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Resumo

As doencas respiratérias assumem-se como uma das principais causas de morte,
originando problemas de satde, sociais e econémicos em todo o mundo. Nesse sen-
tido tém sido investigados métodos para melhorar o diagnodstico, acompanhamento
e prognéstico de pacientes com essas doencas. A andlise computacional de sons
respiratérios é uma das formas de detetar as patologias respiratorias.

Nesta dissertacao pretende-se avaliar a capacidade de classificacao de sons ad-
venticios em criangas, realizando um estudo de “feature engineering” através das
features mais utilizadas no estado de arte, e ainda comparar essa classificacao a
obtida para a populacao adulta. A metodologia adotada consistiu em estratificar
por idades a base de dados da populacao infantil e utilizar 42 features em conjunto
com 4 algoritmos de machine learning para classificar sibilancias, fervores e sons
normais. Procedeu-se a selecao de features por meio de 3 algoritmos distintos a
fim de avaliar o desempenho das features. A combinacao das features mais relevan-
tes e a otimizagao de parametros do SVM permitiu obter uma f-measure média de
0,794; 0,891; 0,850; 0,882; 0,933; 0,842 para as amostras 0-2 anos, 3-6 anos, todos os
sons de criangas, apenas fervores (criancas), apenas sibilancias (criangas) e adultos,
respetivamente.

Em suma, os resultados foram bastante promissores, comprovando-se a grande
potencialidade dessas features para a classificacao de sons adventicios em criancas.
Ficou também demonstrado que a estratificagao por idades na populagao infan-
til é significante e melhora os resultados da classificagao. Como trabalhos futuros
propoe-se testar a classificacao numa base de dados maior e estendé-la a outros sons
adventicios, bem como averiguar a influéncia do local de aquisicao do som respi-
ratério e investigar as diferencas nas features selecionadas para a populagao infantil

e adulta.

PALAVRAS-CHAVE: features, criancas, sons respiratorios adventicios, SVM,

classificagao






Abstract

Respiratory diseases are considered one of the main causes of death, causing
health, social and economic problems worldwide. In this sense, several methods to
improve diagnosis, monitoring and prognostic of patients with these diseases have
been investigated. The computational analysis of respiratory sounds is one of the
ways to detect respiratory pathologies.

This dissertation aims to evaluate the ability to classify adventitious sounds in
children, carrying out a feature engineering study using the most used features in
the state of the art, and also to compare this classification to that obtained for the
adult population. The adopted methodology consisted of separating the children’s
population database by age and using 42 features along with 4 machine learning
algorithms to classify wheezes, crackles and normal sounds. The selection of features
was carried out using 3 different algorithms in order to evaluate the performance
of features. The combination of the most relevant features and the optimization
of SVM parameters allowed to obtain an average f-measure of 0.794; 0.891; 0.850;
0.882; 0.933; 0.842 for samples 0-2 years, 3-6 years, all sounds of children, only
crackles (children), only wheezes (children) and adults, respectively.

In sum, the results were very promising, proving the great potential of these
features for the classification of adventitious sounds in children. It was also demons-
trated that the separation by age in the child population is significant and improves
the results of the classification. As future work, it is proposed to test the classifi-
cation in a larger database and extend it to other adventitious sounds, as well as
to investigate the infuence of the place of acquisition of the respiratory sound and

investigate the differences in the select features for the child and adult population.

KEYWORDS: features, children, adventitious respiratory sounds, SVM, clas-

sification
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Introducao

Este capitulo introduz o problema a que esta dissertacao pretende dar resposta
e a visao global do mesmo. Para além disto, inclui também os objetivos do pro-
jeto, bem como os resultados obtidos e uma descricao suméria da organizacao do

documento.

1.1 Contextualizacao

As patologias respiratérias tém vindo a apresentar taxas de mortalidade e mor-
bilidade cada vez maiores. A Doenga Pulmonar Obstrutiva Crénica (DPOC) e as
infegoes do trato respiratério inferior apresentam-se, respetivamente, como a ter-
ceira e quarta causas de morte no mundo [World Health Organization, 2018] e re-
presentam claramente uma carga significativa a nivel econémico, social e de saude
[Marques et al., 2014]. A Figura 1.1 mostra as 10 principais causas de morte em

todo o mundo em 2016, cujos dados provém de um estudo estatistico concluido em

2018.

Top 10 global causes of deaths, 2016

Deaths [millions)
o] 2 4 [ 3 10

Ischaemic heart disease
Stroke
Chronic obstructive pulmonary disease

Lower respiratory infections

Alzheimer disease and other dementias
Cause Group
Trachea, bronchus, lung cancers
Communicable, matemal, necnatsl

Diabetes mellitus and nutritional conditions

Road injury Noncommunicabledizeazes

Diarrhoeal diseases Injuries
Tuberculosis

Source: Global Health Estimates 2016: Desths by Causs, Age, Sax, by Country and by Region, 2000-2018. Geneva, Werkd Health Organization; 2018,

Figura 1.1: As 10 principais causas de morte no mundo em 2016
[World Health Organization, 2018].
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As estatisticas mostram que Portugal segue a tendéncia dos paises desenvolvidos,
aumentando a esperanca média de vida devido ao acesso a uma medicina evoluida
e a medidas terapéuticas inovadoras e eficazes. Este aumento na longevidade tem
como consequéncia um aumento dos doentes cronicos. As doencas respiratérias em
Portugal, com destaque nas pneumonias, sao desde 2015 a 3* causa de morte, logo
apos o cancro e as doencas cardiovasculares. As 3 principais causas de internamento
em 2016 por doengas respiratorias foram as pneumonias (40 345), a DPOC (7 864) e
os cancros (5 541) e tendem a manter-se futuramente. Os habitos tabagicos e a redu-
zida atividade fisica influenciam negativamente a evolucao das doencas respiratorias

créonicas [Observatério Nacional das Doengas Respiratérias, 2018].

Relativamente as criancas estima-se que cerca de 1 milhao com idades inferi-
ores a b anos morrem anualmente devido a infecoes agudas do trato respiratério
inferior. Apenas a pneumonia é responsavel pela morte de 1,6 milhdes de criancas
a nivel mundial. Ou seja, uma taxa de mortalidade maior comparativamente ao
HIV, maldria e tuberculose [Emmanouilidou et al., 2018, Gross et al., 2000]. Outras
doengas respiratérias como constipagao, gripe, pneumonia e bronquite assumem-se
como as principais causas de mortalidade infantil no mundo [Song, 2015]. Sabe-se
ainda que a incidéncia de infe¢oes do trato respiratério inferior em criancas pode
potencializar o desenvolvimento de doencas respiratérias cronicas na idade adulta

[Merkus, 2003].

O Observatério Nacional das Doencas Respiratorias estima que em 2020 as
doengas respiratorias sejam responsaveis por cerca de 12 milhoes de mortes no mundo

[Observatério Nacional das Doengas Respiratérias, 2018].

O diagnostico das doengas respiratérias, bem como a sua progressao sao ge-
ralmente avaliadas pela auscultacao, provas de funcao respiratéria e técnicas de
imagiologia médica. O estetoscopio, inventado no inicio do século XIX, é a ferra-
menta mais utilizada para auscultacao, bem como para a avaliagao e diagnostico de
anormalidades respiratérias ou infe¢oes [Emmanouilidou et al., 2018]. Isto porque
o estetoscopio é simples, nao invasivo, econémico, pratico e aplicavel a todas as
populacoes e ambientes. Contudo, apesar da sua universalidade na pratica clinica,
¢ limitado pela subjetividade na auscultacao, ou seja, a interpretacao do som respi-
ratério (SR) depende das propriedades do estetoscopio, da capacidade auditiva e da
experiéncia clinica dos profissionais de satude, tal como da sua capacidade em me-
morizar os padroes sonoros [Pinho et al., 2015, Puder et al., 2016]. Para além disso,
a presenca de ruido de fundo afeta a qualidade das auscultagoes, podendo ocul-
tar a presenca de anormalidades no sinal. As limitacoes referidas sao ainda mais

evidenciadas na pediatria devido a movimentagao das criancas, ao choro, ao desen-
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volvimento do seu sistema respiratorio e a falta de cooperacgao, e ainda em paises
em desenvolvimento, nos quais os contextos clinicos sofrem de varias restrigoes,
em particular quanto ao nimero de profissionais de satude e as técnicas disponiveis
[Ellington et al., 2012, Ellington et al., 2014].

A radiografia ao térax é uma técnica bastante usada para detetar e monitorizar
as infegoes respiratérias. No entanto, o raio-x apresenta varias limitacoes uma vez
que nem sempre esta disponivel em todos os contextos clinicos, nao é portatil, é
caro, apresenta altos niveis de subjetividade entre os observadores e envolve doses
consideraveis de radiacao. Todos esses fatores impedem a monitorizacao dos pacien-
tes com a frequéncia necessaria [Cherian et al., 2005, Neuman et al., 2012]. Outros
meios para avaliar os SRs, como a espirometria, dependem da motivacao e da coo-
peragao do paciente, ou outros, como as analises de gases sanguineos e imagens nao
se encontram disponiveis em todos os locais clinicos [Marques et al., 2014].

Presentemente, nao existe um acompanhamento continuado das patologias res-
piratérias, levando a episddios frequentes de descompensacao com hospitalizagao, os
quais tém impacto significativo na satide e qualidade de vida dos pacientes, na baixa
de produtividade por perda de dias de trabalho e em elevados custos de tratamento
ambulatdrio e internamento.

E sabido que cada episédio de descompensacao é precedido por uma fase de
incremento gradual que varia entre varias horas e varios dias antes de ocorrer o
pico da descompensacao. Assim, a detecao precoce dessa tendéncia pode prevenir
a sua ocorréncia e levar a um quadro clinico significativamente mais leve. Nesse
sentido, sao requeridos sistemas de diagndstico precoce de descompensagoes. Neste
contexto, um sintoma bastante importante sao os SRs adventicios, os quais estao
frequentemente associados a desordens respiratérias.

Para colmatar as limitagoes referidas anteriormente na analise de SRs, na tltima
década muita pesquisa foi realizada a fim de aperfeicoar o diagndstico precoce e a
monitorizacao de pacientes com doencas respiratorias. A andlise computadorizada
do SR consiste em gravar SRs com um dispositivo eletrénico e analisa-los/classificé-
los objetivamente, com base em técnicas avancadas de processamento de sinal,
revelando-se uma alternativa bastante promissora para o diagnéstico e monitorizagao

de doengas respiratérias [Gross et al., 2000, Pinho et al., 2015].

1.2 Objetivos e abordagens

A presente dissertacao tem como objetivo geral avaliar a capacidade de classi-

ficacao de sons adventicios em criangas, mais especificamente:
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Realizar um estudo de “feature engineering” versando as features mais utili-

zadas no estado de arte;

e (lassificar usando diferentes técnicas de andlise de sinais dudio e aprendizagem

computacional (machine learning /reconhecimento de padroes);
e Explorar diferentes abordagens para organizar os dados da populacao infantil;
e Comparar a classificacao de sons adventicios em criancas vs adultos;

e Analisar criticamente os resultados.

A fim de cumprir estes objetivos, utilizou-se a base de dados do Laboratério de
Investigagao e Reabilitacao Respiratoria - Lab3R da Escola Superior de Saude da
Universidade de Aveiro (ESSUA), e as features do estado de arte, em particular
da MIRtoolbox, e testaram-se classificadores de diversos tipos, e.g., probabilisticos
(Naive Bayes), drvores de decisao (J48'), funcionais (SMO?) e métodos baseados em
instancias (iBk®). Obtiveram-se resultados bastante promissores, nomeadamente
valores da f-measure de 0,794; 0,891; 0,850; 0,882; 0,933; 0,842 para as amostras
0-2 anos, 3-6 anos, todos os sons de criangas, apenas fervores (criangas), apenas
sibilancias (criangas) e adultos, respetivamente.

Salienta-se ainda que numa fase inicial um dos objetivos era atualizar um sis-
tema de aquisicio de SRs - a ferramenta CLASS?* para que conseguisse adquirir
sons multicanal. Este objetivo foi concretizado através de uma solucao simples,

nomeadamente um software de gravacao de som - Reaper.

1.3 Organizacao da tese

Esta dissertagao encontra-se organizada em 7 capitulos da seguinte forma:
e Capitulo 1: Contém a introdugao do documento;
e Capitulo 2: Contém definicoes e contexto dos sons respiratorios;

e Capitulo 3: Revisao de literatura sobre os diferentes métodos de extracao de

features e classificadores usados tanto para criancas como adultos;

1Usou-se a designacdo do software Weka, que corresponde & implementacdo especifica desta
plataforma. Equivalente a C4.5.

2Usou-se a designacao do software Weka, que corresponde & implementacio especifica desta
plataforma. Equivalente a SVM.

3Usou-se a designacao do software Weka, que corresponde & implementacdo especifica desta
plataforma. Equivalente a k-NN.

4Software de gravacao e anotacao de SRs [Semedo et al., 2015].
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Capitulo 4: Metodologia usada para alcancar os objetivos desta dissertacao;
Capitulo 5: Apresenta os resultados obtidos;
Capitulo 6: Contém a discussao dos resultados;

Capitulo 7: Conclusao do trabalho desenvolvido e proposta de trabalho futuro.
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Analise de sons respiratorios:

contexto e definicoes

Este capitulo contém a definicao de determinados conceitos relacionados com os
sons respiratérios (SRs), bem como a sua andlise, que serao mencionados ao longo

desta dissertacao.

2.1 Definicoes de sons respiratodrios

A distingao entre SRs fisiologicos (normais) e patoldgicos/adventicios (como fer-

vores!, sibilancias,?

...) reveste-se de grande importancia para a obtencao de um
diagnéstico médico preciso. Os SRs permitem entao perceber a integridade da via
aérea.

Os SRs definem-se como todos os sons relacionados com a respiracao, incluindo
sons fisiolégicos, adventicios, a tosse, entre outros (Figura 2.1). Os sons da fala
que surgem durante a respiracdo nao se incluem nos SRs [Sovijarvi et al., 2000,
Reichert et al., 2008].

Os sons pulmonares sao todos os SRs ouvidos ao longo da via aérea, incluindo
sons fisiolégicos e adventicios. Todos os sons sao gerados pelo fluxo de ar no trato
respiratorio, durante a inspiragao e expiracao, e podem ser gravados no térax, na
traqueia ou na boca. Caracterizam-se por um amplo espectro acuistico com uma
faixa de frequéncias dependente do local onde se adquire o som. Esta variacao
ocorre devido a filtracao natural por parte do parénquima pulmonar que, consoante
a sua densidade, faz variar a frequéncia dos diferentes sons [Pasterkamp et al., 2016].

Os sons fisiologicos ocorrem na auséncia de qualquer processo patologico e como
tal excluem os sons adventicios [Sovijarvi et al., 2000, Reichert et al., 2008]. Como
explicado acima, o som varia consoante a constituicao do parénquima pulmonar.

Desde o nascimento até a idade adulta, as estruturas respiratorias crescem em

!Corresponde ao termo crackles em ingés.
2Corresponde ao termo wheezes em ingés.
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nimero e tamanho. Como tal é esperado que a auscultacao a um bebé seja di-

ferente da realizada a um adulto. Esta questao sera abordada na seccao 2.3.

e.g. pleural rub, grunting, snoring, cough

m

Normal (basic) sounds Adventitious sounds

Trachea
Mouth

Trachea Chest wall Chest wall

Mouth

Lung sounds

Respiratory sounds
(breathing sounds)

Figura 2.1: Relacao entre os termos SRs, sons adventicios, sons pulmonares e sons
fisiolégicos/da respiracao [Sovijarvi et al., 2000].

Na traqueia, o SR normal ou ruido traqueal é caracterizado por um amplo espec-
tro acustico, contendo uma frequéncia mais alta, audivel tanto durante a fase ins-
piratéria quanto na expiratéria [Sovijarvi et al., 2000]. J& os SRs ouvidos no peito
sofrem atenuacao pelos pulmoes e pela caixa toracica. O parénquima pulmonar e a
parede tordcica atuam como um filtro passa-baixo, nao permitindo a passagem de
sons de alta frequéncia. Portanto, o som auscultado no peito é constituido princi-
palmente por baixas frequéncias [Sarkar et al., 2015].

Os sons adventicios caracterizam-se por serem SRs adicionais que se sobrepoem
aos sons da respiragdo normais. Podem ser continuos (como sibilancias) ou des-
continuos (fervores). Alguns pacientes podem manifestar ambos em simultaneo.
Geralmente, a presenca de sons adventicios indica a existéncia de patologia pulmo-
nar [Sovijarvi et al., 2000, Reichert et al., 2008].

A Figura 2.1 resume a relacao entre as definigoes aqui apresentadas.

2.1.1 Sons adventicios

Sons adventicios continuos

Os sons adventicios continuos ( Continuous Adventitious Sounds - Sons Adventicios

Continuos (CAS)) consistem em sons pulmonares musicais que geralmente duram

8
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mais de 250 milisegundos e sao maioritariamente expiratérios, contudo, podem ser
também inspiratérios ou ambos [Sarkar et al., 2015]. Estes sons sdo tipicamente
divididos em sibilancias, roncos?, estridor* e squawks®. A Figura 2.2 ilustra a repre-

sentacao e espectrograma de um som normal, sibilancia e fervor.

(a) Normal (b) Wheeze (c) Crackle
1 1 1
0.5 | - 05
it . 1PEE
g | R \L 1! o 8
£ o I 2 o) et »"u\' I 2
B l ! £ ! ! F £ i ‘ ﬂl“ H o W i
| ‘ € Ml i o bl
05 - 05 L (RN
g 1 2 g 0.5 1 15 2 5 05 | 15 2
Time (Seconds) Time (Seconds) Time (Seconds)
4000 > ¥ 4000, - - 4000
§ 3000 § 3000 § 3000
7 5 8
£ 2000 S 2000 £ 2000
S E S
g g g
* 1000 1000 “ 1000
D Sk s B ol 0 Ok Lo * G. & il
0.5 1 15 2 25 0.5 1 15 2 05 1 1.5 2
Time (Seconds) Time {(Seconds) Time (Seconds)

Figura 2.2: a) Representagao do SR normal, b) Sibilancia, c) fervor; e os respetivos
espectrogramas [Sengupta et al., 2016].

O Comité American Thoracic Society (ATS), relativamente a nomenclatura pul-
monar, define sibilancias como sons agudos de alta frequéncia com uma frequéncia
dominante de 400 Hz ou mais, e roncos como sons continuos com frequéncias mais
baixas, de cerca de 150-200 Hz ou menos [Bunin and Loudon, 1979]. Tanto as si-
bilancias como os roncos sao sinais sinusoides, com frequéncias entre 100 e 1000 Hz
[Pramono et al., 2017]. Geralmente as sibilancias sao sons mais agudos comparati-
vamente aos outros SRs e sao possiveis de ouvir no paciente com a boca aberta ou
através da auscultacdo na traqueia e no térax [Pasterkamp et al., 1997]. Os roncos,
como tém frequéncias mais baixas, sao mais percetiveis através da auscultacao no
térax [Bohadana et al., 2014, Sarkar et al., 2015].

As sibilancias denominam-se de monofénicas ou polifénicas, uma vez que apre-
sentam duracao variavel e frequéncias fundamentais distintas. Assim, uma sibilancia
é designada monofénica se incluir apenas uma frequéncia fundamental, e é designada
de polifénica se incluir varias frequéncias fundamentais, tal como é possivel observar
na Figura 2.3 [Ulukaya et al., 2015]. Sabe-se ainda que as sibilancias polifénicas e
monofénicas estao associadas respetivamente a doencas das vias aéreas inferiores e

superiores [Hashemi et al., 2011].

3Corresponde ao termo rhonchi em inges.
4Corresponde ao termo stridor em ingés.
5Este termo ndo possui traducdo para portugués.
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(a) Sibilancia monofénica. (b) Sibilancia polifénica.

Figura 2.3: Formas de onda para as sibilancias [Ulukaya et al., 2015].

Os squawks sao sibilancias que ocorrem na inspiragao, de curta duragao (inferior
a 200 milissegundos) [Sarkar et al., 2015]. A frequéncia fundamental varia entre
200 e 300 Hz [Bohadana et al., 2014]. Os squawks geralmente ocorrem no final da
inspiracao e sao frequentemente precedidos por fervores [Sarkar et al., 2015].

O estridor é um som musical agudo produzido pela obstrucao do trato respi-
ratério superior [Bohadana et al., 2014]. O estridor surge principalmente na ins-
piragao e caracteriza-se por um pico a cerca de 1000 Hz no espetro de frequéncia
[Sovijarvi et al., 2000].

Sons adventicios descontinuos

Os sons adventicios descontinuos (Discontinuous Adventitious Sounds - Sons Ad-
venticios Descontinuos (DAS)) sdo sons pulmonares explosivos e ndo musicais. Os
fervores sao o principal tipo de som adventicio descontinuo. Classificam-se em fervo-
res de baixa frequéncia (coarse) ou de alta frequéncia (fine) com base na sua duragao,
altura do som e tempo do ciclo respiratério [Sarkar et al., 2015]. Trés parametros
sao geralmente usados para avaliar o tipo de fervores: i) Initial Deflection Width
- Largura de Deflexao Inicial (IDW), que é o tempo de duragao entre o inicio e a
primeira deflexdo do fervor acima ou abaixo da linha de base; ii) Two - Cycle Dura-
tion - Duragao de 2 ciclos (2CD) que é, tal como o nome sugere, a duragao dos dois
primeiros ciclos do fervor; iii) Largest Deflection Width - Duragao da Deflexao de
Amplitude Méxima na Onda (LDW) e iv) Total Duration - Duragao Total (TD), que
corresponde a duracgao total do fervor [Lozano et al., 2016]. A Figura 2.4 representa
um fervor, bem como os parametros que o caracterizam.

Os fervores de baixa frequéncia (coarse), aproximadamente 350 Hz, sdo sons

graves, de alta amplitude e com 2CD maior que 10 ms, enquanto os fervores de

10
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alta frequéncia (fine), aproximadamente 650 Hz, sdo sons agudos, baixa amplitude

e com 2CD menor que 10 ms (Figura 2.5) [Sovijarvi et al., 2000]. De acordo com os

critérios do ATS, os fervores coarse tém duragoes médias de IDW e 2CD de 1,5 e 10

ms, e os dos fervores fine de 0,7 e 5 ms, respetivamente [Sarkar et al., 2015].
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Figura 2.4:
[Management Association, 2019].

[lustracao dos parametros do fervor:
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Figura 2.5: Representacao de um fervor coarse e fine [Yeginer and Kahya, 2008].
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2.2 Importancia do diagnodstico através de sons

adventicios

Os SRs evidenciam a sua importancia ao fornecerem informacoes sobre a integri-
dade do sistema respiratério [Abbas and Fahim, 2010]. O diagnéstico de disturbios
pulmonares através da auscultacao é dependente da presenca de sons adventicios
[Yeginer et al., 2004]. Os sons da respiragdo podem ser anormais em caso de pato-
logias nas vias aéreas. Os SRs com frequéncias e intensidades irregularmente altas
sao caracteristicos de muitas doengas com obstrugao das vias aéreas, como asma e
bronquite crénica [Sovijarvi et al., 2000].

Em [Gavriely et al., 1995] mostrou-se que altera¢oes nos espetros de sons pul-
monares poderiam ajudar na detegao precoce de doengas nas vias aéreas. O estudo
em [Plante et al., 1998] sugeriu analisar os sons da traqueia a fim de identificar al-
teracoes estruturais e dinamicas na via aérea superior.

As sibilancias sao muito comuns na asma e em pacientes com doencas obstrutivas
nas vias aéreas. Em [Marini et al., 1979] demonstrou-se que o grau de obstrugao dos
bronquios relaciona-se com a presenca e caracteristicas das sibilancias.

O estridor é uma sibilancia de alta intensidade que indica uma obstrugao mor-
folégica ou dinamica na laringe ou na traqueia [Sovijarvi et al., 2000]. Este manifesta-
se geralmente durante a inspiracao, quando fora da via aérea, e durante a expiracao,
quando dentro da via aérea, a menos que a obstrucao seja fixa e, nesse caso, o
estridor pode aparecer em ambas as fases da respiragao [Bingham, 1987]. A com-
plexidade do espetro do estridor é dependente da doencga, do local da obstrugao, do
fluxo de ar e do volume [Sovijarvi et al., 2000].

Em pacientes com fibrose pulmonar, os fervores sao frequentemente fine, re-
petitivos e ocorrem no final da inspiracao. Por sua vez, os fervores associados
a obstrugdo crénica das vias aéreas (por exemplo, DPOC) sdo coarse, menos re-
petiveis e surgem precocemente na inspiragao [Nath and Capel, 1974]. O apareci-
mento de fervores pode ser considerado um sinal precoce de uma doenga respiratoria
[Sovijarvi et al., 2000]. O ndmero de fervores por respiracao esta associado a gravi-
dade da doenga [Epler et al., 1978]. Para além disso, a forma de onda e os episddios
temporais dos fervores revelam-se importantes para o diagnéstico de distirbios car-
diorrespiratérios, onde se verificam frequentemente [Piirila and Sovijarvi, 1995].

A Tabela 2.1 resume os sons adventicios e as suas caracteristicas como tipo,
gama de frequéncia, duracao, fase do ciclo respiratério, origem, e ainda as doencas

respiratérias mais comuns associadas a cada um deles.
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2. Anélise de sons respiratérios: contexto e definigoes

2.3 Auscultacao dos sons respiratorios em criancgas

vs adultos

No bebé até aos 2 anos, devido a menor quantidade de alvéolos e a maior den-
sidade da caixa toracica e do parénquima pulmonar, é audivel ruido respiratorio
bronquico, ou seja, ambos os tempos respiratérios (inspiracdo e expiragao) sao
audiveis com clareza ao longo de todo o torax. Porém, como os bebés apresentam
uma frequéncia respiratéria (entre 30 a 60 ciclos por minuto) e cardiaca (entre 90 a
190 batimentos por minuto) muito elevada e o parénquima pulmonar tem um elevado
poder de propagacgao sonora, a auscultagao torna-se dificil, pois o som propaga-se
muito rapidamente e muitas vezes o som gerado numa area propaga-se ao longo de
toda a via érea, sendo dificil a correta distingao [Pasterkamp et al., 1996].

No adolescente e no adulto o ruido respiratério bronquico é considerado pa-
tologico e o expectavel é o ruido respiratorio normal, ou seja, ruido de baixa frequéncia
que vai diminuindo dos apices pulmonares para as bases, sendo que nas bases a ex-
piragao é quase inaudivel [Pasterkamp et al., 1996].

A aquisicao de SRs em criancas é, para além das razoes ja mencionadas, difi-
cultada pelo seu choro, movimentacao e falta de cooperacao, o que leva frequen-
temente os profissionais de saude a diagnosticar com base nos relatos dos pais
[Bokov et al., 2016, Emmanouilidou et al., 2018].

2.4 Analise computacional do som respiratoério

A analise computacional promove uma aprendizagem auténoma, competéncias
técnicas contemporaneas e de resolucao de problemas e pode integrar-se nas varias
formas de ensino, estudos de caso e resolver grande parte da subjetividade associada
a auscultacao.

A Computerized Respiratory Sound Analysis (CORSA) é um método simples,
objetivo e nao invasivo para detetar e caracterizar sons adventicios, que regista os
SRs dos pacientes com um dispositivo eletronico e analisa-os com base em carac-
teristicas especificas do sinal [Marques et al., 2014]. A CORSA tem vérias vantagens
comparativamente a auscultagao realizada pelo especialista de saiide, nomeadamente
uma melhor correlacao com os critérios que definem SRs, reducao da variabilidade
entre ouvintes e diagnostico de distirbios respiratérios mais assertivo e objetivo
[Gurung et al., 2011, Fischer et al., 2016].

Em 2000, a Furopean Respiratory Society publicou normas para a CORSA com

o objetivo de padronizar tanto o registo quanto o processamento de sinais dos SRs
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[Sovijérvi et al., 1997]. A Tabela A.1 que se encontra na secgao A dos anexos, resume
as recomendagoes relativas a CORSA para a aquisicio de SRs, nomeadamente as

caracteristicas dos sensores e a localizagao dos microfones [Vannuccini et al., 2000].

2.5 Definicao de feature

Em machine learning e no reconhecimento de padroes, um atributo®/feature é
uma propriedade mensuravel ou uma caracteristica de um fenémeno que é anali-
sado. A escolha de features informativas, discriminatérias e independentes é uma
etapa crucial para algoritmos eficazes no reconhecimento e classificacao de padroes
[Liu and Motoda, 2012]. Um conjunto de features numéricas pode ser conveniente-
mente descrito por um vetor de features, que é precisamente um vetor de atribu-
tos numeéricos que representam um objeto. Em machine learning existem muitos
algoritmos que requerem uma representacao numérica de objetos, pois essas repre-
sentagoes facilitam o processamento e a anélise estatistica [Liu and Motoda, 2012].

O conjunto inicial de features pode ser redundante e demasiado grande para ser
gerido. Portanto, uma etapa preliminar bastante usada em aprendizagem compu-
tacional é a selecao de um subconjunto de features ou a construgao de um novo e

reduzido conjunto para facilitar a aprendizagem [Piramuthu and Sikora, 2009].

6Usou-se o termo “atributo” como traducdo de feature, embora ambos os termos sejam usados
nesta dissertagao.
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Revisao da Literatura

Os sistemas de andlise automatizada de sons respiratérios (SRs) geralmente in-
cluem um método para aquisicao de sinal, andlise e classificacao. Este capitulo
apresenta uma revisao de literatura sobre os métodos de aquisicao de SRs, extragao

de features e algoritmos usados para a classificacao de SRs em criangas e adultos.

3.1 Meétodos de extracao de features e classificagao

3.1.1 Criancas

Em [Fenton et al., 1985], 5 individuos asmaticos com idades entre os 10 e 16 anos
foram estudados durante ataques de asma espontaneos ou induzidos, ao longo de
20 minutos. Os sons foram registados por dois acelerémetros de contacto (EMT-
25B, ElemaSchonander Siemens, Iselin, NJ) que gravavam simultaneamente sons
no peito (pulmonares) e pescoco (tranqueais). Os espectros de poténcia! foram cal-
culados usando a Fast Fourier Transform (FFT). Dois parametros foram utilizados
para descrever os espectros: i) o limite superior de frequéncia f, e a ii) frequéncia
da poténcia maxima f,. O objetivo era detetar sibilancias e para isso, analisaram
os picos grandes e estreitos no espectro de poténcia. O limite superior f, indicava
a largura de banda do sinal e foi definida como a frequéncia além da qual a energia
foi sempre menor que 10% do pico de poténcia. O pico de poténcia foi definido
numa largura de banda média especificada (fi-f2), fora da faixa de energia de baixa
frequéncia dos sons cardiacos e do ruido muscular. Os sons normais do pulmao em
adultos encontram-se abaixo de f;, mas em criancas asmaticas e sobre a traqueia sao
de menor importancia. Um valor acima de 200 Hz pode ser considerado anormal,
permitindo identificar sibilancias presentes nos sons pulmonares. O método para
a detegao de sibilancias nos sons traqueais verificava se o pico de poténcia era um

fator Ay vezes a poténcia média F,,, na largura de banda fi-f>. Assim, a sibilancia

IEspectro de poténcia: a magnitude ao quadrado do espectro de frequéncia de um sinal
[Waitman et al., 2000].
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foi definida como sendo um pico no espectro de poténcia acima de 200 Hz e pelo
menos uma vez maior que F,,,. A poténcia abaixo de 200 Hz é considerada normal
e pode conter contribuicoes de sons cardiacos. As sibilancias detetadas apresenta-
vam alta amplitude - geralmente superior a 15 vezes a poténcia média. No caso das
sibilancias polifénicas notou-se que todos os picos de poténcia comecaram juntos e
continuaram até o final da sibilancia. O estudo mostrou ainda que, os sons traqueais
normais sao mais altos na expiracao e a frequéncia do pico de poténcia é um meio
confidvel para a identificagao de sibilancias. Verificou-se também que a traqueia era

um local preferivel relativamente ao pulmao para analisar sibilancias.

Na abordagem proposta em [Gnitecki et al., 2004], os SRs de criangas dos 9 aos
15 anos de idade com broncoconstricao foram registados através da inspiracao de
metacolina, no lobo pulmonar posterior inferior direito enquanto os individuos res-
piravam normalmente durante 60 s (a gravagao durou 70 s, incluindo 10 s a suster
a respiracdo). A Signal-to-Noise Ratio - Relagao Sinal-Ruido (SNR) foi determi-
nada a partir do RMS dos SRs. Aplicaram-se técnicas de Fractal Dimension -
Dimensao Fractal (FD) nomeadamente Variance Fractal Dimension - Variancia Di-
mensao Fractal (VED) e Katz Fractal Dimension - Dimensao Fractal Katz (KFD).

O KFD calcula-se através da equacao 3.1,

lo
KFD — g10(n)

(3.1)

onde n é o numero de incrementos entre amostras da forma de onda sobre a qual
o KFD ¢ calculado, L é a soma de todas as distancias entre incrementos sucessivos
e d é o valor da distancia maxima medida desde o inicio do primeiro incremento. A
VFD é determinada pelo expoente de Hurst, H, que se baseia na relagao da law power
entre a variacao dos incrementos de amplitude de um sinal, B(t) (neste caso sons
pulmonares), ao longo de um incremento de tempo At = |ty — t1], com B(ty) — B(t)
indicado como (AB)a;. A law power é Var [(AB)a:] ~ At?2, e o expoente Hurst

define-se pela equagao 3.2,

- lim llogbVar(AB)At)

a0 |2 logy(At) (3:2)

com b = 2 para este estudo. Usando a equacao 3.2, a VFD para um caso de
dimensao euclidiana E (igual a 1 para formas de onda), é determinado pela equagao
3.3.

VFD=E+1—H (3.3)
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Neste estudo, os sinais foram filtrados através de um filtro digital Butterworth de
5% ordem e a classificagao foi feita através do algoritmo One Nearest-Neighbor (1-
NN). Os resultados obtidos para os verdadeiros positivos (falsos positivos) foi de
90,3%(23,4%), 63,5% (24,9%) e 58,3% (26,1%) para RMS-SNR + KFD, RMS-SNR
+VFED e RMS-SNR, respetivamente. Em suma, pode-se concluir que o RMS-SNR e
KFD apresentam o melhor desempenho na classificagao 1-NN, dentro de 75-600 Hz,
em relacao ao RMS-SNR + VFD e RMS-SNR apenas.

No estudo em [Jin et al., 2011}, o conjunto de dados 1 é constituido por SRs
registados na traqueia de 7 individuos saudéveis e 14 patoldgicos com diferentes graus
de obstrugao das vias aéreas (8 sexo masculino e 13 sexo feminino, 15 + 9 anos).
E no conjunto de dados 2, os SRs foram capturados em varias posi¢oes no torax
posterior direito/esquerdo superior/inferior usando um estetoscépio eletrénico e um
microfone condensador (ECM-77B, Sony, Inc., Japao), de 3 individuos saudaveis
e 12 patoldgicos (9 sexo masculino e 6 sexo feminino, 11 £ 7 anos). Os sujeitos
teste apresentavam disfungoes pulmonares como: asma, pneumonia e bronquiolite.
O tempo de gravacao foi de 600 s para cada sujeito. E cada segmento sonoro foi
classificado em 4 categorias: i) SR normal, ii) estridor, iii) sibilancia monofénica e
iv) polifénica. A derivada espectral define-se como a soma absoluta das derivadas
de primeira ordem do espectro de magnitude. Propoem-se 3 features baseadas na
derivada espectral: i) derivada espectral média: distribuigao dos valores da derivada
espectral para cada segmento de SR. Trata-se de um parametro significativo, pois
o espectro da sibilancia polifénica tem varios picos distintos que fornecem um valor
da derivada espectral alto, enquanto a sibilancia monofénica e o estridor apresentam
apenas um pico, fornecendo valores mais baixos da derivada espectral. Por outro
lado, o SR normal com ruido possui um valor de derivada espectral ainda mais baixo;
ii) spread temporal: a variagao da derivada espectral ao longo do tempo analisa as
duracgoes dos picos espectrais. Como a sibilancia e o estridor podem ter variagoes
espectrais continuas, altos valores de T,,¢qq inferem a sua presenca. Por outro lado,
os SRs com ruido fornecem baixos valores de Typeqq; iil) posic@o espectral: indica
a posicao espectral do desvio espectral maximo em 7},,;. E til para diferenciar
a sibilancia monofénica do estridor que tem uma frequéncia fundamental diferente.
Os atributos apresentados com base na derivada espectral resumem com exatidao
a duracao e a intensidade do espectro de magnitude, no eixo da frequéncia para
cada intervalo de tempo. O classificador k-Nearest Neighbors (k-NN) alcangou uma

exatidao? de 92,4 + 2,9%.

No artigo em [Emmanouilidou et al., 2012] pretende-se analisar os sons pulmona-

2Utilizou-se o termo exatiddo como traducdo de accuracy, nesta dissertacio.
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res anomalos na ausculta pediatrica, mais precisamente em bebés do Nepal contendo
choro, conversas de fundo e ruido ambiental. Os sons foram adquiridos com um es-
tetoscopio de gravagao digital ThinkLabs Inc. ligado a um MP3 player. Os sujeitos
eram criancas saudaveis ou com doencas respiratorias. Foram selecionadas um total
de 28 gravacoes de 15 s: 10 casos normais, 10 com sibilancia e 8 com fervores. Foi
aplicado o método de extracao de features proposto em [Waitman et al., 2000] (este
estudo serd apresentado na secgao dos adultos 3.1.2): o espectro de poténcia de cada
segmento foi obtido e somado ao longo do eixo de frequéncia que varia de 0-800 Hz
para formar um vetor de features. O algoritmo Support Vector Machine (SVM) foi
capaz de discriminar casos normais e anormais (sibilancias e fervores) com sensibi-
lidade de 89,44% e especificidade de 80,50%.

Na abordagem em [Xie et al., 2012], recolheram SRs de 7 individuos sauddveis e
14 patolégicos com diferentes graus de obstrugao das vias aéreas (8 sexo masculino e
13 sexo feminino, 154+9 anos). Outro conjunto de dados foi adquirido através de um
estetoscopio eletrénico com um microfone (ECM-77B, Sony Inc., Japao) em vérias
posigoes sobre o térax posterior direito/esquerdo superior e inferior, a partir de 3
individuos sauddveis e 12 patolégicos (9 sexo masculino e 6 do sexo feminino, 11 +7
anos). Os sujeitos teste encontravam-se com disfungao pulmonar, nomeadamente:
asma, pneumonia e bronquiolite. E proposto um método de extracao de features que
combina a Discrete Wavelet Transform - Transformada Discreta Wavelet (DWT)
com a Principal Component Analysis - Anélise das Componentes Principais (PCA),
ou seja, um PCA multi-escala. A FFT foi aplicada aos SRs para obter os espectros
de poténcia. Alcancaram uma exatidao de 97,3 + 2,7%.

Em [Emmanouilidou and Elhilal, 2013], usaram um estetoscépio digital Thin-
kLabs Inc. para recolher SRs de 53 criancas saudaveis em ambientes nao ideais.
As contaminacoes de sinal consideradas neste estudo envolvem ruido ambiente, con-
versas em segundo plano, choro, interferéncia eletrénica e ruidos produzidos por
deslocamentos intencionais ou nao intencionais do estetoscopio. Do espectro de

amplitude, varios atributos foram extraidos:

Largura do pico;

Inclinagao do espectro. O espectro produzido pelas gravacoes de som pulmonar

decai exponencialmente com frequéncias de 100 Hz;

Power ratio;

Taxa de frequéncia baixa a alta.
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Para classificar diferentes tipos de ruido usou-se o SVM. 80% dos dados foram uti-

lizados para treino e 20% dos dados para teste.

A detecgao de sibilancias também foi estudada em [Yu et al., 2013], com sons
obtidos através de um estetoscépio que foi construido usando um microfone. Os
sons foram gravados no pescoco durante 5-30 s de 8 criancas, 6 do sexo masculino e
2 duas do sexo feminino (1-7 anos, com uma média de 2,5 + 1,87) e foram utilizadas
59 gravagoes, 25 com sibilancia e 34 normais. Sendo que para cada paciente com
sibilancia, os pediatras confirmaram que o som adventicio foi causado por asma. A
feature utilizada foi o coeficiente de correlagao do espectro respiratério adaptativo
(Adaptive Respiratory Spectrum Correlation Coefficient), enquanto o classificador
foi empiricamente determinado. Varios coeficientes de correlagao consecutivos fo-
ram considerados um evento de sibilancia. Assim, quando uma sibilancia surge,
cada espectro Short-time Fourier Transform (STFT) exibe componentes harménicos
continuos ao longo do eixo do tempo, de modo que os espectros sao bastante seme-
lhantes entre si como indicado pelos seus valores de correlacao cruzada. Finalmente,
cada registo ¢é classificado como contendo sibilancia ou som normal. O desempenho
alcancado foi de 88% de sensibilidade com 94% de especificidade na detecao de si-
bilancias. A limitacao deste sistema é que as criancas podem chorar quando a asma

ataca e o choro causa baixa exatidao na determinagao da sibilancia.

No artigo em [Ellington et al., 2014], através de um estetoscépio digital ( Thin-
kLabs ds32a, Centennial Colorado, EUA) e um gravador de MP3 registaram sons
pulmonares de 186 criancas saudaveis, com uma média de 2,2 £+ 1,4 anos, onde
47% eram do sexo masculino, 27% eram criancas com 2 a 12 meses, 44% tinham
1 a 2 anos e 30% tinham 3 a 5 anos, em cada um dos 8 locais tordcicos durante
10 s: esquerdo e direito anterior superior (AS), direito e esquerdo anterior inferior
(AI), posterior superior direito e esquerdo (PS) e posterior inferior esquerdo e di-
reito (PI). Foram utilizadas apenas 151 gravagoes sonoras (71 sexo feminino e 80
sexo masculino). Os sinais adquiridos foram filtrados com um filtro passa-baixo
Butterworth de 4* ordem com uma frequéncia de corte de 1 kHz. Isso porque 91%
da energia total do sinal foi encontrada em frequéncias abaixo de 1 kHz. Os sons
foram processados em segmentos de curta duracao com cerca de 2 segundos. Ex-
cluiram-se segmentos contaminados por ruido caracterizados por irregularidades de
alta frequéncia na faixa de 200-500 Hz, o que corresponde ao choro das criangas.
O espectro de poténcia foi obtido usando a FF'T e foi posteriormente aplicado um
filtro Butterworth de 5% ordem a 20 Hz. Usaram 10 atributos de representacoes
espectrais e espectro-temporais das gravacoes sonoras. A analise espectral informa

sobre o conteiudo da frequéncia do sinal gravado, como variagoes lentas ou rapidas
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no sinal, o que inclui parametros como largura de pico, inclinacao do espectro, power
of regression line e power ratio. Estes atributos avaliam a concentragao de energia
ao longo da frequéncia. Para além disso, extrairam também Mel-Frequency Ceps-
tral Coefficients (MFCCs). Utilizaram-se ainda parametros de tempo-frequéncia,
incluindo forma espectral e modulacées temporais. A largura do pico representa,
tal como nome indica a largura do espectro de poténcia. O pico do espectro foi
identificado na faixa de 0-200 Hz. A inclinacao do espectro é a inclinacao da li-
nha de regressao linear ajustada ao espectro em eixos logaritmicos, que diminui
exponencialmente para frequéncias superiores a 75 Hz. Power of regression line
consiste no total de “power” sob a linha de regressao. Power ratio é a relacao entre
a potencia total calculada e a poténcia da linha de regressao. Um valor de power
ratio proximo de 1 significa que o espectro logaritmico segue a linha de regressao.
Para este estudo, trés coeficientes (MFCC1, MFCC2, MFCC3) foram usados para
cada individuo, calculando a média de todos os MFCCs extraidos num curto espaco
de tempo, correspondendo a filtros centrados nas frequéncias 56, 116, 181 Hz res-
petivamente. A forma espectral (escalas) estima o quao amplo ou estreito o perfil
espectral é, indicando as variagoes na frequéncia. Modulagoes (taxas) temporais
referem a velocidade com que o contetido da frequéncia se altera com o tempo e em
qual fase (direcao), positiva ou negativa. As features como largura de pico espectral,
MFCCs e modulagoes espectro-temporais também mostraram variacoes com o local

de gravacao.

Em [Jin et al., 2014], registaram sons traqueais de 7 individuos sauddveis e 14
patolégicos com diferentes graus de obstrugao das vias aéreas (8 sexo masculino e
13 sexo feminino, com 15 + 9 anos), através de um microfone condensador (ECM-
77B, Sony Inc., Japao). Pediu-se aos sujeitos de teste que prendessem a respiracao
por 15 s e depois respirassem normalmente sem fluxo direcionado. A gravagao de
600 s foi guardada para cada sujeito em monocanal. Neste estudo, usaram também
sons pulmonares de gravagoes recolhidas nos pulmoes, térax superior e inferior de
5 individuos saudaveis e 19 patoldgicos (14 do sexo masculino e 10 do sexo femi-
nino, com idades compreendidas entre os 11 7 anos). Os sons registados incluem
sibilancia, estridor, roncos, e mistura destes. Propoem-se 3 métodos de extracao
de features para classificar SRs: média auto-regressiva (DP), kurtosis instantaneo
(kurtosis-KP) medido recursivamente e distor¢ao dos histogramas pela entropia da
amostra (SEP). Para o conjunto de dados, o desempenho é superior a 90% para
inspiracoes e expiragoes quando o conjunto de features individuais de DP ou KP
¢ usado. Pelo contrario, o conjunto de atributos do SEP fornece uma exatidao

ligeiramente menor. O desempenho melhora significativamente quando o SEP é
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combinado com os outros 2 conjuntos de features. Combinando os 3 conjuntos de
features, é possivel obter exatidoes de classificacao de 100% e 97,1% para expiracao
e inspiracao, respetivamente.

No estudo em [Mazi¢ et al., 2015], recolheram um total de 45 sons, com uma
duracao de 10 s, de 16 criancas com idades entre 1-6 anos de idade. Portanto,
de um total de 45 fonopneumogramas®, 21 deles foram utilizados para treino e
validagao, enquanto os restantes 24 fonopneumogramas foram utilizados para o teste.
Em 21 fonopneumogramas, 5 deles continham sibilancia, 9 continham outros sons
(inspiragao, expiragao, estridor de inspiragao e ronco), e os 12 fonopneumogramas
restantes continham sons nao classificados. Como etapa de pré-processamento do
algoritmo de aprendizagem computacional, cada sinal dos fonopneumogramas foi
primeiro filtrado com o filtro passa-alto de 50% ordem Yule—Walker com a frequéncia
de corte de 100 Hz para reduzir o impacto de sons cardiacos e ruido muscular.
Posteriormente, é calculada a STFT. Pela analise dos espectrogramas, um médico
classifica visualmente e manualmente como SRs normais, sibilancias, estridor ou
roncos. Para o caso de sibilancia, é importante determinar o inicio e o fim dessa
sequéncia. O artigo propoe uma arquitetura de reconhecimento de padroes de 2
camadas para detecao de sibilancia em criancas com asma. A primeira camada
consiste em dois classificadores SVM. A segunda camada usa um limiar de detegao
digital, que aprimora ainda mais a estrutura proposta com o objetivo de melhorar o
processo de detecao de sibilancias. O primeiro nivel do algoritmo de classificagao foi
assegurado com uma cascata SVM que consiste em 2 classificadores paralelos que
apresentam melhor desempenho comparativamente a um tnico classificador SVM
e ajuda a discriminar sons nao asmaéticos de sibilancias de asma. Como extragao
de features foram usados os MFCCs, kurtosis e entropia. Além disso, foi verificado
experimentalmente que uma condigcao necessaria para a detecao bem sucedida de
sibilancias, com base nos recursos do MFCCs, pressupoe que a diferenca entre as
frequéncias centrais da sibilancia testada e o seu vizinho mais proximo do conjunto
de treino, deve ser limitada a 40 Hz. Para diferengas acima de 60 Hz, a sibilancia
sera classificada incorretamente. Concluiu-se que, usando os MFCCs como features
e Gaussian Mizture Models (GMM) ou SVM como classificadores, a detecao de

sibilancias pode atingir uma exatidao superior a 95%.

Em [Song, 2015], numa amostra de 376 criangas (212 do sexo masculino e 164
do sexo feminino), 153 tiveram pneumonia. O conjunto de dados foi agrupado nas

seguintes faixas etarias: 3-12 meses, 13-24 meses, 25-36 meses, 37-48 meses e 49-60

3Fonopneumograma (Phonopneumogram): é uma representacio simultidnea e sobreposta do
sinal sonoro e do fluxo de ar no dominio do tempo durante a respiragéo [Piirila and Sovijarvi, 1995].
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meses. O som foi gravado colocando o microfone préximo do nariz ou da boca (se
o nariz estiver bloqueado) por pelo menos 1 minuto. Usaram 18 tipos de featu-
res acusticos agrupados em features prosodic, espectrais, cepstrais, operadores de
energia Teager e informacoes temporais. Prosodic features sao features geralmente
usadas para a analise de SRs, isso inclui frequéncia fundamental, formants, zero-
crossing rate, volume, crest factor, log-variance, skewness e kurtosis. Formants sao
os picos espectrais de um espectro sonoro. As features espectrais sao calculadas
transformando o sinal para o dominio da frequéncia pela Fourier Transform (F'T).
As seguintes features espectrais foram usadas: spectral centroid, spectral fluz, spec-
tral entropy, spectral spread e power spectral density (PSD). Utilizou-se o método
Welch para calcular a média das estimativas do PSD. Os atributos cepstrais incluem
as features cepstrais e os 13 MFCCs. Para classificacao, utilizaram dois classifica-
dores: k-NN e SVM usando o Weka. Cada classificador foi aplicado em cada faixa
etaria separadamente. Para avaliar o desempenho da classificagao, foi utilizado o
método de validagao cruzada leave-out (LOOCV), uma vez que em cada faixa etaria
o ntimero de dados nao era grande (por exemplo, a faixa etdria de 25 a 36 meses
contém 41 dados). A classificagao revela pneumonia vs ndo-pneumonia, e a exatidao
média para o k-NN foi de 90,68% e para SVM foi de 91,98%. O sistema alcancou
especificidade de 89,88% e 90,68%, sensibilidade de 90,22% e 92,06%, para k-NN e

SVM, respetivamente.

No estudo em [Bokov et al., 2016], as criancas foram selecionadas caso tivessem
entre 1 dia e 12 anos de idade e apresentassem SRs anormais na avaliacao clinica
inicial (pelo menos um som: sibilancias, fervores, roncos; uma das doengas: laringite
aguda, rinite). A duragdo da gravacao foi de 30 s. No total, foram obtidas 186
gravagoes de criancas com idade média de 20 meses. Desenvolveram um algoritmo
de reconhecimento de sibilancias a partir de SRs registados com um smartphone
colocado préximo da boca. Optaram por usar 14 features com base na definicao

acustica de sibilancia (equagoes 3.4-3.11).

Fyy = mean(fH") (3.4)

com i a ordem harménica (fundamental ou segunda harménica), f, a frequéncia
média de um determinado segmento sibilancia e /N; o nimero de sinais compativeis

com sibilancia detetados em uma determinada gravacao para cada harmonica.

Fs, = [max(filuNi) - mm(leNl)] /mean(filnNi) (3.5)
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Fs = mean(PSD; ™) (3.6)

Define-se PSD]" como o PSD médio ao longo dos intervalos de tempo incluidos
numa determinada sibilancia m para o harmoénico 4, onde f;=200 Hz e f;,=2500 Hz
sao a frequeéncia limite para o cédlculo do PSD médio, enquanto F' é o conjunto de

frequéncias correspondentes a definigdo de um pico de sibilancia (equagao 3.7).

fr
PSD}" = mean | Y _PSDi(f) |/ Y _PSD(f) (3.7)
feF fi
Frg = [ma:p(PSDil”Ni) - mz’n(PSDil"Ni)} Jmean(PSD} ) (3.8)
Fy10 = mean(r} ™) (3.9)
Fiiae = [max(r) ) — min(r}")] /mean(r} ") (3.10)
N;
Fiz14 = Zﬂk / T (3.11)
k=1

onde 7 é a duracao do i-ésimo harmoénico de uma determinada sibilancia. Um
sinal compativel com sibilancia é definido como tendo 3 ou menos harménicos de-
tetaveis em cada segmento de tempo e duracao de pelo menos 100 ms. Neste estudo,
uma das condigoes para um pico no espectro de poténcia ser considerado como si-
bilancia era que a largura do pico em 95% do pico de poténcia fosse menor que 40
Hz. O melhor desempenho (sensibilidade de 71,4% e especificidade de 88,9%) foi

observado com o algoritmo SVM.

3.1.2 Adultos

Em [Pesu et al., 1996], os SRs adquiridos no térax e a taxa de fluxo respiratério
da boca foram registados em 9 pacientes com diferentes doencas pulmonares e em 4
individuos saudaveis, com um tempo de gravacao a variar de 30-40 s. Os segmentos
temporais foram entao classificados em 4 classes: sibilancias, fervores fine, fervores
coarse ou som normal. O método de extragao de features usado aqui é o seguinte:
dividir o sinal em segmentos; calcular a decomposicao do wavelet packet para cada
segmento; procurar a melhor base; usar os resultados da melhor pesquisa da base

para construir o vetor de features. A classificacao dos vetores de features é realizada

25



3. Revisdao da Literatura

usando o Learning Vector Quantization (LVQ). Os fervores fine foram claramente
melhor detetados que os fervores coarse. Isto porque, o fervor coarse tem uma
gama de frequéncia mais baixa e, portanto, a diferenca para o som normal é menor.
As sibilancias apresentaram melhor desempenho na detecao comparativamente aos
fervores coarse, mas o nimero de falsos positivos foi bastante alto.

Em [Kahya et al., 1997], foram analisados registos de 28 pacientes com DPOC,
23 pacientes com doenga pulmonar restritiva e 18 individuos saudaveis. Os SRs
foram classificados em normal e anormal (fervores), para tal usaram Autoregressive
Modeling (AR)* como método de extragao de features e o k-NN como classificador,
alcancando uma exatidao de 69,59%.

No artigo em [Waitman et al., 2000], gravaram os SRs dos pacientes com os
microfones (LS-60 Adult Precordial Sensors by Novasonics Inc., Rye, New York)
colocados no térax anterior e utilizaram dois sensores (um para cada pulmao) para
permitir a gravagao simultanea dos SRs de cada pulmao. Selecionaram 17 sujeitos,
6 do sexo feminino e 11 do sexo masculino com idades entre 19 e os 75 anos para
obter uma variedade de sons pulmonares normais e patologicos. Os sons incluiram
fervores, sibilancias, estridor, SRs de menor intensidade, turbuléncia do ventilador,
pacientes em ventilacao e sons normais da respiracao. Quanto ao método de extragao
de features: os SRs foram representados pelos seus espectros de poténcia, somados
em vetores de features no espectro de frequéncias de 0 a 800 Hz. Depois de calcular
a FFT do SR, o espectro de poténcia foi calculado. De notar que as frequéncias
de interesse devem ficar abaixo de 800 Hz, para que essas features sejam espacadas
de 0 a 800 Hz. As features separadas foram calculadas para o ciclo inspiratério
e expiratério. Como etapa final, o logaritmo do valor de cada feature é utilizado
para reduzir o intervalo. Alcancaram uma exatidao de 73% e uma sensibilidade e
especificidade de 87% e 95% respetivamente, através de diferentes redes neuronais
de retropropagagao.

Em [Baydar et al., 2003], foram estudados 9 individuos saudaveis e 11 individuos
patologicos com diferentes tipos de doencas respiratérias. A duragao de cada gravagao
foi de cerca de 13 s, tendo cada uma incluido 3 a 4 ciclos respiratorios. Neste traba-
lho, propoe-se a aplicacao de um novo método de extracao de features, denominado
método de coeréncia de sinais, para a analise dos SRs. Coeréncia de sinal é um tipo
de medida que indica a quantidade de variabilidade aleatoria em cada componente
do sinal de Fourier. O sistema de classificagao proposto para os SRs consiste em trés

etapas: 1) extracao de features, na qual se calcula os valores de coeréncia do sinal

4AR: Métodos que estimam o espectro de poténcia de um sinal resolvendo equacdes lineares.
O valor do sinal num determinado momento é assumido como uma combinagao linear dos valores
anteriores dos sinais multiplicados pelos coeficientes [Waitman et al., 2000].
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para representar os SRs; ii) redugao da dimensao das features extraidas para um
espago dimensional menor; iii) detegdo, por meio de um classificador de distancia

euclidiana, K-Means.

No estudo em [Bahoura and Pelletier, 2003] propde-se o uso dos MFCCs como
features. As features extraidas com base na andlise cepstral (MFCCs e parametros
cepstrais) apresentaram melhores resultados na classificagdo comparativamente a
Wavelet Transform (WT), Linear Predictive Coding (LPC) e FFT. Usando o al-
goritmo LVQ classificaram os segmentos sonoros como contendo sibilancias ou SRs
normais, atingindo-se uma exatidao de 75,80% e 77,50% para sibilancias e nao si-

bilancias, respetivamente.

A abordagem em [Kandaswamy et al., 2004], apresenta um método de anélise
tempo-frequéncia para sinais sonoros pulmonares usando coeficientes da W'T e clas-
sificagao numa de 6 categorias: normal, sibilancia, fervor, squawk, estridor ou roncos
usando 4 algoritmos de uma Artificial Neural Network (ANN) de retropropagagao:
Adaptive Learning Rate BP (GDA), Resilient BP (RP), Scaled Conjugate Gradient
(SCG), Levenberg Marquardt (LM). Os sons pulmonares foram gravados a partir
de varios sujeitos, deitados em posi¢ao supina e em estado relaxado, e assim terao
diferentes niveis de intensidade. Os sinais foram decompostos em subcamadas de
frequéncia usando a DWT. Um conjunto de features estatisticas foi extraido das
subcamadas para representar a distribuicao de coeficientes das wavelets. Estes coe-
ficientes extraidos fornecem uma representacao compacta que mostra a distribuicao
de energia do sinal no tempo e na frequéncia. As seguintes features estatisticas
foram usados para representar a distribuicao tempo-frequéncia dos sinais pulmona-
res: i) média dos valores absolutos dos coeficientes em cada subcamada,; ii) poténcia
média dos coeficientes e wavelets em cada subcamada; iii) desvio padrao dos coefi-
cientes em cada subcamada; iv) racio dos valores médios absolutos das subcamadas
adjacentes. As features i) e ii) representam a distribuigdo da frequéncia do sinal e
as features iii) e iv) a quantidade de alteragoes na distribuigao da frequéncia. A
exatidao do método é de 81%.

Em [Bahoura and Pelletier, 2004], propoem o algoritmo GMM para classificar os
SRs em duas categorias: normal e sibilancia. Sao seguidas duas abordagens para
extracao de features: a primeira utiliza 24 MFCCs e a segunda utiliza 24 coeficien-
tes de subband based cepstral. O método proposto é também comparado com outras
redes neuronais: LVQ e Multi-Layer Perceptron (MLP). O melhor desempenho é ob-
tido com o GMM usando os MFCCs, com uma sensibilidade de 70% e especificidade
de 60%.

Em [Giiler et al., 2005], os sons pulmonares foram obtidos de 96 individuos, 56
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deles sofriam de doencas pulmonares e os restantes eram individuos saudaveis. De
cada intervalo sonoro com duracao de 15 a 20 s foram selecionados ciclos completos
da respiracao. De cada ciclo respiratorio selecionado, calculou-se a PSD da poténcia
de Fourier. Para prever sons normais, sibilancias e fervores, interpretando os sons
pulmonares, esses mesmos sons pulmonares sao processados por meio do método
Welch e os célculos de estimativa da PSD (métodos de extragao de features) sao
aplicados ao algoritmo genético® hibrido e as redes neuronais (GANN). Neste estudo,
usando uma rede supervisionada com aprendizagem de retropropagacao e arquite-
tura MLP, obtiveram-se exatidoes de classificagao de 81-91% e 83-93% usando (s6

rede neuronal) e ANN e GA (rede neuronal com algoritmo genético), respetivamente.

Na investigacdo em [Martinez-Hernandez et al., 2006], um conjunto de 10 in-
dividuos formaram o grupo saudavel enquanto o grupo de pacientes continha 19
individuos. Um conjunto de microfones gravou os SRs nas costas dos individuos. A
extragao de features compreendia um Multivariate Autoregressive Modelling (MAR),
a reducao da dimensionalidade dos vetores de features foi realizada por singular value
decomposition e PCA, e a classificacao ficou assegurada por uma ANN supervisi-
onada de retropropagacao baseada na regra de Levenberg-Marquardt. O MAR em
combinacao com PCA forneceu o melhor resultado, sendo possivel diferenciar sons
normais de anormais com uma exatidao de classificacao de 87,68%, sensibilidade e
especificidade de 81,36% e 83,64% respetivamente.

O objetivo do estudo em [Chien et al., 2007] foi classificar os SRs em normais e
anormais (sibilancia) usando a andlise cepstral com base nos GMM. O sinal sonoro
foi dividido em segmentos sobrepostos, os quais sao caracterizados por vetores de
features de dimensoes reduzidas usando MFCCs. Durante a fase de teste, um som
desconhecido foi comparado a todos outros através dos modelos GMM e a classi-
ficacao é baseada no critério Maximum Likelihood®. Este critério baseia-se no valor
limite: se o limite for maior que zero o som é normal, caso contrario € sibilancia.
O som foi gravado usando um microfone condensador (ECM, KEC-2738) com um
estetoscopio (3M Littmann Classic S.E.). Nesta situacdo, a largura de banda dese-
jada é de 60-4000 Hz para analise do pulmao e da traqueia. Utilizou-se um filtro
passa-baixo Butterworth de 4* ordem. A exatidao na identificacao de sibilancias foi
até 90%.

5Um algoritmo genético tipico mantém uma populacdo de solucoes e implementa uma estratégia
de “sobrevivéncia do mais apto” na busca por melhores solugoes. O algoritmo genético é usado
para obter uma estrutura de rede neuronal quase 6tima [Giiler et al., 2005].

6Teste estatistico que compara a qualidade do ajuste de dois modelos estatisticos: um modelo
nulo e um modelo alternativo. O teste é baseado na razao de probabilidade, que expressa a
probabilidade dos dados seguirem um modelo e nao outro. Essa razao de probabilidade pode ser
usada para calcular o p-value.
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No presente estudo em [Taplidou and Hadjileontiadis, 2007], é introduzido um
detetor de sibilancias por tempo-frequéncia (TF-WD) que localiza e identifica auto-
maticamente episédios de sibilancias durante gravacoes de SRs com base na anélise
tempo-frequéncia (TF). O TF-WD foi avaliado com base nos SRs de 13 pacientes
adultos com asma, DPOC e pneumonia, perfazendo um total de 337 sibilancias
testadas. As sibilancias adquiridas possuiam amplitudes distintas e ocorriam em di-
ferentes instantes do ciclo respiratorio. Os resultados do detetor foram comparados
aos da auscultacgao clinica realizada por dois especialistas. Os SRs foram registados
em 5 microfones (ECM-77B, Sony, Inc., Téquio, Japao) aplicados sobre a traqueia,
axilas direita e esquerda e posterior direita e esquerda dos pulmoes. A duracao total
das gravagoes por sujeito foi de 5 minutos. A representacao TF foi obtida através
da STFT. A técnica proposta é realizada através das seguintes etapas: i) cdlculo da
representagao TF do som gravado; ii) subtragao do som da respiragao “bésica” ao
som total da respiracao; iii) detegdo do pico na representagao TF; iv) classificacao
dos picos detetados como sibilancia e nao sibilancia. Um conjunto de critérios é
aplicado para avaliar os picos detetados na etapa iii), em termos de presenga de

sibilancia ou nao. Esses critérios incluem:

e Os maximos locais, ou seja, os picos devem ter a magnitude maxima numa

janela de frequéncia de 70 Hz;

e Coexisténcia de pico, ou seja, o numero de picos que coexistem em cada in-
tervalo de tempo nao deve ser maior que 4, levando em consideracao que as

sibilancias geralmente nao tém mais que 3 harmoénicos;

e Continuidade no tempo, isto é, os picos devem ter uma duracao maior que 150

ms;

e O agrupamento, isto é, os picos pertencem a mesma sibilancia quando a pro-
ximidade da frequéncia dos picos referentes a posigoes sucessivas da janela do

tempo nao excede 50 Hz.

Os picos detetados que satisfazem os critérios acima mencionados correspondem a
sibilancias, caso contrario, sao sons sem sibilancias e sao descartados. Em termos de
desempenho, obteve-se uma sensibilidade de 95,5 & 4,8% e especificidade de 93,7 4
9,3%. De notar que o TF-WD tem um desempenho superior para as sibilancias
adquiridas na traqueia do que no peito. No entanto, o desempenho geral é bastante
promissor, indicando que o TF-WD pode ser utilizado tanto na sibilancia traqueal

quanto toracica, inspiratéria ou expiratéria, com intensidade variavel.
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O artigo em [Lu and Bahoura, 2008], apresenta um sistema automatizado in-
tegrado para reconhecimento de fervores fine/coarse. Este sistema compreende 3
modulos com as seguintes fungoes: 1) separagao dos fervores dos SRs normais usando
um filtro Wavelet Packet Transform-Based Stationary-Nonstationary (WPST-NST);
ii) detecgao de fervores por FD; iii) classificacao de fervores com base nos GMM.
Relativamente a extracao de features, as caracteristicas espectrais e a forma de onda
sao a forma mais direta de analisar as caracteristicas dos fervores. De acordo com
sua definicao, os fervores sao classificados em fine e coarse pela duracao do IDW e
2CD. Além disso, existem véarias outras defini¢coes para a descricao de fervor, tais
como Total Deflection Width - Largura Total de Deflexdo (TDW), LDW, Peak Fre-
quency - Frequéncia de pico (PF) e Gaussian Bandwidth - Largura de Banda de
Gauss (GBW). Neste caso, 4 parametros sao testados: LDW, PF, TDW e GBW.
O céalculo do TDW e do LDW é proposto em [Vannuccini et al., 1998]. O LDW é
calculado por 2 pontos cruzados no eixo do tempo e tangente da deflexao maxima.
Os parametros PF e GBW sao derivados da F'T do sinal. PF ¢é a frequéncia na qual
o espectro dos fervores atinge o valor maximo. GBW ¢é aproximadamente igual a
gama de frequéncia entre o ponto onde a amplitude do espectro decai 3 dB do seu
valor mais alto. A separagao de fervores dos sons pulmonares é baseada no facto dos
fervores terem um carater explosivo, com um grafico de energia excedendo o nivel
de ruido. O detetor do pico dos fervores proposto é capaz de encontrar com alta
precisao as posigoes (limites) dos fervores, mesmo que estejam disfarcadas. O filtro
denoising usado remove a maioria dos ruidos no fervor e melhora significativamente
a confianga do resultado na dete¢ao. O melhor desempenho/exatidao (91,5%) é ob-
tido pela andlise espectral e de forma de onda (GBW, PF e LDW) e pelos GMM,

com uma sensibilidade e especificidade de 95,6% e 63,3%, respetivamente.

No trabalho desenvolvido em [Alsmadi and Kahya, 2008], um sistema de di-
agnodstico em tempo real baseado no DSP 56311 da Motorola foi projetado e imple-
mentado, sendo capaz de classificar os sons pulmonares em duas classes: saudavel
e patologica. Para tal, foi usada uma amostra testada em offline: 20 pacientes com
fibrose pulmonar, pneumonia e edema pulmonar e doengas pulmonares obstrutivas
como asma, bronquite e enfisema. A média de idades foi de 36,74+11,9 anos. E ainda,
20 individuos do sexo masculino nao fumadores cuja idade média era 34,4+ 7,4 anos.
E em tempo real testaram-se 25 individuos diferentes: 13 com sons patologicos e 12
com SRs saudéveis. Os sujeitos com sons patolégicos eram 6 do sexo feminino e 7 do
sexo masculino e sofriam de varias doencas respiratérias restritivas ou obstrutivas.
A média de idades foi de 40,1+ 16,4 anos. Por outro lado, um total de 12 individuos

saudaveis nao fumadores (10 do sexo masculino e 2 do sexo feminino) foram utiliza-
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dos para testar o desempenho online da classe saudavel, com uma média de idades
de 35,8 £ 11,3 anos. Os microfones usados para captar o SR foram colocados na
base posterior direita e esquerda dos pulmoes. Relativamente ao processamento de
sinal, o filtro passa-banda é construido por um filtro Bessel passa-alto de 62 ordem
com um filtro Butterworth e um passa-baixo de 8%ordem. O filtro passa-alto é usado
para reduzir o efeito do ruido de baixa frequéncia resultante de sons cardiovascula-
res, sons musculares e ruido de friccao causados pelo movimento do paciente ou do
microfone. O filtro de Bessel é usado na configuracao do filtro de alta frequéncia
para obter uma resposta em fase aproximadamente linear, de modo que as formas
de onda que contenham fervores ou outros sons sejam minimamente afetadas. O
filtro passa-baixo é um filtro antialiasing para o sinal que é digitalizado com uma
frequéncia de amostragem de 8 kHz. Relativamente a extragao de features, o método
AR é usado para representar SRs segmentados em diferentes classificadores. Cada

amostra do sinal sonoro respiratério, s(n), é descrita pela equagao 3.12:

p
s(n) =Y aps(n — k) + e(n) (3.12)
k=1
onde p é a ordem do modelo, a4, as, ..., a, sdo os coeficientes AR, e(n) é o erro de

predi¢cao que ¢é assumido como gaussiano. O algoritmo de Levinson-Durbin é usado
para estimar os parametros AR. O sistema oferece a opcao de escolher um dos dois
classificadores para realizar o processo de classificagao: um classificador baseado na
distancia minima com a medida de distancia mahalanobis ou um classificador k-NN
(com k=5) com a op¢ao de escolher entre diferentes medidas de distancia nomeada-
mente as distancias itakura, euclidiana e city-block. O desempenho em tempo real
do sistema desenvolvido na classificagao de sons pulmonares em ambiente clinico
foi muito promissor, tendo o melhor resultado uma exatidao de 96%, sensibilidade
de 92% e especificidade de 100% para o classificador de k-NN usando a distancia
métrica city-block. O desempenho do classificador com as outras duas distancias
métricas, euclidiana e itakura, também resultou em altas taxas de exatidao, ambas
com 88%. O alto valor de sensibilidade, mais precisamente 100% e 92% obtido com
diferentes classificadores em operacao online, indica que o sistema é especialmente
confiavel para detetar sons patoldgicos. Os resultados de especificidade para os clas-
sificadores com as distancias métricas euclidiana e itakura também foram altos, com

83% e 75%, respetivamente.

Em [Charleston-Villalobos et al., 2011], através de 25 sensores actsticos cons-
tituidos por microfones, adquiriram-se sons pulmonares multicanais com duracao

de 15 s em toda a superficie toracica posterior. Uma amostra constituida por 8
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individuos nao fumadores (6 do sexo feminino e 2 do sexo masculino) formaram o
grupo saudavel enquanto o grupo de pacientes era composto por 19 individuos (13
do sexo feminino e 6 do sexo masculino) com diagnéstico clinico de doengas pulmo-
nares intersticiais. O objetivo foi classificar os sons em normais e anormais, para tal
além da técnica convencional da PSD, os valores préprios da matriz de covariancia
e os modelos AR univariados e multivariados foram aplicados para a construcgao
de vetores de features como entrada para uma rede neuronal supervisionada. Os
resultados mostraram a eficadcia dos modelos AR univariados com uma exatidao de
classificacao de 75% e 93% para individuos sauddveis e doentes, respetivamente, e
valores de sensibilidade de 80-100% e de especificidade de 73-100%.

Em [Serbes et al., 2011], recolheram SRs de 26 individuos (13 saudaveis e 13
patoldgicos) e propuseram um método de detecdo de fervores no qual usaram a
dual-tree complex wavelet transform como uma etapa de pré-processamento para
remover as bandas de frequéncia que nao continham nenhuma informacao, e poste-
riormente extrairam varios conjuntos de features usando analise TF e tempo-escala.
A classificacao foi feita pelo algoritmo SVM. Adicionalmente, para minimizar o ruido
de atrito e a interferéncia do som cardiaco usaram filtros passa-baixo Butterworth
de 82 ordem com frequéncia de corte de 4 kHz, filtros passa-alto Bessel de 6% ordem
com frequéencia de corte de 80 Hz e ainda um filtro antialiasing. O melhor resultado
de exatidao foi de 97,20%.

O objetivo da investigagao em [Hashemi et al., 2011] foi analisar as sibilancias e
classifica-las como monofénicas e polifénicas. Os sons pertenciam a 140 individuos
diferentes com DPOC e asma, resumindo-se em 77 sibilancias polifénicas e 63 mo-

nofénicas. Seis features estatisticas foram extraidas dos coeficientes wavelet:

e Média dos valores absolutos em cada subcamada (fi4;);

Poténcia média em cada subcamada (Py;);

Desvio padrao em cada subcamada (o4;);

Racio dos valores médios absolutos de subcamadas adjacentes (ﬁ),
T

Assimetria em cada subcamada (sky;);

Kurtosis em cada subcamada (kug;).

As primeiras duas features enumeradas representam a distribuicao da frequéncia
do sinal, o desvio padrao e o racio dos valores médios absolutos das subcamadas
adjacentes mostram as alteracoes na distribuicao da frequéncia. A assimetria mede

a assimetria da distribuicao e kurtosis mede o pico da distribuicao. Ao comparar
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a contribuicao das features, concluimos que a média, o desvio padrao e a energia
aparecem com mais frequéncia nos primeiros 100 atributos. Utilizaram uma MLP
como classificador. Os resultados mostram que, usando um conjunto de 15 featu-
res selecionadas e uma rede MLP, as sibilancias podem ser classificadas com uma
exatidao de 89,28%.

Um trabalho bastante semelhante, em [Abbasi et al., 2013], propoe a extracao
de features de sons pulmonares utilizando coeficientes de wavelet e classificagao por
redes neuronais probabilisticas e SVM em 6 categorias: sons normais, sibilancias,
roncos, fervores, estridor e squawks. As seguintes features foram extraidas: i) a
média dos coeficientes em qualquer subcamada; ii) a média da poténcia dos coe-
ficientes de wavelet em qualquer subcamada,; iii) o desvio padrao dos coeficientes
em qualquer subcamada; iv) a proporgao dos valores médios nas subcamadas. Os
atributos 1 e 2 demonstram a distribuicao de frequéncia do sinal e os atributos 3 e
4 indicam as mudancas na distribuicao de frequéncia. Os resultados revelam que o
algoritmo SVM obteve um melhor desempenho na classificacao de sons pulmonares

normais e anormais com uma exatidao de 93,51-100%.

Neste estudo em [Morillo et al., 2013], recorreram a SRs de 53 pacientes hospi-
talizados devido a exacerbacao aguda da DPOC. Pelo menos 3 ciclos respiratérios
completos foram registados apds indicar aos pacientes para respirarem o mais pro-
fundamente possivel. O primeiro grupo de pacientes incluiu pacientes com auséncia
de sons anormais e o segundo continha pacientes com sons adventicios quando da-
vam entrada na unidade hospitalar (principalmente sibilancias e roncos), que po-
deriam diminuir significativamente ou até desaparecer no momento da alta médica.
A analise de sinais nao estaciondrios foi realizada usando a STFT e WT, que ana-
lisam os sinais simultaneamente no dominio do tempo e da frequéncia. Testaram
13 features: parametros da frequéncia (média e mediana), parametros espectrais
(spectral crest factor), entropias (Shannon, Rényi e Tsallis), relative power para 8
gamas de frequéncia (50-200Hz, 200-400Hz, 400-800Hz e 800-2000Hz), momento de
22 ordem, skewness e spectral kurtosis. Para a reducao de dimensionalidade usaram
PCA. Alcangaram uma exatidao de 77,6%.

Na investigagdo em [Mondal et al., 2014], recolheram 120 ciclos de 30 gravagoes
de 10 individuos saudaveis e 20 patoldgicos com disfungoes pulmonares: DPOC,
doengas pulmonares intersticiais e asma, a partir do sulco anterior supraesternal. Os
sons anormais dos pulmoes incluem sibilancias, fervores e squawks. Foram testadas
4 features: em termos de informagoes de textura (lacunaridade), indice de irregula-
ridade (entropia da amostra), momento de 3% ordem (assimetria) e momento de 4%

ordem (kurtosis). Salienta-se que o parametro lacunaridade mede informagoes so-
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bre textura ou heterogeneidade de quaisquer objetos que possam ser fractais ou nao
fractais. A informacao da textura dos SRs normais e patolégicos pode ser medida
através do indice de lacunaridade. O som pulmonar anormal é mais heterogéneo e
por isso, fornece um valor de lacunaridade mais alto que o som pulmonar normal.
Estes atributos sao analisados usando dois classificadores diferentes: extreme lear-
ning machine e SVM. Os resultados sao obtidos usando a validagao cruzada com 5
folds. A extreme learning machine oferece um desempenho relativamente superior
ao SVM. Os resultados 6timos fornecem uma exatidao de 92,86%, sensibilidade de
86,30% e especificidade de 86,90%.

No estudo em [iger and Gengeg, 2014], analisaram os sons pulmonares de 20
individuos saudaveis e 40 individuos com diversas patologias respiratérias como
DPOC, asma, fibrose pulmonar, pneumonia, tuberculose, doenga pulmonar inters-
ticial, bronquiectasias, cancro do pulmao e fungo pulmonar, com um tempo de
gravacao de 11 s definido automaticamente. Utilizando um estetoscépio eletréonico
recolheram os sons de 6 zonas pulmonares: costas dos pacientes, incluindo a parte
direita e esquerda superior, direita e esquerda média e direita e esquerda inferiores.
O processo de extracao de features compreende 3 médulos de processamento de si-
nais com as seguintes fungoes: i) fiin /fmaee @ partir da PSD baseada no método
de Welch; ii) frequéncia instantanea média e o tempo de troca da frequéncia ins-
tantanea calculados pela transformada de Hilbert Huang; iii) os valores préprios
obtidos a partir da analise do espectro. No processo de classificacao, foi utilizado
o algoritmo SVM para distinguir os fervores, roncos e sons pulmonares normais. O
racio da frequéncia da PSD e os valores proprios demonstram maior exatidao de
classificagao (90-100%) relativamente aos calculos da média e ao tempo de troca da

frequéncia instantanea.

Em [Chen et al., 2015], os MFCCs foram usados como features de um conjunto
de 20 sons pulmonares e, em seguida o algoritmo K-means foi usado para agrupar
as features e reduzir a quantidade de dados. Os sons pulmonares foram classificados
em: normais, sibilancias, fervores e roncos. A taxa média de identificacao do som

pulmonar normal foi de 95% enquanto os sons pulmonares anormais foi de 91,3%.

Em [Pinho et al., 2015], desenvolveram um algoritmo para detegao e caracte-
rizacao automatica de fervores e avaliaram o seu desempenho e exatidao comparando
com a analise de especialistas clinicos. O algoritmo é baseado em 3 procedimentos
principais: i) extragdo de um segmento de interesse de um potencial fervor (com
base nas FDs e nas técnicas de filtragem box); ii) verificagdo da validade do poten-
cial fervor considerando os critérios estabelecidos pela CORSA e iii) caracterizagao

e extracao de parametros do fervor. A partir de 10 pacientes foram selecionados 24
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gravagoes (15 ficheiros dudio de 6 pacientes com pneumonia; com 46 + 14,6 anos,
adquiridos com um estetoscopio digital Thinklabs®) ( Thinklabs@®) Rhythm: ds32a,
EUA) e 9 ficheiros dudio de 4 pacientes com fibrose cistica; com 32,3 + 18,1 anos,
adquiridos com um estetoscopio digital WelchAllyn (WelchAllyn Meditron, 5079-402
)), adquiridos durante 10 s em contextos clinicos. A filtragem de sinal consistiu na
aplicacao de um filtro passa-banda de 100-2000 Hz (resposta impulsional finita, pro-
jetada com uma janela Blackman de 83 ms), para eliminar o ruido de alta frequéncia,
garantindo que os principais atributos dos fervores fossem preservados. A extragao
de uma janela de interesse implica diferentes etapas do processamento do sinal: i) su-
avizagao da resposta impulsional finita de Savitzky-Golay (polinémio) para separar
os picos de ruido das restantes altas frequéncia; ii) estimativa da FD; iii) filtragem
boz; e iv) aplicacdo de um limite para extrair o inicio e o fim de uma janela de
interesse. O diagrama da Figura 3.1 representa o algoritmo proposto para detetar
fervores. O desempenho do algoritmo foi avaliado por comparacao com as anotagoes
de trés especialistas clinicos. Foram alcancados altos niveis de sensibilidade: 89%,

valor preditivo positivo: 95% e desempenho geral: 92%.

1. Extract window of interest of Crackle:
|::> - Savitzky-Golay FIR smoothing
- Fractal dimension

Signal filtering:
— Passband filter [100-2000] Hz

- Downsample [11025 Hz] — Box filtering

— Application of threshold to extract the beginning
and end of the window of interest

Y

\

N

. Check validity of Crackle:
— Application of CORSA established criteria
— Peaks progressively lower than LDW amplitude
— Peaks with width progressively wider after IDW
—  Min.: 5 zero-crossings & Max.: 16 zero-crossings)
— Crackle amplitude> 2*background

K - IDW> 1/8*LDW /

Optimization of algorithm - ¢ N
parameters: o
3. Extract Crackle parameters:
- By comparing with multi- <::] P
annotator gold standard. - IDW, LDW, 2CD, TD, Maximum peak.

. i

Figura 3.1: Algoritmo proposto por [Pinho et al., 2015] para detetar fervores.

No artigo em [Mendes et al., 2015|, através de um estetoscépio eletrénico 3M
Littman (modelo 3200) recolheram dados de 12 individuos ( 9 patologicos e 3
saudaveis), sendo que os SRs de 6 pacientes continham sibilancias ou sibilancias
e fervores, enquanto os individuos saudaveis apresentavam apenas SRs normais, e o
restante conjunto de 3 pacientes apresentava apenas fervores. As posi¢oes de aus-

cultagao foram selecionadas entre as 6 posigoes possiveis ilustradas na Figura 3.2.
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Para cada sujeito, selecionaram os dados adquiridos nas duas posi¢coes em que o0s
SRs eram mais audiveis. Assim sendo, foram utilizadas 24 aquisi¢oes de aproxima-

damente 30 s.

Figura 3.2: Posigoes para a aquisigao de sons (vermelho). Para cada voluntério, se-
lecionaram os sons adquiridos nas duas posigoes em que os sons adventicios/normais
eram mais audiveis [Mendes et al., 2015].

Neste trabalho, 30 features foram testadas com o objetivo de identificar o melhor
conjunto de features para a detecao de sibilancias. As 30 features incluem a detecao
de Wheezes Signature in the Spectrogram Space - Sibilancias no espago do espectro-
grama (WS-SS) e 29 features musicais bastante usadas no contexto da recuperagao
de informagoes musicais. O método proposto para a detecao de WS-SS possui as se-
guintes etapas: 1) filtrar o sinal; ii) calcular o espectrograma; iii) subtragao do fundo;
iv) detecao de pico; v) redugao de falsos positivos; vi) cdlculo da matriz de pesos
(w). As 29 features musicais, calculadas usando a MIRtoolboz, incluem: Root-mean
square enerqy, Brightness, Centroid, Flatness, Irreqularity, Keyclarity, Kurtosis, 13
MFCCs, Rolloff 85, Rolloff 95, Roughness, Spread, Skewness, Zerocross, Chroma-
gram centroid, Chromagram peak e Mode (estas features encontram-se na Tabela
B.1 da seccao B dos anexos e serao detalhadamente explicadas na seccao 4.2 do
capitulo dos métodos). Para avaliar o desempenho das diferentes features usaram o
classificador Logistic Regression - Regressao Logistica (LR) e o classificador Random
Forest (RF). Quatro algoritmos de selecao de features foram usados para classifi-
car a importancia das features: the least absolute shrinkage and selection operator
(LASSO), a importancia da varidvel estimada usando um RF (RF-VI), a selegao
sequencial de features na diregao para frente (SFS-Forward) e na dire¢do para tras
(SES-Backward). A fungao objetivo usada na selecao sequencial de features foi a
maximizagao do coeficiente de correlagao de Matthews (MCCT) medida apés a clas-
sificagao dos dados usando o classificador LR ou RF. Todos os algoritmos de selegao

classificaram a feature WS-SS como a mais importante. Por outro lado, o uso de

"MCC: é uma medida de desempenho balanceada, especialmente adequada quando o conjunto
de dados estd desequilibrado.
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mais de 10 features permitiu apenas um pequeno aumento do valor do MCC, ou
seja, a adicao de mais features conduz a uma melhoria pouco significativa. Como
esperado, os critérios de desempenho (MCC, especificidade, sensibilidade e exatidao)
foram maiores com o classificador RF. Utilizando 30 features combinadas com esse
classificador, observa-se uma MCC, sensibilidade, especificidade e exatidao iguais a

92,7+ 1%, 90,9 + 2%, 99,4 + 1% e 97,9 + 1% respetivamente.

No estudo em [Mendes et al., 2016], é proposta uma abordagem para a detecao
de segmentos que contenham um ou mais fervores, para tal foi testado o desempenho
de 35 features. Essas features incluem 31 atributos normalmente usados no contexto
de recuperagao de informagoes musicais (Tabela B.1 da secgao B dos anexos e serao
detalhadamente explicadas na seccao 4.2 do capitulo dos métodos, com excecao da
Fy, Harmonic Change Detection Function e Spectral Rolloff de 75 em vez de 95), um
atributo baseado em wavelets proposto por [Bahoura, 2009] para detetar fervores,
bem como a energia de Teager. Um atributo especialmente projetado para detetar
sibilancias no espago do espectrograma (WS-SS), também foi incluido no conjunto
de atributos testados [Mendes et al., 2015]. A classificagao foi realizada utilizando
um classificador de LR. O conjunto de dados foi recolhido de 20 voluntarios, 17
pacientes com presenca de sons adventicios e 3 individuos saudéaveis. Estes dados
sonoros incluiam fervores, sibilancias e sons normais do pulmao. Dentro da amostra,
15 pacientes manifestavam presenga fervores ou fervores juntamente com outros sons
adventicios e dois pacientes continham sons adventicios que nao eram fervores. As
aquisi¢oes foram realizadas usando um estetoscopio eletrénico 3M Littman (modelo
3200) e as posigoes de auscultagdo sdo as mesmas que as representadas na Figura
3.2. Deste modo, um total de 40 gravagoes de som com aproximadamente 30 s
cada foram utilizadas neste estudo. Para as condigoes testadas, os resultados mais
promissores foram obtidos para o tamanho da frame igual a 128 ms e 27 features,

com um desempenho de 76% de sensibilidade e 77% de exatidao.

Num estudo em [Aykanat et al., 2017], recolheram-se 11 gravacoes de dudio de
cada um dos 1630 individuos saudaveis e doentes, totalizando 17 930 ficheiros de
audio. Aplicaram dois tipos de algoritmos de aprendizagem: MFCCs num algo-
ritmo SVM e imagens do espectrograma usando STFT numa Convolutional Neural
Network (CNN). Para classificar o som, avaliaram-se 4 grupos para cada algoritmo
CNN e SVM: i) classificagao saudavel vs patolégica; ii) roncos e classificagao sonora
normal; iii) classificagao singular do tipo de SR; e iv) classificagao do tipo de dudio.
Exatidao dos resultados experimentais foram: i) CNN 86%, SVM 86%, ii) CNN 76%,
SVM 75%, iii) CNN 80%, SVM 80% e iv) CNN 62%, SVM 62%, respetivamente.

Como resultado, observou-se que a classificacao da imagem por espectrograma com
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CNN funciona tao bem quanto o SVM, e dada a grande quantidade de dados, CNN
e SVM podem classificar e pré-diagnosticar SR.

O principal objetivo em [Rocha et al., 2018], foi projetar um método para a
detecao automatica de tosse e SRs adventicios recorrendo a gravagoes audio de
18 pacientes, adultos e idosos, que apresentaram DPOC com comorbidades (insu-
ficiéncia cardiaca, diabetes, hipertensao). Os sons foram recolhidos em 6 locais do
torax, de acordo com a Figura 3.2. Na fase de pré-processamento, o sinal de audio
foi filtrado, usando um filtro passa-alto de resposta impulsional infinita de 2%ordem
(IIR) a 80 Hz (abaixo do limite inferior tipico da voz humana adulta), ¢ normali-
zado. A MIRtoolbozr foi usada para extrair 35 features musicais relacionadas com
a dinadmica, timbre, afinagdo e conteido harménico (Tabela B.1 da secgdo B dos
anexos e serao detalhadamente explicadas na secgao 4.2 do capitulo dos métodos).
Outras 7 features foram extraidas: i) o atraso do grupo chirp, ii) a razao harmonica
/ ruido (HNR) foi calculada para as faixas de frequéncia (0-500 e 0-1500 Hz), iii)
o maximo da entropia e iv) o méximo da energia de Teager em cada frame, v) o
maximo da KFD do filtro WPST-NST e vi) WS-SS. Os sons foram classificados pelo
algoritmo RF. Para avaliar o modelo, 10 versoes do conjunto de dados foram usadas:
i) completo, com 5 classes (tosse, sibilancia, fervores, fala, outras); ii) intercalado,
com 4 classes, onde sibilancias e fervores foram fundidos (tosse, sons adventicios,
fala, outros); iii) completo 50, ou seja, completo com os melhores 50 atributos; iv)
intercalados 50, ou seja, intercalados com os 50 melhores atributos; v) completo
20; vi) intercalados 20; vii) completo 10; viii) intercalados 10; ix) completo 5; x)
intercalados 5. Os melhores resultados obtiveram-se com o ii) (intercalado com 4
classes) e com o iv) (intercalo com os melhores 50 atributos), ambos com uma es-
pecificidade de 90%, sensibilidade de 69%, precision de 70% e f-measure de 69%.
A Tabela C.1 presente na seccao C dos anexos mostra os resultados para todos os

conjuntos testados.

3.2 Limitacoes do estado de arte

Tanto no caso da populagao infantil como na populacao adulta existem varias
limitacoes aos estudos apresentados anteriormente, tais como o i) nimero de in-
dividuos analisados ser pequeno; ii) nao realizarem estratificagao de idades, no caso
das criancas; iii) andlise de sons adventicios isolados e ndo em conjunto, ou sim-
plesmente nao diferencid-los (isto é, fundi-los); iv) pouca variaiedade de features

utilizadas e v) pouca variabilidade nos locais de aquisigao dos SRs.
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Métodos

Apoés a revisao de literatura dos trabalhos neste ambito, delimitou-se a metodo-
logia a utilizar nesta dissertacao.

Numa fase primordial, estudou-se a base de dados dos sons respiratérios (SRs)
das criangas. Seguidamente, extrairam-se features de acordo com os estudos em
[Mendes et al., 2015, Mendes et al., 2016, Rocha et al., 2018], classificaram-se os SRs,
selecionaram-se as features mais relevantes consoante a sua performance, e por fim

otimizaram-se parametros. O procedimento foi repetido para a populagao adulta.

4.1 Base de dados

Os ficheiros de sons utilizados foram fornecidos pelo Laboratoério de Investigacao
e Reabilitacao Respiratoria - Lab3R da Escola Superior de Satide da Universidade
de Aveiro (ESSUA) e por uma base de dados online, criada por outros elementos do
grupo de investigacao, que contém anotacoes e informagoes acerca dos individuos
auscultados, disponivel em [ICBHI Challenge, 2017].

4.1.1 Populacao infantil

Numa primeira fase, a populagao alvo sao criangas, pelo que se excluiram para
esta amostra todos os sons de sujeitos com idade igual ou superior a 18 anos. As-
sim, utilizou-se um total de 76 sons (44 sons normais, 32 sons anormais que incluem
sibilancias e/ou fervores) de 49 individuos distintos (saudaveis e com diferentes pa-
tologias respiratdrias) que se encontram caracterizados pormenorizadamente na Ta-
bela 4.1. Por cada ficheiro de som .wav, existem ficheiros .txt de anotagoes com o
instante de inicio e fim de cada som adventicio (sibilancias ou/e fervores). Todas as
amostras de som sao monocanal, tém uma duracao de 20 segundos e sao adquiridas
na traqueia e noutras 6 regioes do corpo que incluem costas e torax: anterior es-
querdo e direito, posterior esquerdo e direito, lateral esquerdo e direito, tal como se

encontra esquematizado na Figura 3.2. A maioria dos SRs utilizados neste estudo fo-
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ram recolhidos através do estetoscopio eletronico WelchAllyn Meditron Master Elite

FElectronic Stethoscope (Meditron), a exce¢ao de um som recolhido através do SM

Littmann Classic 11 SE Stethoscope (LittC2SE).

Tabela 4.1: Descricao da base de dados utilizada para a populacao infantil.

NQ
Pac.! Id? Sexo Saud.? Doenca N A Loc.al' (%a Som ' anotagoes
grav.* aquisicao  adventicio de sons
adventicios
101 3 F IRTS? 2 A - -
Pr”
102 o7 FOOX 1A - .
15 7 F  IRTS 1 T - -
18 3 M IRTTO 1 Al - -
115 058 MO IRTT 1 Ar sibilancias 1
119 2 F  IRTS 1 Ar - -
1210 13 F X 2 Te - -
123 5 M X 1 Al - .
125 14 M X1 Te fervores 2
126 1 F X 1 Al - -
127 2 M X1 Ar fervores 5
129 6 M IRTS 1 Ar fervores 5
131 3 M IRTS 1 Al sibilincias 2
16 5 M X 1 Ar - -
137 4 M IRTS 2 Ar - -
LI
M3 02 F X 1 Al - .
144 3 M X 2 Al — —
Te
48 4 M IRTS 1 Al - -
""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" '[;1"""""sii:;{ié}{é{a's'"'"""1'6)""""
fervores 3
149 067 M bronquiolite 3 Lr!2 fervores 3
Pl sibilancias 6
fervores 3
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sibilancias 1
150 0,67 F IRTS 1 Al
fervores 13
152 16 M X 1 Al - —
153 3 M X 1 Al — —
Al sibilancias 1
A _ _
159 083 F X 1 '
LI - —
Pr — —
Al fervores 8
161 2 F bronquiolite 2 sibilancias )
P13 sibilancias 7
fervores 1
164 1 M IRTS 1 LI
sibilancias 3
Ar fervores 8
Pl - -
165 2 F IRTS 3
sibilancias 1
Pr
fervores 1
L Al - -
167 1 F bronquiolite 2
Pr sibilancias 10
171 M X 1 Al —
173 M bronquiolite 1 Al fervores 6
sibilancias 1
Al ¢ .
179 10 F X 2 CIVOres
fervores 4
Tc
sibilancias 1
182 11 M X 1 Tc fervores 9
Pl fervores 5
183 14 F X 2
Tc — —
184 2 F X 1 Ar — —
187 0,5 F X 1 LI — —
Al
A
188 3 M IRTS 1 g - -
Pl
Tc
190 3 F IRTS 1 Te — —
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Lr
194 2 M X 2 — —
Pr
Al — —
197 16 F IRTS 2 T sibilancias
c
fervores 2
202 2 M X 1 Ar — —
sibilancias 8
Ar ;
206 3 M bronquiolite 3 Crvores
Lr sibilancias 12
Pl sibilancias 11
208 5 F X 1 Pr - -
209 14 F X 1 Te — —
Al f 1
210 1 F IRTS 2 CIVOTes
Ar fervores 1
214 5 M X 1 Ar - -
o Al fervores 6
216 1 M bronquiolite 2
Pl sibilancias 9
217 12 F X 1 Tc - —
Tc
224 10 F X 2 — —
Al
225 0,83 M X 1 Pl — —
Al 2
226 4 M pneumonia 3 L1 fervores 9
Pl 9

I Paciente; ? Idade;  Saudavel; 4 N© Gravacoes; > IRTS: Infecio Respiratéria do Trato
Superior; 6 Al: Anterior left; ” Pr: Posteior right; 8 Ar: Anterior right; ® Tc: Trachea;
IOTRTT: Infecdo Respiratéria do Trato Inferior; ' Ll: Lateral left; 2 Lr: Lateral right; 3Pl
Posterior left;

Em seguida, sintetiza-se a informagao presente na Tabela 4.1 referente aos dados

utilizados para a populagao infantil.

e N9 pacientes: 49; e Média de idades: 4,8 anos;

e N2 gravagoes: 76; e N2 pacientes com fervores: 17;
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e N? pacientes com sibilancias: e N9 pacientes doentes: 23;
13;
e N© pacientes saudaveis: 26;
o

e N? pacientes sem sons ad-

venticios: 28; e N9 pacientes sexo feminino: 23;

e N2 de sibilancias anotadas: 99; o ) )
e N® pacientes sexo masculino:

e N2 de fervores anotados: 121; 26.

Com o intuito de obter uma anélise detalhada, os testes realizados partiram de
diferentes amostras: i) todos os sons de criangas com menos de 18 anos; estratificagao
por idades: ii) 0-2 anos, iii) 3-6 anos, iv) mais de 7 anos, v) apenas sibilancias
(criangas) e vi) apenas fervores (criancgas).

Realizar experiéncias com os sons adventicios separados (sibilancias e fervores)
¢ mais simples e é o estudo apresentado em quase todos os trabalhos da literatura.
As amostras com varios tipos de sons adventicios tornam o problema mais realista,
embora mais complexo, e por norma, os resultados sao inferiores.

Nas criancas a estratificacao por idades faz sentido visto que estas passam por
diferentes fases de desenvolvimento do sistema respiratorio. Assim sendo, os SRs
das criangas foram agrupados de acordo com a maturidade do seu sistema respi-
ratério, que se divide em trés estagios conforme a idade: i) crescimento exponencial
do nimero de alvéolos, de 20 para aproximadamente 300 milhdes (0-2 anos) ii)
desenvolvimento de ventilacao colateral através da formacao de poros do canal de
Kohn e Lambert (3-6 anos) e iii) deposi¢ao de elastina no pulmao que diminui a
resisténcia das vias aéreas respiratérias (7-8 anos) [Oliveira, 2014]. Os SRs estao di-
retamente relacionados com as alteracoes do tecido pulmonar e, consequentemente,
com a idade das criancas.

Salienta-se que a amostra que contém sons de criancas com mais de 7 anos nao
pode ser analisada devido & desigualdade entre as classes (é composta por apenas 3

sibilancias). Por conseguinte, esta amostra foi descartada neste estudo.

4.1.2 Populagao adulta

Para a populagao adulta consideraram-se todos os sons de sujeitos com idade
igual ou superior a 18 anos. Assim, utilizou-se um total de 847 sons que incluem
1799 sibilancias e 8776 fervores de 76 pacientes distintos com idade média de 67,6
(saudaveis e com diferentes patologias respiratérias: asma, DPOC, infegao respi-
ratoria do trato superior, infecao respiratoria do trato inferior, pneumonia e bron-

quiectasia). Tal como para a populacao infantil, por cada ficheiro de som .wav, exis-
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tem ficheiros .txt de anotacoes com o instante de inicio e fim de cada som adventicio
(sibilancias ou/e fervores). Existem gravagoes de som monocanal e multicanal, com
duracoes de 10 a 90 segundos, que foram adquiridas nos mesmos locais da populagao
infantil, ou seja, na traqueia e noutras 6 regioes do corpo que incluem costas e térax:
anterior esquerdo e direito, posterior esquerdo e direito, lateral esquerdo e direito,
tal como se encontra esquematizado na Figura 3.2. Os SRs foram recolhidos através
do microfone AKG C417L (AKGC417L), estetoscépio 3M Littmann Classic 11 SE
(LittC2SE), estetoscopio eletrénico 3M Litmmann 3200 (Litt3200) e estetoscépio
eletrénico WelchAllyn Meditron Master Elite (Meditron).

Atendendo a desigualdade das 3 classes para a amostra dos adultos, utilizou-
se o filtro SpreadSubSample no Weka para produzir uma subamostra aleatéria do
conjunto de dados, na qual algumas instancias foram eliminadas com o intuito de
criar um conjunto de dados balanceado com um méximo de 2000 eventos para cada
classe. Escolheu-se um méaximo de 2000 eventos por classe devido a distribuicao

desigual das classes (8791 fervores, 3331 sons normais e 1819 sibilancias).

4.2 Features extraidas

Neste estudo usaram-se 42 features, das quais 35 sao features implementadas
através da MIRtoolbox e estao relacionadas com a dinamica, timbre, afinacao e
conteido harménico. Estas apresentam-se de seguida [Olivier Lartillot et al., 2007,
Mendes et al., 2015, Mendes et al., 2016, Rocha et al., 2018|.

4.2.1 Features da MIRtoolbox

A MIRtoolbox oferece um conjunto de funcoes escritas em Matlab que inclui cerca
de 50 features de dudio e musica [Olivier Lartillot et al., 2007]. Uma visao geral da

maioria das features disponiveis nesta toolboxr pode ser vista na Figura 4.1.
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Figura 4.1: Visao geral das features disponiveis na MIRtoobox

[Olivier Lartillot et al., 2007].

Categoria: Dinamica
1. Feature: RMS

Descrigao: A energia global de um sinal, x, pode ser calculada pela equacao
4.1. A raiz quadrada da média do quadrado da amplitude também chamada

RMS, é descrita pela equacao 4.2.

(4.1)

(4.2)

Categoria: Timbre

1. Feature: Spectral centroid?

Descricao: Uma descrigao importante e ttil da forma de uma distribuicao
pode ser obtida através do uso dos seus momentos. O 12 momento, designado
de média, é o centro geométrico (centréide) da distribuigao e mede a tendéncia

central da varidvel aleatéria (Figura 4.2). Calcula-se pela equagao 4.3.

T :/xf(x) dx (4.3)

1Usou-se os termos em inglés por uma questdo de uniformidade com o estado de arte.
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m M1

Figura 4.2: Representacao spectral centroid [Olivier Lartillot et al., 2007].

2. Feature: Spectral brightness

Descrigao: Consiste em fixar uma frequéncia de corte e medir a quantidade
de energia acima dessa frequéncia (1500Hz), tal como se exemplifica na Figura
4.3.

Spectrum
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Figura 4.3: Representacao spectral brightness [Olivier Lartillot et al., 2007].

3. Feature: Spectral spread

Descrigao: O 2° momento central, designado de variancia, representa-se por
0% e é definido como sendo o desvio da varidvel aleatéria em relacdo ao seu
valor médio ao quadrado. A variancia é sempre positiva e é uma medida da

dispersao da varidvel aleatéria (Figura 4.4 e equacao 4.4).

0 = 1y = /(x —x1)?f(z) dx (4.4)
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E,Lél

Figura 4.4: Representacao spectral spread [Olivier Lartillot et al., 2007].

4. Feature: Spectral skewness

Descrigao: O 3° momento central é designado de assimetria e avalia a sime-
tria da distribui¢ao (equagao 4.5). A assimetria pode ter um valor positivo,
nesse caso diz-se que a distribuicao ¢ inclinada positivamente com alguns va-
lores muito maiores que a média e, portanto, prolonga-se mais para a direita
(Figura 4.5). Uma distribuic¢ao inclinada negativamente prolonga-se mais para
a esquerda. Uma distribuicao simétrica tem uma assimetria zero. O coeficiente
de assimetria é a razao entre a assimetria e o desvio padrao ao cubo (equagao
4.6). O coeficiente de assimetria possui unidades mais convenientes do que a
assimetria e geralmente varia de -3,0 a 3,0. Analogamente, uma distribuicao
simétrica tem um coeficiente de assimetria igual a zero e um coeficiente posi-
tivo de assimetria indica que a distribuicao exibe uma concentracao a esquerda
e prolonga-se para a direita, enquanto um valor negativo indica o contrario. E

o coeficiente de assimetria que se usa neste trabalho.

s = / (0 — )’ f(z) da (4.5)

13 (4.6)

g3

+3

H B

Figura 4.5: Representacao spectral skewness [Olivier Lartillot et al., 2007].
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5. Feature: Spectral kurtosis

Descrigao: O 4° momento padronizado é definido pela equacao 4.7 e o excesso
de kurtosis é definido pela equacao 4.8. O “menos 3” no final desta féormula
representa uma correcao para tornar o achatamento da distribuigao normal

igual a zero (Figura 4.6).

4

— 4.
- (47)
22
— = 4.
3 (48)

A

Figura 4.6: Representacao spectral kurtosis [Olivier Lartillot et al., 2007].

6. Feature: Spectral rolloff 85

Descrigao: Frequéncia tal que 85% da energia total esta contida abaixo dessa

frequéncia, tal como se representa na Figura 4.7.
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Figura 4.7: Representacao spectral rolloff 85 [Olivier Lartillot et al., 2007].

7. Feature: Spectral rolloff 95

Descrigao: Frequéncia tal que 95% da energia total esta contida abaixo dessa

frequéncia.
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8. Feature: Spectral entropy

Descricao: Refere-se a entropia relativa de Shannon. A entropia de Shannon
é definida pela equacgao 4.9. Para obter uma medida de entropia independente
do comprimento da sequéncia usa-se a entropia relativa (equacao 4.10). A
entropia de Shannon descreve a curva de entrada p e indica se contém picos
predominantes ou nao. Caso a curva seja extremamente plana, correspon-
dendo a uma situagao de maxima incerteza relativamente a saida da variavel
aleatéria z da fungdo de massa de probabilidade P(z;), entdo a entropia é
maxima. Contrariamente, se a curva contiver apenas um pico nitido a entro-
pia serd minima, indicando uma situacao de incerteza minima, pois a saida é

determinada por esse pico.

n

H(X):=— Z p(x;) logy p(;) (4.9)
_Sum(p. x log(p))

") = == ength())

(4.10)

9. Feature: Spectral flatness

Descrigao: Indica se a distribuicao é suave ou pontiaguda. Define-se pela

razao entre a média geométrica e a média aritmética (equagao 4.11).

\ Hivz_ol x(n)

—_ 4.11
( ST x(n) ) ( )
N

10. Feature: Spectral roughness

Descricao: Calcula os picos do espectro e a média da dissonancia entre todos

os pares possiveis de picos (Figura 4.8).
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Figura 4.8: Representacao spectral roughness [Olivier Lartillot et al., 2007].

11.

12.

13.

20

Feature: Spectral irregularity

Descrigao: Consiste no somatério do quadrado da diferenca da amplitude

entre as partes adjacentes [Jensen and Arnspang, 1999] (equagao 4.12).

chv:l(a’k - ak+1)2 (412>

lecv:l a%
Feature: MFCC

Descricao: MFCC descreve a forma espectral do som. As bandas de frequéncia
sao posicionadas logaritmicamente (na escala Mel), que faz uma melhor apro-
ximagcao da resposta do sistema auditivo humano comparativamente as bandas
de frequéncia espagadas linearmente. Recorre a transformada discreta de cos-
seno que ¢ semelhante a transformada discreta de Fourier, s6 que apenas usa
numeros reais. Possui uma forte propriedade de “compactacao de energia”:
a maioria das informagoes do sinal tende a concentrar-se nos componentes de
baixa frequéncia da transformada discreta de cosseno. E por isso que, por

padrao, apenas os 13 primeiros componentes sao retornados.

Feature: Zero-crossing rate

Descricao: Contabiliza o niimero de vezes que o sinal cruza o eixo z, ou seja,

as mudangas de sinal/monotonia (Figura 4.9).
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Audio waveform
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Figura 4.9: Representacdo zero-crossing rate [Olivier Lartillot et al., 2007].

Categoria : Tonalidade

1. Feature: Chromagram centroid

Descrigao: Calcula o vetor centréide tonal de 6% dimensao do chromagram?.
Corresponde a uma projegao dos acordes ao longo dos circulos dos 5% e dos
3% menores, e dos 3% maiores.

2. Feature: Chromagram peak

Descrigao: Pico do centréide tonal.

3. Feature: Key clarity

Descrigao: Fornece uma estimativa ampla das posi¢oes centrais tonais e da

sua respectiva clareza (Figura 4.10).

2Mostra a distribuicdo de energia ao longo da frequéncia ou classes de frequéncia; semelhante
a um histograma.
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Figura 4.10: Representacao key clarity [Olivier Lartillot et al., 2007].

. Feature: Mode

Descrigao: Maior vs menor, retornando um valor numérico entre -1 e +1:
quanto mais préximo de 41 maior o niimero de fragmentos previstos, e quanto

mais proximo do valor -1 mais pequeno o fragmento pode ser.

. Feature: Harmonic Change Detection Function (HCDF')

Descrigao: Fluxo do centréide tonal.

Categoria : Altura

. Feature: Fy cepstrum

Descrigao: Corresponde ao maior pico do cepstrum em cada frame (Figura

411).
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Figura 4.11: Representacao Fy cepstrum [Olivier Lartillot et al., 2007].

2. Feature: F| spectrum

Descricao: Corresponde ao maior pico espectral em cada frame.

3. Feature: Inharmonicity do Fy cepstrum

Descrigao: Estima a inarmonicidade, isto é, a quantidade de parciais que
nao sao multiplos da frequéncia fundamental, com um valor entre 0 e 1. Mais
precisamente, a inharmonicidade considera a quantidade de energia fora da
série harmonica ideal. Para isso, usa-se uma funcao simples que estima a

inarmonicidade de cada frequéncia, dada a frequéncia fundamental Fj, (Figura
4.12).

o f
fo 2 fo 3 fo 4 fo

Figura 4.12: Representacao  inharmonicity  do  Fy cepstrum
[Olivier Lartillot et al., 2007].
Categoria: Nao aplicavel

1. Feature: Spectral flux

Descrigao: Distancia euclidiana entre frames sucessivas no espectro.
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4.2.2 Outras features

De acordo com [Rocha et al., 2018], extrairam-se outras 7 features:

o atraso do grupo chirp, que é uma medida baseada na fase proposta em
[Drugman et al., 2011] para destacar turbuléncias durante a produgao glética,
computacionalmente calcula-se os espectros de atraso do grupo de chirp (de
sinal com fase zero) num circulo definido pelo raio R para todas as frames de
fala extraidas [Bozkurt et al., 2007];

e arazao harmdénica / ruido (HNR) foi calculada para as gamas de frequéncia
compreendidas nos intervalos 0-500 Hz e de 0-1500 Hz, usando a toolbox
Voice Sauce [Krom, 1993, Shue et al., 2009];

e 0 maximo da entropia em cada frame, sendo a entropia da informagao uma

medida da desordem de um sistema;
¢ 0 maximo da energia de Teager em cada frame;
e 0 maximo da dimensao fractal de Katz (KFD) do filtro WPST-NST;

o WS-SS-wheeze signature in the spectrogram space [Mendes et al., 2015,
Mendes et al., 2016].

O méximo da entropia foi calculado com recurso a uma fungao do Matlab “en-
tropyfilt”, que executa a filtragem da entropia numa imagem definida no input, em
escala de cinza [Gonzalez et al., 2004].

Para cada frame foi calculado o maximo da energia de Teager do sinal normali-
zado. Para sinais discretos z[n], o operador de energia Teager é dado pela equagao
4.13.

Y(xn])=2%[n] —zn—1zh+1] ne’z (4.13)

Para a detegao de fervores, [Bahoura and Lu, 2006] propuseram um método ba-
seado em wavelet (WPST-NST) usando a wavelet Daubechies 8 com 5 niveis de
decomposicao. Aplicou-se um filtro a parte nao estacionaria do sinal e a KFD foi
calculada.

O método proposto para detetar sibilancias no espago do espectrograma (WS-SS)
[Mendes et al., 2015, Mendes et al., 2016], ja explicado na secgao 3.1.2, encontra-se

representado no diagrama da Figura 4.13.
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Figura 4.13: Sibilancias no espago do espectrograma  (WS-SS)

[Mendes et al., 2015].

4.3 Classificadores

Nesta seccao encontram-se explicados os algoritmos que posteriormente serao
usados neste trabalho para a classificagao dos SRs. Estes algoritmos foram escolhidos
com base em diferentes paradigmas: funcionais (e.g., SMO), probabilisticos (e.g.,
Naive Bayes), drvores de decisao (e.g., J48) e métodos baseados em instancias (e.g.,
iBk).

4.3.1 SMO

A Sequential Minimal Optimization - Otimiza¢do Minima Sequencial (SMO) é
um algoritmo para treino do SVM. O treino de um SVM requer a solucao de um
problema de otimizacao de Quadratic Programming - Programagao quadratica (QP)
muito grande. O SMO divide esse grande problema de QP numa série de proble-
mas menores de QP que sao resolvidos analiticamente, o que evita uma otimizagao

numeérica de QP demorada como um loop interno. Como a quantidade de memoria
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necessaria para o SMO ¢ linear para o conjunto de treino, o SMO pode lidar com con-
juntos de treino muito grandes. A cada passo, o SMO escolhe dois multiplicadores
Lagrange para otimizar o conjunto, encontra os valores ideais para esses multiplica-

dores e atualiza o SVM para retornar os novos valores 6timos [Platt, 1999].

4.3.2 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes é simples e usa uma semantica clara para represen-
tar e aprender o conhecimento probabilistico. O classificador é visto como uma rede
bayesiana, denominada “naive” porque baseia-se em duas suposi¢oes simplistas im-
portantes. Em particular, assume que os atributos preditivos sao condicionalmente
independentes dada a classe, e considera que nenhum atributo oculto influencia o
processo de previsao. Assim, um classificador Naive Bayes representa-se conforme
estd ilustrado na Figura 4.14, na qual todas as setas sao direcionadas do atributo
classe para os atributos preditivos observados [John and Langley, 1995]. Os valores
numéricos de precisao do estimador sao escolhidos com base na analise dos dados
de treino [Source Forge, 2009b].

Figura 4.14: O classificador Naive Bayes descrito como uma rede bayesiana na
qual os atributos preditivos (X7, Xs, ... Xj) sdo condicionalmente independentes
dado o atributo de classe (C) [John and Langley, 1995].

4.3.3 iBk

No reconhecimento de padroes, o algoritmo k-NN é um método nao paramétrico
usado para classificacao e regressao. Em ambos os casos, a entrada consiste nos k
exemplos de treino mais préoximos no espaco das features. Na classificagao k-NN, a
saida resulta de uma associacao da classe. Um objeto é classificado pela maioria dos
seus vizinhos, sendo o objeto atribuido a classe o mais comum entre os k vizinhos
mais proximos (k é um numero inteiro positivo, geralmente pequeno), tal como é

possivel observar na Figura 4.15. Se k = 1, o objeto é simplesmente atribuido a classe
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do tnico vizinho mais préximo [Altman, 1992]. A distancia euclidiana é normal-
mente usada para variaveis continuas, enquanto a distancia de Hamming usa-se para
varidveis discretas como a classificagdo de texto [Jaskowiak and Campello, 2011].
Uma desvantagem da classificacao considerando a maioria dos vizinhos ocorre no
caso da distribuicao da classe ser distorcida. Ou seja, exemplos de uma classe mais
frequente tendem a dominar a previsao do novo exemplo, porque tendem a ser fre-
quentes entre os k vizinhos mais préximos. Uma técnica capaz de superar esse
problema consiste em atribuir pesos as contribuicoes dos vizinhos, para que os vi-
zinhos mais proximos contribuam mais para a média comparativamente aos mais
distantes. Por exemplo, é frequente atribuir a cada vizinho um peso de 1/d, onde d
¢ a distancia do vizinho. Os vizinhos sao obtidos de um conjunto de objetos para

os quais a classe é conhecida [Coomans and Massart, 1982].

______

A
A
A
i
1

Figura 4.15: Exemplo de classificagao k-NN: a amostra teste (ponto verde) deve
ser classificada em quadrados azuis ou em triangulos vermelhos. Se k = 3 (circulo
mais pequeno- linha a cheio), é classificado como triangulo vermelho porque existem
2 triangulos e apenas 1 quadrado dentro do circulo interno. Se k = 5 (circulo a
tracejado) é classificado como quadrado azul (3 quadrados vs 2 triangulos dentro do
circulo externo) [Analytics Vidhya, 2018].

4.3.4 J48

O J48 é uma implementacao open source em Java no Weka do algoritmo C4.5
[Source Forge, 2009a]. C4.5 consiste num algoritmo que gera uma &arvore de de-
cisao desenvolvida por Ross Quinlan [Quinlan, 1993]. C4.5 é uma extensao do algo-
ritmo ID3, anterior a Quinlan. As arvores de decisao geradas pelo C4.5 podem ser
usadas para classificacao e, por isso o C4.5 é designado de classificador estatistico
[Witten et al., 2005]. Segundo [Quinlan, 1993] os algoritmos de drvore de decisao

partem de um conjunto de casos ou exemplos e criam uma estrutura de dados em
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arvore que pode ser usada para classificar os novos casos. Cada caso é descrito por
um conjunto de atributos que podem ter valores numéricos ou simbdlicos. Asso-
ciado a cada caso de treino, ha um rétulo que indica o nome da classe. Cada né
interno de uma arvore de decisao contém um teste, cujo resultado é usado para
decidir qual a ramificacao a seguir a partir desse n6. Por exemplo, um teste pode
conter a pergunta “x > 4 para o atributo x7”, se o teste for verdadeiro segue-se
pelo ramo da esquerda, caso contrario segue-se pelo ramo da direita. Os nés folha
contém roétulos de classe em vez de testes. Na classificacao, quando um caso de teste
(sem rétulo) atinge um né folha, o C4.5 classifica-o usando o rétulo armazenado
nele. Resumidamente, o C4.5 constrdi arvores de decisao a partir de um conjunto
de dados de treino da mesma maneira que o ID3, usando o conceito de entropia
das informagoes. Os dados de treino sao um conjunto S = s1, s9... de amostras ja
classificadas. Cada amostra s; consiste num vetor p-dimensional x1;, T2, ..., Tps,
onde o x; representa os valores do atributo da amostra, bem como a classe na qual
s; se enquadra. Em cada n6 da arvore, o C4.5 escolhe o atributo dos dados que
divide o conjunto de amostras em subconjuntos. O critério de divisao é o ganho
de informagao normalizado (diferenca na entropia). O atributo com o maior ganho
de informacoes normalizadas é escolhido para tomar a decisao. Para as diferentes
aplicagoes do C4.5, as arvores produzidas sao pequenas e precisas, resultando em

classificadores rapidos e confiaveis.

4.4 Pré-processamento e extracao de features no
Matlab

Numa primeira fase e de acordo com os trabalhos desenvolvidos neste ambito por
[Mendes et al., 2015, Mendes et al., 2016, Rocha et al., 2018], definiu-se o window-
Size e o hopSize (linhas 2-3), dividindo o sinal sonoro em frames de 50 ms e com uma
sobreposicao de 80% (hop size de 20%), resultando em 1996 frames (linhas 16-20).
Usou-se um filtro passa-alto de resposta impulsional infinita de 8% ordem a 80 Hz
(abaixo do limite inferior tipico da voz humana adulta [Baken and Orlikoff, 2000])
(linhas 4 e 13). Posteriormente, procedeu-se a verificagao, e caso seja necessério a
reamostragem dos dados para uma taxa de amostragem de 4000 Hz (linhas 6-10) e
normalizou-se o sinal sonoro através do valor maximo absoluto do dudio (linha 14).
Na linha 24 extraem-se as 42 features explicadas na seccao 4.2 para cada uma das
1996 frames.

Noutro script, geram-se eventos aleatérios de sons normais para que se possam

classificar sons adventicios e normais, e nao apenas os sons adventicios existentes
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nos ficheiros de anotacoes. Criam-se mais ou menos eventos aleatérios se existirem
poucas ou muitas anotacoes, respetivamente. Os eventos aleatérios gerados tém
uma duracao de 50 ms e 150 ms em proporcoes iguais. Estes valores da duragao dos

eventos sao baseados na duracao das sibilancias e fervores.

Por 1ltimo, agregam-se as frames que correspondem aos eventos aleatérios ge-
rados (sons normais) e aos eventos anotados (sibilancias/fervores) e calcula-se a
média, mediana, minimo, maximo e desvio padrao para cada uma das 42 features,
perfazendo um total de 210 features para cada evento (linhas 26-36). Toda a in-
formacao acerca das 210 features extraidas para os eventos criados e anotados, as
respetivas classes e os pacientes, é guardada num ficheiro .arff para posteriormente

ser processado no Weka.

Q

1 % initialize constants

2 windowSize = .05;
3 hopSize = .2;
4 hpf = designfilt ('highpassiir', 'FilterOrder',6 8,

'HalfPowerFrequency', 80, 'SampleRate', 4000);

[

6 % resample to 4000 Hz;

7 if £s%4000

8 audio = resample (audio, 4000, fs);
9 fs = 4000;

10 end

11

[

12 % filter and normalize audio

13 audio = filtfilt (hpf, audio); % filter audio

14 audio = audio/max (abs(audio)); % normalize audio
15

16 mir = miraudio (audio, fs);

17 fr = mirframe(mir, windowSize, hopSize);

18 frpos = get (fr, 'FramePos');

19 frpos = frpos{l,1}{1,1};

20 frpos = mean (frpos);

21

)

22 % extract file events and features

23 fileEvents{file} = cell2mat (annotation(:,1:2));

24 features = extractFeatures(audio, fs, windowSize, hopSize);
25

26 % loop over events

27 for eve = l:size(fileEvents{file}, 1)

28 [-, idStart] = min(abs(fileEvents{file}(eve,1l) —

[

frpos)); % event first frame

29
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29 [-, idEnd] = min(abs(fileEvents{file} (eve,2) — ...

Q

frpos)); % event last frame

30 if idEnd — idStart > ceil (1/windowSize)

31 idEnd = idStart + ceil(l/windowSize);
32 end

33 [medianFeatures (eve, :), maxFeatures (eve, :),

stdFeatures (eve, :),

34 minFeatures (eve, :), meanFeatures(eve,:)] = ...
35 ICBHI_sumfeatures (features (idStart:idEnd, :));
36 end

4.5 Processamento no Weka

Waikato Environment for Knowledge Analysis (Weka) é um software open source
desenvolvido na Universidade de Waikato, Nova Zelandia. O Weka é composto
por um conjunto de algoritmos de aprendizagem computacional capazes de realizar
processos de data mining, mais especificamente pré-processamento de dados, classi-

ficagao, regressao, clustering, visualizagao e selecao de features [Hall et al., 2009].

Apés selecionar a interface do Explorer do Weka, acede-se ao painel do “Prepro-
cess” para importar o ficheiro .arff gerado pelo script do Matlab, descrito na secgao
4.4 (Figura 4.16). O painel “Classify” permite aplicar algoritmos de classifica¢ao
e regressao ao conjunto de dados, devolvendo estimativas de exatidao do modelo
resultante, previsoes de erros, curvas ROC, valor da f-measure, matriz de confusao,

entre outros parametros, tal como se pode visualizar na Figura 4.17.

Usou-se a predefinicao do Weka para a validagao cruzada, ou seja, 10 folds.
Assim, o conjunto de dados é ordenado aleatoriamente e em seguida dividido em 10
partigoes (folds) de tamanho igual. Em cada iteragao, 1 fold é usada para teste e
as outras 9 folds sao usadas para treino do classificador. Os resultados fornecidos

consistem na média das 10 folds.
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& Weka Explorer e O *

JP{apmcess T Classify T Cluster I Associate T Select attributes I Visualize ]

{ Open file.. J l Open URL... J [ OpenDB... J l Generate... J Undo l Edit... J { Save... J
Filter
e I
[ Choose J!Nune “ Apply J Stop
Current relation
Relation: wekaEvents Attributes: 212 MName: patient Type: Numeric
3 Instances: 780 Sum of weights: 780 Missing: 0 (0%) Distinct: 49 Unique: 0 (0%)
| Attributes Statistic | Value
1 1| Minimum 101
H Maximum 226
1 l All J l None J [ Invert J { Pattern J Mean 167.928
StdDev 35.249
Mo. | |Name |
1] median_rms 3
2 [] median_centroid
3 ] median_brightness
4[] median_spread

5 ] median_skewness
6 ] median_kurtosis | class: ciass (uom) \'M Visualize All_ |
7 [] median_ralloffas

8 | median_rolloffas

9 [_] median_spectentropy
10 [_] median_flamess 115
11 [_] median_roughness
12 [ median_irregularity
13 ] median_mfcc1

132

14 [_] median_mfcc2
15 [] median_mfcc3
16 [] median_mfccd
17 [ ] median_mfccs

o'

Remaove

10 226

Status

oK Log w x0

Figura 4.16: Painel “Preprocess” do software Weka, apds o ficheiro .arff ter sido
importado.

Experimentaram-se 4 classificadores (SMO, iBk, J48 e Naive Bayes), ja expli-
cados na seccao 4.3. Para cada amostra, os resultados de cada classificador sao
apresentados com base nos seguintes parametros: recall, precision, f-measure e ma-
triz de confusao, sendo que para as 3 primeiras apresenta-se a média para as 3 classes

e os resultados por classe.
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Matriz de confusao

No caso ilustrado na Figura 4.17, que corresponde a um output deste estudo
no painel “Classify”, tem-se 3 classes (a=crackle; b=normal; c= wheeze), ou seja,
uma matriz de confusao 3x3. O numero de instancias classificadas corretamente é a
soma das diagonais da matriz. Todos os outros elementos da matriz foram classifi-
cados incorretamente (a classe “crackle” é classificada erradamente como “normal”
em 3 instancias e nenhuma instancia foi classificada erradamente como “wheeze”; a
classe "normal” é classificada erradamente como “crackle” em 8 instancias e errada-
mente classificada como “wheeze” em 2 instancias; a classe “wheeze” foi erradamente
classificada como “crackle” em apenas 1 instancia e erradamente classificada em 2

instancias como “normal”) [Hall et al., 2009].
Precision

Corresponde a proporcao dos casos que realmente pertencem a classe z entre
todos aqueles que foram classificados como classe . E também conhecido como valor
preditivo positivo. Na matriz, corresponde ao elemento da diagonal dividido pela
soma da coluna em questao (as colunas na Figura 4.17: crackle, normal, wheeze),
ou seja, obtém-se pela equacao 4.14 onde TP representa True Positive - verdadeiros

positivos e FP Fualse Positive - falsos positivos [Hall et al., 2009].

TP
Precision = TP_|_—FP (414)

Recall

Corresponde a taxa de TP que por sua vez consiste na proporcao de casos que
foram classificados corretamente como classe z, entre todos os casos que realmente

tém classe z (equagao 4.15). E equivalente & sensibilidade [Hall et al., 2009].

TP
Recall = m—m (415)

F-measure

E uma medida que combina a precision e a recall (equacdo 4.16) [Hall et al., 2009].

Recall
measure TECHSION X Precision + Recall (416)
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4.6 Testes de significancia estatistica

Para analisar cada instancia pormenorizadamente, isto é, a classe real e a classe
prevista pelo classificador foi necessario atribuir um ID a cada instancia. Isso foi
feito no painel “Preprocess” do Weka, escolhendo um filtro de atributos nao su-
pervisionado, nomeadamente o “Addld”. Seguidamente, no separador “Classify”
escolheu-se o filtro “meta-FilteredClassifier” e selecionou-se nos filtros de atributos
nao supervisionados o Remove e definiram-se o atributo de indice 1 que corresponde
ao ID, e o indice do atributo “patient” que corresponde ao numero do paciente.
Depois, na janela “More options” no “Test options” selecionou-se “Qutput predic-
tions” e inseriu-se 1 e o indice do “patient” no “Output additional attributes” para
que o atributo ID e “patient”fossem visiveis no output da classificagao, permitindo
identificar o ID e o paciente para cada instancia.

Posteriormente, foram realizados os testes de significancia estatistica para avaliar
quais os resultados de classificagao sao estatisticamente significativos. Isto porque,
embora se pudesse alcancar um valor da f-measure superior num determinado al-
goritmo nao implica que o mesmo seja um classificador preferivel, pois podera ter
previsto a classe ao acaso. Os testes de significancia estatistica foram efetuados
através de um script do Matlab, que tem como input da fungao 4 parametros: i)
x1 e ii) x5 que sao dois vetores de tamanhos iguais que contém a previsao do clas-
sificador 1 e 2, respetivamente; iii) alpha que representa o limite de significancia
estatistica tipicamente 0,05 (5%) ou 0,01 (1%); iv) type que indica o tipo de teste
(emparelhado ou nao). Como output temos 3 parametros: h que pode tomar o
valor de 1 ou 0 caso as diferencgas sejam estaticamente significativas ou nao, respe-
tivamente; p-value, que deve ser menor que alpha para o teste ser estatisticamente
significativo; g que pode tomar o valor de 1 se ambas as varidveis seguirem uma
distribui¢do gaussiana ou 0 se pelo menos uma das distribui¢oes nao é gaussiana (o
parametro g nao é relevante para este estudo). Usou-se um valor de alpha=0,01 e

alpha=0,05, e type=paired=1 (emparelhado).

4.7 Selecao de features

Apos a realizagao dos testes de significancia estatistica entre os 4 classificadores
que permitiram averiguar qual o classificador mais adequado, prosseguiu-se para a
selecao de atributos. O painel “Select attributes” do Weka fornece varias técnicas
para identificar quais os atributos mais relevantes para a classificacao do conjunto

de dados (Figura 4.18).
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© Weka Explorer - X

[Prerocess | Glassty | Guste | Assooae | Selstatibues | visuaics |
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status.
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Figura 4.18: Painel “Select attributes” do Weka onde é possivel observar o resul-
tado para o método CfsSubsetEval + Best First.

Neste trabalho escolheram-se 3 técnicas de selecao de atributos: CfsSubsetFval +
Best First, ReliefFAttributeEval + Ranker e WrapperSubsetFEval + Best First (com
o algoritmo SMO) que corresponde a “Atrribute Fvaluator” + “Search Method”.

o (CfsSubsetEval: O algoritmo CfsSubsetEval avalia o valor de um subcon-
junto de atributos considerando a capacidade individual preditiva de cada
atributo, juntamente com o grau de redundancia entre eles. Os subconjuntos
de atributos que sao altamente correlacionados com a classe enquanto apre-

sentam baixa correlagdo sao os preferidos [Hall, 1998, Hall et al., 2009].

o ReliefFAttributeFEval: Avalia o valor de um atributo amostrando repeti-
damente uma instancia e considerando o valor do atributo fornecido para a

instancia mais proxima da mesma e de outra classe [Kira and Rendell, 1992,
Hall et al., 2009].

e WrapperSubsetEval: Avalia conjuntos de atributos recorrendo a um es-
quema de aprendizagem, sendo que ¢é usada a validagao cruzada para estimar
a exatidao desse esquema [Kohavi and John, 1997, Hall et al., 2009].

e Best First: Seleciona o né mais promissor que se gerou até ao momento e que
ainda nao foi expandido. Um né promissor é aquele que tem uma estimativa
de exatidao pelo menos maior que a melhor encontrada até ao momento. A

configuracao do nimero de nds consecutivos sem melhoria permite controlar
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o nivel de retorno feito. O Best First pode comecar com o conjunto vazio de
atributos e pesquisar para a frente, ou comegar com o conjunto completo de
atributos e pesquisar para tras, ou iniciar em qualquer ponto e pesquisar nas
duas diregoes (considerando todas as adi¢oes possiveis e exclusoes de atributos

tnicos num determinado ponto) [Hall et al., 2009].

e Ranker: Classifica os atributos de acordo com as suas avalia¢oes individuais
[Hall et al., 2009].

Apds se conhecerem os atributos selecionados procede-se a classificacao com esses
mesmos atributos. Para tal, regressa-se ao painel “Preprocess” do Weka e escolhe-se
o filtro de atributos nao supervisionado “Reorder” que permite ordenar os atributos
de acordo com a seriacao do método de selecao de atributos selecionado. De notar
que o atributo da classe deve ser o ultimo. Depois, procede-se a classificacao no-
vamente e avalia-se se os resultados melhoraram ou nao. No caso do Relief como
ordena as 210 features pela ordem de importancia usa-se o filtro “remove” para
seleccionar apenas os n primeiros atributos (mais o atributo da classe) e simulam-se
os resultados.

Depois de se obter o nimero de features 6timo, realizaram-se novamente os testes
de significancia estatistica entre o melhor modelo encontrado com o nimero de
features 6timo e o melhor modelo obtido primeiramente com 210 features. Verifica-
se ainda, qual o niimero de features com que se atinge 95% dos resultados da melhor

classificagao obtida.

4.8 Otimizacao de parametros

Uma maneira tradicional de executar a otimizagao de parametros é através do
grid search. O grid search é um processo que ajusta parametros a fim de determinar
os valores ideais para um determinado modelo [Chicco, 2017]. Isto é importante,
pois o desempenho do modelo é baseado nos valores dos parametros especificados.
O grid search realiza uma pesquisa exaustiva através de um subconjunto especifi-
cado manualmente de parametros de um algoritmo de aprendizagem. Por exemplo,
um classificador SVM possui pelo menos dois parametros que podem ser ajustados
para obter um desempenho melhor: parametro de complexidade C e o expoente do
kernel polinomial [Hsu et al., 2003]. Ambos os parametros sao continuos, por isso
selecionou-se um conjunto de valores “razodveis” para cada um, ou seja, variou-se
C de 0,1 a 2 e o0 expoente do PolyKernel de 0,1 a 3, ambos em intervalos de 0,1. O

gird search treina um SVM para cada par (C, e) no produto cartesiano desses dois
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conjuntos e avalia o seu desempenho. Por fim, identificam-se os pares que atingiram

os valores mais altos para a classificacao.
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5

Resultados

Neste capitulo sao apresentados os resultados da classificacao dos SRs, os testes
de significancia estatistica, selecao de features e otimizacao de parametros para as

diferentes amostras selecionadas.

5.1 Populacao infantil

Nesta seccao apresentam-se os resultados dos diferentes testes realizados para a

populagao infantil.

5.1.1 Classificagao com 210 features

Os resultados da classificagao com as 210 features para as 5 amostras selecio-
nadas, nomeadamente 0-2 anos, 3-6 anos, todos os sons, apenas fervores e apenas
sibilancias, para os 4 classificadores (Naive Bayes, iBk, j48 ¢ SMO) encontram-se
nas Tabelas 5.1, 5.3, 5.5, 5.7 ¢ 5.9, respetivamente. As tabelas indicam para além
dos valores da f-measure, a recall, precision e matriz de confusao. Nos testes de
significancia estatistica comparam-se os resultados obtidos na classificacao para os
4 classificadores com o intuito de verificar se as diferencas entre eles sao estatisti-
camente significativas ou nao. Estes resultados podem ser observados nas Tabelas

5.2, 5.4, 5.6, 5.8 e 5.10, correspondentes as amostras referidas anteriormente.

Amostra 0-2 anos

Visualizando a Tabela 5.1, o classificador SMO foi o que atingiu maiores valores
para a f-measure nas 3 classes. Tal como se pode observar pela matriz de confusao
classificou corretamente 38 dos 55 eventos de fervores, 33 dos 50 eventos normais
e b7 dos 65 eventos de sibilancias. Ou seja, entre as 3 classes, as sibilancias foram
as que apresentaram o maior nimero de instancias corretamente classificadas. A
recall e a precision refletem obviamente os valores da f-measure. Os classificadores

Naive Bayes e iBk, e logo a seguir o j48, apresentaram os piores resultados para os
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fervores. Em relagao a classe dos eventos normais e sibilancias, o j48 obteve o pior

resultado comparativamente ao Naive Bayes e iBk.

Tabela 5.1: Classificagao com 210 features para a amostra 0-2 anos.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,571 0,073 0,129 a b ¢ <— classified as
normal 0,506 0,860 0,637 37 8 10 | a = fervor

iBk sibilancia 0,603 0,723 0,657 934 7| b = normal

weighted avg. 0,564 0,553 0,480 9 6 50 | ¢ = sibilancia

fervor 0,446 0,455 0,450 a b ¢ <— classified as
normal 0,510 0,500 0,505 25 14 16 | a = fervor
j48 sibilancia 0,631 0,631 0,631 17 25 8 | b = normal

weighted avg. 0,536 0,535 0,535 14 10 41 | ¢ = sibilancia

fervor 0,571 0,073 0,129 a b ¢ <— classified as
normal 0,506 0,860 0,637 4 26 25 | a = fervor
Naive Bayes  pirancia 0,603 0,723 0,657 1436 |b = normal

weighted avg. 0,564 0,553 0,480 2 16 47 | ¢ = sibilancia

fervor 0,717 0,691 0,704 a b ¢ <— classified as
MO normal 0,717 0,660 0,688 38 11 6 | a = fervor
sibilancia 0,803 0,877 0,838 9 33 8 | b = normal

weighted avg. 0,750 0,753 0,750 6 2 57 | ¢ = sibilancia

Relativamente aos testes de significancia estatistica com alpha=0,01 (Tabela 5.2)
verificaram-se diferengas estatisticamente significativas entre o classificador Naive
Bayes e os restantes (j48, iBk, SMO) com um p-value bastante inferior a 0,01, o
que confere confiabilidade ao resultado. Deste modo, as diferencas nos resultados
da classificagao do Naive Bayes para os restantes classificadores sao relevantes, logo
este classificador nao é o mais adequado aos dados. Por outro lado, os restantes
classificadores (iBk, j48 e SMO) ainda que apresentem diferengas entre eles na clas-
sificacdo, estas nao sdo estatisticamente significativas e estdo longe de o serem (o
valor de p-value é elevado). Ainda assim, considera-se o SMO o classificador mais
adequado a amostra 0-2 anos, uma vez que foi o que apresentou melhores resultados.

Note que, a fim de avaliar os resultados para uma correlagao diferente (95%),
procedeu-se a realizacao dos testes de significancia estatistica para um alpha=0,05.
Os resultados foram exatamente os mesmos, e podem ser consultados na Tabela B.1

na seccao B dos apéndices.
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Tabela 5.2: Testes de significancia estatistica com alpha=0,01, entre os 4 classifi-
cadores para os resultados obtidos na Tabela 5.1, para a amostra 0-2 anos.

iBk j48 Naive Bayes SMO
. h=1;
iBk - h=0; p=0,9691 e h=0; p= 0,6401
p="7,0682 x 10
) h=1;
j48 — — h=0; p= 0,5667
p=3,7741 x 1077
h=1;

Naive Bayes - - —
p=6,6343 x 10~¢

SMO - - - -

Amostra 3-6 anos

Visualizando a Tabela 5.3, o classificador SMO foi o que atingiu maiores valores
para a f-measure nas 3 classes. Tal como se pode observar pela matriz de confusao
classificou corretamente 39 dos 42 eventos de fervores, 26 dos 36 eventos normais
e 30 dos 33 eventos de sibilancias. A recall e a precision refletem obviamente os
valores da f-measure. O classificador j48 foi o que apresentou os piores resultados
para as 3 classes. Ja os classificadores iBk e Naive Bayes atingiram valores da f-
measure bastante semelhantes, mas nao superiores aos conseguidos pelo SMO. Para
os 4 classificadores, as sibilancias foram as que apresentaram o maior nimero de
instancias corretamente classificadas, seguindo-se os fervores e por fim os eventos
normais.

Nos testes de significancia estatistica para alpha=0,01 e alpha=0,05 (Tabela 5.4
e Tabela B.2 da sec¢ao B dos apéndices) ambos verificaram diferengas estatistica-
mente significativas entre o classificador j48 e SMO com um p-value inferior a 0,01,
o que confere confiabilidade ao resultado. Este teste nao surpreende, visto que o
SMO obteve de facto melhores resultados que o j48. Contrariamente, entre os classi-
ficadores j48 e iBk as diferengas nao sao estatisticamente significativas e estao longe
de o serem (p-value=0,3671), tal como entre o classificador Naive Bayes e SMO com
um p-value=1 estao muito longe de serem estatisticamente significativas (tanto para
alpha=0,01 como para alpha=0,05). Por outro lado, para alpha=0,01 entre os con-
juntos de classificadores j48 e Naive Bayes, Naive Bayes e iBk, e iBk e SMO apesar

de os testes indicarem que as diferencas na classificacdo nao sao estatisticamente sig-
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nificativas, como os valores de p-value sdo baixos (p-value=0,0129; 0,0323; 0,0148,
respetivamente) afere-se que estao préximas de serem estatisticamente significativas.
Alids, para alpha=0,05 as diferencas ja se revelaram estatisticamente significativas.
Assim sendo, considera-se o SMO o classificador mais adequado a amostra 3-6 anos,

uma vez que foi o que apresentou melhores resultados.

Tabela 5.3: Classificacao com 210 features para a amostra 3-6 anos.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,805 0,786 0,795 a b ¢ <— classified as
normal 0,733 0,611 0,667 3381 | a= fervor

iBk sibilancia 0,825 1,000 0,904 8226 |b = normal

weighted avg. 0,788 0,793 0,786 0 0 33 | ¢ = sibilancia

fervor 0,765 0,619 0,684 a b ¢ <— classified as
normal 0,500 0,528 0,514 26 11 5 | a = fervor
j48 sibilancia 0,641 0,758 0,694 819 9 | b = normal

weighted avg. 0,642 0,631 0,632 0 8 25 | ¢ = sibilancia

fervor 0,735 0,857 0,791 a b ¢ <— classified as
normal 0,759 0,611 0,677 36 6 0| a = fervor
Naive Bayes  po1ancia 0,909 0,909 0,909 11223 |b = normal

weighted avg. 0,794 0,793 0,789 21 30 | ¢ = sibilancia

fervor 0,813 0,923 0,867 a b ¢ <— classified as
normal 0,839 0,722 0,776 39 30| a = fervor
SMO sibilancia 0,938 0,909 0,923 8 26 2 | b = normal

weighted avg. 0,858 0,856 0,854 12 30 | ¢ = sibilancia

Tabela 5.4: Testes de significancia estatistica com alpha=0,01, entre os 4 classifi-
cadores para os resultados obtidos na Tabela 5.3, para a amostra 3-6 anos.

iBk j48 Naive Bayes SMO
iBk - h=0; p=0,3671 h=0; p= 0,0323 h=0; p= 0,0148
j48 - - h=0; p=0,0129 h=1; p= 0,0063
Naive Bayes - - - h=0; p=1

SMO - - - -
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Amostra todos os sons de criangas

Visualizando a Tabela 5.5, o classificador SMO foi o que atingiu maiores valores
para a f-measure nas 3 classes. Tal como se pode observar pela matriz de confusao
classificou corretamente 101 dos 123 eventos de fervores, 106 dos 135 eventos normais
e 83 dos 101 eventos de sibilancias. A recall e a precision refletem obviamente os
valores da f-measure. O classificador Naive Bayes foi o que apresentou os piores
resultados para as 3 classes. Ja os classificadores iBk e j48 atingiram valores da f-
measure semelhantes, embora o j48 tenha alcancado valores ligeiramente superiores
ao 1Bk, mas nao superiores aos conseguidos pelo SMO. Para os 3 classificadores (iBk,
j48 e SMO), as sibilancias foram as que apresentaram o maior nimero de instancias

corretamente classificadas, seguindo-se os fervores e por fim os eventos normais.

Tabela 5.5: Classificagao com 210 features para a amostra todos os sons de criangas.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,706 0,683 0,694 a b ¢ <— classified as
normal 0,662 0,696 0,679 84 27 12 | a = fervor

iBk sibilancia 0,714 0,693 0,704 2594 16 | b = normal

weighted avg. 0,692 0,691 0,691 10 21 70 | ¢ = sibilancia

fervor 0,759 0,691 0,723 a b ¢ <— classified as
normal 0,704 0,704 0,704 8526 12 | a = fervor
j48 sibilancia 0,696 0,772 0,732 18 95 22 | b = normal

weighted avg. 0,721 0,719 0,719 9 14 78 | ¢ = sibilancia

fervor 1,000 0,024 0,048 a b ¢ <— classified as
normal 0,591 0,674 0,630 35169 | a = fervor
Naive Bayes  ipiancia 0441 0881 0,587 09144 |b = normal

weighted avg. 0,689 0,510 0,418 0 12 89 | ¢ = sibilancia

fervor 0,821 0,821 0,821 a b ¢ <— classified as
MO normal 0,757 0,785 0,771 101 18 4 | a = fervor
sibilancia 0,865 0,822 0,843 20 106 9 | b = normal

weighted avg. 0,809 0,808 0,808 2 16 83 | ¢ = sibilancia

Relativamente aos testes de significancia estatistica com alpha=0,01 (Tabela 5.6)
verificaram-se diferencas estatisticamente significativas entre o classificador Naive
Bayes e os restantes (j48, iBk, SMO) com um p-value bastante inferior a 0,01, o
que confere confiabilidade ao resultado. Deste modo, as diferencas nos resultados
da classificagao do Naive Bayes para os restantes classificadores sao relevantes, logo

este classificador nao é o mais adequado aos dados. Contrariamente, entre os clas-
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sificadores SMO e iBk as diferencas nao sao estatisticamente significativas e estao
longe de o serem, pois o valor de p-value é elevado (p-value=0,5907), tal como
entre o classificador iBk e j48, embora neste caso o valor de p-value seja menor (p-
value=0,1669), logo as diferengas estarao mais proximas de serem estatisticamente
significativas. Estes resultados sao surpreendentes, uma vez que existem diferencas
entre os valores da f-measure encontrados para os classificadores iBk, j48 e SMO.
Quanto aos classificadores SMO e j48, embora o teste indique que nao existem dife-
rencas estatisticamente significativas o baixo valor do p-value permite concluir que
as diferencas estao préximas de serem estatisticamente significativas. Assim sendo,
considera-se o SMO o classificador mais adequado a amostra que contém todos os
sons de criancas, uma vez que foi o que apresentou melhores resultados.

Note que, a fim de avaliar os resultados para uma correlagao diferente (95%),
procedeu-se a realizacao dos testes de significancia estatistica para um alpha=0,05.
Os resultados foram exatamente os mesmos, e podem ser consultados na Tabela B.3

na seccao B dos apéndices.

Tabela 5.6: Testes de significancia estatistica com alpha=0,01, entre os 4 classifi-
cadores para os resultados obtidos na Tabela 5.5, para a amostra todos os sons de
criancas.

iBk j48 Naive Bayes SMO
iBk h=0: p=0,1669 h=1; h=0; p=0,5907
1 — =) —_= =) —
PP p=3,8271 x 10~ %7 PP
. h=1;
j48 — - h=0; p=0,0640

p=2,8552 x 10723

h=1;
p=4,4281 x 10~27

Naive Bayes

SMO - - - -

Amostra apenas fervores

Visualizando a Tabela 5.7, os classificadores SMO e j48 foram os que atingiram
os maiores valores para a f-measure nas 2 classes. Tal como se pode observar pela
matriz de confusdo o SMO (j48) classificou corretamente 53 (54) dos 62 eventos de
fervores e 48 (48) dos 57 eventos normais. A recall e a precision refletem obviamente
os valores da f-measure. O classificador Naive Bayes foi o que apresentou os piores
resultados para as 2 classes. Ja o classificador iBk ainda que tenha atingido melhores

resultados que o Naive Bayes, estes nao foram superiores aos dos j48 e SMO. Para
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os 3 classificadores (iBk, j48 e SMO), os fervores apresentaram maior nimero de

instancias corretamente classificadas em relacao aos eventos normais.

Tabela 5.7: Classificacao com 210 features para a amostra que contém apenas
fervores.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,746 0,758 0,752 a b <— classified as
iBk normal 0,732 0,719 0,726 47 15 | a = fervor
weighted avg. 0,739 0,739 0,739 16 41 | b = normal
fervor 0,857 0,871 0,864 a b <— classified as
j48 normal 0,857 0,842 0,850 54 8 | a = fervor
weighted avg. 0,857 0,857 0,857 9 48 | b = normal
fervor 0,750 0,097 0,171 a b <— classified as
Naive Bayes normal 0,495 0,965 0,655 6 56 | a = fervor
weighted avg. 0,628 0,513 0,403 2 55 | b = normal
fervor 0,855 0,855 0,855 a b <— classified as
SMO normal 0,842 0,842 0,842 539 | a = fervor

weighted avg. 0,849 0,849 0,849 9 48 | b = normal

Relativamente aos testes de significancia estatistica com alpha=0,01 (Tabela 5.8),
verificaram-se diferengas estatisticamente significativas entre o classificador Naive
Bayes e os restantes (j48, iBk, SMO) com um p-value bastante inferior a 0,01, o
que confere confiabilidade ao resultado. Deste modo, as diferengas nos resultados
da classificagao do Naive Bayes para os restantes classificadores sao relevantes, logo
este classificador nao é o mais adequado aos dados. Por outro lado, os restantes
classificadores (iBk, j48 e SMO) ainda que apresentem diferengas entre eles na clas-
sificacdo, estas nao sdo estatisticamente significativas e estao longe de o serem (o
valor de p-value é elevado).

Note que, a fim de avaliar os resultados para uma correlagao diferente (95%),
procedeu-se a realizacao dos testes de significancia estatistica para um alpha=0,05.
Os resultados foram exatamente os mesmos, e podem ser consultados na Tabela B.4
na seccao B dos apéndices.

Assim sendo, considera-se o SMO o classificador mais adequado & amostra dos
fervores. Atente que, embora o j48 tenha resultados bastante semelhantes ao SMO,
ou até valores da f-measure ligeiramente superiores, o SMO apresenta os melho-
res resultados em quase todos os cenarios, assim por uma questao de simplicidade

optou-se por usar sempre o SMO. Além disso, os resultados na literatura suportam
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a utilizacdo do SMO (SVM) (Tabela A dos apéndices). E tal como se observard na
secgao 5.2 referente a populagao adulta, o SMO teve o melhor desempenho (estatis-

ticamente significativo).

Tabela 5.8: Testes de significancia estatistica com alpha=0,01, entre os 4 classifi-
cadores para os resultados obtidos na Tabela 5.7, para a amostra que contém apenas
fervores.

iBk j48 Naive Bayes SMO
Bk h=0: p=1 h=1; h=0: p=0,8415
1 — =) g = e
' P p=8,0448 x 10-13 PP
) h=1;
i48 - - h=0: p—0,8348

p=1,2053 x 10~ 13

h=1;

Naive Bayes - — —
Y p=1,3358 x 10712

SMO - - - -

Amostra apenas sibilancias

Visualizando a Tabela 5.9, os classificadores j48, iBk e SMO foram os que atin-
giram os maiores valores para a f-measure nas 2 classes. Os classificadores iBk e
j48 alcancaram exatamente os mesmos resultados (matriz de confusdo, f-measure,
precision e recall). Tal como se pode observar pela matriz de confusao o SMO (j48
e iBk) classificou corretamente 47 (48) dos 55 eventos de sibilancias e 38 (40) dos 49
eventos normais. A recall e a precision refletem obviamente os valores da f-measure.
O classificador Naive Bayes foi o que apresentou os valores mais baixos da f-measure
para as 2 classes. Para os 3 classificadores (iBk, j48 e SMO), as sibilancias apresen-
taram maior nimero de instancias corretamente classificadas em relacao aos eventos
normais.

Relativamente aos testes de significancia estatistica com alpha=0,01 e alpha=0,05
(Tabela 5.10 e Tabela B.5 na secgao B dos apéndices, respetivamente) ambos reve-
laram para os conjuntos iBk e j48, iBk e SMO, e, j48 e SMO, valores do p-value
bastante elevados (p-value=1; 0,8084; 0,8084, respetivamente) o que implica que
as diferencas estao longes de serem estatisticamente significativas, uma vez que os
resultados da classificacao desses 3 algoritmos foram bastante semelhantes entre si.
Por outro lado, embora o teste com alpha=0,01 entre o Naive Bayes e os 3 restantes
classificadores indique que as diferencas nao sao estatisticamente significativas, os

valores do p-value sao bastante mais baixos, permitindo aferir que estao préximos
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de serem estatisticamente significativos, alids para um alpha=0,05 as diferencas ja
se revelaram estatisticamente significativas, o que nao surpreende dado que o clas-
sificador Naive Bayes apresentou os valores mais baixos da f-measure. Assim sendo,
considera-se o SMO o classificador mais adequado a amostra dos sibilancias. Note
que, embora o j48 tenha resultados bastante semelhantes ao SMO, ou até valores da
f-measure ligeiramente superiores, o SMO apresenta os melhores resultados em quase
todos os cenarios, assim por uma questao de simplicidade optou-se por usar sempre o
SMO. Além disso, os resultados na literatura suportam a utilizagdo do SMO (SVM)
(Tabela apéndices A). E tal como se observara na seccao 5.2 referente a populagao

adulta, o SMO teve o melhor desempenho (estatisticamente significativo).

Tabela 5.9: Classificacao com 210 features para a amostra que contém apenas
sibilancias.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
normal 0,851 0,816 0,833 a b <— classified as
iBk sibilancia 0,842 0,873 0,857 40 9 | a = normal
weighted avg. 0,846 0,846 0,846 7 48 | b = sibilancia
normal 0,851 0,816 0,833 a b <— classified as
j48 sibilancia 0,842 0,873 0,857 40 9 | a = normal
weighted avg. 0,846 0,846 0,846 7 48 | b = sibilancia
normal 0,719 0,837 0,774 a b <— classified as
Naive Bayes sibilancia 0,830 0,709 0,765 41 8 | a = normal
weighted avg. 0,778 0,769 0,769 16 39 | b = sibilancia
normal 0,826 0,776 0,800 a b <— classified as
SMO sibilancia 0,810 0,855 0,832 38 11 | a = normal

weighted avg. 0,818 0,817 0,817 8 47 | b = sibilancia

Tabela 5.10: Testes de significancia estatistica com alpha=0,01, entre os 4 classifi-
cadores para os resultados obtidos na Tabela 5.9, para a amostra que contém apenas
sibilancias.

iBk j48 Naive Bayes SMO
iBk - h=0; p=1 h=0; p= 0,0499 h=0; p= 0,8084
j48 - - h=0; p=0,0330 h=0; p=0,8084
Naive Bayes — - — h=0; p=0,0116

SMO - - - -
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5.1.2 Selecao de features

Nesta fase é importante encontrar o nimero étimo de features com que se atinge
o melhor resultado de classificacao, mas também o numero features com que se

atinge 95% dessa classificacao.

Amostra 0-2 anos

Na amostra 0-2 anos, o algoritmo CfsSubsetEval + Best First selecionou as 36
features indicadas na Tabela C.1, que se encontra na sec¢ao C.1 dos apéndices, como
as mais relevantes.

Contudo, a classificagao com estes 36 atributos nao melhorou comparativamente
a classificac@o com 210 atributos e com o algoritmo SMO (Tabela 5.1), observando-se
decréscimos dos valores da f-measure para as 3 classes (Tabela 5.11).

O algoritmo WrapperSubsetEval + Best First com SMO selecionou 13 features
indicadas na Tabela C.2, que se encontra na sec¢ao C.1 dos apéndices, como as mais
relevantes.

Mais uma vez, nao se verificaram melhorias relativamente a classificagao com
210 atributos e com o algoritmo SMO (Tabela 5.1), embora os valores da f-measure
sejam superiores aos obtidos pelo método CfsSubsetEval + Best First para todas as
classes (Tabela 5.11).

Relativamente ao algoritmo ReliefFAttributeEval + Ranker, os 210 atributos fo-
ram ordenados de acordo com a sua relevancia. O melhor resultado com o algoritmo,
cujos valores se encontram na Tabela 5.11, obteve-se com os primeiros 50 atributos
descritos na Tabela C.3, que se encontra na sec¢ao C.1 dos apéndices.

E possivel observar que os valores da f-measure apresentam aumentos pouco
significativos nas 3 classes comparativamente a classificagao com 210 atributos e
com o algoritmo SMO.

Portanto, para esta amostra o melhor resultado obteve-se através do método de
selecao de features ReliefFAttributeFEval + Ranker (50 atributos).
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Os testes de significancia estatistica com alpha=0,01 e alpha=0,05, entre a clas-
sificacdo obtida com os 210 atributos (Tabela 5.1) e o melhor modelo obtido com
50 atributos (Tabela 5.11), revelaram que as diferengas nao sao estatisticamente
significativas com um p-value bastante elevado de 0,6547. Estes resultados nao
surpreendem, visto que nao existem diferencas muito significativas nas medidas da
f-measure para os dois modelos (1,1% de diferenca entre os dois resultados).

Com os primeiros 42 atributos da Tabela C.3, que se encontra na sec¢ao C.1 dos
apéndices, atinge-se 95% da classificacao maxima (50 atributos presentes na Tabela
C.3 e com o SMO: Tabela 5.11) obtida para a amostra 0-2 anos. Os resultados da

classificagao com os 42 atributos estao expressos na Tabela 5.12.

Tabela 5.12: 95% da classificagdo mdxima com 42 atributos para a amostra 0-2
anos.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,645 0,727 0,684 a b ¢ <— classified as
normal 0,763 0,580 0,659 40 8 7 | a = fervor

SMO sibilancia 0,786 0,846 0,815 1329 8 | b = normal

weighted avg. 0,734 0,729 0,727 9 1 55 | ¢ = sibilancia

Amostra 3-6 anos

Na amostra 3-6 anos, o algoritmo CfsSubsetEval + Best First selecionou 35
features, indicadas na Tabela C.4, que se encontra na seccao C.2 dos apéndices,
como as mais relevantes.

A classificacao com estes 35 atributos levou a um aumento pouco significativo
na classe sibilancia e manteve-se praticamente constante nas classes normal e fervor,
comparativamente a classificacao com 210 atributos e com o algoritmo SMO (Tabelas
5.3, 5.13).

O algoritmo WrapperSubsetEval + Best First com SMO selecionou 12 features,
indicadas na Tabela C.5, que se encontra na secgao C.2 dos apéndices, como as mais
relevantes.

Verificaram-se melhorias pouco significativas na classificacao relativamente a
classificagdo com 210 atributos e com o algoritmo SMO (Tabela 5.3). Observa-
se que os valores da f-measure aumentaram ligeiramente para as classes normal e
sibilancia, e desceram para a classe fervor (Tabela 5.13).

Relativamente ao algoritmo ReliefFAttributeFval + Ranker, os 210 atributos fo-
ram ordenados de acordo com a sua relevancia. O melhor resultado, cujos valores se

encontram na Tabela 5.13, foi obtido através dos primeiros 80 atributos descritos na
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Tabela C.6, que se encontra na seccao C.2 dos apéndices. E possivel observar que os
valores da f-measure apresentam aumentos sobretudo nas classes fervor e sibilancia
comparativamente aos outros modelos de selecao de features e a classificacao com
210 atributos e com o algoritmo SMO.

Portanto, para esta amostra o melhor resultado obteve-se através do método de
selecao de features ReliefFAttributeEval + Ranker (80 atributos).
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Os testes de significancia estatistica com alpha=0,01 e alpha=0,05, entre a clas-
sificacdo obtida com os 210 atributos (Tabela 5.3) e o melhor modelo obtido com 80
atributos (Tabela 5.13), revelaram que as diferengas nao sao estatisticamente signi-
ficativas com um p-value elevado de 0,3438. Estes resultados nao surpreendem, pois
embora existam diferencas nas medidas da f-measure entre os dois modelos, estas
sdo pouco significativas (2,9% de diferenca entre os dois resultados).

Com os primeiros 50 atributos da Tabela C.6, que se encontra na sec¢ao C.2 dos
apéndices, atinge-se 95% da classificacdo maxima (80 atributos presentes na Tabela
C.6 e com o SMO: Tabela 5.13) obtida para a amostra 3-6 anos. Os resultados da

classificagao com os 50 atributos estao expressos na Tabela 5.14.

Tabela 5.14: 95% da classificagdo maxima com 50 atributos para a amostra 3-6
anos.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,760 0,905 0,826 a b ¢ <— classified as
normal 0,828 0,667 0,738 38 40| a = fervor

SMO sibilancia 0,969 0,939 0,954 1124 1 | b = normal

weighted avg. 0,844 0,838 0,836 11 31 | ¢ = sibilancia

Amostra todos os sons

Na amostra que contém todos os sons de criancas com idade inferior a 18 anos,
o algoritmo CfsSubsetEval + Best First selecionou 45 features, indicadas na Tabela
C.7, que se encontra na seccao C.3 dos apéndices, como as mais relevantes.

Para estes 45 atributos, os valores da f-measure diminuiram ligeiramente para
a classe fervor e sibilancia, e aumentaram na classe normal, comparativamente a
classificagdo com 210 atributos e com o algoritmo SMO (Tabelas 5.5 e 5.15).

O algoritmo WrapperSubsetEval + Best First com SMO proporcionou o melhor
resultado, selecionando 22 features indicadas na Tabela C.8, que se encontra na
seccao C.3 dos apéndices, como as mais relevantes.

A classificacao com estes 22 atributos apresentou valores da f-measure ligeira-
mente superiores para as 3 classes em relacao a classificagao com 210 atributos e
com o algoritmo SMO e ao método CfsSubsetEval + Best First (Tabelas 5.5 e 5.15).

Relativamente ao algoritmo ReliefFAttributeFval + Ranker, os 210 atributos
foram ordenados de acordo com a sua relevancia. O melhor resultado para este
método, cujos valores se encontram na Tabela 5.15, obteve-se a partir dos 70 primei-
ros atributos descritos na Tabela C.9, que se encontra na sec¢ao C.3 dos apéndices.

Verifica-se que os valores da f-measure sao bastante semelhantes aos alcangados com
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os 210 atributos e com o classificador SMO.
Portanto, para esta amostra o melhor resultado obteve-se através do método de

selegao de features WrapperSubsetEval + Best First (22 atributos).
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Os testes de significancia estatistica com alpha=0,01 e alpha=0,05, entre a clas-
sificacdo obtida com os 210 atributos (Tabela 5.5) e o melhor modelo obtido com 22
atributos (Tabela 5.15), revelaram que as diferengas nao sao estatisticamente signi-
ficativas com um p-value de 0,1917. Estes resultados nao surpreendem, pois embora
existam diferencas nas medidas da f-measure entre os dois modelos, estas sao pouco
significativas (1,2% de diferenga entre os dois resultados).

Com os primeiros 18 atributos da Tabela C.8, que se encontra na seccao C.3 dos
apéndices, atinge-se 95% da classificacao maxima (22 atributos presentes na Tabela
C.8 e com 0 SMO: Tabela 5.15) para a amostra que contém todos os sons de criangas.

Os resultados da classificacao com os 18 atributos estao expressos na Tabela 5.16.

Tabela 5.16: 95% da classificacio mdxima com 18 atributos para a amostra que
contém todos os sons de criancas.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,876 0,748 0,807 a b ¢ <— classified as
normal 0,719 0,852 0,780 92 26 5 | a = fervor

SMO sibilancia 0,819 0,762 0,790 8 115 12 | b = normal

weighted avg. 0,801 0,791 0,792 519 77 | ¢ = sibilancia

Amostra apenas fervores

Na amostra de sons que contém apenas fervores, o algoritmo CfsSubsetEval +
Best First selecionou 23 features indicadas na Tabela C.10, que se encontra na sec¢ao
C.4 dos apéndices, como as mais relevantes.

Contudo, os valores da f-measure na classificacao com estes 23 atributos nao me-
lhoraram comparativamente a classificagao com 210 atributos e com o classificador
SMO, verificando-se decréscimos nas 2 classes (Tabelas 5.7 e 5.17).

O algoritmo WrapperSubsetEval + Best First com SMO selecionou 8 features
indicadas na Tabela C.11, que se encontra na seccao C.4 dos apéndices, como as
mais relevantes.

A classificacao com estes 8 atributos apresentou valores da f-measure superiores
nas 2 classes relativamente a classificacao com 210 atributos e com o classificador
SMO (Tabelas 5.7 e 5.17). Estes valores foram também melhores em relagao aos
alcangados pelo algoritmo CfsSubsetEval + Best First.

Relativamente ao algoritmo ReliefFAttributeFval + Ranker, os 210 atributos
foram ordenados de acordo com a sua relevancia. O melhor resultado para este
método, cujos valores se encontram na Tabela 5.17, foi obtido através dos 50 primei-

ros atributos descritos na Tabela C.12, que se encontra na seccao C.4 dos apéndices.
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Apesar destes resultados serem superiores aos alcancados com os 210 atributos e com
o classificador SMO, nao superam os alcancados com o método WrapperSubsetEval
+ Best First.

Portanto, para esta amostra o melhor resultado obteve-se através do método de
selegao de features WrapperSubsetEval + Best First (8 atributos).
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Os testes de significancia estatistica com alpha=0,01 e alpha=0,05, entre a clas-
sificacao obtida com os 210 atributos (Tabela 5.7) e o melhor modelo obtido com 8
atributos (Tabela 5.17), revelaram que as diferengas nao sao estatisticamente signi-
ficativas com um p-value de 0,4669. Estes resultados nao surpreendem, pois embora
existam diferencas nas medidas da f-measure entre os dois modelos, estas sao pouco
significativas (2,5% de diferenga entre os dois resultados).

Com os primeiros 6 atributos da Tabela C.11, que se encontra na seccao C.4 dos
apéndices, atinge-se 95% da classificacdo maxima (8 atributos presentes na Tabela
C.11 e com o SMO: Tabela 5.17) para a amostra que contém apenas fervores. Os

resultados da classificacao com os 6 atributos estao expressos na Tabela 5.18.

Tabela 5.18: 95% da classificacdo méxima com 6 atributos para a amostra que
contém apenas fervores.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,791 0,855 0,822 a b <— classified as
SMO normal 0,827 0,754 0,789 539 | a = fervor

weighted avg. 0,808 0,807 0,806 14 43 | b = normal

Amostra apenas sibilancias

Na amostra de sons que contém apenas sibilancias, o algoritmo CfsSubsetFuval
+ Best First selecionou 25 features, indicadas na Tabela C.13, que se encontra na
seccao C.5 dos apéndices, como as mais relevantes.

Os valores da f-measure para a classificacao com estes 25 atributos foram supe-
riores nas 2 classes comparativamente aos 210 atributos com o classificador SMO
(Tabelas 5.9 e 5.19).

O algoritmo WrapperSubsetEval + Best First com SMO selecionou apenas 5
features indicadas na Tabela C.14, que se encontra na seccao C.5 dos apéndices,
como as mais relevantes.

A classificacao com estes 5 atributos apresentou valores da f-measure superiores
comparativamente aos 210 atributos para o classificador SMO e ainda ao algoritmo
CfsSubsetEval + Best First, para as 2 classes (Tabelas 5.9 e 5.19).

Relativamente ao algoritmo ReliefFAttributeFval + Ranker, os 210 atributos
foram ordenados de acordo com a sua relevancia. O melhor resultado para este
método, cujos valores se encontram na Tabela 5.19, foi obtido através dos 60 primei-
ros atributos descritos na Tabela C.15, que se encontra na seccao C.5 dos apéndices.
Apesar destes valores da f-measure serem superiores aos alcangados com 210 atribu-

tos e com o classificador SMO, nao superaram os encontrados pelo método Wrap-
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perSubsetFval + Best First.
Portanto, para esta amostra o melhor resultado obteve-se através do método de

selegao de features WrapperSubsetEval + Best First (5 atributos).
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Os testes de significancia estatistica com alpha=0,01 e alpha=0,05, entre a clas-
sificacdo obtida com os 210 atributos (Tabela 5.9) e o melhor modelo obtido com
5 atributos (Tabela 5.19), revelaram que as diferencas nao sao estatisticamente sig-
nificativas com um p-value de 1, o que implica que estao muito longe de serem
estatisticamente significativas. Estes resultados sao surpreendentes, pois existe uma

diferenca de 11,6% entre as medidas da f-measure nos dois modelos.

Com os primeiros 3 atributos da Tabela C.14, que se encontra na sec¢ao C.5 dos
apéndices, atinge-se 95% da classificacio méxima (5 atributos presentes na Tabela
C.14 e com o SMO: Tabela 5.19) para a amostra que contém apenas sibilancias. Os

resultados da classificacao com os 3 atributos estao expressos na Tabela 5.20.

Tabela 5.20: 95% da classificacdo mdxima com 3 atributos para a amostra que
contém apenas sibilancias.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
normal 0,911 0,837 0,872 a b <— classified as
SMO sibilancia 0,864 0,927 0,895 41 8 | a = normal

weighted avg. 0,886 0,885 0,884 4 51 | b = sibilancia

5.1.3 Otimizagao de parametros

Note-se que em todos os modelos referidos anteriormente os parametros utilizados
foram os estabelecidos por defeito (C=1, e=1), com C' o parametro de complexidade

e, e o expoente do kernel polinomial.

Amostra 0-2 anos

Para a amostra 0-2 anos os parametros 6timos encontrados sao de C=0,3 e e=2.
Os resultados para a classificacao estao expressos na Tabela 5.21 e representam
o melhor modelo alcancado para esta amostra. Verificou-se um aumento pouco
significativo na média da f-measure para as 3 classes, sendo que todas as classes
aumentaram comparativamente ao melhor resultado encontrado para a classificacao

apos selecao das features (Tabela 5.11).
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Tabela 5.21: Classificagao apés otimizacao de parametros para a amostra 0-2 anos.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,734 0,855 0,790 a b ¢ <— classified as
normal 0,778 0,700 0,737 47 5 3 | a = fervor

SMO sibilancia 0,869 0815 0,841 10355 | b = normal

weighted avg. 0,799 0,794 0,794 7 553 | ¢ = sibilancia

Amostra 3-6 anos

Para a amostra 3-6 anos os parametros 6timos encontrados sao de C=0,8 e e=1.
Os resultados para a classificacao estao expressos na Tabela 5.22 e representam o
melhor modelo alcancado para esta amostra. Verificou-se um aumento pouco sig-
nificativo na média da f-measure para as 3 classes, embora apenas a classe das
sibilancias e dos sons normais tenham aumentado comparativamente ao melhor re-

sultado encontrado para a classificacao ap6s selegao das features (Tabela 5.13).

Tabela 5.22: Classificagao apés otimizacao de parametros para a amostra 3-6 anos.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,886 0,929 0,907 a b ¢ <— classified as
normal 0,853 0,806 0,829 3930 | a = fervor

SMO sibilancia 0,939 0,939 0,939 529 2 | b = normal

weighted avg. 0,891 0,892 0,891 0 2 31 | ¢ = sibilancia

Amostra todos os sons de criancgas

Para a amostra que contém todos os sons de criancas os parametros 6timos en-
contrados sao de C=1,7 e e=3. Os resultados para a classificagao estao expressos na
Tabela 5.23 e representam o melhor modelo alcancado para esta amostra. Verificou-
se um aumento da f-measure nas 3 classes comparativamente ao melhor resultado

encontrado para a classificacao apds selegao das features (Tabela 5.15).

Tabela 5.23: Classificacao apds otimizacao de parametros para a amostra que
contém todos os sons de criancas.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,920 0,837 0,877 a b ¢ <— classified as
normal 0,788 0,852 0,819 103 17 3 | a = fervor

SMO sibilancia 0,861 0,861 0,861 9115 11 | b = normal

weighted avg. 0,854 0,850 0,850 0 14 87 | ¢ = sibilancia
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Amostra apenas fervores

Para a amostra que contém apenas fervores os parametros 6timos encontrados
sao de C=1,5 e e=2. Os resultados para a classificacao estao expressos na Tabela
5.24 e representam o melhor modelo alcancado para esta amostra. Verificou-se um
aumento pouco significativo na média da f-measure para as 2 classes, sendo que
na classe dos eventos normais registou-se a maior diferenca comparativamente ao
melhor resultado encontrado para a classificagdo apds selecao das features (Tabela
5.17).

Tabela 5.24: Classificacao apds otimizacao de parametros para a amostra que
contém apenas fervores.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,887 0,887 0,887 a b <— classified as
SMO normal 0,877 0,877 0,877 55 7 | a = fervor

weighted avg. 0,882 0,882 0,882 750 | b = normal

Amostra apenas sibilancias

Para amostra que contém apenas sibilancias nao se conseguiu obter uma oti-
mizacao dos parametros que melhorasse os resultados obtidos na classificacao. As-
sim, diferentes combinagoes verificaram exatamente os melhores resultados (preci-
sion, racall, f~-measure e matriz de confusao) ja encontrados para a classifica¢do com
5 atributos apds selegao das features (Tabela 5.19): C=1, e=1; C=1,9, e=0,6; C=2,
e=0,6; C=2, e=0,7; C=2, e=0,8; C=2, e=0,9; C=2, e=1,1; C=2, e=1,2; C=2, e=1.3;
C=2, e=1,4; C=2, e=1,5.

5.2 Populacao adulta

Nesta seccao apresentam-se os resultados dos diferentes testes realizados para a

populacao adulta.

5.2.1 Classificacao com 210 features

Visualizando a Tabela 5.25, o classificador SMO foi o que atingiu maiores va-
lores para a f-measure nas 3 classes. Tal como se pode observar pela matriz de
confusao classificou corretamente 1730 dos 2000 eventos de fervores, 1476 dos 2000

eventos normais e 1524 dos 1819 eventos de sibilancias. Ou seja, o maior nimero
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de instancias corretamente classificadas verificou-se na classe dos fervores, seguida-
mente nas sibilancias e por fim na classe dos sons normais. A recall e a precision

refletem obviamente os valores da f-measure. Os classificadores j48 e iBk obtiveram

desempenhos idénticos e superiores ao Naive Bayes, mas nao ao SMO.

Tabela 5.25: Classificacao com 210 features para a populacao adulta.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,781 0,673 0,723 a b ¢ <— classified as
normal 0,592 0,626 0,609 1346 455 199 | a = fervor

iBk sibilancia 0,665 0,724 0,693 284 1252 464 | b = normal
weighted avg. 0,680 0,673 0,674 94 408 1317 | ¢ = sibilancia
fervor 0,758 0,751 0,754 a b ¢ <-— classified as
normal 0,594 0,603 0,598 1502 402 96 | a = fervor
148 sibilancia 0,719 0,714 0,716 383 1205 412 | b = normal
weighted avg. 0,689 0,688 0,689 97 423 1299 | ¢ = sibilancia
fervor 0,649 0,086 0,152 a b ¢ <-— classified as
normal 0,450 0,781 0,571 172 1362 466 | a = fervor
Naive Bayes iy iancia 0,593 0,678 0,633 56 1562 382 | b = normal
weighted avg. 0,563 0,510 0,446 37 548 1234 | ¢ = sibilancia
fervor 0,887 0,865 0,876 a b ¢ <-— classified as
normal 0,745 0,738 0,742 1730 218 52 | a = fervor
SMO sibilancia 0,808 0,838 0,822 213 1476 311 | b = normal
weighted avg. 0,813 0,813 0,813 8 287 1524 | ¢ = sibilancia

Relativamente aos resultados dos testes de significancia estatistica (Tabela 5.26)

com um alpha=0,01, verificaram-se diferencas estatisticamente significativas entre
os 4 classificadores, com excecao do teste SMO vs J48 com um p-value=0,0149, o
que implica que estd proximo de ser estatisticamente significativo, alias para um
alpha=0,05 este teste ja se revelou estatisticamente significativo (Tabela B.6 na
seccao B dos apéndices). Este resultado nao surpreende dado que o classificador
j48 apresentou valores mais baixos da f-measure em relacao ao SMO. Assim sendo,
considera-se o SMO o classificador mais adequado a amostra dos adultos, uma vez

que foi o que apresentou melhores resultados.
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Tabela 5.26: Testes de significancia estatistica com alpha=0,01, entre os 4 classi-
ficadores para os resultados obtidos na Tabela 5.25, para a populagao adulta.

iBk j48 Naive Bayes SMO
_ h=1; h=1; h=1;
1Bk p=1,4731 x 10713 p=7,4789 x 107126 p=4,2125 x 1010
48 a B —191
p= 2,6640 x 10 p=0,0149
h=1;

Naive Bayes p= 9,3894 x 10187

SMO - - - -

5.2.2 Selecao de features

O algoritmo CfsSubsetFval + Best First selecionou as 45 features indicadas na
Tabela C.16, que se encontra na seccao C.6 dos apéndices, como as mais relevantes.
Contudo, a classificacao com estes 45 atributos nao melhorou comparativamente a
classificagdo com 210 atributos e com o algoritmo SMO (Tabela 5.25), observando-se
decréscimos dos valores da f-measure para as 3 classes (Tabelas 5.25 e 5.27).

Relativamente ao algoritmo ReliefFAttributeFval + Ranker, os 210 atributos
foram ordenados de acordo com a sua relevancia. O melhor resultado com o algo-
ritmo, cujos valores se encontram na Tabela 5.27, obteve-se com os primeiros 185
atributos descritos na Tabela C.17, que se encontra na seccao C.6 dos apéndices.
E possivel observar aumentos praticamente insignificantes nos valores da f-measure
para as classes sibilancias e sons normais comparativamente a classificagao com 210
atributos e com o algoritmo SMO. Os resultados do método ReliefFAttributeEval +
Ranker superam os obtidos pelo CfsSubsetFEval + Best First, embora se mantenham
praticamente iguais aos obtidos pela classificagao com todas as features.

Portanto, para esta amostra o melhor resultado obteve-se através do método de
selecao de features ReliefFAttributeFval + Ranker (185 atributos).

De salientar também que, atendendo ao grande conjunto de dados da populagao
adulta nao foi possivel usar o método WrapperSubsetFEval + Best First usado na

populacao infantil.
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Os testes de significancia estatistica com alpha=0,01 e alpha=0,05, entre a clas-
sificacdo obtida com os 210 atributos (Tabela 5.25) e o melhor modelo obtido com
185 atributos (Tabela 5.27) revelaram que as diferengas ndo sao estatisticamente
significativas com um p-value elevado de 0,7316, o que implica que as diferencas
estao longe de serem estatisticamente significativas. Estes resultados nao surpre-
endem, visto que as diferencas nas medidas da f-measure para os dois modelos sao
praticamente insignificantes (0,1% de diferenca entre os dois resultados).

Com os primeiros 42 atributos da Tabela C.17, que se encontra na secgao C.6 dos
apéndices, atinge-se 95% da classificagao maxima (185 atributos presentes na Tabela
C.17 e com o SMO: Tabela 5.27) obtida para a populac¢ao adulta. Os resultados da

classificacao com os 42 atributos estao expressos na Tabela 5.28.

Tabela 5.28: 95% da classificacao méaxima com 42 atributos para a populacao
adulta.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,844 0,841 0,842 a b ¢ <— classified as
normal 0,691 0,692 0,691 1681 254 65 | a = fervor

SMO sibilancia 0,778 0,781 0,779 276 1383 341 | b = normal

weighted avg. 0,771 0,771 0,771 34 364 1421 | ¢ = sibilancia

5.2.3 Otimizacao de parametros

Para a populacao adulta os parametros 6timos encontrados sao de C'=2 e e=1,5.
Os resultados para a classificacao estao expressos na Tabela 5.29 e representam o
melhor modelo alcancado para esta amostra. Verificou-se um aumento da f-measure
para as 3 classes comparativamente ao melhor resultado encontrado para a classi-

ficagdo apds selecao das features (Tabela 5.27).

Tabela 5.29: Classificagao apds otimizacao de parametros para a populacao adulta.

Classifier Class Precision Recall F-measure Confusion Matrix
fervor 0,908 0,884 0,896 a b ¢ <— classified as
normal 0,786 0,780 0,783 1768 188 44 | a = fervor

SMO sibilancia 0,831 0862 0,846 166 1560 274 | b = normal

weighted avg. 0,842 0,841 0,842 14 237 1568 | ¢ = sibilancia
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Relativamente a classificagao com as 210 features, concluiu-se que os resultados
foram bastante satisfatérios com uma f-measure média de 0,750; 0,854; 0,808; 0,849;
0,817; 0,813 para as amostras 0-2 anos, 3-6 anos, todos os sons de criancas, apenas

fervores (criangas), apenas sibilancias (criangas) e adultos, respetivamente.

Em relagao aos testes de significancia estatistica verificou-se que existiam dife-
rencas mais significativas entre os 4 classificadores na populacao adulta do que na
populacao infantil. Isso deve-se provavelmente a dimensao da base de dados que
contém os sons de adultos, pois como existem mais gravacoes, os testes de signi-
ficancia estatistica sao mais conclusivos. Na populagao infantil, sendo o nimero
de gravacoes mais reduzido, ha uma maior incerteza relativamente a significancia
estatistica.

Apoés a obtencao do nimero 6timo de features, os resultados melhoraram, obtendo-
se uma f-measure média de 0,761; 0,883; 0,820; 0,874; 0,933; 0,814 para as amostras
0-2 anos, 3-6 anos, todos os sons de criangas, apenas fervores (criangas), apenas
sibilancias (criangas) e adultos, respetivamente.

Em relacao a selecao de features, verificou-se que as features MFCCs, spectral
rolloff 95, spectral rolloff 85, Fy spectrum, Fy cepstrum, spectral irreqularity, chro-
magram centroid (exceto para a amostra 0-2 anos), zero-crossing rate (exceto para a
amostra apenas sibilancias da populagao infantil) e spectral flux (nao tao frequente
como as referidas anteriormente) foram as mais relevantes tanto em criangas como
em adultos. Outras, como o méaximo da entropia, WS-SS e HCDF sao muito mais
relevantes em adultos do que em criangas. Ja a feature spectral entropy apresentou
maior importancia na populacao infantil do que na populagao adulta. Por outro
lado, outras features sao praticamente insignificantes, como o maximo da energia de
Teager e maximo KFD do filtro WPST-NST, para todas as amostras. Outros casos,
como a feature spectral brightness que se revelou com pouca importancia em quase
todas as amostras a excecao da amostra 3-6 anos, ou o spectral kurtosis que embora
tenha alguma importancia na amostra adultos e apenas sibilancias, é pouco rele-

vante na populacao infantil. Nota-se uma tendéncia semelhante nas features menos
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frequentes na amostra 0-2 anos e na amostra apenas sibilancias, isto porque a amos-
tra 0-2 anos é constituida pelo dobro de eventos de sibilancias comparativamente a
amostra 3-6 anos, por exemplo. Observa-se ainda que a feature mode nao se demons-
trou frequente na amostra adultos, sibilancias, fervores e todos os sons de criancas,
mas nas amostras individuais 0-2 anos e 3-6 anos ja apresentou maior importancia.
Ainda assim, é importante considerar que nao houve grande consisténcia nas fea-
tures selecionadas pelos diferentes métodos nem nas diferentes amostras testadas,
além de que os resultados do ranking foram bastante semelhantes.

A otimizacao de resultados permitiu obter os modelos étimos para cada uma
das amostras, com uma f-measure média de 0,794; 0,891; 0,850; 0,882; 0,933; 0,842
para as amostras 0-2 anos, 3-6 anos, todos os sons de criancas, apenas fervores
(criangas), apenas sibilancias (criangas) e adultos, respetivamente. Analisando as
instancias classificadas incorretamente para os modelos 6timos da populacao infantil,
observou-se que o maior numero de falhas na classificacao ocorreu para os pacientes
com os seguintes IDs: 149, 159, 161, 165, 167, 179 e 188 (Tabela 4.1). Ou seja, a
maioria das instancias classificadas erradamente correspondem a criancas inseridas
na amostra 0-2 anos com patologias respiratérias e com sons adventicios anotados.
Estes resultados justificam o facto da amostra 0-2 anos ser a que apresenta os valores
mais baixos para a classificagao. Isto pode dever-se ao facto das criancas entre os
0-2 anos serem as mais dificeis de auscultar, devido a falta de cooperacao com os
profissionais de saude, as movimentagoes inesperadas e ao choro.

Ao separar sibilancias de fervores os resultados melhoraram, pois classificou-se
isoladamente fervores vs sons normais e sibilancias vs sons normais.

Por 1ltimo, é importante notar que contrariamente ao que se esperava, os resul-
tados da populacao infantil foram semelhantes aos da populagao adulta. Contudo,
o som ¢é filtrado de forma diferente pelos pulmaes e pela caixa toracica das criancas,
uma vez que estas apresentam um menor numero de alvéolos, menor tamanho de
pulmoes e caixa toracica, e menos massa muscular o que vai afetar a forma como o
som se transmite, logo as features selecionadas para a populagao adulta e infantil

foram diferentes.
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Conclusao e trabalho futuro

Esta dissertacao propos usar features do estado de arte, anteriormente testa-
das em adultos, na populagao infantil. Os resultados foram bastante promissores,
comprovando-se a grande potencialidade dessas features para a classificacao de sons
adventicios em criancas. Contudo, embora os resultados da populagao adulta e infan-
til tenham sido semelhantes, devido as diferencas fisiolégicas entre essas populacoes,
as features selecionadas foram diferentes. Ficou também demonstrado que a estra-
tificacao por idades na populagao infantil é significante e melhora os resultados da
classificacao.

Seguem-se algumas propostas de possiveis trabalhos futuros:

e Aumentar a base de dados para avaliar uma maior variabilidade de sibilancias
e fervores, permitindo que a estratificacao de idades contenha um ntmero

equilibrado de sons adventicios;

e Desenvolver um software open source que inclua aquisicao, detecao e classi-
ficacao de sons adventicios para a populacao adulta e infantil, integrando o

trabalho desenvolvido nesta dissertacgao;

e Alargar a detecao e classificagao de sons adventicios a roncos, squawks, estridor,

fervores fine e coarse, sibilancias monofénicas e polifénicas;

e Analisar as instancias classificadas incorretamente com base no local de aquisicao
da gravagao sonora (traqueia/térax), para além do paciente, a fim de averiguar

a influéncia do local de aquisigao;

e Investigar as diferencas nas features selecionadas para a populacgao infantil e
adulta.
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A. Tabela de resumo dos métodos de extracao de features e classificacao dos sons respiratérios para criancas e adultos.

A.1 Criancgas

Tabela A.1: Resumo dos métodos de extragao de features e classificagao para SRs
em criangas presentes na literatura.

~ Algoritmos
Duracao
. . Local de Sons de
Referéncias Populacao L das . Features i Resultados
aquisicao ~ respiratorios machine
gravagoes )
learning

[Fenton et al., 1985]

5 criangas asmaticas, com 10 - 16

anos

Peito e traqueia

20 minutos

1 categoria:

sibilancias

Parametros do espectro de
poténcia: limite superior de
frequéncia f, e a frequéncia

da poténcia maxima f,

[Gnitecki et al., 2004]

Criancas com 9 a 15 anos

Lobo inferior
direito posterior

pulmonar

70 s

1 categoria:

fervores

Verdadeiros positivos
(falsos positivos) :
90,3%(23,4%),
63,5%(24,9%) e
58,3%(26,1%) para
RMS-SNR + KFD,
RMS-SNR +VFD e
RMS-SNR, respetivamente

Anélises no dominio do
tempo, RMS e fractais: a 1-NN
SNR, a VED e KFD

[Jin et al., 2011]

Grupo 1: 7 individuos saudaveis
e 14 patoldgicos (8 sexo
masculino/13 sexo feminino,
1549 anos) Grupo 2: 3
individuos saudéaveis e 12
patoldgicos (9 sexo masculino/6
sexo feminino, 11£7 anos)
Patologias: asma, pneumonia e

bronquiolite

Torax posterior
direito/esquerdo

superior /inferior

600 s

4 categorias:
sons normais,
estridor,
sibilancias
monofdnicas e

polifénicas

3 features baseadas em
derivada espectral:
derivada espectral média, k-NN Exatidao=92,442,9%

spread temporal, posicao

[Emmanouilidou et al., 2012]

Criangas saudaveis ou com
doencas respiratorias: 10 casos
normais, 10 com sibilancias e 8

com fervores.

15 s

2 categorias:
sibilancias e

fervores

espectral
Parametros do espectro de SVM Sensibilidade = 89,44% e
poténcia especificidade = 80,50%
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A. Tabela de resumo dos métodos de extracao de features e classificacao dos sons respiratérios para criancas e adultos.

[Xie et al., 2012]

Treino: 7 individuos saudéveis e
14 patolégicos (8 sexo

masculino/13 sexo feminino, Térax posterior

Combinagao da DW'T com
a andlise de PCA

Classifica-
dor

empirico

Exatidao=97,3+2,7%

[Emmanouilidou and Elhilal, 2013]

Largura do pico, inclinagao
do espectro, power ratio,

taxa de frequéncia

SVM

[Yu et al., 2013]

Coeficiente de correlagao

do espectro respiratério

1 categoria:

5e¢30s o
sibilancias

Sensibilidade=88% e
especificidade=94%

[Ellington et al., 2014]

1549 anos) Teste: 3 individuos  direito/esquerdo
saudaveis e 12 patoldgicos (9 superior/
sexo masculino/6 sexo feminino, inferior
1147 anos) Patologias: asma,
pneumonia e bronquiolite
53 criangas
8 criancgas: (6 sexo masculino/2
sexo feminino (1-7 anos, com Pescoco
uma média de 2,5+ 1,87)
8 locais
toracicos:
esquerdo e

151 gravagoes (71 sexo direito anterior

feminino/80 sexo masculino):
186 criancas saudaveis, com uma
média de 2,24+1,4 anos, onde
47% eram do sexo masculino,
27% eram criangas (2-12 meses),
44% tinham 1-2 anos e 30%

tinham 3-5 anos

superior (AS),
direito e
esquerdo
anterior inferior
(AI), posterior
superior direito
e esquerdo (PS)
e posterior
inferior esquerdo
e direito (PI)

10 atributos espectrais e
espectro-temporais: largura
de pico, inclinagao do
espectro, power of
10 s _ .
regression line e power
ratio; MFCCs; parametros
de TF (forma espectral e

modulagoes temporais)
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Sons traqueais: 7 individuos
saudaveis e 14 patoldgicos (8

sexo masculino/13 sexo

4 categorias:

o Traqueia, o Exatidoes para expiracao e
. feminino, com 1549 anos); Sons ~ ) sibilancias, o .
[Jin et al., 2014] o pulmoes/térax 600 s ) DP, KP, SEP inspiracao, respetivamente
pulmonares: 5 individuos o ] estridor, roncos,
o o superior /inferior . 100% e 97,1%
sauddveis e 19 patolégicos (14 e mistura destes
sexo masculino/10 sexo
feminino, com 11£7 anos)
2 categorias:
., 45 sons de 16 criangas com sibilancias e , i GMM ou o
[Mazi¢ et al., 2015] . 10 s R MFCCs, kurtosis e entropia Exatidao=95%
idades entre 1-6 anos sons nao SVM
asmaticos
18 features acusticos o o
. Exatidao, especificidade e
) , agrupados em prosodic, o
376 criangas (0,3-5 anos, 212 do 2 categorias: . . sensibilidade para k-NN e
) . espectrais, cepstrais, k-NN, ]
[Song, 2015] sexo masculino/164 do sexo 1m pneumonia e ) SVM, respetivamente:
o . ~ ) operadores de energia SVM
feminino), 153 com pneumonia nao-pneumonia _ K 90,68% e 91,98%; 89.88% e
Teager e informacoes
) 90,68%; 90,22% e 92,06%
temporais
186 gravacoes de criangas de 1 . Espectro de poténcia, .
_ . o 1 categoria: o Sensibilidade=71,4% e
[Bokov et al., 2016] dia-12 anos com idade média de boca 30 s frequéncia fundamental e SVM

20 meses

sibilancias

harmonicos

especificidade=88,9%
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A.2 Adultos

Tabela A.2: Resumo dos métodos de extragao de features e classificagao para SRs
em adultos presentes na literatura.

Duragao Algoritmos
o ~ Local de Sons ]
Referéncias Populacao L das o Features de machine Resultados
aquisicao ~ respiratorios )
gravacoes learning
4 categorias: Os fervores fine e as
9 pacientes com doencas sibilancias, sibilancias apresentaram
[Pesu et al., 1996] pulmonares e 4 individuos Térax 30 a40 s fervores fine, Pacote wavelet LvQ melhor desempenho
saudaveis fervores coarse, relativamente aos fervores
sons normais coarse
28 pacientes DPOC, 23 pacientes 2 categorias:
[Kahya et al., 1997] com doenca pulmonar restritiva sons normais e Modelo AR k-NN Exatidao=69,59 %
e 18 individuos saudaveis fervores
Diferentes s
o _ Exatidao de 73% e uma
17 sujeitos (6 do sexo ) 2 categorias: redes L
. o ) Torax ) o ) sensibilidade e
[Waitman et al., 2000] feminino/11 sexo masculino) . sons normais e Espectros de potéencia neuronais de o
_ anterior . especificidade de 87% e
com idades entre 19-75 anos anormais retropro- _
B 95% respetivamente
pagacao
9 individuos saudaveis e 11 Método de coeréncia de
[Baydar et al., 2003] . 13 s o
patologicos sinais
. Exatidao de 75,80% e
2 categorias: o
. T 77,50% para sibilancias e
[Bahoura and Pelletier, 2003] sibilancias e MFCC LVQ

sons normais

sons normais,

respetivamente
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[Kandaswamy et al., 2004]

Sujeitos em
estado
relaxado e
deitados em
posicao

supina

6 categorias:
sons normais,
sibilancias,
fervores,
squawks,

estridor e roncos

Coeficientes da WT: i)
Média dos valores absolutos
dos coeficientes em cada

sub-camada, ii) Poténcia

4 algoritmos

Exatidao=81%

[Bahoura and Pelletier, 2004]

2 categorias:
- sons normais e

sibilancias

Sensibilidade=70% e
especificidade=60%

[Giiler et al., 2005]

96 individuos: 56 doentes

pulmonares e os 40 saudaveis

3 categorias:
sons normais,
15a20s .

sibilancias e

fervores

Exatidoes de 81-91% e
83-93% usando s6 MLP e
MLP com algoritmo

genético, respetivamente

[Martinez-Hernandez et al., 2006]

10 individuos saudaveis e 19

pacientes

Costas dos

individuos

2 categorias:
sons normais e

anormais

média dos coeficientes e ANN de
wavelets em cada retropro-
sub-camada, iii) Desvio pagacao:
padrao dos coeficientes em GDA, RP,
cada sub-camada, iv) SCG, LM
Razao dos valores médios
absolutos das sub-camadas
adjacentes
Duas abordagens: 24
MFCCs e 24 coeficientes de
GMM
parametros subband based
cepstral
Algoritmo
Método Welch e calculos genético
de estimativa da PSD hibrido e
MLP
Rede

neuronal su-

Modelo multivariado AR,
reducao da
dimensionalidade do vetor pagagao
de features por singular

value decomposition e PCA

baseado na
regra de
Levenberg-

Marquardt

pervisionada

com retropro-

Exatidao de classificacao de
87,68%, sensibilidade e
especificidade de 81,36% e
83,64% respetivamente

[Chien et al., 2007]

2 categorias:
sons normais e

sibilancias

GMM,

critério
MFCCs

Maximum
Likelihood

Exatidao=90%
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[Taplidou and Hadjileontiadis, 2007]

13 pacientes com diagnostico de

asma, DPOC e pneumonia

Traqueia,

axilas direita

e esquerda e

posterior
direita e
esquerda
bases dos

pulmoes

1 categoria:

sibilancias

Parametros da STFT

Sensibilidade=95,5+ 4,8%
e especificidade=93,7+
9,3%

[Lu and Bahoura, 2008]

2 categorias:
fervores

fine/ coarse

TDW, LDW, PF e GBW GMM

Exatidao=91,5% usando
GBW, PF e LDW, com
uma sensibilidade e
especificidade de 95,6% e

63,3%, respetivamente

[Alsmadi and Kahya, 2008]

Offline: 20 pacientes (fibrose
pulmonar, pneumonia, edema
pulmonar, asma, bronquite e
enfisema), 36,7+11,9 anos e 20
individuos do sexo masculino
nao fumadores: 34,4+7,4 anos;
Tempo real: 25 individuos
diferentes: 13 com sons
patoldgicos (6 sexo feminino/7
sexo masculino) com doengas
respiratérias restritivas ou
obstrutivas e 12 com SRs
saudaveis, 40,1 £+ 16,4 anos;
Online: 12 individuos saudaveis
nao fumadores (10 sexo
masculino/2 sexo feminino) com
35,8 + 11,3.

Base
posterior

direita e

esquerda dos

pulmoes

2 categorias:
saudavel e

patologica

Distancia
mahalanobis
ou k-NN
(com k = 5)
AR co.m as
medidas de
distancia
itakura,
euclidiana e

city-block

Melhor online: exatidao de
96%, sensibilidade de 92%
e especificidade de 100%
para o classificador de
k-NN usando a distancia
métrica city-block;
Euclidiana e itakura ambas
com 88% de exatidao;
100% e 92% de
sensibilidade e 83% e 75%
de especificidade,

respetivamente

[Charleston-Villalobos et al., 2011]

8 individuos sauddveis nao
fumadores (6 sexo feminino/2
sexo masculino) e 19 individuos
patolégicos (13 sexo feminino/6
sexo masculino) com doengas

pulmonares intersticiais

Superficie
toracica

posterior

2 categorias:
15 s sons em normais

e anormais

PSD, valores préprios da
Rede

neuronal su-

matriz de covariancia e

modelos AR univariados e o
o pervisionada
AR multivariados

Exatidao de 75% e 93%
para individuos saudaveis e
doentes, e valores de
sensibilidade 80-100%,
especificidade 73-100%,

respetivamente
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26 individuos (13 sauddveis, 13
[Serbes et al., 2011]

patoldgicos)

1 categoria:

fervores

TF e tempo-escala

140 individuos diferentes com

[Hashemi et al., 2011]
DPOC e asma

2 categorias:
sibilancias
polifénicas e

monofdnicas

6 features dos coeficientes

. Hdi
wavelet: pg;, Py, o4, s

Sk)di e kudi

[Abbasi et al., 2013]

6 categorias:

Sons normais,

sibilancias,

roncos, fervores,

estridor e

squawks

i) Média dos coeficientes
em qualquer sub-camada,
ii) Média da poténcia dos
coeficientes de wawvelet em
qualquer sub-camada, iii)

Desvio padrao dos

coeficientes em qualquer
sub-camada, iv) Proporgao

dos valores médios nas

sub-camadas

SVM Exatidao=97,20%
MLP Exatidao=89,28%
Redes
neuronais

Exatidao=93,51-100%

proba-
(melhor resultado com

bilisticas e

[Morillo et al., 2013] 53 pacientes DPCO

3 categorias:
sons normais,
sibilancias e

roncos

Parametros da frequéncia
(média e mediana),
parametros espectrais
(spectral crest factor),
entropias (Shannon, Rényi
e Tsallis), relative power
para 8 gamas de frequéncia
(50-200Hz, 200-400Hz,
400-800Hz e 800-2000Hz),
momento de 22 ordem,
assimetria e spectral

kurtosis

10 individuos saudaveis e 20
[Mondal et al., 2014] pacientes (DPOC, doengas

pulmonares intersticiais e asma)

Sulco anterior

supraesternal

3 categorias:
sibilancia,
fervores e

squawks

Lacunaridade, entropia da
amostra, assimetria,

kurtosis

, SVM)
algoritmo
SVM
Exatidao=77,6%
Exatidao de 92,86% e
sensibilidade de 86,30% e
Rede ELM e o
especificidade de 86,90%
SVM

(rede ELM tem melhor
resultado do que SVM)
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[iger and Gengeg, 2014]

20 individuos saudaveis e 40
individuos como DPOC, asma,
fibrose pulmonar, pneumonia,
tuberculose, doenga pulmonar

intersticial, bronquiectasias,

cancro do pulmao e fungo

pulmonar

6 zonas

pulmonares:

na parte de

tras dos
pacientes,

incluindo a

parte direita

e esquerda
superior,
direita e
esquerda
média e
direita e
esquerda

inferiores.

11 s

2 categorias:

fervores e roncos

i) Récio da frequéncia PSD

baseada no método de
Welch; ii) Frequéncia
instantanea média e o

tempo de troca da

frequéncia instantanea iii)

Valores proprios da andalise

de espectro singular

Exatidao entre 90% e 100%

[Chen et al., 2015]

20 sons pulmonares

3 categorias:

sibilancias,

fervores, ro1ncos

MFCCs

Identificacao do som

pulmonar normal : 95%,

k-NN .
sons pulmonares anormais:

91,3%.

[Pinho et al., 2015]

10 pacientes de 24 gravagoes (15
ficheiros audio de 6 pacientes
com pneumonia, 46+ 14,6 anos,
9 ficheiros dudio de 4 pacientes
com fibrose cistica, 32,3+18,1

anos)

10 s

1 categoria:

fervores

FD e técnicas de filtragem

de bozes

Sensibilidade = 89%, valor
preditivo positivo=95% e
desempenho geral (indice F

— 92%)

[Mendes et al., 2015]

12 individuos (9 pacientes e 3

saudaveis)

Anterior
direito e
esquerdo,
posterior
direito e
esquerdo,
lateral direito

e esquerdo

30 s

2 categorias:
sibilancias e

fervores

30 features: 29 features

musicais e 1 feature WS-SS

Melhores resultados com
RF: sensibilidade,
especificidade e exatidao:
90,9+ 2%, 99,4+ 1% e
97,94 1% respetivamente

LR e RF
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A. Tabela de resumo dos métodos de extracao de features e classificacao dos sons respiratérios para criancas e adultos.

[Mendes et al., 2016]

17 pacientes e 3 individuos

saudaveis

Anterior
direito e
esquerdo,
posterior
direito e
esquerdo,
lateral direito

e esquerdo

30 s

2 categorias:
fervores e

sibilancias

35 features: 31 features
musicais, 1 feature baseada
em wavelets, energia de

Teager, entropia e WS-SS

Exatidao=77% e

[Aykanat et al., 2017]

11 gravagoes audio de 1630

individuos saudaveis e doentes

MFCCs, imagens de
espectrograma usando

STFT

[Rocha et al., 2018]

18 pacientes DPOC

Anterior
direito e
esquerdo,
posterior
direito e
esquerdo,
lateral direito

e esquerdo

4 categorias:
tosse, sibilancia,

fervores, fala

35 features musicais e
outras 7 features: o atraso
do grupo chirp, HNR, o
maximo da entropia e o
maximo da energia de
Teager, KFD do filtro
WPST-NST e WS-SS

LR

sensibilidade=76%
Exatiddo: CNN 86%, SVM
SVM e CNN
86%

Especificidade=90%,
sensibilidade=69%,

RF

precision=70% e

f-measure=69%
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B

Tabelas dos testes de significancia

estatistica para alpha=0,05

B.1 Amostra 0-2 anos

Tabela B.1: Testes de significancia estatistica com alpha=0,05, entre os 4 classi-
ficadores para os resultados obtidos na Tabela 5.1, para a amostra 0-2 anos.

iBk j48 Naive Bayes SMO
: h=1;
iBk — h=0; p=0,9691 B h=0; p= 0,6401
p=7,0682 x 1077
_ h=1;
j48 — - h=0; p= 0,5667

p=3,7741 x 1077

h=1;
p=6,6343 x 1076

Naive Bayes

SMO - - - -
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B. Tabelas dos testes de significancia estatistica para alpha=0,05

B.2 Amostra 3-6 anos

Tabela B.2: Testes de significancia estatistica com alpha=0,05, entre os 4 classi-
ficadores para os resultados obtidos na Tabela 5.3, para a amostra 3-6 anos.

iBk j48 Naive Bayes SMO
iBk - h=0; p=0,3671 h=1; p= 0,0323 h=1; p= 0,0148
j48 - - h=1; p=0,0129 h=1; p= 0,0063
Naive Bayes - — — h=0; p=1

SMO - - —

B.3 Amostra todos os sons de criancgas

Tabela B.3: Testes de significancia estatistica com alpha=0,05, entre os 4 classi-
ficadores para os resultados obtidos na Tabela 5.5, para a amostra todos os sons

de criancas.

iBk j48 Naive Bayes SMO
iBk h=0: p=0,1669 h=1; h=0: p=0,5907
1 — = e = e
PP p=3,8271 x 1027 PP
48 h=1; h=0: p=0.0640
) p=2,8552 x 1023 — P
h=1;

Naive Bayes -

p=4,4281 x 10727

SMO _
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B. Tabelas dos testes de significancia estatistica para alpha=0,05

B.4 Amostra apenas fervores (criangas)

Tabela B.4: Testes de significancia estatistica com alpha=0,05, entre os 4 clas-
sificadores para os resultados obtidos na Tabela 5.7, para a amostra que contém
apenas fervores.

iBk j48 Naive Bayes SMO
iBk h=0: p=1 h=1; h=0;: p=0.8415
1 — =) —= =) —
'P p=8,0448 x 1013 PP
. h=1;
48 . . h=0; p=0,8348

p=1,2053 x 10713

h=1;

Naive Bayes
Y p=1,3358 x 10712

SMO - - - -

B.5 Amostra apenas sibilancias (criancas)

Tabela B.5: Testes de significancia estatistica com alpha=0,05, entre os 4 clas-
sificadores para os resultados obtidos na tabela 5.9, para a amostra que contém
apenas sibilancias.

iBk j48 Naive Bayes SMO
iBk - h=0; p=1 h=1; p= 0,0499 h=0; p= 0,8084
j48 - - h=1; p=0,0330 h=0; p=0,8084
Naive Bayes - - - h=1; p=0,0116

SMO - - - -
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B. Tabelas dos testes de significancia estatistica para alpha=0,05

B.6 Adultos

Tabela B.6: Testes de significancia estatistica com alpha=0,05, entre os 4 classi-
ficadores para os resultados obtidos na Tabela 5.25, para a populacao adulta.

iBk j48 Naive Bayes SMO
_ h=1; h=1; h=1;
iBk p=1,4731 x 10713 p=7,4789 x 107126 p=4,2125 x 1010
h=1; h=1;
j48 - - —191
p= 2.6640 x 10 p=0,0149
h=1;

Naive Bayes p=9,3894 x 10187

SMO - - - -
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C

Tabelas selecao de Features

C.1 Amostra 0-2 anos

Tabela C.1: Features selecionadas pelo algoritmo CfsSubsetFval + Best First

para a amostra 0-2 anos.

Features
median_roughness max_hedf std_mfcc9
median_mfcc2 max_inharmonicity std_mfccll

median_mfccl0 max_hnrb500 std_chromacentroid
median_keyclarity max_teager std_cgd
median_mode std_skewness std_hnr500

median_hnr500

std_flatness

std_hnr1500

max_rms std_irregularity min_mfcc3
max_rolloff95 std_mfccl min_mfccll
max_irregularity std_mfcc4 min_fracdim
max_spectflux std_mfcch mean_spectentropy
max_keyclarity std_mfcc6 mean_mfcc?
max_mode std_mfcc8 mean_mfccll
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C. Tabelas selecao de Features

Tabela C.2: Features selecionadas pelo algoritmo WrapperSubsetEval + Best

First para a amostra 0-2 anos.

Features

median_mfccl0

max_F0_cepstrum

min_zerocross

median_mfccl2

min_spectentropy

min_fracdim

median_mode

min_roughness

mean_F0_spectrum

max_rms

min_irregularity

max_mfce8

min_mfccl0

FEval + Ranker para a amostra 0-2 anos.

Tabela C.3: 50 primeiros atributos selecionados pelo algoritmo ReliefFAttribute-

Features

median_F0_spectrum_spectrum

min_brightness

std_rolloff85

mean_F'0_spectrum_spectrum

min_zerocross

mean_centroid

min_flatness

mean_rolloff95

mean_zerocross

min_spread

median_irregularity

median_spectentropy

min_rolloff95

min_keyclarity

std_zerocross

median_skewness

median_spread

std_FO_cepstrum

max_F0_spectrum

median_entropy

median_zerocross

min_F0_spectrum

min_chromacentroid

min_mfccl0

min_centroid

median_rolloff85

min_mfcc2

min_rolloff85

mean_spectflux

median_spectflux

min_spectentropy

mean_spread

min_mfcc7?

std_F0_spectrum

min_mode

std_spread

median_kurtosis

min_mfced

min_F0_cepstrum

!Note que a leitura das tabelas resultantes do método ReliefFAttributeEval + Ranker deve
ser feita por coluna, uma vez que a ordem segue o ranking das features.
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C. Tabelas selecao de Features

min_hedf

mean_rolloff85

min_mfeccll

median_rolloff95

median_centroid

min_inharmonicity

min_roughness

median_flatness

min_mfce3

median_mfcch

std_centroid

C.2 Amostra 3-6 anos

Tabela C.4: Features selecionadas pelo algoritmo CfsSubsetFval + Best First

para a amostra 3-6 anos.

Features
median_brightness std_spectentropy min_mfcch
median_rolloff95 std_mfcc2 min_mfcc6
median_irregularity std_mfcc7 min_mfccl3
median_zerocross std_mfcc9 min_zerocross
median_chromacentroid std_mfcc12 min_hedf

max._rms

std_chromacentroid,

min_fracdim

max_irregularity

std_keyclarity

min_teager

max_mfcc? std_mode mean_mfcch

max_mfcc9 std_F0_cepstrum mean_mfcc9
max_mode std_hnr1500 mean_zerocross
max_hcdf std_wsss mean_F0_cepstrum

max_inharmonicity

std_entropy

Tabela C.5: Features selecionadas pelo algoritmo WrapperSubsetEval + Best

First para a amostra 3-6 anos.

Features

median_rolloff95 median_chromapeak min_spectentropy
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C. Tabelas selecao de Features

median_mfceh max_rolloff95 min_hnr500
median_mfcc8 max_mfec7? mean_kurtosis
median_zerocross std_hnr500 mean_hnr1500

Tabela C.6: 80 primeiros atributos selecionados pelo algoritmo ReliefFAttribute-

FEval + Ranker para a amostra 3-6 anos.

Features
median_F0_cepstrum max_mfccl2 std_spread
mean_F'0_cepstrum std_F'0_cepstrum min_mfccl

max_mfcc9

min_rms

median_rolloff95

min_mfcc6

min_inharmonicity

std_zerocross

median_inharmonicity

min_F0_cepstrum

median_rollofI85

max_mfce7?

min_mfcce8

max_inharmonicity

median_mfcc6

mean_mfcch

min_brightness

mean_mfcc9

mean_rms

std_flatness

mean_mfcc6

median_rms

median_brightness

mean_mfcc7

median_zerocross

mean_rolloff95

median_mfcc9 max_hedf std_mfecc7
median_mfcc7 min_mfcc9 std_mfccl
mean_inharmonicity min_mfccll max_mfccd

max_irregularity

min_mfcc7?

median_flatness

min_flatness

max_mfccl

mean_flatness

min_mfccl3

std_inharmonicity

median_centroid

max_chromacentroid

min_mfceh

std_keyclarity

max_chromapeak

max_zerocross

mean_brightness

median_mfccl

mean_zerocross

median_spectentropy

min_spread

max_mfcc6

min_F0_spectrum
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C. Tabelas selecao de Features

std_rms max_wsss std_spectflux
max_mode std_chromacentroid std_spectentropy
max_rms median_spectflux mean_centroid

mean_mfccl

max_cgd

median_mfcc3

std_irregularity

mean_spectentropy

max_spectflux

min_zerocross

mean_spectflux

mean_chromacentroid

median_mfcch

max_mfccl0

C.3 Amostra todos os sons criancas

Tabela C.7: Features selecionadas pelo algoritmo CfsSubsetFval 4+ Best First
para a amostra todos os sons de criangas.

Features
median_rms max_mode std_spectflux
median_spectentropy max_hcdf std_chromacentroid

median_mfcc?

max_F0_spectrum

std_hnr500

median_zerocross max_hnr500 std_hnr1500
median_spectflux max_wsss min_mfcc8
median_F0_spectrum std_rms min_mfccll

median_cgd

std_roughness

min_mfccl3

max_rolloff95

std_irregularity

min_spectflux

max_irregularity std_mfccl min_chromapeak
max_mfccH std_mfce3 min_FO_cepstrum
max_mfccl0 std_mfcch min_fracdim
max_mfccl2 std_mfcc6 min_teager
max_spectflux std_mfcc8 mean_mfccl2
max_chromacentroid std_mfccl0 mean_F0_spectrum
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C. Tabelas selecao de Features

max_keyclarity std_mfccl3 mean_cgd

Tabela C.8: Features selecionadas pelo algoritmo WrapperSubsetEval + Best
First para a amostra todos os sons de criancas.

Features

median_skewness median_FO_spectrum  std_spectflux

median_roughness median_teager min_flatness
median_mfccl max_roughness min_roughness
median_mfcc6 max_mfcc2 min_mfccl3
median_mfcc9 max_Zerocross mean_spread

median_zerocross max_chromacentroid mean_mfccl0

median_spectflux max_F0_spectrum

median_mode std_mfcel

Tabela C.9: 70 primeiros atributos selecionados pelo algoritmo ReliefFAttribute-
FEval 4+ Ranker para a amostra todos os sons de criancas.

Features
median_wsss max_F0_cepstrum median_F0_spectrum
min_wsss min_keyclarity median_spectentropy
median_entropy mean_chromacentroid min_centroid
min_chromacentroid median_skewness min_mfcc7
median_F0_cepstrum min_rolloff85 max_rolloff95
median_rolloff95 mean_zerocross min_mfcc2
median_irregularity median_rms std_rolloff95
median_keyclarity mean_rolloff85 median_cgd
median_inharmonicity mean_spread std_roughness
median_spectflux min_cgd min_zerocross
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C. Tabelas selecao de Features

median_chromacentroid

min_inharmonicity

median_mfceh

median_flatness

max_rolloff&85

min_brightness

mean_rolloff95

median_zerocross

max_F0_spectrum

min_rms

min_F0_cepstrum

mean_F0_spectrum

min_flatness

min_hecdf

min_mfce3

mean_spectflux

min_spectentropy

std_spread

min_rolloff95

std_F'0_cepstrum

max_roughness

min_entropy

median_kurtosis

min_chromapeak

median_spread

median_centroid

min_fracdim

min_spread

mean_centroid

min_mfced

mean_F(0_cepstrum

median_mfcc?

min_mfccll

median_hcdf

mMax_zZerocross

min_skewness

median_rolloff&5

std_rolloff85

min_spectflux

min_mfccl0

C.4 Amostra apenas fervores (criancas)

Tabela C.10: Features selecionadas pelo algoritmo CfsSubsetEval + Best First

para a amostra que contém apenas fervores.

Features

median_rms max_keyclarity

min_mfce8

median_centroid

max_hcdf min_mfccl0
median_F0_spectrum std_mfcc8 min_spectflux
median_hnr500 std_mfccl3 mean_rolloff85
max_spread std_zerocross

mean_mfcch

max_rolloff95 std_spectflux

mean_spectflux

max_mfccl2 std_keyclarity

mean_F0_spectrum
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C. Tabelas selecao de Features

max_chromacentroid min_mfeceh

Tabela C.11: Features selecionadas pelo algoritmo WrapperSubsetEval + Best
First para a amostra que contém apenas fervores.

Features

median_mode min_skewness min_mfccl0

max_mficel min_mfceh mean_hcdf

max_hnr1500 min_mfcc7

Tabela C.12: 50 primeiros atributos selecionados pelo algoritmo ReliefEAttribu-

teFval + Ranker para a amostra que contém apenas fervores.

Features

median_chromacentroid

min_spectflux

std_FO_spectrum

median_keyclarity

std_rolloff85

mean_rolloff95

mean_chromacentroid

max_centroid

mean_chromapeak

min_rms

min_F0_cepstrum

min_chromacentroid

max_rolloff&5

median_spectflux

mean_F0_spectrum

min_entropy

median_spread

max_zerocross

min_inharmonicity

mean_spread

mean_zerocross

median_entropy

max_rolloff95

min_mfccl0

median_hcdf

mean_spectflux

median_zerocross

median_rolloff85

min_skewness

min_rolloff95

min_cgd

median_chromapeak

median_mfceh

mean_rolloff85

mean_centroid

min_mfceh

median_spectentropy

min_F0_spectrum

min_kurtosis

median_F0_spectrum

median_centroid

min_rolloff85

median_flatness

median_kurtosis

max_spread

138



C. Tabelas selecao de Features

median_skewness median_rms min_flatness

median_rolloff95 min_chromapeak

C.5 Amostra apenas sibilancias (criangas)

Tabela C.13: Features selecionadas pelo algoritmo CfsSubsetFEval+ Best First
para a amostra que contém apenas sibilancias.

Features
median_spread max_mfccl2 std_inharmonicity
median_mfcc7 max_spectflux std_hnr500
median_spectflux max_inharmonicity std_wsss
median_mode std_rms min_hcdf
max_kurtosis std_spectentropy = mean_irregularity
max_roughness std_irregularity mean_mfcc2
max_irregularity std_mfcc4 mean_mfccll
max_mfcc9 std_mode
max_mfccll std_F0_cepstrum

Tabela C.14: Features selecionadas pelo algoritmo WrapperSubsetEval + Best
First para a amostra que contém apenas sibilancias.

Features

median_mfcc5,  max_irregularity =~ min_mfccl3

median_mfcc6 max_inharmonicity
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C. Tabelas selecao de Features

Tabela C.15: 60 primeiros atributos selecionados pelo algoritmo ReliefFAttribu-

teEval + Ranker para a amostra que contém apenas sibilancias.

Features

min_F0_cepstrum

min_rolloff95

mean_skewness

min_inharmonicity

median_mfccl

median_rolloff95

max_irregularity

mean_rolloff85

median_skewness

std_F0_cepstrum

median_cgd

min_spread

std_inharmonicity

median_F0_cepstrum

mean_kurtosis

max_F0_spectrum

mean_irregularity

median_mfccll

std_irregularity

mean_rolloff95

mean_mfcec3

max_mfcc9

min_flatness

median_mfcc3

mean_F(0_cepstrum

max_cgd

max_mficel

std_F0_spectrum

mean_mfcc6

max_inharmonicity

mean_F0_spectrum

min_keyclarity

max_mfccll

min_chromacentroid

min_mfce3

median_flatness

median_F0_spectrum

std_chromacentroid

median_kurtosis

mean_inharmonicity

mean_cgd

min_mfccl

mean_mfcc7?

max_skewness

max_hedf

median_mfcc7

max_kurtosis

median_inharmonicity

mean_mfcc9

median_mfcc6

max_rms

median_mfcc9

min_rolloff85

min_mfcc6

max_mfcc7?

median_irregularity

median_brightness

mean_mficcl

median_rolloff85

mean_flatness
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C. Tabelas selecao de Features

C.6 Adultos

Tabela C.16: Features selecionadas pelo algoritmo CfsSubsetFval + Best First

para a populacao adulta.

Features

median_spectflux std_mfcc6 std_hnr500
max_irregularity std_mfcc7 std_hnr1500
max_mfccl0 std_mfcc8 std_entropy

max_mfccl2 std_mfcc9 min_irregularity

max_chromacentroid std_mfcc10 min_mfcc?

max_inharmonicity std_mfccll min_mfcc8
max_wsss std_mfccl2 min_mfccl0
std_rms std_mfccl3 min_mfccll

std_rolloff85

std_zerocross

min_mfccl2

std_flatness

std_chromacentroid

min_mfccl3

std_mfccl std_chromapeak min_spectflux
std_mfcc2 std_mode min_hcdf
std_mfcc3 std_hcdf mean_chromapeak
std_mfcc4 std_inharmonicity = mean_F0_spectrum
std_mfcch std_FO_spectrum mean_wsss

Tabela C.17: 185 primeiros atributos selecionados pelo algoritmo ReliefFAttribu-
teFval + Ranker para a populacao adulta.

Features

max_F0_cepstrum

min_centroid

mean_mfcc3

median_inharmonicity

median_kurtosis

mean_hedf

median_wsss

min_mfce3

max_chromapeak

min_inharmonicity

mean_kurtosis

mean_wsss
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C. Tabelas selecao de Features

142

min_mfccl0

mean_rolloff85

mean_entropy

std_F'0_cepstrum

mean_zerocross

mean_mfcc7

min_hedf

mean_spectflux

std_chromapeak

min_rms

std_centroid

mean_irregularity

min_entropy

min_mfcc4

mean_mfcc6

mean_F'0_cepstrum

median_spectentropy

mean_inharmonicity

median_F0_cepstrum

median_zerocross

mean_mfcch

min_mfceh

median_centroid

mean_mfcc8

mean_chromacentroid

min_FO0_spectrum

mean_mfcc9

min_mfcc7

mean_centroid

std_roughness

min_mfccl2

min_mfcc6

mean_mfccl3

min_keyclarity

median_mfcce8

mean_roughness

median_entropy

max_spread

mean_mfccll

min_skewness

mean_F(0_spectrum

mean_mfccl2

min_flatness

median_mfce3

mean_keyclarity

min_spread

median_mfcc4

std_hedf

min_rolloff95

median_mfcc2

std_mfcel

min_spectentropy

min_zerocross

max_mfccl

median_irregularity

median_mfccl0

mean_rms

median_chromacentroid

median_mfccl3

max_hedf

min_cgd

median_F0_spectrum

mean_mfccl0

min_F0_cepstrum

min_brightness

mean_flatness

max_rolloff&5

median_mfccl2

std_skewness

median_hedf

max_spectflux

std_inharmonicity

min_irregularity

median_mfcc6

mean_spectentropy

max_zerocross

min_mfccl

max_skewness

max_rolloff95

median_teager

mean_fracdim

median_keyclarity

median_mfccl

std_keyclarity




C. Tabelas selecao de Features

min_wsss

mean_chromapeak

std_entropy

min_mode

median_cgd

max_irregularity

median_spread

min_teager

std_mfcc2

std_zerocross

min_chromapeak

mean_teager

median_skewness

median_chromapeak

std_mfcc4

min_spectflux

median_mfccll

max_wsss

min_mfccl3

max_hnr1500

std_irregularity

median_rolloff95 min_hnr1500 mean_cgd
median_flatness median_mfcc9 std_wsss
min_chromacentroid max_chromacentroid max_mfcc2
std_rolloff85 max_hnr500 max_mfcc3
mean_spread std_hnr500 max_entropy
min_mfcc8 min_hnr500 max_mfcc4
max_F0_spectrum mean_mfccl std_mfcc3
max_centroid std_hnr1500 max_mfcch
median_rms median_brightness std_mfcc7
mean_rolloff95 std_spectflux max_mfcc6

median_mfceh

mean_hnr1500

max_keyclarity

min_rolloff85

median_hnr1500

std_mfcc6

median_mfcc7

min_fracdim

std_mfccll

std_rolloff95

median_fracdim

mean_brightness

min_mfcc2

median_hnr500

max_mfccl0

min_mfcc9

mean_hnr500

mean_mode

min_kurtosis

mean_skewness

max_inharmonicity

std_F0_spectrum

max_kurtosis

max_mfcc7?

std_chromacentroid std_kurtosis std_mfccl0
median_spectflux median_mode std_mfcc9
min_mfccll mean_mfcc2 std_mfccl2
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C. Tabelas selecao de Features

std_spread mean_mfccd max_mfccl3

median_rolloff85 max_roughness
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A

Recomendacoes CORSA para a

aquisicao de sons respiratorios

Tabela A.1: Recomendagoes CORSA para a aquisicao de sons respiratérios

[Vannuccini et al., 2000].

Parametros

Valores

Intervalo da frequéncia

100-5 kHz

Funcao de resposta em

frequéncia

plano na banda de dudio das frequéncias em estudo;
irregularidade <6 dB

Intervalo dinamico

> 60 dB

Nao deve depender da frequéncia dos sinais, direcao dos

Sensibilidade ~ )
sons ou pressao aplicada no sensor
Relacao sinal-ruido > 60 dB
Direcgao Omnidirecional
microfone condensador; microfone piezoelétrico,
Sensor

acelerometro

Protecao contra ruido e

interferéncia

Sons acusticos: protecao contra vibragao, revestindo com
preenchimento absorvente do som; Interferéncia
eletromagnética: cabo torcido ou cabo de microfone
blindado

Localizagao dos

microfones

Traqueia ou térax (posterior, anterior, lateral: esquerda e
direita)
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B

Features propostas por Mendes et

al. e Rocha et al.

Tabela B.1: Features propostas por [Mendes et al., 2015, Mendes et al., 2016,

Rocha et al., 2018].

Feature

Descricao

RMS

Raiz quadrada da média da energia quadratica

da frame

Spectral Centroid

Centro de massa (centro geométrico) da

distribuicao espectral

Spectral Brightness

Quantidade de energia acima de 1500 Hz

Spectral Spread

Variacao da distribuicao espectral

Spectral Skewness

Assimetria da distribuicao espectral

Spectral Kurtosis

Excesso de kurtosis da distribuicao espectral

Spectral Rolloff 95

Frequéncia tal que 95% da energia total esta

contida abaixo dessa frequéncia

Spectral Rolloff 85

Frequéncia tal que 85% da energia total estéd

contida abaixo dessa frequéncia

Spectral Entropy

Complexidade do espectro

Spectral Flatness

Ruido do espectro

Spectral Roughness

Estimativa da dissonancia sensorial

Spectral Irreqularity

Grau de variagao dos picos sucessivos do

espectro

MFCC

13 coeficientes cepstrais da frequéncia de mel
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B. Features propostas por Mendes et al. e Rocha et al.

Zero-crossing Rate

Taxa de alteragao da forma de onda do sinal

(monotonia)

Spectral Flux

Distancia euclidiana entre frames sucessivos no

espectro

Chromagram Centroid

Centréide tonal

Chromagram Peak

Pico do centréide tonal

Key Clarity

Probabilidade dos principais candidatos

Mode

Estimativa de modalidade

Harmonic Change Detection

Function (HCDF)

Fluxo do centrdide tonal

Pitch

Estimativa da frequéncia fundamental do som

(cepstrum,)

Pitch Inharmonicity

Proporcao de parciais que nao sao multiplos
da frequéncia fundamental, considerando a
quantidade de energia fora da série harmodnica
ideal

FO

Estimativa da frequéncia fundamental

(spectrum)
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C

Resultados de desempenho do

método proposto por Rocha et al.

Tabela C.1: Resultados de desempenho do método proposto por
[Rocha et al., 2018].

Data set Specificity ~Sensitivity = Precision F-measure
Complete  0.90+0.01 0.67+0.03 0.67£0.03 0.67£0.03
Merged 0.90+£0.01  0.69£0.03 0.70£0.03  0.6940.03
Complete 50 0.90+0.01  0.67+0.03 0.67+£0.04 0.67£0.03
Merged 50  0.90£0.01  0.69£0.03 0.70£0.03  0.6940.03
Complete 20  0.90+0.01  0.65+0.04 0.65+£0.04 0.65£0.04
Merged 20 0.89£0.01 0.67£0.03 0.68+0.03 0.67+0.03
Complete 10  0.90+0.01  0.62+0.03 0.63£0.03 0.62+0.03
Merged 10  0.88+£0.01 0.65£0.03 0.65+0.03  0.6540.03
Complete 5 0.88+£0.01 0.57£0.03 0.58+0.03 0.57£0.03
Merged 5 0.87+£0.01  0.61£0.03 0.62+0.03  0.6140.03
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