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Resumo

As doengas cardiovasculares sdo a principal causa de morte no mundo. Em 2016 este tipo de doenga representou
31% dos dbitos a nivel global. “Mais de trés quartos das mortes por doengas cardiovasculares ocorrem em paises de
baixa e médiarenda.”, destacando a disparidade no acesso a cuidados de salide e a necessidade de solugGes acessiveis
para melhorar a prevengdo e o tratamento destas condigGes[1].

Hoje, gragas ao progresso tecnoldgico, os smartphones estdo ao alcance de uma vasta parcela da populagdo mundial.
Segundo um estudo de 2019 do Pew Research Center, a posse de smartphones tem crescido rapidamente em diversas
partes do mundo, incluindo um aumento notavel em mercados emergentes como a india, 0 Quénia e o Vietname [2].
Esta ubiquidade permite que estes dispositivos, presentes no quotidiano de milhdes, sejam explorados como
ferramentas de saude.

O objetivo do trabalho foi contribuir para a identificagdo precoce de arritmias através de um modelo de Machine
Learning e mais tarde, ja fora do ambito deste projeto, integrar o mesmo numa aplicagdo mdvel previamente
desenvolvida capaz de fazer a leitura da frequéncia cardiaca através de uma técnica chamada Fotopletismografia,
com o objetivo final de prever eventos cardiovasculares e, assim, facilitar a interven¢do precoce e a prevengdo eficaz.

Para validar essa abordagem, foi desenvolvido um modelo de Machine Learning treinado com métricas extraidas de
sinais de ECG. Apds o tratamento dos dados, os algoritmos testados permitiram avaliar a capacidade do sistema em
distinguir entre registos com e sem arritmias irregulares. O modelo final alcangou resultados muito positivos, com um
F1-score de 0.9000 e uma AUC de 0.9361, confirmando o potencial da andlise automatica de sinais cardiacos como
ferramenta complementar no apoio ao diagndstico precoce de condigdes cardiacas.

Este projeto foi desenvolvido no @mbito do Trabalho Final de Curso (TFC) da Licenciatura de Informatica de Gestdo
(LIG), sob a orientagdo da Professora lolanda Velho e coorientacdo do Professor Lucio Studer, docentes do
Departamento de Engenharia Informatica e Sistemas de Informacdo (DEISI) da Universidade Lus6fona. Em parceria
com o Professor Dr. Luis Rosario, médico cardiologista no Hospital de Santa Maria e docente na Faculdade de
Medicina da Universidade de Lisboa (FMUL) e no Instituto Superior Técnico (IST). Foi o Dr. Luis Rosario e a sua equipa
de investigadores do ISCTE que desenvolveram a aplicagdo mével no dmbito do projeto AIMHealth [4], atualmente
em fase de testes e ainda ndo disponivel ao publico. Este trabalho foi proposto como um contributo complementar
para a evolugdo da aplicagdo, com vista a futura integracdo de capacidades de dete¢do automadtica de arritmias.

Palavras-chave: Machine Learning; Arritmias; Monitorizacdo Cardiaca; Eletrocardiograma; Fotopletismografia;
Dispositivos Moveis; Saude Digital
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Abstract

Cardiovascular diseases are the leading cause of death worldwide. In 2016, these diseases accounted for 31% of global
deaths. "More than three-quarters of deaths from cardiovascular diseases occur in low and middle class countries"[1],
highlighting disparities in access to healthcare and the need for accessible solutions to improve prevention and
treatment.

With the widespread adoption of mobile technology, smartphones are now accessible across diverse socioeconomic
groups [2]. This ubiquity makes them promising tools for health monitoring. The objective of this project is to support
the early detection of arrhythmias by developing a machine learning model, which will be later integrated into a
previously developed mobile application capable of measuring heart rate using photoplethysmography. The ultimate
goal is to predict adverse cardiovascular events and thus enable timely intervention and effective prevention.

The objective of this project was to contribute to the early identification of arrhythmias through a Machine Learning
model. This model is intended to be integrated, outside the scope of this specific project, into a previously developed
mobile application. This application utilizes Photoplethysmography to measure heart rate, with the ultimate goal of
predicting adverse cardiovascular events, thereby facilitating timely intervention and effective prevention.

To validate this approach, a Machine Learning model was developed and trained using metrics extracted from ECG
signals. After data preprocessing, the tested algorithms demonstrated the system's capability to distinguish between
records with and without irregular arrhythmias. The final model achieved highly positive results, with an F1-score of
0.9000 and an AUC of 0.9361, confirming the potential of automated cardiac signal analysis as a complementary tool
to support the early diagnosis of cardiac conditions.

This project was developed as part of the Final Course Project (TFC) for the Bachelor's degree in Information
Technology Management at Universidade Luséfona, under the supervision of Professor lolanda Velho and co-
supervision of Professor Lucio Studer, both faculty members of the Department of Computer Engineering and
Information Systems (DEISI). This work was done in collaboration with Professor Dr. Luis Rosario, a cardiologist at
Hospital de Santa Maria and faculty member at the Faculdade de Medicina da Universidade de Lisboa (FMUL) and
Instituto Superior Técnico (IST). Dr. Luis Rosario and his research team from ISCTE developed the mobile application
within the scope of the AIMHealth project [4], which is currently in testing phases and not yet publicly available. This
project serves as a complementary contribution to the evolution of the application, aiming for the future integration
of automated arrhythmia detection capabilities.

Keywords: Machine Learning; Arrhythmias; Cardiac Monitoring; Electrocardiogram; Photoplethysmography; Mobile
Devices; Digital Health
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1 Introducao

As doencas cardiovasculares, como as arritmias, sdo uma das principais causas de morte a nivel mundial [1], com um
impacto significativo na qualidade de vida e na sobrecarga dos sistemas de saude. Apesar da relevancia do diagnéstico
precoce, tradicionalmente, este diagndstico dependia da utilizacdo de equipamento especializado e infraestrutura
hospitalar avangada. Contudo, avangos recentes tém permitido a utilizagdo de dispositivos portateis, aliados a
modelos de Machine Learning, para a detegdo deste tipo de condigGes [3]. Facilitando o acesso a diagndsticos em
contextos de classes sociais baixa e média. Esta evolugdo evidencia a necessidade crescente de solugbes acessiveis,
capazes de proporcionar monitorizagdo continua e detegdo precoce de condigdes criticas como as arritmias.

Este trabalho surge no contexto do projeto “AlM Health” [4], uma aplicagdo movel previamente desenvolvida pelo
Dr. Luis Rosario e seus alunos do IST [5] e [6]. Este software utiliza uma técnica chamada fotopletismografia (PPG)
para medir a frequéncia cardiaca através da cdmara e da lanterna de dispositivos moveis, a aplicagdo ja foi autorizada
pelo Infarmed, instituicdo reguladora de dispositivos de saiide, com esta autorizagdo sera considerada um dispositivo
médico quando for disponibilizada ao publico.

A aplicagdo ja demonstrou eficdcia na medigdo de parametros fisiologicos basicos, como a frequéncia cardiaca e a
frequéncia respiratdria quando os resultados sdo comparados com medi¢des provenientes de eletrocardiogramas
hospitalares [5] e [6]. No entanto, ainda ndo possui funcionalidades para identificar padrdes associados a arritmias.
A proposta deste Trabalho Final de Curso (TFC) é desenvolver um modelo de Machine Learning capaz de detetar
ritmos cardiacos anémalos, com o objetivo de, futuramente, poder ser integrado na aplicagdo, ampliando o seu
contributo para o rastreio e monitorizagao de doengas cardiovasculares.

Complementando o trabalho realizado, espera-se tornar a aplicagdo movel numa ferramenta acessivel, capaz de
realizar monitorizagdo cardiaca em tempo real, com impacto direto na prevengdo de complicagdes graves, como
Acidente Vascular Cerebral (AVC) e insuficiéncia cardiaca. Além disso, a solugdo alinha-se aos Objetivos de
Desenvolvimento Sustentavel (ODS) das Nag¢Ges Unidas [7], promovendo salide e bem-estar pelo meio de inovagdo
tecnoldgica.

Este trabalho destaca-se ndo apenas pela sua relevancia clinica, mas também pelo seu suporte cientifico. A aplicacdo
base foi fundamentada em estudos publicados pelo Dr. Luis Rosario e equipa [5] e [6], e a integragdo do modelo de
Machine Learning sera desenvolvida com base em dados clinicos fornecidos pelo Hospital de Santa Maria, além de
bases de dados publicas reconhecidas.

Esta parceria surgiu a partir de um convite da Professora lolanda ao Dr. Luis, especialista em cardiologia e com vasta
experiéncia na colaboragdo com estudantes, com o objetivo de unir os campos da tecnologia e da salude. A
colaboracgdo entre diferentes instituicbes de ensino superior, nomeadamente a Universidade Luséfona, o Instituto
Superior Técnico e o ISCTE, demonstra o valor do trabalho conjunto entre universidades, promovendo a inovagao e
permite dar continuidade a projetos ja desenvolvidos, acrescentando-lhes valor.

1.1 Enquadramento

As arritmias cardiacas sdo disturbios que afetam a frequéncia ou o ritmo dos batimentos cardiacos [8]. A frequéncia
cardiaca refere-se ao nimero de batimentos por minuto, enquanto o ritmo cardiaco descreve o padrdo e a
regularidade com que os batimentos ocorrem. Disturbios na frequéncia podem resultar em batimentos demasiado
rapidos (taquicardia) ou demasiado lentos (bradicardia), enquanto alteragdes no ritmo podem causar irregularidades
nos intervalos entre os batimentos, como na fibrilhagdo auricular (FA). Estas condi¢des podem comprometer a
eficiéncia do coragdo em bombear sangue, afetando a oxigenagdo dos tecidos e érgdos vitais. A identificagdo precisa
do tipo de arritmia é crucial para a implementagdo de tratamentos adequados e para a prevengao de complicagdes
graves, como AVC e insuficiéncias cardiacas [8].

A variabilidade da frequéncia cardiaca (Heart Rate Variability - HRV) representa as variagdes nos intervalos entre
batimentos cardiacos consecutivos [9]. Embora possa parecer desejavel que o coragdo bata sempre num ritmo
constante, uma ligeira variagdo é, na verdade, sinal de um sistema cardiovascular saudavel. Isto acontece porque o
organismo esta constantemente a adaptar-se a estimulos internos (como emogdes, respiragdo ou digestdo) e
externos (como mudangas de temperatura ou movimento fisico), e essa adaptagdo reflete-se nas flutuagdes da
frequéncia cardiaca.
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No entanto, na auséncia de qualquer estimulo, espera-se que o ritmo cardiaco se mantenha relativamente estavel.
Uma HRV excessivamente irregular em repouso pode indicar problemas no controlo autonémico do coragdo ou a
presenca de arritmias. A fibrilhagdo auricular (FA), por exemplo, é uma das condigdes mais comuns associadas a uma
perda clara dessa variabilidade normal, refletindo uma atividade elétrica inconstante nas cavidades superiores do
coragdo, conhecidas como auriculas.
A detecgdo precoce de casos de ritmo cardiaco irregular é crucial para a implementagdo de tratamentos que previnam
complicagdes graves. Os procedimentos mais comuns apds diagndstico sdo:
e  Prevencdo de eventos tromboembdlicos, utilizando anticoagulantes orais para reduzir o risco de AVC.
e Controlo da frequéncia cardiaca, através de medicamentos que regulam a resposta dos ventriculos,
mantendo a frequéncia cardiaca dentro dos valores normais.
e Controlo do ritmo cardiaco, com estratégias para restaurar e manter o ritmo normal do coragdo, incluindo
cardioversdo elétrica ou farmacoldgica e procedimentos de ablagdo, conforme o caso.
A monitorizagdo continua e precisa dos ritmos cardiacos €, portanto, fundamental para a detegdo precoce e gestdo
eficaz de eventos cardiovasculares, melhorando significativamente os progndsticos dos pacientes [10].

1.2 Motivagao e Identificagao do Problema

A escolha deste trabalho foi impulsionada pelo meu interesse pessoal em atuar na drea da salde, aliando
competéncias tecnoldgicas para resolver problemas reais e relevantes.

A saude é uma drea de impacto direto na qualidade de vida das pessoas, e contribuir para a criagdo de solugdes que
possam melhorar diagnésticos e tratamentos sempre foi um dos principais pilares da minha trajetéria académica.
Este projeto oferece uma oportunidade Unica de trabalhar num tema que combina tecnologia inovadora com
necessidades criticas do setor de saude, proporcionando um desafio tanto técnico quanto social.

Além disso, o projeto destaca-se pelo seu carater colaborativo e multidisciplinar. Trabalhar num contexto que envolve
varias entidades e especialistas de diferentes areas, como anadlise de dados, tecnologia e cardiologia, representa um
cendrio enriquecedor e motivador. A parceria com o Hospital de Santa Maria, o Instituto Superior Técnico e ISCTE ndo
sé eleva o nivel técnico do projeto, como também reforga a sua relevancia pratica, algo que eu dei valor na escolha
do TFC.

O meu TFC foi originalmente aceite com um outro tema também na drea da saude, andlise de dados e tecnologia. No
entanto, durante conversas com o Dr. Luis Rosario, que aceitou coorientar o trabalho a convite da Professora lolanda
Velho, surgiu a oportunidade de colaborar diretamente num projeto ja em andamento. Este projeto destacou-se ndo
apenas pela sua relevancia clinica, mas também pelo seu carater multidisciplinar, envolvendo profissionais de
cardiologia, engenharia e andlise de dados. A proposta de integrar um modelo de machine learning numa aplicagdo
movel para monitorizagdo cardiaca apresentou-se como um desafio técnico e um possivel contributo para a saude
publica.

A detecdo precoce de arritmias cardiacas, continua a ser um desafio significativo na pratica clinica. Apesar dos avangos
tecnoldgicos, o diagnodstico de arritmias ainda depende, na maioria dos casos, de exames realizados em ambiente
hospitalar [10]. Esta realidade limita o acesso de grande parte da populagdo mundial, especialmente em regides com
infraestruturas de saude limitadas ou entre classes sociais com menores recursos financeiros, contribuindo para o
subdiagndstico e atraso na intervencgdo. Existe, assim, uma oportunidade clara para o desenvolvimento de solugdes
baseadas em tecnologia mével e modelos de Machine Learning capazes de identificar sinais precoces de arritmias
fora do contexto hospitalar. Estas abordagens visam democratizar o acesso ao diagndstico e acelerar a resposta as
necessidades de saude publica.

1.3 Objetivos

O TFC teve como principal objetivo o desenvolvimento de um modelo de Machine Learning capaz de identificar sinais
de ECG com uma variabilidade da frequéncia cardiaca (HRV) suficientemente irregular para serem considerados
indicativos de um ritmo cardiaco anormal ou de uma condigdo cardiovascular. Pretende-se que este modelo alcance
um elevado nivel de precisdo, garantindo a sua aplicabilidade em contextos clinicos. Numa fase posterior, serd
considerada a integragdo do modelo numa aplicagdo mdvel ja existente, potenciando a sua utilizagdo em ambientes
reais de monitorizacdo e triagem.

O trabalho foi, por isso, organizado em duas fases complementares. A Fase 1, concluida neste TFC, centrou-se na
pesquisa tedrica, tratamento dos dados clinicos e construgdao do modelo preditivo. Ja a Fase 2, que inclui a integragdo
do modelo na aplicagdo moével e a realizagdo de testes em ambiente real, encontra-se fora do ambito deste trabalho
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e esta prevista como uma possivel continuidade, a ser desenvolvida por futuros alunos em préximos TFCs. Abaixo
encontra-se a descrigdo detalhada das duas fases propostas.

Fase 1: Criagdo do Modelo de Machine Learning

e Pesquisa sobre Arritmias e Cardiologia

o Compreender as suas causas, caracteristicas e sinais associados as arritmias

o  Estudar os métodos tradicionais de diagnédstico

o  Consultar literatura cientifica, para fundamentar o desenvolvimento do modelo
e  Tratamento dos Dados:

o Identificar repositérios de dados médicos online

o Limpar, normalizar e estruturar os dados recolhidos

o Identificar os picos R dos sinais ECG

o  Criar métricas representativas da variabilidade da frequéncia cardiaca (HRV) dos sinais ECG
e  Desenvolvimento do Modelo:

o Testar e comparar o desempenho de diferentes modelos de Machine Learning

o Selecionar o modelo mais eficaz para prever a presencga de arritmias

Fase 2: Implementagdo e Integragdo na Aplicagdo Movel

e Integracao na Aplicagao:
o Incorporar o modelo na aplicagdo ja existente
o Implementar a funcionalidade de detegdo de FA em tempo real
e  Testes de Usabilidade e Validagdo Clinica:
o Realizar testes com utilizadores finais, como profissionais de salide e pacientes
o Validar os resultados da aplicagdo em cendrios reais, comparando-os com diagndsticos feitos por
profissionais de salde

1.4  Estrutura do Documento
A estrutura do documento € a seguinte:

e  Sec¢do 1: Introducdo ao tema do trabalho

e Secgdo 2: Discutem-se a pertinéncia e a viabilidade do trabalho, incluindo a relevancia no contexto clinico
e técnico.

e Secgao 3: Apresentam-se os conceitos tedricos fundamentais e os algoritmos relevantes para o
desenvolvimento da solucgdo.

e Secgdo 4: Explora-se o estado da arte, analisando solugdes existentes e destacando a proposta de inovagao
e as mais-valias do projeto.

e  Secgdo 5: Detalha-se a solugdo proposta, incluindo as metodologias, a recolha e o pré-processamento de
dados, e a andlise exploratdria dos mesmos.

e Secgdo 6: Descreve-se 0 método e o planeamento seguido no desenvolvimento do projeto, incluindo o
cronograma previsto (Gantt) e a andlise critica da execugdo face ao planeado.

e Secgdo 7: Apresentam-se os resultados obtidos com os modelos desenvolvidos, discutindo o desempenho
dos diferentes algoritmos, as limitagGes identificadas e a relevancia dos resultados.

e Secgdo 8: Conclui-se o trabalho, sintetizando os principais contributos, e sdo propostas direcdes futuras
para evolugdo da solugdo.
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2 Pertinéncia e Viabilidade

2.1 Pertinéncia

Este trabalho é relevante devido ao elevado nimero de pessoas que podem beneficiar de um diagndstico precoce,
reduzindo significativamente o risco de complicagdes graves como casos de AVC e de insuficiéncia cardiaca. O projeto
procura responder a necessidade de ferramentas acessiveis, portaveis e eficientes para a dete¢do precoce destas
condigGes, tornando possivel utilizar tecnologias mdveis ndo apenas para a medi¢do da frequéncia cardiaca mas
também para a identificagdo de padrdes patoldgicos associados a variabilidade cardiaca. Além disso, a possibilidade
de um paciente conseguir obter, a qualquer momento, um registo PPG através do seu telemovel permite-lhe guardar
dados de momentos especificos em que se sentiu mal, facilitando a posterior analise clinica e contribuindo para
diagndsticos mais precisos e informados.

A relevancia clinica do projeto é reforgada pela colaboragdo com o Dr. Luis Rosario, Médico cardiologista e também
Professor, envolvido em projetos de investigagdo na area.

O trabalho ja desenvolvido deu origem a dois artigos cientificos publicados em revistas internacionais de alto impacto:

e "Benchmarking of Sensor Configurations and Measurement Sites for Out-of-the-Lab
Photoplethysmography" (2024) [5]

e  "Validation of an mHealth System for Monitoring Fundamental Physiological Parameters in the Clinical
Setting" (2023) [6]

2.2 Viabilidade

Alinhamento com os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel

Os Objetivos de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) foram estabelecidos pela Organizacdo das Nagdes Unidas como
parte da Agenda 2030. Estes objetivos visam erradicar a pobreza, proteger o planeta e garantir condi¢des de paz e
prosperidade para todos. Cada objetivo define areas estratégicas prioritarias, incluindo a promocdo da saude, da
inovacdo e do desenvolvimento de infraestruturas.

O projeto esta alinhado com os seguintes ODS [7]:

e ODS 3 - Saude e Bem-Estar: Contribui para melhorar o diagndstico precoce de arritmias, prevenindo
complicagOes graves e promovendo o bem-estar da populagdo.

e ODS 9 - Industria, Inovagdo e Infraestrutura: Promove a integracdo de tecnologias inovadoras, como
Machine Learning e dispositivos méveis, no campo da saude.

e  ODS 10 —Resolugdo das Desigualdades: O projeto contribui diretamente para a redugao das desigualdades
ao democratizar o acesso a monitorizagdo de saude cardiaca, oferecendo uma solugdo amplamente
acessivel via smartphone, o que pode beneficiar populagdes em regides com menor acesso a cuidados
médicos especializados.

Viabilidade Técnica

A implementagdo técnica do projeto é vidvel devido a escolha de ferramentas consolidadas e amplamente utilizadas,
como Python e bibliotecas de Machine Learning (por exemplo: pandas, sklearn, numpy). Estas ferramentas permitem
um desenvolvimento eficiente e flexivel, adequando-se ao processamento dos dados e ao desenvolvimento do
modelo de Machine Learning.

Para o desenvolvimento e validagdo do modelo, foi utilizada exclusivamente uma base de dados publica de elevada
qualidade disponibilizada pelo site PhysioNet disponivel em: https://physionet.org/ , nomeadamente o dataset A

Large Scale 12-lead Electrocardiogram Database for Arrhythmia Study [11].

Embora tenha sido inicialmente considerada a possibilidade de incluir dados clinicos provenientes do Hospital de
Santa Maria, essa colaboragdo permanece como uma perspetiva para trabalhos futuros.

Adicionalmente, existem outros bancos de dados relevantes e fidveis para investigacdo médica, como:

e  CDC WONDER (wonder.cdc.gov)
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e UK Biobank (ukbiobank.ac.uk)
e  MIMIC Database (mimic.mit.edu)
e PhysioNet CharisDB (physionet.org)

Alguns destes repositérios exigem pedidos formais de acesso especificos para investigagdo, os quais passam por
processos de aprovagdo ética e legal que devido a complexidade do processo, pode ser demorado. Dado o tempo
limitado disponivel para o desenvolvimento deste projeto, optou-se por utilizar dados de acesso imediato e publico,
assegurando o cumprimento dos prazos sem comprometer a qualidade cientifica do trabalho.

A aplicagdo movel, embora ainda ndo disponivel ao publico, ja obteve aprovagdes da comissdo de ética do Infarmed.
Estas aprovagGes conferem-lhe o estatuto de dispositivo médico, tornando-a uma fonte de informagéo fidedigna para
uso em ambiente hospitalar. Este estatuto oferece uma base sélida para a futura integragdo do modelo proposto,
oportunidade que se encontra fora do ambito deste TFC, mas que representa um caminho promissor para trabalhos
futuros, eliminando a necessidade de desenvolver uma infraestrutura nova.

Viabilidade Econémica
O desenvolvimento do projeto é vidvel de um ponto de vista econémico, uma vez que:

e Ndo existem custos associados a licengas de software ou plataformas, dado que todas as tecnologias
utilizadas sdo de livre acesso (open-source) ou estdo disponiveis gratuitamente através de parcerias e
acordos estabelecidos com a universidade.

e (O dataset utilizado é publico e acessivel para fins de investigagdo, ndo implicando custos adicionais.

Em comparagdo com os métodos tradicionais de diagndstico de arritmias, como o eletrocardiograma que exige um
Eletrocardidgrafos (dispositivo médico utilizado para realizar um ECG), infraestruturas hospitalares e a supervisdo de
profissionais de salde, a solugdo proposta ndo tem custos adicionais para o utilizador final. No setor publico, o custo
de um ECG pode ser de apenas 1,40€, contudo, existe a incerteza quanto aos tempos de espera para a marcagao do
exame e o seguimento subsequente. Em contraste, no setor privado, os custos de um ECG variam significativamente:
23€ na CUF, 44,60€ no Hospital da Luz, e entre 35€ e 40€ no Hospital da Cruz Vermelha. A detec¢do de arritmias em
casa via smartphone é essencialmente gratuita para o utilizador, aproveitando um dispositivo que ja possui, e elimina
por completo os tempos de espera associados aos sistemas de saude tradicionais [12] [13] [14] [15].

Assim, o projeto demonstra ser financeiramente sustentavel e podera ser continuado sem a necessidade de
financiamento externo. Adicionalmente, esta abordagem tem o potencial de gerar beneficios econémicos indiretos
significativos. A identificagdo precoce de arritmias e a consequente intervencdo atempada podem levar a uma
reducdo drastica de internamentos hospitalares, visitas a urgéncias e diagndsticos tardios de condi¢Ges cardiacas
graves, resultando em poupancas substanciais para os sistemas de saude e melhoria da qualidade de vida dos
pacientes.

Viabilidade Social

A viabilidade social deste projeto esta no seu impacto positivo para pacientes com problemas cardiacos. A solugdo
proposta é uma ferramenta acessivel e pratica, terd em conta a sua usabilidade, sendo desenvolvida a pensar num
vasto leque de utilizadores, incluindo idosos e individuos de diversos extratos socioeconémicos.

Esta abordagem democratiza a monitorizagao cardiaca, tornando-ainclusiva e continua, e é particularmente benéfica
para aqueles com dificuldades de acesso a dispositivos médicos tradicionais e a um diagndstico precoce. O seu
impacto é especialmente relevante em zonas remotas ou rurais, onde a escassez de cardiologistas e infraestruturas
de saude especializadas limita drasticamente o acesso a cuidados. Ao permitir que a monitoriza¢do ocorra de forma
remota, a aplicagdo preenche uma lacuna crucial nestes contextos.

Além da dete¢do, a aplicagdo tem um grande potencial para a educacdo em saude. Poderd fornecer alertas
personalizados, explicagbes claras sobre os dados recolhidos e recomendagbes baseadas em evidéncias, capacitando
os utilizadores a gerir melhor a sua condigdo e a adotar habitos mais sauddveis, promovendo assim um maior controlo
sobre a sua propria saude.
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3 Conceitos Fundamentais

3.1 Conceitos Teoricos
3.1.1 Coragao

O coragdo é o 6rgdo central do sistema cardiovascular, responsavel por bombear o sangue por todo o corpo,
garantindo que os tecidos e o6rgdos recebam o oxigénio e os nutrientes de que necessitam para funcionar
corretamente, ao mesmo tempo que remove dioxido de carbono e outros residuos para serem eliminados por outros
orgdos. Além disso, o coragdo controla o ritmo e a velocidade dos batimentos cardiacos e mantém a pressdo arterial.

O funcionamento do coragdo, exemplificado na Figura 1, assenta num ciclo continuo de circulagdo do sangue através
das suas quatro camaras, dois atrios (superiores) e dois ventriculos (inferiores), e num sistema de valvulas que
assegura a diregdo correta do fluxo sanguineo [16].

Veia cava superior Aorta

Palra o Para o pulmao
S;Jrer;zo esquerdo

Valvula pulmonar. Artéria pulmonar

Veias pulmonares
(dos pulmoes
para o

atrio esquerdo)

Veias pulmonares
(dos pulmoes para
o0 atrio esquerdo)
e o Atrio esquerdo
Atrio direito
Valvula mitral

Valvula tricaspide Valvula adrtica

Ventriculo direito .
Ventriculo esquerdo

Sangue nao
oxigenado

Veia cava inferior

Sangue oxigenado

Aorta descendente

Figura 1 - Estrutura interna do coragdo e circulagdo do sangue (fonte: [17])

O lado direito do coragdo recebe sangue pobre em oxigénio proveniente do corpo, através das veias cava superior e
inferior, conduzindo-o ao atrio direito. Este sangue é entdo transportado para o ventriculo direito ao passar pela
valvula tricuspide. Durante a contragdo ventricular, o sangue é impulsionado pela vélvula pulmonar para a artéria
pulmonar, que o conduz aos pulmdes para oxigenagdo. Na Figura 1, este percurso esta representado pelas setas a
cinzento, que indicam o trajeto do sangue ndo oxigenado.

Apds a troca gasosa nos pulmdes, o sangue oxigenado retorna ao coragdo pelas veias pulmonares, entrando no atrio
esquerdo. De seguida, atravessa a vdlvula mitral em dire¢do ao ventriculo esquerdo, a cdmara com maior forga de
contragdo, que impulsiona o sangue pela valvula adrtica para a aorta, permitindo a sua distribuigdo por todo o
organismo. Este trajeto do sangue oxigenado estd representado na Figura 1 pelas setas cor-de-rosa, que mostram o
fluxo do sangue rico em oxigénio.

Este mecanismo de bombeamento unidirecional é garantido pelo funcionamento sincronizado das valvulas cardiacas
(tricuspide, pulmonar, mitral e adrtica), que evitam o refluxo e promovem a eficiéncia do ciclo cardiaco.

Este ciclo é coordenado por um sistema elétrico interno, responsavel pela geragdo e propagagdo de impulsos elétricos
que controlam a contragdo do coragdo, assegurando um ritmo estavel e eficaz.

3.1.2 Eletrocardiograma

O eletrocardiograma (ECG) é um exame que regista o ritmo e a atividade elétrica do coragdo [18]. O tracado do ECG
é composto por ondas que refletem diferentes fases do ciclo cardiaco, como demonstrado na Figura 2 [19]:
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Figura 2 - Funcionamento ECG (fonte: [19])

Onda P: Registo da atividade elétrica nas camaras superiores do corag¢do (auriculas).
Complexo QRS: Registo do movimento dos impulsos elétricos através das cdmaras inferiores do coragdo
(ventriculos).
Segmento ST:

o Representa o momento em que o ventriculo estd a contrair-se, mas sem fluxo de eletricidade.

o  Geralmente aparece como uma linha reta e nivelada entre o complexo QRS e aonda T.
Onda T: Mostra quando as cdmaras inferiores do coragdo (ventriculos) estdo a reajustar-se eletricamente e
a preparar-se para a proxima contragdo muscular.

Dentro do complexo QRS destaca-se o pico R, um ponto maximo positivo que corresponde ao momento em que o
impulso elétrico atinge o seu auge nos ventriculos.

A deteg3o precisa do pico R é essencial para a identificagdo dos batimentos cardiacos. E possivel concluir através da
Figura 3 que a partir da posi¢do temporal dos picos R, é possivel calcular o intervalo RR, definido como o tempo
entre dois batimentos consecutivos.

IRR Interval = t2 —t1|

R
T
P P
Q Q
ls I
+1 Lol

Figura 3 - Exemplo de Intervalo RR (fonte: [14])

A andlise dos intervalos RR fornece métricas fundamentais para a avaliagdo da variabilidade da frequéncia cardiaca
(HRV), esta variabilidade é um dos indicadores principais de arritmias [15].
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Desta forma, a detegdo dos picos R e a andlise subsequente dos intervalos RR constituem ferramentas centrais na
identificagdo precoce de disfungdes cardiacas.
3.1.3 Fotopletismografia

A Fotoplestimografia (PPG) é uma técnica ndo invasiva utilizada para medir variages no volume sanguineo na
superficie da pele. Este método baseia-se na emissdo de luz por um sensor e na detegdo da quantidade de luz refletida
através dos tecidos [22].
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Figura 4 - Funcionamento PPG (fonte: [23])

O sinal PPG apresenta um sinal que reflete o ciclo de contragdo e relaxamento do coragdo, permitindo a extragdo de
informagGes como a frequéncia cardiaca, a HRV e, em alguns casos, a saturagdo de oxigénio [24].

Esta tecnologia é utilizada em dispositivos de monitorizagdo continua, como smartwatches, pulseiras de fitness e
oximetros de pulso, oferecendo uma solugdo acessivel e cdmoda para a recolha de dados fisioldgicos fora do
ambiente hospitalar.

No ambito deste trabalho esta tecnologia seria utilizada pela aplicagdo para recolher as métricas essenciais para
identificar os casos com ritmos irregulares.

3.14 Arritmias

As arritmias cardiacas sdo perturbagées do ritmo normal do coragdo, que resultam em anomalias na geragdo ou na
condugdo dos impulsos elétricos responsaveis pela contragdo cardiaca. Estas alteragdes, podem manifestar-se de trés
formas principais, representadas na Figura 5 [25]:

e  Batimentos demasiado rapidos (taquicardia), caracterizados por uma frequéncia cardiaca superior a 100
batimentos por minuto (BPM);

e  Batimentos demasiado lentos (bradicardia), com frequéncia cardiaca inferior a 60 BPM;

e  Batimentos irregulares, com variagdo inconsistente no intervalo entre os batimentos.
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Figura 5 - Comparacgdo de ritmos (adaptada, fonte: [26])

As arritmias podem comprometer a eficiéncia da contragdo cardiaca, prejudicando o fornecimento de sangue aos
tecidos e aumentando o risco de eventos clinicos graves, como acidentes vasculares cerebrais, insuficiéncia cardiaca
ou morte subita.

3.15 Arritmias com Batimentos Irregulares

Este tipo de arritmia pode surgir em diferentes zonas do coragao e inclui tanto alteragdes benignas como condig¢Ges
clinicas mais sérias.

De seguida, sdo apresentadas as principais arritmias com este padrdo identificadas no ambito do projeto.
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Fibrilhagdo Auricular (FA) - Atrial Fibrillation (AFIB):

A Fibrilhagdo Auricular é o tipo mais comum de arritmia cardiaca. Esta condicdo pode comprometer
significativamente o funcionamento cardiaco, aumentando o risco de acidente vascular cerebral, insuficiéncia
cardiaca e outras complicagdes graves [27].

Nas arritmias com FA, as ondas P consistentes sdo substituidas por ondas de fibrilhagdo, que variam em amplitude,
forma e “timing” [28]. Estas alteragdes podem ser identificadas no tragado de ECGs e de PPGs através dos intervalos
RR como demonstrado na Figura 6.

N N N R

Sinal ECG com batimento cardiaco normal

o SIS 1 A9 Y St DNSSSY PSSR PSS

Caso com Fibrilhag¢do Auricular, o ritmo do
batimento cardiaco é irregular.

Figura 6 - ECG normal e com FA (adaptada, fonte: [28])
Flutter Atrial - Atrial Flutter (AF):

Atrial Flutter € uma arritmia cardiaca caracterizada por contragdes rapidas e regulares das auriculas, geralmente com
uma frequéncia atrial entre préxima dos 300 BPM. Este ritmo origina-se normalmente por um circuito elétrico
reentrante no atrio direito, criando um padrdio em “dente de serra” \visivel no ECG [29].
A Figura 7 mostra um exemplo da irregularidade dos intervalos RR, marcada pela auséncia da onda P e pela variagdo
dos intervalos entre os batimentos ventriculares.
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Figura 7 - ECG com AF (adaptada, fonte: [30])

Arritmia Sinusal - Sinus Irregularity (SA):

A SA é um tipo de arritmia benigna caracterizada por variagdes no intervalo entre os batimentos cardiacos,
normalmente relacionadas com o ciclo respiratério. Durante a inspiragdo, os batimentos tendem a acelerar, e durante
a expiragdo, abrandam, o que resulta em intervalos RR irregulares [31].
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Figura 8 - Normal Sinus Rhythm e SA (adaptada, fonte: [31])
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Como mostra a Figura 8, o ritmo sinusal normal apresenta intervalos regulares entre os batimentos, enquanto que
na SA esses intervalos variam. Apesar de ser considerada uma arritmia, ndo representa perigo e € comum em pessoas
jovens e saudaveis, sendo um reflexo normal da interagdo entre o sistema nervoso auténomo e o coragao.

Ritmo Atrial Migratério do Nodo Sinusal — Sinus Atrium to Atrial Wandering Rhythm (SAAWR):

O Sinus Atrium to Atrial Wandering Rhythm, também conhecido como Wandering Atrial Pacemaker, é uma arritmia
benigna caracterizada por uma variagdo no local de origem dos impulsos elétricos nos atrios, resultando em ondas P
com morfologias diferentes num mesmo tragado ECG [32].

Na Figura 9, é possivel observar essa diferenca: enquanto as ondas P de origem sinusal mantém um aspeto
consistente, as ectdpicas (fora do nd sinusal) variam na forma e diregdo.

Ondas P de origem sinusal

I Vi

Ondas P Ectopicas

| IW'N'WW

Figura 9 - Comparagdo ondas P sinusal e Ectopicas (adaptada, fonte: [32])

Contragdo Atrial prematura - Atrial Premature Beat (APB):

O Atrial Premature Beat, é identificado quando um batimento acontece mais cedo do que o normal e vem de uma
parte diferente dos atrios, fora do n6 sinusal. Este batimento extra pode alterar o ritmo normal do coragdo, causando
uma pausa ligeiramente maior logo a seguir. Apesar de muitas vezes ser inofensivo e sem sintomas, pode provocar
sensac¢do de batimentos "falhados" ou palpitagcGes, e estd associado a fatores como cansaco, stress ou consumo de
cafeina [33].

Na Figura 10, estdo identificados varios batimentos (marcados com setas) que surgem mais cedo do que os outros, e
tem uma forma diferente, indicando que tiveram origem noutros pontos dos atrios. Depois destes batimentos
prematuros, o coragao faz pausas ligeiramente mais longas antes de voltar ao ritmo normal.
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Figura 10 - Exemplo de APB (adaptada, fonte: [33])
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Contragdo Ventricular Prematura - Ventricular Premature Beat (VPB):

O Ventricular Premature Beat (VPB), também conhecido como Premature Ventricular Contraction (PVC), é um
batimento cardiaco extra que se origina nos ventriculos antes do tempo esperado. Estes batimentos ndo seguem o
ritmo normal do coragdo e ndo passam pelo nd sinusal, o que os torna visivelmente diferentes num ECG. Apesar de
geralmente serem benignos em pessoas saudaveis, podem estar associados a doengas cardiacas se forem frequentes
ou sintomaticos [34].

Na Figura 11, existem dois casos de VPB, que surgem mais cedo do que o ritmo regular. Estes batimentos apresentam
morfologia alargada e diferente, indicando a sua origem ventricular. Apds cada VPB, ocorre uma “pausa
compensatoria”, um intervalo mais longo até o proximo batimento normal, que restabelece o ritmo do coragdo.

VPBs

. !

Pausa de compensacéo

Figura 11 - Exemplo de VPB (adaptada, fonte: [34])

Bigeminismo Atrial - Atrial Bigeminy (ABI):

O Bigeminismo Atrial é um tipo de arritmia em que cada batimento normal é seguido por um batimento atrial
prematuro. Embora possa ocorrer em individuos saudaveis, também pode estar associado a stress, uso de
estimulantes ou doengas cardiacas subjacentes [35].

Na Figura 12, é possivel observar um tragado tipico de ABI. Cada batimento normal é seguido por um batimento
ectdpico atrial, criando um padrao facilmente identificavel.

Figura 12 - Exemplo de ABI (fonte: [35])

Bigeminismo Ventricular - Ventricular Bigeminy (VB):

O Bigeminismo Ventricular é uma arritmia em que cada batimento normal do coragdo é seguido por um batimento
ectopico de origem ventricular, conhecido como contragdo ventricular prematura (VPB). Este padrdo alternado entre
batimento normal e VPB pode indicar irritabilidade ventricular e pode ser causado por fatores como isquemia,
desequilibrios eletroliticos ou efeito de medicamentos [36].

Na figura 13, é possivel observar um tragado com padrao tipico de VB. Os batimentos normais alternam-se com
batimentos ventriculares prematuros e auséncia de onda P. Este padrao cria uma irregularidade nos intervalos RR.

Figura 13 - Exemplo de VB (fonte: [36])
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Junctional Escape Beat (JEB):

O Junctional Escape Beat é um batimento de substituicdo, feito a partir do né atrioventricular, geralmente quando o
nddulo sinusal falha ou atrasa. Atua como um mecanismo de seguranga do coragdo para evitar longas pausas no ritmo
[37].

Na figura 14, observa-se um ritmo de escape juncional, é evidente o papel de seguranga desempenhado pelo né
atrioventricular quando a atividade sinusal falha.

JAL/\\.AJ,/\__JJ% ;

Figura 14 - Exemplo de JEB (fonte: [37])

Junctional Premature Beat (JPT):

O Junctional Premature Beat é um batimento que tem uma origem precoce na jungdo atrioventricular, antes do
batimento sinusal esperado. Frequentemente, esta associado a estimulagdo aumentada do né atrioventricular,
podendo ocorrer em pessoas saudaveis, mas também em contextos de irritagdo miocardica, como em casos de
isquemia ou uso de certos medicamentos [38].

No sinal apresentado na Figura 15, o quinto batimento é o JPT, identificavel pela sua ocorréncia precoce em relagdo
ao ritmo regular.

Figura 15 - Exemplo de JPT (fonte: [38])

Ventricular Escape Beat (VEB):

O Ventricular Escape Beat é um batimento de "recurso" gerado nos ventriculos quando o ritmo cardiaco normal falha
em produzir um impulso atempadamente. E uma resposta protetora do coragdo e pode ocorrer em situagies de
bloqueio AV completo, bradicardia severa ou paragem sinusal [39].

Na Figura 16, o sexto batimento é um VEB, aconteceu depois de uma pausa prolongada, destacando-se do ritmo
regular até ao momento.

Figura 16 - Exemplo de VEB (fonte: [39])

Trigeminismo de Escape Ventricular - Ventricular Escape Trigeminy (VET):

O Ventricular Escape Trigeminy é um padrdo ritmico em que um batimento ventricular ectdpico (geralmente um PVC)
ocorre a cada trés batimentos cardiacos. Este fenédmeno representa uma resposta do ventriculo, frequentemente em
situacBes em que os impulsos normais estdo comprometidos ou ha uma supressdo do ritmo sinusal. O padrdo é ciclico
e pode indicar instabilidade elétrica do coragdo [40].

Na Figura 17, é possivel observar a ocorréncia de um complexo ventricular prematuro (etiquetado como "PVC") a
cada terceiro batimento, formando o padrao tipico de trigeminy.

Figura 17 - Exemplo de VET (fonte: [40])
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3.2 Modelos e Algoritmos Relevantes

Para o desenvolvimento deste trabalho, serdo considerados e comparados diferentes modelos e algoritmos,
selecionados com base na sua adequagdo a natureza dos dados e ao problema a ser resolvido.

Os algoritmos propostos para este trabalho incluem a Regressao Logistica, SVM, Random Forest e Gradient Boosting,
cada um com caracteristicas distintas e aplicagGes especificas na classificagdo e analise de dados.

3.2.1 Regressao Logistica

A Regressdo Logistica € um modelo linear utilizado para resolver problemas de classificagdo binaria, como distinguir
entre ritmos cardiacos normais e anormais. [41].

O modelo estima a probabilidade de uma amostra pertencer a classe positiva (y = 1) ao aplicar uma fungdo logistica
(sigmoide) sobre uma combinagdo linear das varidveis de entrada, resultando numa curva em forma de "S", como
ilustrado na Figura 18.

Y = ] (TTTT TR I ALY

Curva em
forma de "5

O valordey
estd entreDe 1

y - D e
X

Figura 18 - Curva Regressdo Logistica (adaptada, Fonte: [41])

Apesar da sua simplicidade, a regressao logistica serve como uma linha de base confiavel para comparagdo com
algoritmos mais complexos.

3.2.2 Support Vector Machines (SVM)

O SVM ou Support Vector Classifier (SVC) é um modelo eficaz na identificagdo de padrées complexos, mesmo em
contextos com dados de alta dimensionalidade [42].

Como ilustrado na Figura 19, o SVM procura encontrar o hiperplano étimo (linha a tracejado) que separa duas classes,
neste caso, representadas por circulos e cruzes, maximizando a distancia entre os pontos mais préximos de cada
classe (os chamados vetores de suporte, destacados com contornos). Esta maximizagdo da margem ajuda a melhorar
a generaliza¢do do modelo, reduzindo o risco de overfitting (casos em que o modelo se ajusta demasiado bem aos
dados de treino, que acaba por perder desempenho ao lidar com dados novos).

Figura 19 - Exemplo de SVM (fonte: [42])
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3.2.3 Random Forest

O Random Forest baseia-se na constru¢do de mdltiplas arvores de decisdo, combinando os seus resultados para
melhorar a precisdo da classificagdo [43].

Como ilustrado na Figura 20, cada arvore é treinada com subconjuntos diferentes dos dados, e quando um novo
exemplo (ponto roxo) precisa de ser classificado, é passado por todas as arvores. Cada arvore da a sua previsdo (neste
caso seria classe verde ou cinzenta), e a decisdo final é feita através de uma votagdo maioritaria ou média, resultando
numa previsdo mais robusta do que se fosse apenas classificado por uma arvore.

Nova amostra

l l |

Resuftado 1 Resultado 2 Resultado 3
| Votagdo mazioritariz [ médiz |

Previs3o do modelo Random Forest

Figura 20 - Funcionamento Random Forest (adaptada, Fonte: [44])

3.24 Gradient Boosting

O Gradient Boosting é uma abordagem de aprendizagem por refor¢o sequencial, onde cada novo classificador é
treinado para corrigir os erros cometidos pelos modelos anteriores [45].

Na Figura 21, é possivel ver como o processo comega com um conjunto de dados original e, a cada iteragdo, os pesos
dos dados sdo ajustados para dar mais importancia aos exemplos que foram mal classificados.

@0 g L ]@rY @
“sti %%y el
®oee® Coe® Y
Dados Originais Dados com pesos Dados com pesos
Classificador Classificador Classificador
Vo000 || |V @00 | . |V eeo
000 of 1 18 000
X 0000 X 0000 X 0000
00000 o I I ) 0O000®
@000 ecoee L el

Figura 21 - Funcionamento Gradient Boosting (adaptada, Fonte: [46])

Neste projeto, foi utilizado o XGBoost (Extreme Gradient Boosting), uma implementagdo otimizada do Gradient
Boosting, conhecida pelo seu elevado desempenho e eficiéncia computacional. Ao contrario de métodos como o
Random Forest, que constroem arvores em paralelo, o XGBoost constréi-as de forma encadeada, tornando-o
especialmente eficaz em conjuntos de dados desafiantes com padrdes complexos e desequilibrios entre as classes.
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Métricas de Avaliagdo de Modelos de Machine Learning

Para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos, foram utilizadas as métricas:

Precisdo - Precision: mede a propor¢do de casos verdadeiramente positivos entre todas as previsdes
positivas feitas pelo modelo. Esta métrica é Util para perceber quantos dos diagndsticos positivos

identificados pelo o modelo estdo realmente corretos. A precisdo é calculada pela seguinte férmula:
TP

(TP + FP)
Onde TP sdo os verdadeiros positivos e FP os falsos positivos. Um valor alto de precisdo significa que o

Precision =

modelo é confidvel nas suas previsdes positivas [47].
Sensibilidade - Recall: indica a capacidade do modelo em identificar corretamente todos os casos positivos
reais. No contexto da detegdo de arritmias, o Recall mostra quantos dos pacientes com arritmia foram

corretamente detetados. A sensibilidade é calculada pela formula:
TP

(TP + FN)
Sendo FN os falsos negativos. Uma sensibilidade alta garante que poucos pacientes doentes sdo ignorados,

Recall =

sendo, portanto, prioritario em sistemas de apoio a decisdo clinica onde a sensibilidade do rastreio é
essencial. [47].
Especificidade - Specificty: mede a proporcdo de casos verdadeiramente negativos entre todos os casos
negativos reais. Ou seja, quantos dos pacientes que ndo tém arritmia foram corretamente identificados
como negativos pelo modelo. Esta métrica é particularmente importante em contextos clinicos onde é
necessario evitar alarmes falsos, assegurando que os pacientes saudaveis ndo sdo classificados
incorretamente como doentes. A especificidade é calculada como:
TN

(TN + FP)
Onde TN representa os verdadeiros negativos e FP os falsos positivos [48].
Acuracia - Accuracy: indica a proporgdo total de previsGes corretas (tanto positivas como negativas) entre
todas as previsGes realizadas pelo modelo. Em outras palavras, mede a capacidade geral do modelo em
classificar corretamente os casos. No entanto, em conjuntos de dados desequilibrados, onde uma classe é
muito mais frequente do que a outra, a acurdcia pode ser enganadora. A férmula é:

(TP+TN)
(TP+TN+FP+FN)
Sendo TP os verdadeiros positivos, TN os verdadeiros negativos, FP os falsos positivos e FN os falsos

Specificity =

Accuracy =

negativos [49].

F1-Score: representa o equilibrio entre a precisao e a sensibilidade, sendo a média “harmonica” destas duas
métricas, penalizando fortemente valores muito baixos em qualquer uma das duas métricas. Esta métrica
é especialmente relevante quando é necessdrio encontrar um compromisso entre evitar falsos positivos e

nao falhar casos verdadeiros, como ocorre na detegdo de condigBes clinicas sensiveis. A sua férmula é:
(Precision X Recall)

F1-S =2X
core (Precision + Recall)

Um valor alto de F1-Score indica que o modelo tem bom desempenho tanto em identificar corretamente
0s casos positivos como em evitar classificagdes incorretas [47].

AUC (Area Sob a Curva ROC): uma medida que quantifica a capacidade de um modelo de classificacio
binaria em distinguir corretamente entre as classes positiva e negativa. A curva ROC (Receiver Operating
Characteristic) representa diferentes combinagdes de True Positive Rate (sensibilidade) e False Positive Rate
(1 - especificidade) ao variar o limiar de decisdo. A AUC corresponde a area total sob essa curva, e seu valor
varia entre 0,5 (equivalente a classificar ao acaso) e 1,0 (modelo perfeito). Um valor mais préximo de 1
indica melhor desempenho do modelo em separar as classes [50].

Matriz de Confusao: A matriz de confusdo é uma ferramenta fundamental na avaliagdo do desempenho de
modelos de classificagdo, especialmente em problemas de classificagdo bindria como a detegdo de
arritmias. Esta matriz organiza os resultados das previsdes do modelo em quatro categorias principais,
permitindo analisar detalhadamente onde o modelo acerta e onde falha [51]. Na Figura 22 é demonstrado
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um exemplo da Matriz de confusdo no diagndstico médico binario (doente e saudavel).

Matriz de Confusao: Diagndstico de Doenca (Cores Ajustadas)
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Figura 22 - Matriz de confusao (fonte: [51])

A matriz esta dividida em quatro quadrantes:
o Verdadeiros Positivos - 60 casos: representam os pacientes que efetivamente tém a doenga e
foram corretamente identificados como doentes pelo modelo.
o Falsos Positivos - 15 casos: sdo os pacientes sauddaveis que foram incorretamente classificados
como doentes.
o  Falsos Negativos - 10 casos: referem-se aos pacientes com a doenga que o modelo classificou
incorretamente como saudaveis, o que pode representar uma falha critica em contextos clinicos.
o Verdadeiros Negativos - 15 casos: correspondem aos pacientes saudaveis que foram
corretamente identificados como tal.
Assim, a matriz de confusdo é uma ferramenta indispensavel na interpretacdo e validagdo de modelos de
ML aplicados a saude, permitindo ndo s6 quantificar a performance geral, mas também identificar pontos
criticos de melhoria do modelo.

3.4 Tecnologias e Ferramentas Utilizadas
Python (Linguagem de Programagdo - Desenvolvimento do Modelo de ML)

Python foi escolhido pela sua simplicidade e eficiéncia, sendo amplamente utilizado para projetos de machine
learning gracas a grande quantidade de bibliotecas e recursos disponiveis.

Todas as bibliotecas foram obtidas através do repositdrio oficial PyPi [52].

Bibliotecas principais Python:
e  Numpy: Calculos matematicos e manipulagdo de arrays.
e  Pandas: Analise e manipulagdo de dados estruturados.
e  Matplotlib: Criacdo de graficos e visualizagdes dos dados.

e Scikit-learn (Sklearn): Biblioteca essencial para a criagdo de modelos de Machine Learning, divisdo de dados
(como train_test_split), métricas de avaliagdo (ex: F1-score e classification_report) e para a visualizagdo da
matriz de confusdo com confusion_matrix e ConfusionMatrixDisplay.

e  XGBoost: Biblioteca utilizada na criagdo de modelos de ML de alto desempenho.

e  WFDB: Leitura e processamento de sinais de ECG no formato dos datasets provenientes do repositério
PhysioNet.
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®  SciPy: Biblioteca usada tanto para processamento de sinais (como detegdo de picos com scipy.signal) como
para cdlculo de estatisticas (como skewness e kurtosis com scipy.stats) aplicadas aos intervalos RR.

e  Systole-Detectors: Algoritmos cldssicos de deteg¢do de picos, em especial o algoritmo de Pan-Tompkins.

e NeuroKit2: Extragdo automatica dos picos R dos sinais de ECG.

e  Joblib: Guardar e carregar modelos de machine learning de forma eficiente e persistente.

e  Warnings: Biblioteca que permite suprimir ou controlar mensagens de aviso durante execugdo de codigo.
PyCharm (IDE - Integrated Development Environment)

O PyCharm foi utilizado como ambiente de desenvolvimento, devido a sua facilidade de uso e suporte avangado para
programacgdo em Python, incluindo ferramentas de debugging e gestdo de bibliotecas.

Flutter (Futura Integragdo do modelo na Aplicagdo Mével)

A aplicagdo mdvel desenvolvida no ambito do projeto AIMhealth foi construida utilizando a tecnologia Flutter. Esta
escolha estratégica permite o desenvolvimento multiplataforma, possibilitando a criagdo de aplicagdes nativas para
Android e iOS a partir de uma Unica base de cddigo, reduzindo o esforgo de manutengdo e desenvolvimento.

Tendo em conta esta base tecnoldgica, a futura integragdo do modelo de Machine Learning devera ser realizada
utilizando o ecossistema do Flutter. Esta abordagem garante compatibilidade com a arquitetura existente da
aplicacdo e aproveita as vantagens da performance nativa e da crescente popularidade da framework no mercado de
desenvolvimento mével.
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4 Estado da Arte

4.1 Estado da Arte

Detegdo de Arritmias com Fotopletismografia e Machine Learning

Voisin et al. (2018) [53] desenvolveram um algoritmo capaz de identificar episddios de FA utilizando sinais de PPG
obtidos por “Wearables” em condigGes ambulatérias. O modelo, baseado numa rede neural convolucional de 50
camadas, alcangou uma drea sob a curva (AUC) de 95%, demonstrando robustez face a artefactos de movimento
inerentes aos sinais PPG.

Whiting et al. (2018) [54] propuseram um método automatico para reconhecer anomalias cardiacas em sinais PPG
utilizando uma rede neural recorrente do tipo “Long Short-Term Memory”. Treinado com 400.000 amostras de PPG,
o modelo identificou com sucesso anomalias que correspondem a casos de FA, sem necessidade de
eletrocardiograma.

Bulut et al. (2025) [55]: Propuseram um modelo de “Deep Convolutional Neural Network” para a detegdo de
disturbios do ritmo cardiaco usando sinais de PPG de dispositivos wearable. Os resultados mostraram um F1-score
de 0.94, precisdo de 0.93, sensibilidade de 0.95 e acuracia de 0.94 para a classificagdo de arritmias como FA,
contrag0es auriculares prematuras, e ritmo sinusal normal.

Além dos avangos com sinais de PPG, Qin et al. (2017) [56] demonstraram a possibilidade de identificar picos R
diretamente a partir de graficos de sinais ECG. O estudo apresentou métodos automaticos para extrair as localizagdes
dos complexos QRS, permitindo posteriormente calcular métricas relevantes como a variabilidade dos intervalos RR,
fundamentais para a detec¢do de arritmias.

Estes estudos reforgam a viabilidade de aplicar métodos automaticos, baseados em Machine Learning, tanto em sinais
de PPG como em ECG, para a detegdo de irregularidades cardiacas utilizando dispositivos mdveis ou sistemas de
monitorizagao remota.

Aplicagées Moveis para Monitorizagdo Cardiaca

Atualmente, existem varias aplicagGes disponiveis para monitorizar a saude cardiaca. Durante o estudo, foram
testadas as seguintes opg¢oes:

e  Cardiio - Cardiio: Heart Rate Monitor on the App Store

e Heartify - Heartify: Heart Health Monitor on the App Store

. Instant Heart Rate: HR Monitor - Instant Heart Rate: HR Monitor on the App Store

Embora sejam ferramentas Uteis, todas as aplicagdes apresentaram barreiras de acesso, exigindo pagamento para
desbloquear funcionalidades completas, o que pode limitar a sua utilizagdo. Além disso, antes de realizar a primeira
medic¢do, todas exibiram um aviso semelhante ao presente na Figura 23:

Welcome to Heartify

A couple things before we begin your heart
health journey

Heartify gives lifestyle recommendations based
on heart rate variability and data about your
habits. It is not a substitute for healthcare
professional and does not provide a medical
advice

Figura 23 - Aviso app "Heartify"

Muitas aplicagbes no ambito da saude incluem avisos indicativos que ndo sdo dispositivos médicos e que as
informag0es fornecidas tém fins exclusivamente educativos ou de orientagdo para habitos de vida sauddveis. Esses
avisos refletem a auséncia de certificagdo regulatdria necessaria para dispositivos médicos e limitam a aplicagdo
clinica direta dessas ferramentas. No entanto, o presente projeto diferencia-se ao ja possuir autorizagdo do Infarmed
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para a utilizagdo da aplicagdo como um dispositivo médico validado. Esta certificagdo garante que o projeto cumpre
0s requisitos técnicos e regulamentares necessarios para oferecer um servigo confiavel na medigdo da frequéncia
cardiaca e na sua utilizagdo como ferramenta complementar no contexto clinico. Assim, a solugdo proposta
transcende as limitagGes das aplicagGes convencionais, promovendo um impacto direto na pratica médica e no
diagnéstico preventivo.

4.2 Proposta de inovagao e mais-valias

A solugdo proposta destaca-se pela sua capacidade de detetar diferentes tipos de arritmias cardiacas com base na
andlise da variabilidade dos intervalos RR, utilizando modelos de Machine Learning.

Adicionalmente, este trabalho contribui diretamente para a evolugdo do projeto AIMHealth. A solugdo desenvolvida
pode ser adaptada para que mais tarde fosse integrada na aplicagdo, permitindo incorporar a funcionalidade de
detetar de forma automatica arritmias, com potencial para funcionar com dados recolhidos diretamente pela cdmara
do telemdvel.

O facto de ser uma solugdo pensada para funcionar em smartphones, sem necessidade de dispositivos adicionais,
torna-a acessivel a uma grande parte da populagdo. Combinando acessibilidade, fiabilidade e possibilidade de uso
clinico, esta abordagem representa um passo significativo para a monitorizagdo cardiaca remota.
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5 Solugao Proposta

5.1 Introdugdo
A solugdo desenvolvida esta no seguinte repositorio Git:

https://github.com/DEISI-ULHT-TFC-2024-25/TFC-Aluno2114-DetecaoDeArritmiaML

A Figura 24 detalha a organizagdo dos ficheiros:

TFC/

I— data/

| — wFDBRecords/
| I— processed/
— df_ml/

I— models/

| L— afib_only/
I— notebooks/

I— src/

Registos brutos descarregados da PhysioNet
Dados transformados (pickles, .csv, etc.)
DataFrames finais prontos para treino/teste
Modelos treinados (.joblib)

Modelos especificos para Fibrilacao Auricular (AFIB)

H O H HE K OH R

Jupyter Notebooks de exploracdo e analise

| — data/ # Carregamento de dados brutos

| I— features/ # Extracao de métricas RR/HRV

| I— models/ # Treino e selecao de modelos

| I— pipelines/ # Scripts principais de execucao

| L— legacy/ # Scripts antigos nao utilizados no pipeline atual
I— .gitignore

— README.md

Figura 24 - Estrutura ficheiros (fonte: repositério Git)

Para complementar a descricdio do processo de desenvolvimento e treino do modelo, foi criado um video
demonstrativo. Este video ilustra as etapas chave do cddigo, desde o pré-processamento dos dados até a criagdo e
avaliagcdo do modelo de Machine Learning.

O video pode ser acedido através do seguinte link: https://www.youtube.com/watch?v=NDYwvJRMCfM

5.2 Metodologia

A metodologia do projeto pode ser dividida em duas fases do trabalho, a segunda fase estad dependente da parceria
com o projeto AIMHealth, e seria desenvolvida em TFCs de anos futuros. Estas fases podem ser divididas em varios
objetivos e estdo representadas na Figura 25:

e  Fase 1: Criagdo do Modelo de Machine Learning
o  Pesquisa conceitos médicos
. Estudo sobre, funcionamento do corag¢do, arritmias relevantes e interpretacdo de ECGs;
o  Pesquisa sobre o Estado da Arte
=  Andlise de abordagens ja existentes para dete¢do de arritmias com Machine Learning.
o  Procura e Selegdo de Dataset
= |dentificagdo de datasets publicos;
= Avaliagdo da qualidade dos dados (niimero de amostras, duragdo do sinal, frequéncia
de amostragem e anotagGes sobre o diagndstico de cada caso).
o  Analise Exploratdria dos Dados
=  Visualizagdo dos sinais;
= Analisar distribui¢cdo dos diagndsticos
= Verificagdo de missing values e formatagdo incorreta
o  Tratamento e Preparagdo dos Dados
- Limpeza dos dados;
= |dentificagdo dos picos R
= Extracdo de caracteristicas (intervalos RR e métricas sobre a variabilidade deles)
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5.3

o  Criagdo dos Modelos
=  Escolha e parametrizagdo dos algoritmos
=  Treino dos modelos
= Comparar Métricas de desempenho
Fase 2: Implementacdo e Integragdo do modelo na Aplicagdo Mdvel

Dados Dados
Hospital de bancos de
Santa Maria dados online

Pesquisa e Andlise ‘
do Problema
(Inicio Fase 1) ‘

Criacdo do modelo

‘ Integracéo do modelo‘
Testes & ajusles coma ] idacde do modelo

finais ‘ mével (Inicio Fase 2) ‘

|Aplicacdo jd existente

Figura 25 - Fluxo das fases do TFC

Recolha de Dados

A recolha de dados foi uma etapa fundamental no desenvolvimento do modelo. Foram avaliados varios conjuntos de
dados publicos, mas muitos acabaram por ser excluidos por diferentes motivos:

Restriges de acesso: sendo dados médicos, era comum que alguns datasets exigissem um pedido formal
por parte de um investigador responsdvel. Dado o tempo limitado para a execu¢do deste projeto, este
processo burocratico tornava-os inviaveis.

Falta de datasets com PPG: inicialmente, o objetivo era usar sinais PPG. No entanto, por ser uma tecnologia
mais recente, ainda existem poucos datasets publicos com dados PPG, ao contrario dos sinais ECG que ja
sdao amplamente utilizados e documentados.

Numero insuficiente de registos: foram encontrados alguns datasets com potencial, mas que continham
poucos registos, o que dificultaria o treino eficaz dos modelos de Machine Learning.

Amostras demasiado curtas: nalguns casos, a duragdo dos sinais era demasiado reduzida, ndo permitindo
identificar padrées relevantes na linha do ECG nem extrair métricas fiaveis de variabilidade do ritmo
cardiaco.

Qualidade do sinal: alguns conjuntos de dados apresentavam sinais com muito ruido ou obtidos com baixa
resolugdo (frequéncia de amostragem reduzida), o que prejudicava a detegdo precisa dos picos R e
comprometia a fiabilidade do modelo.

Auséncia de diagndstico clinico: para treinar modelos de forma correta, era essencial que os sinais
estivessem associados a diagndsticos validados por profissionais de saide. Sem esta informagao, os dados
nao podiam ser utilizados de forma adequada.

Para o desenvolvimento do projeto, foram utilizados dados disponibilizados na plataforma PhysioNet, em particular

o conjunto de dados A Large Scale 12-Lead Electrocardiogram Database for Arrhythmia Study [11]. Disponivel em:

https://physionet.org/content/ecg-arrhythmia/1.0.0/ . Esta base de dados fornece sinais de ECG recolhidos de

pacientes reais, com registos clinicos anonimizados todos eles com diagndsticos feitos por varios profissionais de

saude.

Como ja foi mencionado, inicialmente, previa-se a utilizagdo de sinais PPGs, dada a sua relevancia na aplicagdo pratica
em dispositivos méveis. Contudo, durante a fase de pesquisa, constatou-se uma elevada dificuldade em encontrar

bases de dados publicas que disponibilizassem sinais PPG com qualidade suficiente para a analise pretendida. Esta
limitagdo levou a necessidade de reorientar o projeto para trabalhar com sinais de ECGs.
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Em paralelo, estava prevista a utilizagdo de dados clinicos do Hospital de Santa Maria e de sinais recolhidos pela
aplicagdo mével desenvolvida no ambito do projeto AIMHealth. Contudo, ndo foi possivel cruzar estes dados com os
do dataset publico. Esta situagdo foi acompanhada em diversas reunides com os responsaveis pelo projeto AIMHealth
e pelo Hospital de Santa Maria, com o objetivo de viabilizar a integragdo futura destes dados no trabalho.

5.4 Descrigao dos dados

O dataset [11], contém 45.150 registos de sinais de eletrocardiograma provenientes de pacientes reais, do Shaoxing
People’s Hospital na cidade Shaoxing na China, sdo registos anonimizados, e acompanhados de informagdes
demogréficas e clinicas relevantes.

Cada registo é constituido pelas seguintes variaveis principais:

e  Sinal de ECG: Série temporal continua que representa o tragado do sinal elétrico do coragdo. Cada registo
tem aduragdo de 10 segundos e foi registado com uma frequéncia de amostragem de 500 Hz, o que significa
que foram recolhidos 500 valores por segundo. Esta alta resolugdo temporal permite capturar com precisdo
as rapidas variages elétricas do ciclo cardiaco, essenciais para a identificagdo de eventos como os picos R,
garantindo a qualidade dos dados utilizados para treinar os modelos de ML.

e |dade: Valor numérico, indica a idade do paciente no momento da recolha do sinal.
e  Sexo: Informagdo categorica (masculino ou feminino).

e  Diagndstico: Lista de condigdes clinicas associadas a cada paciente, codificadas segundo a terminologia
SNOMED-CT [57] e mapeadas para acrénimos mais interpretdveis, como por exemplo "AFIB" (“Atrial
fibrillation”) para fibrilhagdo auricular.

Das 63 condi¢des as 12 apresentadas na tabela 1 sdo as que fazem com que o intervalo RR do sinal do ECG seja
irregular.

Tabela 1 - CondigGes relevantes para o trabalho

Acronimo do diagndstico | Nome diagnéstico Codigo Snomed_CT
ABI Bigeminismo Atrial 251173003
APB Contragdo Atrial prematura 284470004
JEB Junctional escape beat 426995002
JPT Junctional premature beat 251164006
VB Bigeminismo Ventricular 11157007
VEB Ventricular escape beat 75532003
VPB Contragdo Ventricular Prematura 17338001
VET Trigeminismo de Escape Ventricular 251180001
AFIB Fibrilhagdo Auricular 164889003

AF Flutter Atrial 164890007
SA Arritmia Sinusal 427393009
SAAWR Ritmo Atrial Migratdrio do Nodo Sinusal 195101003

5.5 Pré-processamento dos dados

Dada a natureza sensivel dos dados na area da saude, é fundamental adotar medidas cautelosas durante a limpeza e
remocao de valores em falta, assegurando que o significado clinico dos dados seja preservado.

5.5.1 Recolha dos sinais ECG

Foi realizada a leitura dos sinais ECG presentes no dataset, os quais incluem as 12 derivagdes convencionais de um
eletrocardiograma, correspondentes aos valores registados por elétrodos colocados em diferentes pontos do corpo.
Cada registo encontrava-se originalmente armazenado num ficheiro individual, o que exigiu a agregacdo manual de
todos os sinais num Unico DataFrame (uma estrutura de dados bidimensional, semelhante a uma tabela, composta
por linhas e colunas), de forma a facilitar o seu processamento e andlise.
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A segunda derivagdo do sinal de ECG evidencia mudangas rapidas no sinal, como as associadas aos picos R, tendo isto
em conta apenas utilizei os valores associados a 22 derivagdo dos ECGs [58]. Estes sinais foram armazenados, como
uma lista de nimeros decimais (floats) numa coluna de um DataFrame. Cada linha representa um registo diferente
que é identificado de forma Unica pela coluna record_id. A Figura 26 mostra o sinal ECG do registo com o ID JSO0004.

Record Id: ]S00004

| — sinal ECG
0.8 -

0.6 4

0.4

Amplitude

0.2 4

0.0 4

Tempo (s)

Figura 26 - Exemplo de sinal

5.5.2 Adicao de informagao clinica

Cada registo no dataset era constituido por dois ficheiros distintos: um que continha o sinal de ECG e outro com
informagdes clinicas adicionais. A este segundo ficheiro foram extraidos dados como a idade, o sexo do paciente e o
diagnéstico clinico atribuido por especialistas, originalmente codificado segundo o sistema SNOMED-CT.

Para facilitar a interpretagdo dos diagnosticos, esses cddigos SNOMED-CT foram convertidos para siglas padronizadas
correspondentes a cada condigdo clinica, utilizando uma tabela de mapeamento externa. Esta transformacgéo teve
como objetivo simplificar a leitura e analise dos dados durante as fases de processamento e modelagdo. Na Figura 27
encontra-se o mesmo registo que na figura anterior, mas agora com as respetivas informagdes clinicas.

Record Id: JS00004 | Conditions: ['SB'] | Age: 66 Sex: Male

1 — sinal EcG
0.8

0.6

0.4 4

Amplitude

0.2 4

0.0

0.2 < T T T T

Tempo (s)

Figura 27 - Exemplo de sinal com informagao clinica

5.5.3 Detegao dos batimentos cardiacos (picos R)

Foram testados trés métodos diferentes para identificar os picos R dos sinais ECG: find_peaks da biblioteca Scipy, o
algoritmo pan_tompkins e ecg_peaks da biblioteca NeuroKit2. Apds uma comparagao dos resultados, o método da
NeuroKit2 foi o escolhido, por ter sido o que detetou o maior nimero de registos com frequéncias cardiacas dentro
do intervalo entre 40 e 120 batimentos por minuto (BPM), intervalo considerado neste trabalho como a margem
aceitavel de BPM em repouso para um adulto sauddvel.

A funcdo ecg_peaks da NeuroKit2 deteta os picos R com base num algoritmo préprio da biblioteca, que identifica os
complexos QRS através da andlise da variagdo rapida da amplitude do sinal ao longo do tempo. Essa variagao,
conhecida como gradiante absoluto, permite detetar regides onde o sinal muda de forma mais brusca, caracteristicas
tipicas dos complexos QRS. Apds localizar essas regides, o algoritmo identifica os picos R como os valores maximos
locais dentro desses segmentos [59].

Com base nos valores de BPM extraidos por este método, foram filtrados todos os registos cuja frequéncia cardiaca
média se encontrava fora do intervalo, 40 a 120 BPM, por se considerarem fora do padrao fisiolégico de repouso e
potenciais sinais de deteg¢do incorreta. A Figura 28 apresenta o mesmo registo da figura anterior, agora com os picos
R assinalados ao longo do sinal ECG e com a respetiva frequéncia cardiaca (BPM) calculada com base nesses picos.
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Record Id: ]S00004 | Conditions: ['SB'] | R Peaks: 9 | BPM: 54
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0 2 4 6 8 10

Tempo (s)

Figura 28 - Exemplo de sinal com picos R detetados

5.5.4 Calculo de métricas do ritmo cardiaco

Através dos picos R depois foram calculados os intervalos RR, permitindo extrair métricas de HRV, como:

Desvio padrdo dos intervalos RR: E uma métrica cldssica de variabilidade da frequéncia cardiaca [60].
Coeficiente de variagdo dos intervalos RR: Divisdo do desvio padrdo dos intervalos pela média dos mesmos
[60].

Percentagem de intervalos RR consecutivos que diferem mais de 50 milissegundos (pNN50) e Root mean
square of successive differences (RMSSD): Métricas utilizadas frequentemente em andlise de HRV [60].
Assimetria dos intervalos RR (Skewness e kurtosis): Medidas estatisticas que avaliam o grau de
concentragdo dos valores em torno da média. Ambas relevantes para analise de variabilidade [61].

A comparagdo entre os sinais representados nas Figuras 29 e 30 evidencia diferengas claras nas métricas extraidas,
refletindo a regularidade ou irregularidade dos intervalos RR. O sinal da Figura 28, caracterizado por intervalos
regulares, apresenta valores muito baixos nas métricas de variabilidade, como o STD (0.02), CV (0.01), PNN50 (0.00),
RMSSD (0.02), Skewness (-0.60) e Kurtosis (—1.17), indicando uma frequéncia cardiaca estavel e ritmada. Ja o sinal da
Figura 29 revela grande irregularidade nos intervalos RR, com um aumento nas mesmas métricas: STD (0.24), CV
(0.32), PNN50 (0.82), RMSSD (0.35), Skewness (0.93) e Kurtosis (0.05), sugerindo variabilidade significativa entre
batimentos e um padrdo cardiaco menos regular.

Record Id: [S00004 | BPM: 54 | STD: 0.02 | CV: 0.01 | PNN50: 0.00 | RMSSD: 0.02 | Skewness: -0.60 | Kurtosis: -1.17

1.0
0.8
o 0.6
2 ECG Signal
2 044 *x R Peaks
g 0.2 L
0.0 1
-0.2 - . i T T T T
0 2 4 6 8 10
Tempo (s)
Figura 30 — Exemplo de sinal com intervalos RR regulares
Record Id: JS00043 | BPM: 72 | STD: 0.24 | CV: 0.32 | PNN50: 0.82 | RMSSD: 0.35 | Skewness: 0.93 | Kurtosis: 0.05
0.8 4 ECG Signal
X R Peaks
0.6
L
E 0.4
2 02
g
0.0 1
0.2 4
0 2 4 6 8 10

Tempo (s)

Figura 29 — Exemplo de sinal com intervalos RR irregulares
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5.5.5 Cria¢do de coluna binaria para presenca de arritmias

Foi adicionada uma nova coluna ao DataFrame chamada has_diagnosis, que indica se um determinado registo
apresenta alguma das arritmias de interesse. Esta coluna assume o valor 1 (presencga) ou 0 (auséncia), com base na
lista de diagndsticos associados a cada sinal.

Foram considerados os seguintes tipos de arritmia presentes na tabela da sec¢do 5.4 do relatério, as 13 condigGes
indicam que os intervalos RR ndo sdo regulares. Esta classificagdo permitiu separar os dados entre casos positivos e
negativos, o que foi essencial para o treino dos modelos de ML.
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Figura 31 - Exemplos de registos e os picos R detetados
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5.6 Analise Exploratdria dos Dados

Apds o pré-processamento foi realizada uma analise exploratéria dos dados com o objetivo de identificar padrdes,
relagdes e caracteristicas relevantes para o desenvolvimento do modelo de Machine Learning.

Inicialmente, o conjunto de dados continha 45.150 registos. Apds a filtragem de sinais com um numero de picos R
fora dos limites considerados fisiologicamente plausiveis, foram mantidos 39.681 registos validos, o que corresponde
a 87,89% do total. A média de picos R por registo foi de 12,06, o que equivale a uma frequéncia cardiaca média de
72,36 batimentos por minuto (BPM), considerando que cada registo tem 10 segundos de duragdo.

12.06 Picos R em 10 Segundos X 60 Segundos
10 Segundos

= 72.36 Picos R em 60 segundos (BPM)

Em relagdo aos diagndsticos, 11.356 registos apresentam pelo menos uma das arritmias consideradas, enquanto
28.325 ndo apresentam nenhuma, resultando numa proporgdo de 28,62% de casos positivos.

Importa referir que o objetivo inicial do projeto era detetar exclusivamente casos de fibrilhagdo auricular (FA), que
representam apenas 3,94% dos diagnodsticos no dataset. Este desequilibrio é comum em contextos clinicos, mas
representa um desafio significativo na construgdo de modelos de previsdo, pois pode levar os algoritmos a favorecer
a classe maioritaria (auséncia de FA).

Para enfrentar este problema, foram consideradas duas abordagens:

e  Utilizar algoritmos com ajuste automatico de pesos: Para compensar o desequilibrio das classes, é possivel
recorrer a algoritmos de machine learning que permitem ajustar automaticamente os pesos atribuidos a
cada classe durante o treino do modelo. Com a opgdo class_weight=balanced, o modelo penaliza mais
fortemente os erros cometidos na classe minoritaria (FA), forcando o algoritmo a prestar mais atengdo aos
exemplos menos representados.

e Aplicar técnicas de undersampling: Consiste em reduzir a quantidade de exemplos da classe maioritéria
(casos sem AFIB) até igualar aproximadamente o nimero de exemplos da classe minoritaria (casos com
AFIB). Esta técnica de undersampling permite criar conjuntos de treino mais equilibrados, minimizando o
viés dos modelos para a classe dominante.

5.7 Modelos e Algoritmos Escolhidos

Conforme descrito na sec¢ao 3.2, foram aplicados os algoritmos Random Forest, XGBoost, Logistic Regression e
Support Vector Classifier (SVC).

Antes do treino dos modelos, os dados foram preparados recorrendo a uma fungdo de separagdo
(split_features_target) que permite extrair as colunas relevantes do dataset. As variaveis selecionadas como features
foram: rr_std, rr_cv, pnn50, rmssd, skewness e kurtosis, todas elas calculadas a partir dos intervalos RR dos sinais
ECG. A coluna has_diagnosis foi utilizada como variavel-alvo (target), indicando a presenga ou auséncia de um
diagnéstico de arritmia.

A separagdo entre treino e teste foi feita com uma proporgdo de 80/20, utilizando a fungdo train_test_split da
biblioteca Scikit-learn, com o parametro stratify=y para garantir que a propor¢do entre classes se mantinha
semelhante em ambos os conjuntos.

5.8 Abrangéncia
A solugdo proposta integra conhecimentos adquiridos em diversas unidades curriculares do curso.
Abaixo estdo descritas as principais disciplinas e como os conceitos aprendidos serdo utilizados:

e  Data Mining: Aplicacdo de técnicas de tratamento de dados, andlise exploratdria e desenvolvimento do
modelo de machine learning.

e Probabilidade e Estatistica: Aplicagdo de conceitos como estatistica descritiva, regressdo linear e
probabilidade para a analise dos dados clinicos e avaliagdo da variabilidade da frequéncia cardiaca.

e  Sistemas Moveis Empresariais: Integragdo do modelo de machine learning com a aplicagdo movel
existente, garantindo as funcionalidade e uma boa usabilidade nos dispositivos moveis.

e  Base de Dados: Estruturacdo dos dados clinicos para facilitar a analise e utilizagdo eficiente pelo modelo.
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Algoritmia e Estrutura de Dados: Andlise da complexidade computacional das tarefas envolvidas e
implementagdo de solugdes eficientes para processamento de dados e execu¢do do modelo.
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6 Método e Planeamento

6.1

Planeamento Inicial

O desenvolvimento do TFC foi organizado em fases, planeadas com base na metodologia de gestdo de projeto e acompanhadas através de um cronograma Gantt.

Task Name

w Traatssihe Fina ce Curso

= 1*Entrega Intercalar
Reunifes inicak com orentader & definic
Aevsia biblicaralica inical [arilirsss, PG
Hianesmento & omganescia di proeio
fevsSa & meihoras do mieng

w It Entroga Irtercalar
Pesquiza por data set adequade ao rabalho
Pré-DIO0ESEAMEND G605 13008
Angise Explorativia dos dagos
Desemobirento & Hens nical de Mooeks
“hasacin de Modehs
Andse das medeks
Arsda o moiharas do g

= Entrega Final
Consollacds @ refinamento dos modeks

Anglses comparativas finals dos modzls

202505
v 04 n 18 5 o L] 15 2

Figura 32 - Diagrama de Gantt
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6.2 Andlise Critica ao Planeamento

Inicialmente, foi feita uma proposta de um tema diferente para o TFC, foi submetida por iniciativa prépria, sendo
posteriormente aceite pela Professora lolanda Velho. No entanto, surgiu a oportunidade de integrar o projeto
AlMHealth [4], projeto coordenado pelo Dr. Luis Rosdrio, em colaboragdo com o Hospital de Santa Maria, o Instituto
Superior Técnico e o ISCTE, o que representou uma mais-valia significativa para o enriquecimento do projeto,
aumentando também a sua complexidade e exigéncia.

Apesar de o objetivo central do projeto se manter, desenvolver um modelo de Machine Learning para auxiliar na
detegdo de arritmias cardiacas, o plano inicial era mais ambicioso: criar um modelo capaz de detetar apenas os casos
de fibrilhagdo auricular (FA) com base em sinais de fotopletismografia (PPG) recolhidos por uma aplicagdo maovel
previamente desenvolvida, e integra-lo diretamente nessa aplicagdo. No entanto, devido a dificuldade em aceder a
bases de dados publicas com sinais PPG rotulados para FA, ndo foi possivel avangar com essa abordagem.

Como alternativa viavel, foi decidido focar o trabalho no desenvolvimento de um modelo de Machine Learning
baseado em sinais de ECG de curta duragdo, com foco na variabilidade da frequéncia cardiaca (HRV) e ndo apenas
nos casos de FA devido ao desequilibrio dos dados.

Apesar da alteragdo do tipo de dados utilizados, de sinais PPG para ECG, os principios metodoldgicos aplicados neste
projeto poderdo futuramente ser adaptados para desenvolver um modelo semelhante baseado em PPG. Este modelo
podera entdo ser integrado na aplicagdo modvel do projeto AIMHealth, tirando partido da infraestrutura ja existente
e aproximando-se do objetivo inicial de detetar arritmias de forma acessivel e remota.
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7 Resultados e Discussao

7.1 Resultados das Analises e comparac¢do dos modelos

Para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos, foram realizados trés tipos distintos de treino: com os dados
originais, com os dados equilibrados utilizando técnicas de ponderagdo de classes, e com under sampling para
equilibrar as classes. Em cada cenario, foram aplicados os algoritmos Random Forest, Logistic Regression, Support
Vector Classifier (SVC) e XGBoost, amplamente utilizados em problemas de classificagdo bindria. Abaixo apresentam-
se os resultados obtidos para cada configuragdo, incluindo as principais métricas de avaliagdo: F1 Score, Precisdo
(Precision), Sensibilidade (Recall), Especificidade (Specificity), Acurdcia (Accuracy) e AUC (Area sob a Curva ROC).

Tabela 2 - Resultados dos modelos treinados com dados originais

Treino com Dados F1Score | Precisdo | Sensibilidade | Especificidade | Acuracia AUC
Originais

Logistic Regression 0.7838 0.8034 0.7651 0.925 0.8793 0.8451
Random Forest 0.8999 0.909 0.8909 0.9643 0.9433 0.9276
svc 0.8202 0.8691 0.7766 0.9532 0.9027 0.8649
XGBoost 0.8946 0.9029 0.8865 0.9618 0.9403 0.9242

Tabela 3 - Resultados dos modelos treinados com dados equilibrados

Treino com Dados F1 Score | Precisao Sensibilidade | Especificidade | Acuracia AUC
Equilibrados

Logistic Regression 0.7838 0.7127 0.8706 0.8595 0.8627 | 0.8651
Random Forest 0.8977 0.9042 0.8914 0.9622 0.9419 | 0.9268
svc 0.8295 0.7797 0.8861 0.8898 0.8959 | 0.8929
XGBoost 0.9 0.8772 0.9241 0.9482 0.9413 | 0.9361

Tabela 4 - Resultados dos modelos treinados com dados Under Sampling

Treino com Dados Under | F1Score | Precisao Sensibilidade | Especificidade | Acuracia AUC
Sampling

Logistic Regression 0.7833 0.7119 0.8706 0.8589 0.8623 | 0.8648
Random Forest 0.8935 0.8536 0.9373 0.9357 0.9361 | 0.9365
svc 0.822 0.7691 0.8826 0.8939 0.8907 | 0.8882
XGBoost 0.8906 0.8535 0.9311 0.936 0.9346 | 0.9336

Analisando os resultados obtidos, observa-se um claro destaque para os modelos Random Forest e XGBoost, que,
independentemente do tipo de tratamento aplicado aos dados, apresentaram sempre valores de F1 Score muito
préximos de 0.9. Além disso, mantiveram valores elevados de AUC, entre 0.92 e 0.94, o que demonstra uma excelente
capacidade de distinguir corretamente entre as classes. Esta consisténcia evidencia a robustez e eficacia destes
modelos para o problema em estudo.

Por outro lado, os modelos Logistic Regression e SVC apresentaram desempenhos consistentemente inferiores em
todas as métricas. Tanto em F1 Score (variando de 0.7833 a 0.8295) quanto em AUC (variando de 0.8451 a 0.8929),
estes modelos ficaram aquém dos algoritmos baseados em arvores. Embora a Regressdo Logistica e o SVC sejam
algoritmos mais simples, a sua menor capacidade para capturar padrées complexos presentes neste tipo de dados,
especialmente em cendrios de dados desequilibrados, é evidente nos resultados.

Apesar da aplicagdo de diferentes abordagens de treino (utilizando dados originais, dados equilibrados e under
sampling), os resultados obtidos revelaram poucas variagBes significativas entre si. Esta estabilidade pode ser
justificada pelo facto de os dados originais ja apresentarem uma distribuigdo relativamente equilibrada, com 28,62%
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dos registos a corresponderem a casos positivos (diagnostico presente). Assim, o impacto dos varios métodos de
treino foi atenuado, permitindo que os modelos treinados com os dados originais ja atingissem métricas de
desempenho elevadas.

O modelo que apresentou o melhor desempenho global foi o XGBoost, treinado com o pardmetro
class_weight="balanced' (correspondente aos Dados Equilibrados). Esta configuragdo alcangou um Fl-score de
0.9000, o mais elevado entre todas as configuragGes testadas, demonstrando um equilibrio excecional entre precisdo
e sensibilidade na identificacdo das arritmias. O seu AUC de 0.9361 também foi notavelmente alto, apenas
ligeiramente inferior ao obtido pelo modelo Random Forest com under sampling, que atingiu um AUC de 0.9365. No
entanto, esse modelo registou um Fl-score de 0.8935, o que representa uma diferenga mais expressiva em
comparagdo com o XGBoost, destacando este ultimo como a solugdo com melhor equilibrio geral entre precisdo e
sensibilidade.

Analisando as demais métricas, 0 XGBoost com class_weight="'balanced' manteve consistentemente valores elevados:
Precisdo de 0.8772, Sensibilidade de 0.9241, Especificidade de 0.9482 e Acuracia de 0.9413. Contudo, é importante
notar que o Random Forest com dados originais obteve picos ligeiramente superiores em algumas métricas: Precisdo
de 0.909, Especificidade de 0.9643 e Acurdcia de 0.9433. Similarmente, o Random Forest com under sampling
apresentou a Sensibilidade mais alta, com 0.9373. Apesar destas exce¢des pontuais, a performance do XGBoost com
dados equilibrados demonstrou a performance mais robusta e completa em todo o conjunto de métricas, alcangando
o Fl-score mais alto e um AUC muito competitivo, validando a sua escolha como o modelo mais adequado e com
melhor equilibrio geral para o problema em estudo.

A matriz de confusdo apresentada na Figura 33 permite visualizar o desempenho do modelo XGBoost na classificagdo
de dois grupos: pacientes sem diagnéstico (classe 0) e com diagndstico (classe 1).

Confusion Matrix - XGBoost - Balanced Multiple Diagnoses
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Figura 33 - Matriz de Confusdao do modelo

e  Verdadeiros Negativos (5364): Corresponde ao nimero de casos em que o modelo previu corretamente
que o paciente ndo apresentava diagndstico de arritmia.

e  Falsos Positivos (293): Refere-se aos casos em que o modelo previu incorretamente que o paciente tinha
um diagnéstico, quando na realidade nao tinha.

e  Falsos Negativos (172): S3o os casos em que o modelo ndo detetou a presenga de arritmia, mesmo estando
presente.

e  Verdadeiros Positivos (2093): Casos em que o modelo identificou corretamente a presenga de arritmia, o
que confirma a eficacia do modelo na detegdo de diagndsticos positivos.

Ao todo o modelo foi testado com 7922 casos, dos quais 7457 foram corretamente classificados e apenas 463
incorretamente classificados, estes valores correspondem a uma taxa de Accuracy de 94,13%.

A tabela 5, resume os principais indicadores de desempenho do modelo XGBoost para cada uma das classes:
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Tabela 5 - Indicadores de desempenho modelo final XGBoost

Precisdao Sensibilidade | fl-score
0 Sem Diagndstico 0.97 0.95 0.96
1 Com Diagndstico 0.88 0.92 0.90

Classe 0 (Sem diagnéstico):

®  Precisdo (0.97): Das previsGes feitas como “sem diagnéstico”, 97% estavam corretas, o que indica uma taxa
muito reduzida de falsos positivos.

e Sensibilidade (0.95): O modelo foi capaz de identificar corretamente 95% dos casos realmente “sem
diagndstico”, demonstrando elevada sensibilidade nesta classe.

®  Fil-score (0.96): Reflete um equilibrio sélido entre precisdo e recall, confirmando que o modelo é altamente
eficaz na classificagdo dos casos negativos.

Classe 1 (Com diagnéstico):

e  Precisdo (0.88): Das previsdes atribuidas a classe “com diagndstico”, 88% correspondiam efetivamente a
pacientes com arritmia, indicando uma boa taxa de acerto.

e Sensibilidade (0.92): O modelo identificou corretamente 92% dos casos reais com diagndstico, um valor
elevado e clinicamente relevante.

e  Fl-score (0.90): Este resultado refor¢a a robustez do modelo mesmo na classe mais desafiante, onde a
variabilidade é maior e a representagdo nos dados é menor.

Os resultados apresentados demonstram um excelente desempenho do modelo XGBoost na tarefa de classificagdo
binaria (com ou sem diagndstico). Ao utilizar as fung¢des f1_score() e roc_auc_score() da biblioteca sklearn.metrics, o
modelo obteve um F1-score geral de 0.900 e um AUC de 0.9361, o que indica um 6timo equilibrio entre precisdo e
sebsibilidade.

Em comparagdo com o modelo desenvolvido na 22 entrega intermédia, que tinha como objetivo apenas a
identificacdo de casos de Fibrilhagdo Auricular (FA), foi também utilizado o algoritmo XGBoost com o pardametro
class_weight="balanced'. Importa referir que, nessa fase, foram utilizados os mesmos dados de base, extraidos do
mesmo dataset, com as mesmas métricas calculadas a partir dos intervalos RR (como o desvio padrdo, o RMSSD, o
PNN50, entre outras), e aplicando exatamente os mesmos métodos de detecdo de picos e extragdo de caracteristicas,
bem como o mesmo pipeline de treino do modelo de machine learning.

Tabela 6 - Indicadores de desempenho modelo 22 entrega

Precisao Sensibilidade | fl-score
0 Sem Diagndstico 0.98 0.87 0.92
1 Com Diagnéstico 0.17 0.66 0.27

Apesar de ter existido consisténcia metodolégica, os resultados demonstraram uma diferenga substancial no
desempenho, especialmente na classe “com diagndstico”, onde o F1-score evoluiu de 0.27 para 0.90. Esta diferenca
justifica-se, em grande parte, pela representatividade limitada da classe “Com Diagndstico” (neste caso com FA) na
22 entrega: o numero de amostras com esse diagndstico era bastante reduzido, o que limitava a capacidade do
modelo de aprender padrdes relevantes para identificar esses casos. Além disso, a elevada precisdo de 98% na
identificacdo dos casos “sem diagndstico” revela que o modelo da 22 entrega estava fortemente direcionado para
essa classe, falhando na detegdo de casos positivos. Isso é evidenciado pela baixa precisdao de apenas 17% nos casos
com FA, indicando que, quando o modelo previa a presenga de diagndstico, raramente estava correto, o que reforga
a conclusdo de que o modelo ndo estava devidamente treinado para identificar casos com diagnéstico.

Por outro lado, o modelo final desenvolvido neste trabalho incluiu todos os diagndsticos relacionados com os
intervalos RR irregulares, abrangendo ndo apenas a FA, mas também outras condig¢Ges clinicas relevantes, o que
resultou numa base de dados mais rica, equilibrada e informativa, permitindo um treino mais robusto e eficaz.
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Consequentemente, a capacidade preditiva do modelo aumentou de forma significativa, sobretudo nos casos
positivos.

7.2 Interpretacdo dos resultados

Os resultados obtidos com o modelo XGBoost, utilizando class_weight=balanced, revelaram um desempenho
bastante robusto, com um F1-score global de 0.90 e uma AUC (Area Sob a Curva ROC) de 0.9361. Este valor de AUC
indica que o modelo tem uma excelente capacidade discriminativa para distinguir entre sinais com e sem arritmia, o
que reforga a fiabilidade da abordagem baseada na andlise dos intervalos RR. Estes resultados demonstram um
equilibrio sélido entre a precisdo e o recall, essenciais para tarefas clinicas sensiveis onde é fundamental minimizar
tanto os falsos negativos como os falsos positivos.

Este desempenho representa uma evolugdo notdvel face ao modelo anterior desenvolvido na 22 entrega, que se
focava apenas na detec¢do de casos de fibrilhagdo auricular (FA) e obteve um F1-score de apenas 0.27 para a classe
positiva. A expansdo do objetivo para identificar um conjunto mais abrangente de arritmias revelou-se decisiva para
aumentar a aplicabilidade pratica e a robustez do modelo.

Quando comparado com os estudos existentes na literatura, como os de Voisin et al. (2018) [53], que obtiveram
AUCs na ordem dos 0.95 utilizando redes neuronais com sinais PPG, os resultados deste trabalho situam-se dentro
de uma margem muito competitiva.

Por fim, os resultados suportam a relevancia da hipdtese inicial: que é possivel detetar padrdes patoldgicos fiaveis
utilizando apenas os intervalos entre batimentos cardiacos (RR). Com o acesso a sinais PPG de qualidade ou com a
futura integracdo com a aplicagdo AIMHealth, sera possivel evoluir para uma ferramenta completa de rastreio
remoto, acessivel e validada clinicamente, contribuindo para a prevencdo ativa de doengas cardiovasculares com
recurso a tecnologia.

7.3 LimitagGes da Analise

Durante o desenvolvimento deste trabalho, foi identificada uma limitagdo significativa no que diz respeito a
disponibilidade de dados clinicos reais, elemento essencial numa investigagdo com aplicagdo médica. A utilizagdo de
dados reais é crucial para garantir a fiabilidade dos resultados e a sua eventual aplicabilidade em contextos clinicos.

Inicialmente, a intenc¢do era trabalhar com sinais PPG, dado o seu caracter ndo invasivo e o potencial de recolha
continua através de dispositivos wearables. No entanto, verificou-se que os datasets publicos de PPG sdo
extremamente escassos, sobretudo quando se exige uma anotagdo clinica fidedigna, como o diagndstico de
fibrilhagdo auricular (FA) ou de qualquer outro tipo de arritmia.

Mesmo ao expandir a pesquisa para sinais de ECG, dados mais comuns em datasets pubicos, foi necessario aplicar
critérios rigorosos de sele¢do, pois ndo seria vidvel utilizar qualquer dataset disponivel. Muitos dos sinais
encontrados apresentavam uma baixa frequéncia de amostragem, o que compromete a qualidade da
representacdo grafica do sinal e dificulta a detegdo precisa dos picos R, essenciais para o calculo das métricas RR
utilizadas no modelo.

Outro critério fundamental foi a exigéncia de que os sinais tivessem um diagndstico médico associado, garantindo
que o modelo fosse treinado com base em dados rotulados de forma correta e confidvel. Para além disso, era
necessario que cada registo tivesse uma duragdo minima de sinal, de forma a permitir a extracdo de padrées
significativos. Sinais muito curtos geram menos picos R, tornando as métricas menos robustas e o padrdo de ritmo
cardiaco mais dificil de identificar.

Estas limitacGes levaram a reformulagdo parcial do objetivo inicial do projeto. Embora o propésito inicial fosse a
detecdo de fibrilhagdo auricular através de sinais PPG, a escassez de dados adequados obrigou a utilizagdo de sinais
ECG e a expansdo do diagndstico para outros tipos de arritmias cardiacas. Ainda assim, o trabalho manteve
alinhamento com a tese inicial, explorando o potencial de modelos de Machine Learning na dete¢do automatica de
padrdes anémalos no ritmo cardiaco, mesmo que com outro tipo de dados.
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8 Conclusao

8.1 Conclusao

O presente Trabalho Final de Curso abordou o desenvolvimento de um modelo de Machine Learning com o objetivo
de detetar arritmias cardiacas com base em sinais de eletrocardiograma (ECG), com o objetivo de, futuramente,
integrar um modelo semelhante numa aplicagdo mével de monitorizagdo da saude cardiaca. Este TFC responde a
necessidade clinica, realizagdo de diagnosticos de condigGes cardiacas potencialmente graves, precoces e acessiveis.

O projeto teve como ponto de partida a definicdo do problema clinico e cientifico, seguindo-se um levantamento e
estudo dos conceitos fundamentais da eletrofisiologia cardiaca e das principais métricas de variabilidade da
frequéncia cardiaca (HRV). Um passo determinante foi a procura de um dataset com dados reais e adequado, que
permitisse extrair intervalos RR com qualidade suficiente para andlise. Apds a escolha do dataset, foi realizada uma
fase de pré-processamento e tratamento dos sinais, incluindo a detegdo dos picos R e o célculo de métricas
estatisticas sobre a variabilidade dos intervalos RR, estas métricas serviram de base para a criagdo dos modelos,
permitindo transformar os sinais fisiologicos em dados estruturados compreensiveis pelos algoritmos, o que foi
essencial para que os modelos fossem capazes de reconhecer padr&es e tomar decisGes com base nesses dados.

Diversos algoritmos de classificagdo bindaria foram implementados e avaliados, incluindo Random Forest, Logistic
Regression, SVC e XGBoost. Os resultados obtidos demonstraram que os modelos XGBoost e Random Forest foram
consistentemente os mais eficazes, alcangando, no melhor cenario, um Fl-score de 0.9000 e uma AUC de 0.9361,
valores que indicam uma excelente capacidade de distinguir entre pacientes com e sem diagndstico de arritmia. Estes
dados confirmam a hipdtese inicial de que € possivel detetar padrdes patoldgicos a partir dos intervalos RR, utilizando
apenas métricas estatisticas derivadas desses sinais.

Apesar de ndo ser ainda vidvel para aplicagdo clinica direta, o modelo mostrou-se eficaz e promissor, abrindo portas
a sua futura integragdo na aplicagdo AIMHealth. Esta integragdo permitiria a monitorizagdo remota e em tempo real
da salde cardiaca, com recurso a sinais fisioldgicos recolhidos de forma ndo invasiva, pelo préprio utilizador da
aplicagao.

O projeto permitiu, ainda, a consolidagdo prética de conhecimentos adquiridos ao longo do curso, cruzando areas
como probabilidade e estatistica, data mining e inteligéncia artificial, e demonstrando como estas areas podem ser
integradas na resolucdo de problemas reais com impacto na saude publica. Este projeto representa um ponto de
partida solido para investiga¢Oes futuras, com elevado potencial de inovagao e aplicabilidade no setor da saude.

8.2 Trabalhos Futuros

Apesar dos resultados promissores obtidos até ao momento, este TFC pode representar apenas o inicio de um
percurso mais amplo de investigacao e desenvolvimento em parceria com o Hospital Santa Maria o IST e o ISCTE.

Neste sentido, identificam-se varias linhas de trabalho futuro que poderdo dar continuidade e aprofundar este
projeto, com vista a sua validagdo cientifica, aplicabilidade clinica e eventual implementacdo pratica.

e  Acesso a dados PPG de qualidade clinica:

Uma das principais limitagdes deste trabalho foi a indisponibilidade de conjuntos de dados publicos com
sinais PPG (Photoplethysmography) com qualidade clinica suficiente. Para que um modelo de Machine
Learning seja eficaz na detegdo de arritmias com base em PPG, é fundamental que os dados utilizados
cumpram varios critérios: devem ter uma frequéncia de amostragem adequada, apresentar minimos niveis
de ruido, e estar anotados com diagndsticos médicos fidveis, preferencialmente confirmados por
profissionais de satde.

Embora existam alguns repositérios de investigacdo e bases de dados de instituicGes médicas internacionais
com este tipo de informagdo, o seu acesso esta muitas vezes condicionado por restri¢cGes éticas e legais,
sendo necessario submeter um pedido formal de acesso, no qual se deve justificar a natureza do projeto,
os objetivos cientificos e os elementos envolvidos no estudo. Estes pedidos exigem tempo de aprovagao e,
por isso, ndo foram compativeis com os prazos deste trabalho final de curso, que teve um calendario
limitado ao ano letivo em vigor.

Para trabalhos futuros, sera fundamental iniciar este processo com antecedéncia, garantindo assim tempo
suficiente para obter autorizag0es e integrar esses dados no desenvolvimento do modelo. O acesso a dados
PPG de qualidade clinica permitird, ndo sé, retomar o objetivo original deste trabalho, a deteg¢do de
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fibrilhagdo auricular através de PPG, como também aumentar a relevancia prética e cientifica da
investigagdo, aproximando-a de uma possivel aplicagdo real. Além disso, a utilizagdo deste tipo de dados
sera essencial para validar a generalizagdo do modelo e garantir a sua aplicabilidade em contextos reais,
nomeadamente na futura integragdo com a aplicagdo mével AIMHealth.

Integragdo com a aplicagdo mével AIMHealth:

Uma das dire¢des mais promissoras para a continuagdo deste trabalho é a integragdo do modelo preditivo
na aplicagdo moével AIMHealth, atualmente em desenvolvimento no ambito de um projeto mais alargado.
A ideia passa por utilizar os sinais PPG recolhidos diretamente a partir da camara do smartphone, uma
abordagem inovadora que dispensa sensores médicos dedicados e permite a monitorizagdo de sinais
fisiologicos de forma acessivel e continua.

A integracdo do modelo de ML com a aplicagdo tem como objetivo a dete¢do automatica de arritmias
cardiacas com base em padrdes irregulares nos intervalos RR extraidos dos sinais PPG. Esta funcionalidade
podera notificar o utilizador em tempo real sempre que forem detetadas irregularidades compativeis com
possiveis arritmias, funcionando como uma ferramenta preventiva e de triagem, com especial utilidade na
salde de pessoas que ndo tém facil acesso a Hospitais.

No entanto, este avango requer um modelo altamente fidvel, validado clinicamente e com métricas de
desempenho rigorosas, nomeadamente em termos de precisdo, sensibilidade e especificidade. Sendo uma
aplicacdo com impacto direto na drea da saude, o modelo devera cumprir com elevados padrdes éticos e
regulamentares. Para tal, sera essencial garantir que a aquisi¢cdo dos sinais PPG seja feita em condigdes
controladas (ex: iluminagdo estavel, posi¢do fixa da cdmara), e que o modelo seja treinado com dados PPG
de qualidade e devidamente rotulados, o que ainda representa um desafio a ultrapassar.

Esta integracdo podera permitir transformar a aplicagdo AIMHealth numa ferramenta de apoio ao
diagnéstico clinico remoto, com potencial para reduzir a pressado sobre os servigos de salde e capacitar os
utilizadores no acompanhamento proativo da sua saude cardiovascular.

Validagao clinica com dados reais:

Um dos passos mais importantes para reforgar a credibilidade e aplicabilidade pratica do modelo
desenvolvido sera a validagdo clinica com dados reais de pacientes. A possibilidade de utilizar registos
provenientes do Hospital de Santa Maria, nomeadamente de pacientes acompanhados pelo Dr. Luis
Rosdrio, representa uma oportunidade valiosa para testar o modelo em cenarios reais e clinicos.

Este processo permitiria ndo so avaliar o desempenho do modelo com novos dados, distintos dos usados
no treino, mas também realizar uma comparagao direta entre os diagndsticos emitidos pelo sistema de
Machine Learning e os diagndsticos clinicos feitos por profissionais de saude. Tal comparagao possibilitaria
validar a eficdcia do modelo em contexto real, identificar potenciais limitagGes e refinar a sua capacidade
preditiva com base em feedback médico.

Adicionalmente, estes dados clinicos poderiam ser utilizados, caso existisse volume e qualidade suficientes,
para criar um novo modelo mais especifico, adaptado ao perfil dos pacientes do hospital, o que contribuiria
para um sistema mais personalizado e eficaz. Esta colaboragdo entre areas da saude e da tecnologia
reforgaria o valor cientifico do projeto e permitiria dar um passo em diregdo a integracdo de solucGes
baseadas em ML no apoio ao diagndstico médico, com base em dados reais, validados e eticamente
tratados.

Ajuste do modelo:

Apesar dos bons resultados obtidos com modelos como o Random Forest e o XGBoost, uma linha de
trabalho futuro serd a exploragdo de outras arquiteturas de Machine Learning, nomeadamente redes
neuronais artificiais e abordagens mais avangadas como redes neuronais recorrentes.

Estas arquiteturas poderdo permitir uma melhor captagdo de padrdes complexos nos intervalos RR e um
desempenho superior em contextos com dados ruidosos ou nao lineares. Além disso, uma evolugdo natural
do projeto sera a transigdo de um modelo binario (com ou sem diagndstico) para um modelo multiclasse,
ou seja, um modelo classificador capaz de identificar especificamente o tipo de arritmia presente, como
fibrilhagdo auricular, taquicardia ou bradicardia, a partir das métricas extraidas.

Esta abordagem ndo sé aumentaria a utilidade clinica do sistema, como também permitiria criar alertas
mais especificos e personalizados para cada tipo de condigdo, contribuindo para uma triagem mais precisa
e uma intervengdo médica mais direcionada. O desenvolvimento destes classificadores exigira,
naturalmente, datasets mais amplos e detalhados, com diagndsticos precisos por tipo de arritmia.
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