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Abstract—As doencas cardiovasculares representam um
grande desafio para os sistemas de saiide devido as complicacoes
cronicas e a alta taxa de mortalidade. Este projeto propde uma
técnica para prever a evolucdo do paciente ao longo do tempo
para evitar danos a sua saiide e poder compor tratamentos que
melhor se adequem a sua situacdo. O projeto ¢ composto por
quatro fases: um extrator de atributos, um mapa causal para
relacionar as informacoes do exame e do paciente, um modelo
geracional para producio de contrafactuais ao longo do tempo
como prognostico futuro, e a geracdo de uma métrica de saide
do paciente. A primeira parte do projeto, apresentada neste
relatorio, discute as duas primeiras fases e apresenta os resultados
do extrator de atributos e do mapa causal.

I. INTRODUCAO

As doengas cardiovasculares sdo a principal causa de morte
globalmente [1], com o eletrocardiograma (ECG) sendo essen-
cial para diagnésticos. A digitalizagdao dos ECGs destacou a
andlise computadorizada, embora os algoritmos tradicionais
sejam limitados, servindo apenas como suporte diagndstico
[2]. Avancos em aprendizado de mdquina e inferéncia causal,
exemplificados pelo uso de geradores contrafactuais [3]
propdem melhorias na andlise de ECG, aplicando técnicas
contrafactuais para modelar o impacto de intervengdes e prever
condi¢des futuras dos pacientes, baseando-se na metodologia
de Judea Pearl [4], que visa aprimorar a precisdo preditiva
ao evitar correlacdes espurias [5], utilizando mapas causais
para selecionar atributos relevantes. A metodologia foca na
geracdo de cendrios contrafactuais para ilustrar o comporta-
mento dos sinais de ECG sob variadas condigdes, validada
pelo banco de dados CODE-15 [6], demonstrando o potencial
das técnicas contrafactuais em representar diferentes cendrios
de intervencdo e antecipar a condicdo cardiaca futura do
paciente.

A. Objetivo

O objetivo deste projeto é pesquisar, implementar e avaliar
modelos e algoritmos capazes de prever a evolucdo da saide
cardiaca do paciente ao longo do tempo. Para realizar a tarefa,
serd empregada uma técnica contrafactual a partir de uma rede
neuronal [3], permitindo a andlise de como as intervencgdes
ou alteracdes especificas podem afetar a trajetéria da saide
cardiaca. Esta abordagem visa ndo apenas prever mudangas na
saide do paciente, mas também entender as relacdes causais

subjacentes que direcionam tais evolucdes. A avaliagdo do
projeto pode ser feita utilizando um grupo controle para testar
o valor preditivo do projeto, pois existem pacientes com
multiplos exames na base de dados, que podem ser utilizados
para testar o valor preditivo da técnica.

II. TRABALHOS CORRELATOS

[5] investigam o impacto de correlagdes espurias na
deteccdo de distribuicdes fora do conjunto de dados de
treinamento, discussdo fundamental para a drea pois mesmo
em diferentes hospitais na mesma regido a distribuicdo de
pacientes se altera o suficiente para impactar a performance de
modelos de IA [7]. [3] propdem modelos causais estruturais
profundos para inferéncia contrafactual computacionalmente
tratavel, que propdem ideias fundamentais para o projeto
pois inferéncia em distribui¢cdes arbitrarias tem complexidade
computacional cibica em tempo e quadritica em espaco [8].
Finalmente, [9] discutem o DAGMA, um método para apren-
der grafos aciclicos direcionados (DAGs) através de matrizes
M e uma caracterizacdo da aciclicidade via determinante
logaritmico, que compde a vantagem de ser computacional-
mente eficiente e ter a flexibilidade para a descoberta de
padrdes ndo lineares.

III. METODOLOGIA

Explorando as fases do projeto como um todo, temos quatro
principais. A primeira constituiu a andlise e preparacdo do
conjunto de dados existente. Também foi implementado um
extrator de atributos, cuja validade é assegurada por meio da
andlise do erro de reconstrucio do modelo. O mapa causal
pode ser considerado como uma proposta de experimento, e
por isso, foram testados vérios paradigmas de desenvolvimento
e por fim foi escolhido o melhor. As etapas que serdo feitas no
préximo semestre serdo o desenvolvimento de um modelo para
geracdo dos dados utilizando o mapa causal e um avaliador
da sadde do paciente baseado no espacgo latente produzido na
primeira etapa. Logo, as partes descritas a seguir sa0 0s passos
fundamentais para a préxima etapa do trabalho.

A. Descricdo e tratamento da base de dados

Os dados empregados neste projeto sdo provenientes da
base aberta disponibilizada no Zenodo, denominada CODE15



[6]. Esta base é composta por arquivos no formato HDFS5,
que incluem o identificador do exame e os tracados cor-
respondentes as 12 derivacdes do eletrocardiograma (ECG).
Adicionalmente, hd um arquivo no formato CSV contendo o
identificador do paciente, o identificador do exame (idéntico
ao dos arquivos HDF5), idade, sexo e o diagnéstico para seis
condicdes cardiacas. Como parte do pré-processamento dos
dados, foi aplicado um filtro para a correcdo da linha de base
dos tracados do ECG [10]. O conjunto de dados abrange um
total de 345 779 exames e 233 770 pacientes, sendo que cada
um dos 12 tragados possui uma dimensdo de 4096 pontos,
com uma frequéncia de amostragem de 400 Hz. Atualmente,
um processo de decimacdo foi aplicado no sinal, diminuindo a
frequéncia de amostragem para 50Hz, totalizando 512 pontos
da serie temporal.

B. Autoencoder

O autoencoder escolhido foi a arquitetura Long Short-Term
Memory (LSTM), pelo fato que é um modelo préprio para
trabalhar com séries temporais. Esse modelo tem o objetivo
de extrair informagdes do ECG para o processamento nas
préximas fases do projeto. Para a primeira parte, a LSTM ¢é
usada a implementagao presente no pacote de python PyTorch,
sendo ela descrita nas equagdes retiradas da documentacio do
pacote [11]:

iy = o(Wisxe + bis + Whihi—1 + bpi),
fi=0W;pzy +big + Whysphi—1 + bpy),

gt = tanh(Wigzy + big + Whghe—1 + bag),
ot = 0(Wioxt + bio + Whoht—1 + bno),
= [t ©cio1+1i © gy,

ht = oy © tanh(c;),

e hy é o estado oculto no tempo ¢,

e ¢; € o estado da célula no tempo ¢,

e x; € a entrada no tempo ¢,

e hi;_1 € o estado oculto da camada no tempo ¢ — 1 ou o

estado oculto inicial no tempo 0,

o Uy, ft, Gt, 0y SA0, respectivamente, 0s portoes de entrada,

esquecimento, célula e saida,

¢ 0 ¢é a funcdo sigmdide,

e © € o produto de Hadamard.

Como tanto o encoder quanto o decoder da arquitetura serdo
LSTM’s, o h, final do encoder sera o input para o decoder ,
sendo o ¢g € xg do decoder inicializados como 0. A métrica
de erro desse modelo é a norma L; do vetor de erro, que por
sua vez € calculado subtraindo o tensor original da previsdo.

Em conjunto com esse modelo, adicionamos camadas de
convolugdes com o intuito de melhorar o desempenho do mod-
elo original, chegando a arquitetura final descrita na Figura 1.
As camadas convolucionais foram construidas utilizando de
trés blocos principais, normalizagdes por batch, a funcdo Gelu
como ativacdo e a convolugdo (no caso do encoder) e a
convolugdo transposta (no caso do decoder).

Para a implementagao, utilizamos a biblioteca PyTorch, que
oferece uma funcdo robusta para convolugdes 1D, descrita nas
equacdes abaixo, conforme a documentagdo oficial [12]:

A operacdo de convolugdo 1D pode ser definida matemati-
camente da seguinte forma:

y(t) = (xxw)(t) +b

(z
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Z x(t+ k)w(k) + b,
k=0
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onde:

o y(t) é a saida no tempo t,

e x(t) é a entrada no tempo ¢,

o w(k) sdo os pesos do kernel de convolucéo,

e b é o viés,

e K € o tamanho do kernel.

A camada de convolugdo aplica o kernel w sobre a entrada
x de forma deslizante ao longo de uma dimensdo temporal,
gerando uma nova representagdo y que captura padrdes locais
ao longo da sequéncia.

Para melhorar o desempenho e a estabilidade do treina-
mento, utilizamos normalizacdes por batch (Batch Normal-
ization) e a fungdo de ativacdo Gelu (Gaussian Error Linear
Unit).

Normalizacao por Batch: A normalizagdo por batch [13]
¢ aplicada apds a convolugdo para estabilizar e acelerar o
treinamento. Ela normaliza a saida da convolucdo usando a
média e o desvio padrao do mini-batch:

—L, (1)
Vo?+e

onde i € a média do mini-batch, o2 é a variincia, e € é um
valor pequeno para evitar divisdo por zero. A normalizacio
por batch ajuda a manter a ativacdo dos neur6nios dentro de
um intervalo estdvel, acelerando a convergéncia.

Funcao de Ativacio Gelu: A funcdo de ativagdo Gelu [14]
¢ utilizada para introduzir ndo linearidades no modelo. Ela é
definida como:

j:

Gelu(z) =z - ®(x), (2)

onde ®(x) é a fungdo de distribui¢do cumulativa da normal
padrdo. A Gelu combina as vantagens das funcdes ReLU e
Sigmoid, proporcionando um comportamento suave.

A combinagfo dessas técnicas garante um treinamento mais
eficiente e robusto do modelo de convolugdo 1D.

Como hiper-pardmetros do experimento, foram utilizados
tamanho latente da LSTM de 1024, cada LSTM tem 6
camadas, a taxa de aprendizado foi de 0.0003, treinado por
200 épocas. Além disso, as convolugdes foram definidas
para aumentar o ndmero de canais, seguindo a sequéncia
12,64,64 e 128 e as convolugdes transpostas foram definidas
para diminuir o numero de canais seguindo a sequéncia
1024,512,256,128,12. O numero de canais final do encoder
e o nimero de canais inicial do decoder ndo sdo iguais pois



primeiro sdo aplicadas convolu¢des no encoder e depois a
LSTM ¢ aplicada, o que altera o nimero de canais. Logo, os
canais subsequentes de ambas as arquiteturas foram escolhidos
simplesmente como um decaimento/crescimento exponencial.

C. Mapa Causal

O mapa causal pode ser definido como um grafo aciclico
e direcionado que modela as relacdes de causalidade em um
conjunto de dados. Logo, uma aresta com inicio em A e final
em B significa o atributo B estd em fungdo do atributo A, ou
seja, A causa B. Ele também tem como parte sua defini¢do o
fato de ser um grafo direcionado e aciclico.

Para a defini¢do do mapa causal, algumas estratégias foram
testadas. A forma mais simples nesse caso seria fazer com
que todos os atributos disponiveis (no nosso caso sexo, idade
e diagnésticos) afetassem somente as ondas do sinal e ndo
afetassem uns aos outros, como descrito na figura 2. Isso é
equivalente a modelar um modelo generativo com os atributos
atuando para condicionar a gera¢do de amostras. Outra forma
¢ utilizar o espaco latente do autoencoder em conjunto com
os atributos j4 presentes para formar um grafo causal.

A segunda estratégia pode ser vista como mais interessante
por revelar padrdes mais profundos e significativos, porém
ndo foi efeciente para o problema. A técnica utilizada foi o
DAGMA [9], seguindo a implementagdo descrita no pacote
python DAGMA , que € capaz de correlacionar padrdes ndo
lineares entre as variaveis fornecidas. Porém, ao treinar o
DAGMA, o mapa causal retorna sem nenhuma aresta, inde-
pendente das configuragdes e hiper-pardmetros testadas.

O algoritmo DAGMA consiste nas seguintes etapas:

1. Definicao do Modelo: Um Autoencoder é definido para
o conjunto de dados X, que deve estar no formato estruturado
de uma matriz (N, M) com dados tabulares, onde N sio as
amostras e M sdo os atributos. O pacote Python utiliza uma
rede MLP com camada de ativa¢do sigmoide.

2. Projecao no Espaco Latente: Uma primeira camada
densa € introduzida no modelo, projetando os atributos em
um espago latente de dimensdes (M x D, M), onde M é o
nimero de atributos e D € o tamanho do espaco latente.

3. Treinamento do Modelo: O modelo ¢ treinado utilizando
a funcdo de perda de reconstrucdo, que é a média dos erros
ao quadrado, somada com a normalizacdo L; ou Lo e, por
fim, uma métrica de avaliacdo do mapa causal para garantir
um grafo aciclico, a fun¢do Hs(W).

Um dos entendimentos fundamentais para o algoritmo
DAGMA € o conceito de matrizes M [15]. Matrizes M té€m a
forma A = sI — B, em que B > 0 e s > p(B), em que p(B)
¢ o raio espectral da matriz B. Ao utilizar a fungdo Hs(W), os
autores provam que o grafo induzido pelo modelo é um grafico
direcionado e aciclico e uma matriz M cujo raio espectral é
inferior ao pardmetro s do algoritmo, que normalmente tem o
valor de 1.

D. Fungcdao Hy(W)

A fungdo Hg (W) é essencial neste problema, pois o grafo
causal deve ser aciclico. Portanto, treinamos o Autoencoder

para que os pesos da primeira camada possam ser usados
com esse objetivo. A fun¢do H,(W) foi introduzida com as
caracteristicas de ser sempre positiva e igual a 0 apenas quando
o grafo induzido por W for aciclico.

A fungdo H (W) € definida como:

H,(W) = —logdet(sI — A) + dlog(s) (3)

onde:

e s € um parametro escalar que controla o dominio das
matrizes M, com valor padrdo igual a 1.0.

e [ é a matriz identidade de dimenséo d x d.

o A é uma matriz obtida a partir dos pesos da primeira
camada densa (fcl), reorganizada em uma matriz de
dimensdo M x D x M, e somada ao quadrado ao longo
da segunda dimensdo, resultando em uma matriz de
dimensdo M x M.

e d é o numero de atributos.

O cilculo de A é realizado da seguinte forma:

D
A=S"w3 @)
k=1

onde W;;, sdo os pesos da primeira camada densa reorga-
nizados.

Assim, a fun¢do H;(W) é usada para garantir que o grafo
causal induzido pelos pesos W seja aciclico, sendo sempre
positiva e somente igual a O apenas quando o grafo induzido
for aciclico.

E. Cdlculo do Grafo Induzido

Para calcular o grafo induzido por W no algoritmo
DAGMA, basta tomar C = VAT

Com isso, o grafo causal serad representado pela matriz C'.
A intuicdo deste processo € que estamos calculando a norma
2 do vetor de influéncia de cada atributo em relacdo a todos
os outros atributos.

Com o algoritmo estabelecido, utilizou-se o encoder da
primeira fase para extrair o espaco latente e criar a nova matriz
de representacdo dos dados, que contém tanto o espaco latente
quanto os atributos semanticos para a constru¢do do grafo
causal. Porém, ndo foi encontrada nenhuma relagdo causal em
um nivel tdo granular de andlise, onde tentamos estabelecer
essas conexdes entre cada um dos atributos latentes e os
atributos semanticos (idade, sexo e diagndsticos).

Isso revela que, apesar de obviamente cada um dos atributos
disponiveis afetar o sinal do ECG, ndo existe uma relacio
causal entre os atributos do estado latente e os atributos
disponiveis em um nivel individual. Ou seja, a relagdo causal
nesse experimento s6 pode ser detectada com as técnicas
empregadas a partir da andlise do estado do ECG como um
todo.

Logo, o mapa causal escolhido foi o método trivial, em
que todos os atributos afetam o espaco latente do ECG, como
exemplificado na figura 2.



IV. RESULTADOS

Na figura 3 estd o resultado da reconstru¢do do sinal do
ECG nas suas 12 tragados, medido como a métrica L1 do
sinal original menos o sinal reconstruido. A figura 3 mostra a
distribui¢cdo do erro, com média de 566.3408 e desvio padrio
de 561.5885. Apesar de desvio padrio e média elevadas, o
fato que a medicdo estd em relacdo em um sinal de 12 canais
com 512 pontos para um total de 6144 pontos, ou seja, o erro
de 566 esta dividido entre 6144, logo, temos um erro médio
de 0.09 por ponto. Um exemplo da reconstrucdo do sinal esta
disponivel na figura 4.

V. CONCLUSAO

O projeto tem objetivo de prever a evolucdo dos pacientes
ao longo do tempo usando um extrator de informagdes € um
modelo generativo para prever o proximo estado. O Autoen-
coder foi bem-sucedido na caracterizacdo dos sinais em um
espago de baixa dimensionalidade, mas ainda é possivel re-
duzir ainda mais a dimensionalidade e melhorar a reconstrucao
dos sinais. Na continuacdo do projeto, isso se tornard ainda
mais importante devido ao fato de modelos generativos serem
extremamente custosos de treinar, ou seja, qualquer reducdo de
dimensionalidade serd ainda mais valiosa. Além disso, como o
mapa causal convergiu em uma simples inje¢do de atributos,
o modelo generativo se torna mais simples de implementar,
bastando projetar os atributos em um espaco de embeddings
e injetar essas caracteristicas no espaco latente. Por fim, a
etapa final de prever a saide do paciente com uma métrica
baseada no espaco latente também se torna mais facil com a
menor dimensionalidade desse espaco, somada ao mapa causal
simplificado.



Fig. 1. Arquitetura do Autoencoder
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