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Introducao

Estudo

e Motivacao
o COVID-19: Insuficiéncia respiratoria > internacao
o Deteccdo através de amostras da voz?
o  Grupo SPIRA: 91.66% de acuracia. Problema de
Classificagdo Binario

e Qual seria o desempenho de uma Rede
Neural treinada para estimativa do nivel de
SpO2? Problema de Regressao




Conceitos

e Mede algum paréametro bioldgico
e Ex.:termdmetro medindo temperatura para verificar febre

Biomarcadores

e Saturacao de oxigénio no sangue
Sp02 (%) e Oximetro
e Bom indicador de insuficiéncia respiratéria*

e Mel-Frequency Cepstral Coefficients
e Obtida a partir da transformada de Fourier do sinal
e Muito utilizado como feature em analises de audio/fala




Metodologia

Coleta dos audios

Pré-processamento

Dados foram
coletados por
enfermeiros

Conversao do Modelagem e Andlise dos
audio e geragao treino da rede experimentos
das features realizados
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Modelo - Funcao de Loss

e Avalia desempenho da Rede

o Projeto SPIRA : Classifica¢do Binaria
e Binary Cross Entropy Loss (BCE Loss)

o Nosso Trabalho: Regressao
e Mean Absolute Error Loss (MAE Loss)
e Mean Squared Error Loss (MSE Loss)
e Root Mean Squared Error Loss (RMSE
Loss)

MAE =
MSE =
n

RMSE =




Resultados - O que testamos?

Learning Rate: [10E-05; 10E-02]
Loss Function: MSE vs MAE vs RMSE
Scheduler: Noam vs nao usar
Audio: Mono vs Estéreo
Parametros para calcular MFCC
Ruidos: Com ou Sem Adicdo

MFCC vs Mel espectrograma




Resultados

Mais de 90 Experimentos com
configuragoes distintas, cinco
repeticOes cada

Estimativa proxima de dois pontos
do valor real de Sp02

Mas quais sao os resultados
clinicos?
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Resultados
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Matriz de Confusdo dos melhores experimentos

MCC

ACC

Acuracia= 0.8
Mede o quao bem as
classes foram
corretamente
classificadas
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Resultados
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Resultados
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Resultados

200

e Erro Relativo Percentual
o =(Alvo-Previsao)/Alvo
e 80% das estimativas estao
no intervalo [-3.34%; 4.01%],
representadas pelas colunas =
em vermelho.

100

Erro relativo percentual de SpO2



Estimativa de SpO2 para Insuficiencia Respiratoria

B Correta [l Errada

o 5p02<92=>IR

e Maioria dos dados estao no intervalo Below 90
de dois pontos da SpO2 Real

e Acimade 94 e abaixo de 90 teriamos  setveengoansss
boa precisao?

e Previsdo IR confidvel (96,7%) para pboe 84 87,6%
Sp02 <90. Confianca de 89% para
$p02 >= 90.

e Comparavel com previsdo por Taxa de Acerto médio das melhores estimativas

classificacdo por CNN (acuracia 91%)



Resultados - Hiperparametros

Learning rate de 10E-03 e scheduler Noam
Func¢ao de perda MSE

MFCC

Audio estéreo

Parametros para calcular MFCC
o Janela de 400 frames

Hop length de 160 frames

Janela de 1200 amostras para a FFT

40 MFCC

40 Mel Bands

o adicionar ruidos
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Resultados - Hiperparametros

e Learningrate de 10E-03 e scheduler Noam

MAE vs MSE sem scheduler MAE vs MSE com scheduler Noam
B diff mean [ diff median [ diff std dev B diff mean [ diff median [ diff std dev
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Resultados - Hiperparametros

e Funcao de perda MSE
MAE vs MSE vs RMSE
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Resultados - Hiperparametros

e MFCC
MAE RMSE MSE
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Resultados

e Audio estéreo
Parametros para calcular MFCC

N

(@)

Q; O O 0 O ©

Slaney

Janela de 400 frames

Hop length de 160 frames

Janela de 1200 amostras para a FFT
40 MFCC

40 Mel Bands

o adicionar ruidos

Resultados das 5 melhores configuracOes testadas
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Resultados

e \ieses
e Ruidovs sem ruido

Insercao de ruido no teste
B MAESp02>=92 [ MAESpO2<92 | MAEgeral [ std.dev
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Resultados

Treino sem insercéo de ruido 80% - [y-J|/y <=4,27%
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Resultados
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Resultados
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Treino com insercao de 2 amostras de ruido 80% - |y-y|/y <= 5,24%
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Resultados
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Conclusao e Futuro

e Precisamos de mais dados
e Passar por validacado clinica

e Criacdo de aplicacao movel e web




Obrigado!
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