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RESUMO

Este trabalho apresenta a proposta de um sistema para classificacdo de arritmias
cardiacas baseado em uma estrutura competitiva de Redes Neurais Convolucionais
Autoassociativas. Trés redes neurais foram treinadas para reconstruir sinais de
Eletrocardiograma (ECG) para casos de pacientes com batimento supraventricular, ventricular
e normal. Apds o treinamento, as redes foram alocadas em uma estrutura paralela competitiva
para classificacdo de arritmias. O banco de dados publico de arritmia MIT-BIH de sinais ECG
foi utilizado para o treinamento e testes das redes, sendo que para cada sinal ECG, de cada
paciente, foram extraidos os complexos QRS dos batimentos cardiacos, que foram as
caracteristicas utilizadas como entrada para o sistema, sendo que estes sinais, que se
encontravam em formato de sinais temporais (1D), foram transformados para imagens digitais
(2D) com o objetivo de utilizar a capacidade das redes neurais convolucionais para
reconhecimento de padrdes e extracdo de caracteristicas em imagens. Para desenvolvimento e
analise de desempenho da estrutura proposta foram usados dois paradigmas que vém sendo
utilizados em trabalhos ja apresentados na literatura: paradigma interpaciente e paradigma
intrapaciente, sendo que o sistema obteve uma acuracia de 96,97%, sensibilidade de 96,30% e
precisdo de 93,59% para o caso intrapaciente e acuracia de 94,05%, sensibilidade de 70,43% e
precisdo de 65,74% para o caso interpaciente. Uma analise comparativa com resultados de
sistemas de classificacdo de arritmia ja apresentados na literatura mostra que o sistema proposto
apresentou resultados préximos ou em alguns casos melhores que os ja obtidos, mostrando

assim a aplicabilidade da estrutura proposta para o problema.

PALAVRAS-CHAVE: Rede neural, Convolucional, Autoassociativa, Arritmia, ECG.



ABSTRACT

This work proposes a system for classifying cardiac arrhythmias based on a competitive
structure of Autoassociative Convolutional Neural Networks. Three neural networks were
trained to reconstruct Electrocardiogram (ECG) signals for cases of patients with
supraventricular, ventricular and normal beats. After training, the networks were allocated in a
competitive parallel structure for classification of arrhythmias. The MIT-BIH arrhythmia public
database of ECG signals was used for training and testing the networks, and for each ECG
signal, from each patient, the QRS complexes of the heartbeats were extracted, which were the
characteristics used as input. for the system, and these signals, which were in the form of
temporal signals (1D), were transformed into digital images (2D) in order to use the capacity
of convolutional neural networks for pattern recognition and feature extraction in images. For
the development and performance analysis of the proposed structure, two paradigms that have
been used in works already presented in the literature were used: interpatient paradigm and
intrapatient paradigm, and the system obtained an accuracy of 96.97%, sensitivity of 96.30%
and precision of 93.59% for the intrapatient case and accuracy of 94.05%, sensitivity of 70.43%
and precision of 65.74% for the interpatient case. A comparative analysis with results from
arrhythmia classification systems already presented in the literature shows that the proposed
system presented similar results or, in some cases, better results than those already obtained,

thus showing the applicability of the proposed structure to the problem.

KEYWORDS: Neural network, Convolutional, Autoencoder, Arrhythmia,
ECG.
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1 INTRODUCAO

1.1 Descricdo do Problema

As doencas cardiovasculares vém se constituindo como uma das principais causas de
morte no mundo, afetando anualmente cerca de 17.9 milhGes de pessoas (WORLD HEALTH
ORGANIZATION, 2021).

A arritmia é definida como uma doenca cardiovascular que se caracteriza por alteracfes
na sequéncia normal dos impulsos elétricos que ocorrem, ou de forma muito lenta, ou de forma
muito répida, fazendo com que o coragdo bata de forma irregular, prejudicando desta forma o
bombeamento de sangue e podendo afetar diversos o6rgdos (AMERICAN HEART
ASSOCIATION, 2016).

O Eletrocardiograma (ECG) é um dos exames que vém sendo utilizados para anélise de
arritmias. Este exame é um dos mais utilizados, principalmente devido a sua praticidade e por
ser um procedimento ndo invasivo. O ECG realiza o registro de impulsos elétricos produzidos
pelo coracdo, permitindo que um especialista possa visualizar e medir o ritmo das batidas e
desta forma indicar se existe uma arritmia (MORSCH, 2018).

Os batimentos cardiacos sdo formados pela onda P, complexo QRS e onda T, conforme
apresentado na Figura 1. Na fase de batimento normal de um coragéo os principais parametros
inspecionados incluem a forma, a duracdo e a relacdo entre si da onda P, complexo QRS e
componentes da onda T e intervalo R-R. As mudancas nesses parametros podem indicar a
existéncia de doencas do coragdo, como por exemplo a arritmia, sendo que esta pode ocorrer
por variados motivos (OH et al., 2018).

Figura 1 - Sinal de um batimento cardiaco normal, contendo a onda P, complexo QRS e onda T.

Q
S

Fonte (ISIN; OZDALILI, 2017).

Dentre os varios beneficios trazidos pelo uso do eletrocardiograma, um deles é a
capacidade de identificar outras doencas alem da arritmia, tais como infarto do miocérdio,
doenca cardiaca coronaria e outras comorbidades, assim como diabetes e pressdo alta (LIU et

al., 2021). Apesar das diversas vantagens, 0 processo de interpretacdo dos dados obtidos por
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meio do ECG requer bastante tempo para alguns casos e o diagndstico é bastante complexo
(ROHMANTRI; SURANTHA, 2020).

Com o intuito de prestar auxilio a deteccdo de anomalias em batimentos cardiacos e um
melhor apoio aos profissionais da area médica, alguns trabalhos vém sendo apresentados na
literatura fazendo o uso de sinais ECG e métodos de aprendizado de maquina, como no trabalho
de (REXY; VELMANI; RAJAKUMAR, 2021), onde os autores apresentam uma rede neural
bidimensional LTSM capaz de classificar sinais ECG, utilizando a base de dados de arritmia
MIT-BIH, dividindo em 90% dos dados para fase de treinamento e 10% para testes. O sistema
proposto obteve métricas de desempenho de 93,9% de acuracia, 96,19 % de especificidade e
90,16% de sensibilidade.

Em (SEITANIDIS, GIALELIS; PAPACONSTANTINOU, 2022), é proposto um
sistema composto por uma rede neural convolucional 2D gque também realiza a classificacdo de
sinais ECG, fazendo uso da base de dados de arritmia MIT-BIH para o desenvolvimento, com
80% dos dados utilizados para treinamento e 20% para teste. O trabalho obteve em suas
métricas de desempenho, 95,2% de acuracia, 98,8% de especificidade, 95,2% de sensibilidade
e 95,38% de precisao.

No trabalho desenvolvido por (AHMAD et al.,2021) é demonstrado o uso do
classificador AlexNet para a mesma tarefa, tendo alcancado excelentes resultados de
classificacdo. A aplicacdo também faz uso da base de dados de arritmia MIT-BIH, dividindo
em 80% dos dados para treino e 20% para testes. Ao término do trabalho, o sistema obteve
97,3% de acuracia, 85% de precisdo e 91% de sensibilidade.

Muitos outros trabalhos vém sendo apresentados na literatura, tais como em (PASSO et
al.,2020), (COSTA; GOVINDA; REGIS, 2016) e (PENHA; CASTRO, 2017) que também, com
Otimos resultados para o problema de classificacdo de arritmias, utilizam diretamente sinais
temporais de ECG como entrada de dados para o sistema. Alguns trabalhos disponiveis na
literatura, tais como em (NARDELLLI et al., 2018), (AHMAD et al., 2021) e (SHAKER et al.,
2020) aplicam a transformacéo do sinal ECG de série temporal (1D) para imagem (2D) para
serem utilizadas como entrada para redes neurais convolucionais, com o objetivo de aproveitar
a funcionalidade deste tipo de rede para extracdo de caracteristicas a partir de imagens de
entrada.

Muitos dos trabalhos encontrados na literatura, utilizando aprendizado de méquina, tém
obtido bons resultados para o problema de classificagdo de arritmias, entretanto como
apresentado em (LUZ et al., 2015), muitos destes utilizaram o paradigma intrapaciente para

desenvolvimento dos sistemas classificadores, onde durante a fase de teste dos sistemas, as
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métricas de avaliacdo sdo calculadas considerando dados de pacientes que tiveram parte de seus
dados utilizados para treinamento do sistema. Para alguns autores, que compartilham com o
mesmo objetivo deste trabalho, que vém utilizando a abordagem interpaciente, ou seja, 0
desenvolvimento do sistema utilizando pacientes diferentes para base de treino e teste, a
abordagem intrapaciente pode levar o0 modelo a superestimar o desempenho dos sistemas,
tornando os resultados questiondveis. A abordagem intrapaciente pode trazer melhores
resultados de classificacdo, porém o modelo ndo representa métricas clinicamente Uteis pois
ndo demonstra a situacdo real em clinicas de atendimento hospitalar. Para estes autores, que
utilizam a abordagem interpaciente, apenas classificadores que demonstrem boa capacidade de
generalizacdo do modelo em dados de pacientes ndo utilizados na fase de treinamento podem

ser considerados clinicamente Uteis.
1.2 Objetivo
1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral apresentar os resultados obtidos do estudo e
desenvolvimento de um sistema de classificacdo de arritmias cardiacas baseado em uma
estrutura competitiva de rede neurais convolucionais autoassociativas. Para desenvolvimento
do sistema foram utilizados dados de ECG obtidos da base de dados publica de arritmia MIT-
BIH, de onde foram extraidos os complexos QRS para cada paciente e estes sinais temporais
(1D) foram transformados para imagem (2D) para servirem de entrada para as redes neurais

convolucionais autoassociativas.
1.2.2 Objetivos Especificos

e Levantamento relacionado a estudos disponiveis na literatura sobre a utilizacdo de
rede neurais artificiais para classificacdo de arritmias cardiacas para a abordagem

interpaciente e intrapaciente.
e Estudo da base de dados MIT-BIH.
e Converséo dos sinais ECG ( complexo QRS) de série temporal para imagem.

e Estudo, desenvolvimento e teste das estruturas competitivas autoassociativas baseadas

no paradigma interpaciente e no paradigma intrapacente.

e Estudo comparativo de desempenho para paradigma interpaciente e intrapaciente.
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e Comparar resultados finais com sistemas de classificacdo disponiveis na literatura

desenvolvidos para paradigma interpaciente e intrapaciente.

e Demonstrar através dos resultados obtidos que com abordagem intrapaciente, como ja
visto em diversos trabalhos na literatura, tem-se modelos com melhores resultados das
métricas de avaliacdo mas que entretanto, este modelos sdo treinados em situacdes que

ndo representam a realidade em clinicas de diagndstico médico.
1.3 Estrutura do trabalho

O trabalho proposto se encontra dividido em 5 capitulos e referéncias.

No capitulo 1 sdo apresentados a descri¢do do problema e os objetivos almejados pelo
trabalho.

O capitulo 2 expde a fundamentacdo tedrica, apresentando 0s conceitos teoricos
importantes para o entendimento sobre Arritmias cardiacas e Redes Neurais Artificiais,
demonstrando suas aplicacdes para classificagOes das arritmias.

No capitulo 3, é exposta a metodologia, apresentando todo 0 processo necessario para a
implementacdo da estrutura competitiva de redes neurais convolucionais autoassociativas.
Desde a andlise exploratoria do banco de dados utilizado neste trabalho, passando pela
formatacdo dos dados que servirdo de entrada para a rede neural, até o desenvolvimento das
redes.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados alcangcados e analise comparativa com
outros trabalhos apresentados na literatura para paradigma interpaciente e intrapaciente.
Finalizando, o capitulo 5 apresenta as devidas conclusdes finais e possiveis ideias para trabalhos

futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 Introdugéo

Neste capitulo abordam-se 0s aspectos tedricos necessarios para um bom entendimento
da proposta deste trabalho. Inicialmente sera apresentada uma breve teoria sobre a estrutura do
coracdo e seu funcionamento, em seguida sera abordado o Eletrocardiograma (ECG), o
Eletrocardiografo, as arritmias cardiacas e por fim, conceitos relacionados as redes neurais

convolucionais e redes neurais convolucionais autoassociativas.
2.2 O Coracéo

O coracdo é definido como um 6rgdo muscular, singular, localizado no mediastino
médio, a esquerda do plano do mediastino. A principal funcdo deste 6rgao é bombear o sangue
por meio dos vasos sanguineos, fazendo-o chegar em todas as células do organismo (SEELEY

etal., 2016). A figura 2 apresenta a estrutura simplificada do coracéo.

Figura 2 - Estrutura simplificada de um corag&o.

» N RS \-’enuiculo
Ventriculo 2
Direito . > 2 o

Fonte: (GELMEK HEALTHCARE, 2021).

Ambos os lados do coracdo sdo formados pelos atrios que recebem o sangue vindo das
veias e ventriculo que bombeia o sangue para as artérias, mas com atribuigdes diferentes. O
lado direito do coracdo é responsavel por transportar 0 sangue venoso (rico em dioxido de
carbono) atraves da artéria pulmonar para o pulmao, que por meio da etapa de respiracao (trocas
gasosas entre 0 organismo e 0 meio ambiente) expira o gas carbonico e enriquece o sangue com
oxigénio. O lado esquerdo do coracao é responsavel por irrigar o sangue oxigenado em todo o
corpo humano por meio da artéria aorta (BRAUNWALD, 2006).

O ciclo cardiaco é formado por dois periodos: a sistole e a diastole, sendo a primeira um

periodo de contracdo ventricular, que ejeta o sangue dos ventriculos; e o segundo, um periodo
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de relaxamento ventricular, quando os atrios sdo enchidos de sangue. Uma onda de
despolarizacéo elétrica é propagada pelo coracdo, precedendo e sendo responséavel por cada
contracdo mecanica. Apos a despolarizacdo ventricular, é feita a contracdo ventricular e os
ventriculos voltam ao seu estado original devido a repolarizacdo elétrica. Os processos de
despolarizacéo e repolarizacdo geram correntes elétricas que circundam as membranas das
celulas miocardicas e se fecham no volume condutor do térax, dentro do coracéo, gerando um

campo elétrico detectavel na superficie corporal (WOLF, 2004).
2.2.1 Sinal Cardiaco

A contracdo dos atrios, movimento conhecido como sistole, seguida da abertura das
valvulas, que permitem que o sangue seja bombeado para os ventriculos que estdo relaxados
(diastole), compdem o ciclo cardiaco, que geram um sinal elétrico (sinal cardiaco) com determinado
padrio (MAGALHAES, 2018). O sinal cardiaco é formado por ondas padronizadas como
apresentado na Figura 3.

Figura 3 - Sinal Cardiaco e suas ondas caracteristicas.

R

Segmento T
S-T
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>
Intervalo ~ Q
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intervalo Q - T

Fonte: (REGIS; CALDEIRA; GURJAO, 2016).

A onda P € a primeira curva do sinal e ocorre quando acontece a despolarizacao
auricular, isto é, ativacdo sequencial das auriculas. Como o0 né sinusal esta situado na parte
superior da auricula direita, o impulso sinusal percorre desde a auricula direita até a auricula
esquerda e, posteriormente, até aos ventriculos. A primeira metade da onda P (inicio da curva
e despolarizacdo da auricula direito) se da pela ativacdo da auricula direita. Ja a segunda metade
(fim da curva e despolarizacdo da auricula esquerda) € devido a ativacdo da auricula esquerda.
Uma onda P nitida, isto é, que ndo teve nenhum problema na contragdo das auriculas, antes do
complexo QRS, representa o ritmo normal. Por outro lado, a auséncia desta onda pode sugerir

fibrilacdo auricular ou outro tipo de doenca cardiovascular (BALTAZAR, 2009).
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O segmento PR corresponde ao periodo entre a ativacdo dos atrios até a ativacdo dos
ventriculos e é usado com o objetivo de verificar o diagnostico do bloqueio completo cardiaco
de primeiro, segundo (quando existe um prolongamento do intervalo e auséncia de alguns
batimentos) e terceiro grau, contracdes atriais prematuras e para determinar a gravidade de
doencas como por exemplo, a febre reumatica (FONSECA, 2003).

O Complexo QRS demonstra a despolarizacdo ventricular, que esta ligada a ativacao
dos ventriculos. Este produz a maior deflexdo no sinal, uma vez que, os ventriculos contém a
maior massa de células musculares do coragdo, denominadas coletivamente de miocardio. O
complexo QRS é medido desde o inicio da primeira deflexdo, podendo comegar com uma onda
Q ou uma onda R, dependendo da situacédo, e prolonga-se até o final da ultima deflexdo. A
duracdo do QRS é aumentada quando ocorre hipertrofia ventricular, excitacdo prematura dos
ventriculos ou bloqueio de ramo (BALTAZAR, 2009).

O segmento ST € plano ou isoelétrico (carga elétrica de valor zero) e corresponde a fase
2 do potencial de acdo das células miocérdicas ventriculares. Tem lugar no final da
despolarizacdo ventricular, porém antes do comeco da repolarizacdo. Consoante a deflexdo da
onda T sdo diagnosticadas doencas como isquemia miocardica e hipertrofia ventricular
esquerda (BALTAZAR, 2009).

A onda T ocorre durante a repolarizacdo dos ventriculos e possui a frequéncia de
aproximadamente 1 a 2 Hz (CARR; BROWN 2001). Relacionada as mudancas na forma do
complexo QRS, a inversdo de polaridade representa a contracdo prematura dos ventriculos
(CARDOSO, 2010). Representa a repolarizacdo ventricular com voltagem menor que a do
QRS.

O fim da onda T finaliza o ciclo cardiaco normal. Esta Gltima, no entanto, pode
frequentemente ser seguida por uma pequena deflexdo positiva chamada onda U. Esta nem
sempre esta presente, porém pode ser a ultima onda registrada no sinal. As ondas U sdo
geralmente vistas em pacientes normais, contudo sdo consideradas anormais sempre que se
encontram invertidas ou, quando igualam ou excedem a onda T. Esta situagdo ocorre num
contexto de hipocalémia (BALTAZAR, 2009).

2.2.2 Eletrocardiograma

O sinal elétrico gerado pelo coracdo se propaga pelo corpo gerando atividade elétrica
sob a pele e provocando assim uma tensdo em determinadas partes do corpo. Se forem
colocados eletrodos sobre a pele em pontos opostos do coragéo, 0s potenciais elétricos gerados

por estes sinais elétricos podem ser registrados, sendo que este registro corresponde a um
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Eletrocardiograma (ECG). O sinal ECG pode ser obtido atraves de um Eletrocardidgrafo, sendo
que para a medida dos sinais elétricos sdo utilizados sensores (eletrodos) no térax, punhos e
tornozelos, sendo possivel também realizar a medi¢do com 0s sensores apenas no torax.

O ECG é um exame ndo invasivo, de baixo custo, isento de riscos e usado diariamente
na pratica clinica diéria para diagndstico de doencas cardiacas e outras condi¢cdes graves, tais
como infarto do miocardio, arritmias cardiacas, tromboembolismo pulmonar e distarbios
hidroeletroliticos (PASTORE, et al., 2016).

Na cardiologia, os eletrocardiografos podem ser classificados em analdgicos ou digitais.
Os aparelhos analdgicos possuem como funcdo amplificar de forma linear as medices dos
potenciais cardiacos, registrando o sinal de forma continua por meio de uma saida com um
papel térmico e um estilete aquecido, que se desloca sobre o papel, registrando o sinal ECG
obtido (SILVA, 2008). Nesse tipo de dispositivo, o papel opera com taxas de impressao de 25
mm/s e 50 mm/s, enquanto os ganhos de sinais podem variar na faixa de 5 mm/mV até 20
mm/mV. Podem possuir de 1 a 3 canais e, sendo assim, possuem a capacidade de realizar
medic¢des simultaneas em até 3 derivacdes. Além disso, podem apresentar filtros para eliminar
ruidos da rede e de outros sinais biolégicos que podem interferir na medicédo do sinal (SILVA,
2008). A figura 4 demonstra um modelo de eletrocardiografo analdgico, sendo possivel
visualizar o estilete responsavel por imprimir no papel térmico milimetrado o

eletrocardiograma, a medida que a atividade cardiaca é captada pelos eletrodos.

Figura 4 - Eletrocardidgrafo Analdgico.

Fonte: (SILVA, 2008).

Os eletrocardiégrafos digitais sdo os mais comuns de serem utilizados na area médica.
Nesses modelos, os registros do eletrocardiograma podem ser analisados por meio de um
display, bem como impressos em um papel térmico ou ainda armazenados em unidades de

memoria, como cartdes de memoria e pen drives. Os filtros responsaveis por eliminar os ruidos
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existentes sdo digitais e podem ser ajustados para filtrar frequéncias especificas, dependendo
da aplicagdo necessaria pelo médico.

A figura 5 apresenta um eletrocardiografo de 3 canais com aquisicéo simultanea de 12
derivacdes da marca Ecafix. O modelo ECG-12SPClI, por exemplo, possibilita a impresséo do
tracado em 25 ou 50 mm/s, além de possuir comunicacdo USB (Universal Serial Bus) e software

proprio para a execucdo e armazenamento do exame em computador.
Figura 5 - Eletrocardiégrafo Digital.

Fonte: (CENTER MEDICAL, 2018).

A medicdo dos sinais elétricos obtidas pelo eletrocardiografo digital sdo feitas em
milivolt (mV), assim como o total de batimentos cardiacos é demonstrado utilizando a medida
de batidas por minuto (bpm). A tabela 1 apresenta os valores usados em cada componente do

batimento cardiaco.

Tabela 1- Medida em mV de cada componente do batimento cardiaco em uma frequéncia cardiaca de 60

A medicdo de um sinal cardiaco pode ser realizada pelo especialista por meio de trés

bpm.
Componente Valor Normal Variac¢io Normal
Onda P 110 ms =20 ms
Intervalo PQ/PR 160 ms =40 ms
Complexo QRS 100 ms +20ms
Intervalo QT 400 ms +40 ms
Amplitude de P 0,115 mV +0,05 mV
Amplitude do QRS 1,5mV +0,5mV
Nivel ST 0mV +0,1 mV
Amplitude de T 0,3 mV +0,2mV

abordagens, sendo estas:

In-the-person: nesta abordagem, os equipamentos utilizados para a medigcdo do

Fonte: (LUZ et al., 2015).
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batimento s&o inseridos no corpo do paciente sendo que a insergdo pode ser feita por
meio de cirurgia ou pelo consumo de pilulas (SILVA et al., 2015).

e On-the-person: nesta metodologia, tém-se aparelhos conectados no corpo do paciente,
como € o caso dos eletrodos, que possuem a funcgdo de obter os sinais elétricos cardiacos,
como pode ser visto na Figura 6. Também é necessario que entre o eletrodo e a pele do
paciente haja uma substancia que possa servir como superficie fixadora, aumentando a
aderéncia, de forma que o eletrodo possa permanecer na mesma posicdo onde foi
colocado, e também a presenca de um gel condutor, permitindo que toda a superficie do
eletrodo possa captar o sinal, além de evitar interferéncias por conta da movimentacéao
do dispositivo (CUNHA, 2012).

e Off-the-person: categoria onde existe um minimo contato com o corpo do paciente para
a medicdo do sinal, sendo que exemplos de equipamentos para tal coleta séo
equipamentos baseados em capacitores, que medem os sinais elétricos a cerca de 1cm
da pele (SILVA et al., 2015).

Figura 6 - Leitura de sinais elétricos por método on the person.
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Fonte: (MAGAZI N E ‘M EDICA, 2022).

A maioria dos eletrocardidgrafos realiza a medi¢cdo do sinal ECG por meio da
metodologia on-the-person, onde a medicdo do sinal ECG é realizada por meio de eletrodos
posicionados sobre a pele do paciente em diversos locais, tais como peito, pulsos e tornozelos.
A quantidade necessaria de eletrodos a serem posicionados pelo corpo pode variar de seis a
dezoito, sendo seis 0 valor minimo de eletrodos para que o sinal possa ser captado com uma
maior qualidade de informacdo (MEDICALEXPO, 2014). Vale ressaltar que a quantidade de
eletrodos ndo influencia na qualidade do sinal e sim outros fatores, tais como defeitos dos cabos,
auséncia de gel condutor, uso de tomadas sem aterramento e entre outros (MORSCH, 2019).
Existem diversas configuracGes para conectar os eletrodos ao corpo do paciente para obter a

medicdo do sinal cardiaco e existem cinco localizagdes utilizadas:
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e Brago Esquerdo (LA);

e Brago Direito (RA);

e Perna Esquerda (LL);

e Perna Direita (RL);

e Direita do Esterno (V ou V1).

Também € possivel fazer o uso de 10 eletrodos para realizar a medicéo, que além das 5
posicdes citadas anteriormente, outros cinco eletrodos sdo posicionados no toérax do paciente
(V2 a'V6). A Figura 7 apresenta o posicionamento dos eletrodos no corpo.

Figura 7 - Pontos de coleta de frequéncias cardiacas em um ECG.
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Fonte: (SCHWARZ, 2009).
A partir do posicionamento dos eletrodos, a diferenca de potencial entre eles é medida

e assim obtém-se o sinal do eletrocardiograma, com a batida do coragdo do paciente ao longo
do tempo. Cada combinacdo de pontos leva a um determinado tipo de leitura, como €
demonstrado na Figura 8, onde a leitura | é formada pela diferenga de potencial entre LA e RA,
enquanto que a leitura Il é feita pela diferenca de potencial entre LL e RA e por fim, a leitura

I11 € realizada pela diferenca de potencial entre LL e LA.
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Figura 8 - Tipos de leituras de um sinal ECG.
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Fonte: (LUZ et al, 2015).
Para efetuar o diagnostico de doencas cardiacas, a leitura do tipo Il é a mais utilizada
por equipes médicas, pois a mesma acentua os diversos segmentos que compdem um batimento
cardiaco, como a Onda P e complexo QRS. Desta forma, qualquer alteracdo no padréo desses

componentes pode indicar a ocorréncia de uma arritmia cardiaca (LUZ et al., 2015).
2.2.3 Arritmias Cardiacas

Dentre as varias doencas cardiacas existentes, as mais comuns sdo as arritmias cardiacas,
que afetam mais de 20 milhGes de brasileiros e geram mais de 300 mil mortes ao ano (SOBRAC,
2020).

As arritmias cardiacas sdo caracterizadas pela ma formacéo e conducéo irregular do
impulso elétrico do coracao, fazendo com que os batimentos sejam acelerados (taquicardia) ou
mais devagar (bradicardia) (SOBRAC, 2020).

A arritmia cardiaca pode ocasionar alguns sintomas, tais como tonteiras e palpitacGes,
e suas principais causas sdo estresse e diabetes. As arritmias podem causar acidente vascular ou
insuficiéncia cardiaca. Apesar dos sintomas e causas bastante visiveis, é possivel existir casos
onde os sintomas ndo séo detectados, assim como pode acontecer casos em que um ritmo fraco
de batidas do coracdo nédo seja suficiente para ser um sinal de arritmia (NORDQVIST, 2017).

E crucial levar em consideracdo o local de origem e o ritmo dos batimentos durante o
diagnostico de arritmias. Quanto ao local de origem da doenca, quando surge nos atrios, no nd
sinoatrial ou n¢ atrioventricular € chamada de arritmia supraventricular, e quando aparece nos
ventriculos € chamada de arritmia ventricular (SANARMED, 2019) As figuras 9 e 10

apresentam sinais ECG para arritmias supraventricular e ventricular.

Figura 9 - Sinal ECG de arritmia supraventricular.

Fonte: (CUREM, 2022).
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Figura 10 — Sinal ECG de arritmia ventricular.

Fonte: (PADILLA, 2016).

v

Em relacdo ao ritmo, a arritmia pode ser classificada em taquicardia (Figura 11),
caracterizada pelo batimento rapido, ou bradicardia (Figura 12), caracterizada pelo batimento
lento. A unido do local de origem da arritmia com a velocidade do batimento gera a classe da
arritmia (BAIA, 2019).

Figura 11- Sinal de ECG - Taquicardia sinusal.

& i

Fonte: (ACLS, 2022).
Figura 12 - Sinal de ECG - Bradicardia sinusal.

D SNREY SRS B

Fonte: (GOMES, 2019).
Existe a possibilidade de existirem combinagdes de velocidade de batimentos com

doencas especificas, como por exemplo a pausa sinusal (MY EKG, 2018), a qual é classificada
dentro da bradicardia. Considerando casos de bradicardias, a Figura 13 ilustra um sinal ECG de
um paciente com bradicardia atrioventricular, enquanto a Figura 14 exibe um ECG de paciente

com bradicardia de pausa sinusal.
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Figura 13 - Bradicardia atrioventricular.

Fonte: (MY EKG, 2018).

Figura 14 - Pausa Sinusal.

Fonte: (MY EKG, 2018).

2.2.4 Sistemas Automaticos para classificacao de arritmias

A analise manual para diagndstico dos batimentos cardiacos por meio de sinais ECG
necessita muito tempo do cardiologista. Em alguns casos, é preciso registrar o sinal pelo periodo
de até uma semana para identificar determinadas arritmias, possibilitando a perda de
informac@es importantes e dificultando resultados imediatos. Uma op¢éo € o uso de sistemas
para a identificacdo automética de arritmia, onde técnicas de reconhecimento de padrdes,
processamento de sinal, e classificacdo automatica de sinais cardiacos podem ser utilizadas,
com o objetivo de otimizar o tempo e servir de ferramenta de auxilio para equipes médicas
durante a etapa de diagnostico da doenca (LUZ, 2012).

Um sistema automatico para classificagdo de arritmias é formado por quatro etapas: pré-
processamento do sinal, segmentacdo do sinal, extracdo de caracteristicas e classificacdo. A

Figura 15 ilustra um diagrama de blocos apresentando como essas etapas estdo conectadas.

Figura 15 — Etapas do sistema de classificagdo de arritmias.

Pré-Processamento Segmentagéo do _ Extracao de
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Fonte: Autoral.

A seguir serd apresentada com mais detalhes cada uma destas etapas.
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2.2.4.1 Pré-Processamento do Sinal

A qualidade do diagnostico de doencgas cardiacas por meio da classificacdo de sinais
ECG depende diretamente da etapa de pré-processamento, onde sdo filtradas as frequéncias de
ruido e de artefatos que possam causar interferéncias na banda de frequéncia do sinal ECG
(MARTIS et al., 2014).

Em conjunto com os sinais provenientes da passagem da corrente elétrica nos tecidos
musculares do coragdo, outros sinais também podem ser captados no ECG. Esses sinais,
misturam-se e poluem o registro, inserindo ruidos e informacg6es desnecessarias no sinal que
representa o batimento cardiaco. Entre os diversos tipos de ruidos, podem ser destacados:
interferéncia da rede de alimentac&o elétrica, ruido de contato do eletrodo, ruido por contragdes
de outros musculos, movimentacdo da linha de base, modulacdo devido a movimento de
respiracdo e artefatos de movimento (FRIESEN et al., 1990).

Dentre 0s mais variados métodos para reduzir o ruido no sinal ECG, o mais simples e
comumente utilizado é a implementacdo de filtros digitais de resposta de pulso finito, sendo
possibilitado devido ao avanco do uso de microcontroladores e microprocessadores. Estes
métodos funcionam para a atenuacdo da frequéncia de banda conhecidas, tais como ruidos
vindo da rede elétrica, pois eles permitem uma rapida aplicacdo de filtros do sinal (LYNN,
1979). O filtro FIR apresenta uma 6tima performance nas frequéncias de bandas de ruidos da
rede. A desvantagem deste filtro é que existem situagcdes em que a frequéncia do ruido nédo é
conhecida, o que faz com que em muitos casos filtros com varias faixas de frequéncias tenham
que ser aplicados ao sinal. O uso indiscriminado destes filtros pode deformar a morfologia do
sinal, o que prejudica a analise das arritmias morfoldgicas, podendo levar a diagnosticos
incorretos. Para solucionar este problema em (FERRARA; WIDROW, 1982) é proposto a
utilizacdo de filtros adaptativos, porém foi também comprovado que este tipo de filtro apresenta
desvantagens em relacédo ao FIR.

O filtro passa-alta também pode ser utilizado para a reducdo de ruidos do tipo baseline
em sinais ECG, que podem ser provocados pelos meios externos, como a movimentagéo e
respiracéo do paciente (JEYARANI; SINGH, 2010).

Ainda dentro das aplicagOes de filtros, pode-se aplicar o filtro FIR de terceira ordem
para amenizar ruidos provenientes da interferéncia causada pela fonte de energia do proprio
instrumento para a coleta do ECG (JEYARANI; SINGH, 2010).
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Uma terceira metodologia ainda ligada a filtros utiliza o filtro passa-baixa para reduzir
ruidos eletromiograficos, que podem ser originados de outras contra¢gdes musculares do préprio
paciente (JEYARANI; SINGH, 2010).

Por fim, a Transformada Wavelet também tem sido implementada para eliminar ruidos
no sinal, sendo que essa abordagem tem a vantagem de preservar as propriedades do sinal ECG
medido, possibilitando assim uma menor diferenca no aspecto fisioldgico do sinal e reduzindo
ruidos oriundos da obtencéao deles. (SINGH; TIWARI, 2006).

2.2.4.2 Segmentacdo do Sinal

A etapa de segmentacdo de batimentos € composta em particionar o sinal ECG de forma
a destacar determinados segmentos do batimento cardiaco, como por exemplo segmentacdo para
deteccdo do Complexo QRS ou segmentacdo para deteccdo do Pico R, sendo o objetivo facilitar o
processo de deteccdo e classificacdo de arritmias baseadas em padrdes destes sinais (SAYADI;
SHAMSOLLAHI, 2009).

No que diz respeito a deteccdo do complexo QRS, varios estudos apresentam o uso de
transformadas matematicas tais como Wavelet e Hilbert para deteccdo e segmentacdo do
complexo QRS, como por exemplo em (MADEIRO, 2013), (MANZAN, 2006) e entre outros.

Existem ainda outros métodos utilizados para a detec¢cdo e segmentacdo do complexo
QRS, tais como redes neurais artificiais, filtros adaptativos e o algoritmo Pan & Tompkins
(OLIVEIRA, 2007).

De acordo com o trabalho publicado por (COSTA; COSTA; REGIS 2015), o algoritmo
de Pan-Tompkins realiza o reconhecimento do complexo QRS, utilizando limiares ajustados
automaticamente de acordo com a frequéncia cardiaca e morfologia do complexo QRS, o que
oferece uma adaptacdo periddica as mudancas no ECG e também a filtragem de ruidos
significativos. O algoritmo é constituido por duas etapas de processamento: filtragem digital e
regras de decisdo. No processo de filtragem, o sinal de ECG € percorrido por um filtro passa-
faixa com frequéncias de corte de 5Hz e 15Hz, com o objetivo de amenizar a influéncia das
fontes de ruido e otimizar a relacédo sinal/ruido. Em seguida, a fim de realcar as deflexdes de
QRS, o sinal é derivado, elevado ao quadrado e entdo integrado com uma média mével.

No trabalho proposto por (YOCHUM et al., 2016), € descrito uma metodologia baseada
em Transformada Continua de Wavelet para detectar ondas QRS, P e T. Este trabalho utiliza
12 variacOes de ECG para melhorar a detec¢do, uma vez que uma dessas variagcdes pode conter
mais perturbacGes do que outras. Combinando esses pontos encontrados em cada variagao,

determina-se quais pontos formam as ondas do ECG.
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O trabalho apresentado por (ELGENDI, 2016) utiliza duas médias moveis para detectar
o complexo QRS. Esse método, chamado TERMA, compara tais médias moveis para gerar
blocos de interesse que correspondem aos complexos QRS e determina os picos R através dos
maximos locais. Vale ressaltar que a metodologia TERMA nédo detecta todos os pontos de
importancia, concentrando-se apenas na detec¢do do complexo QRS e do pico R.

E importante ressaltar que o processo de segmentacio do sinal é crucial para um bom

funcionamento de um sistema automatico para classificacdo de arritmias.
2.2.4.5 Extracdo das Caracteristicas

Para a extragdo de caracteristicas de um sinal ECG, técnicas tanto no dominio da
frequéncia quanto no dominio do tempo podem ser utilizadas.

No dominio do tempo, a distancia entre duas ondas R sucessivas conhecida como
Intervalo RR € uma das caracteristicas mais simples que pode ser extraida do sinal ECG (LUZ
et al, 2015). As varia¢des que ocorrem neste intervalo estdo relacionadas a muitos casos de
arritmia, sobretudo a ritmica, pois € a partir do Intervalo RR que se mede o ritmo cardiaco. A

Figura 16 exibe um Intervalo RR em um sinal ECG.
Figura 16 - Intervalo RR

RR

Fonte: (MY EKG, 2018).

O intervalo RR é um exemplo de padrdo que pode ser facilmente visualizado por um
especialista humano, mas devido ao longo registro de um sinal ECG, este processo acaba se
tornando exaustivo.

Em (BAYDOUN et al., 2019) os autores propdem métodos para extracdo de
caracteristicas no dominio do tempo que permitem extrair do sinal ECG segmentos a partir da
identificacdo dos pontos PQRST, assim como determinar os intervalos PR, QRS, RR e QT. Em
(PAN; TOMPKINS, 1985) é proposto o algoritmo de Pan-Tompkins para detec¢do do intervalo
QRS, sendo que com o complexo QRS identificado, os picos P e T podem ser determinados por
meio da analise do comportamento do sinal, tendo em vista que o ponto P é o pico mais proximo
antes de Q e o ponto T é o pico mais proximo depois de S. A escala do sinal é obtida com o

auxilio do pulso quadrado de referéncia (tendo o usuario a possibilidade de selecionar
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manualmente esse pulso para melhor preciséo). No trabalho de (MITRA etal., 2012), os autores
determinam a localizacdo dos picos R através da segunda derivada do sinal utilizando
interpolacdo de 5 pontos de Lagrange para diferenciacdo, tendo em vista que em geral, 0 pico
R corresponde a componente de alta frequéncia no complexo QRS. Descobrindo a localizacéo
dos picos R, é possivel calcular a frequéncia cardiaca média.

Algoritmos de otimizacdo, tais como o Algoritmo Genético (AG) e a Otimizagao por
Enxame de Particulas (PSO) podem também ser utilizados para extracdo de caracteristicas,
onde a base de dados pode ser otimizada para que apenas 0s atributos mais relevantes de cada
amostra alimentem o sistema de classificagdo (LUZ et al, 2015).

No trabalho apresentado em (YUSUF; HIDAYAT, 2019), é desenvolvido um sistema
para extracdo de caracteristicas para classificacdo de eletrocardiogramas em normal e anormal,
fazendo uso de um algoritmo conhecido como Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC).
O algoritmo é responsavel por detectar os padres de cada sinal por meio do dominio da
frequéncia em conjunto com a transformada Wavelet e por fim, usando uma rede neural do tipo
KNN para realizar a identificacdo e classificacdo de cada tipo de ECG.

Em (KHAN et al., 2019), é proposto um sistema para autenticacdo baseado em sinais de
eletrocardiograma, onde 0 mesmo utiliza sinais ECG em sua camada de entrada. Cada registro
é filtrado por meio de decomposicdo Wavelet e as caracteristicas de cada amostra sdo
identificadas e extraidas por meio do algoritmo de Decomposi¢cdo do Modo Empirico,

utilizando o dominio da frequéncia e do tempo.
2.1.3.4 Classificacao dos sinais ECG

Apos a etapa de extracdo de caracteristicas, com os padrdes mais significativos extraidos
das amostras, € iniciado o processo de classificacdo das arritmias. Existem na literatura diversos
algoritmos para esta tarefa, dos quais podem-se citar as Maquinas de Vetores de Suporte
(SMVs), as Redes Neurais Artificiais (RNAs), o Discriminante Linear (LD) (RASCHKA,
2014) e a Computacdo por Reservatorio (RC) (GAUTHIER, 2018).

As tecnicas mais utilizadas na literatura sdo os classificadores baseados em Maquinas
de Vetores de Suporte (ABAWAJY; KELAREV; CHOWDHURY, 2013) e Redes Neurais
Artificiais (MARTIS et al., 2012; WANG et al., 2013). Outras técnicas como Discriminantes
Lineares (CHAZAL; O'DWYER; REILLY, 2004) e a hibridizacao entre Maquinas de Vetores
de Suporte e Redes Neurais Artificiais (HOMAEINEZHAD et al., 2012) também s&o aplicadas

na classificagdo desses sinais.
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A Computacao por Reservatério (CR) é uma arquitetura indicada para trabalhar com
séries temporais, 0 que permite sua implementacdo em sistemas que operam com sinal ECG.
Como mostrado em (ESCALONA-MORAN et al., 2015), as CRs para estes sistemas mostram-
se como um processo de aprendizado equivalente a uma regressdo logistica, possuindo a
capacidade de operar com a adversidade de classes desbalanceadas e utilizar pouco poder
computacional, facilitando assim seu uso para sistemas que realizam a etapa de classificacdo
em tempo real.

Para desenvolvimento e testes dos sistemas classificadores de arritmia, dois paradigmas
vém sendo utilizados por diversos autores na literatura: interpaciente e intrapaciente.

Na abordagem interpaciente a bases de dados de treinamento e teste ndo possuem sinais
dos mesmos pacientes. Enquanto que na abordagem intrapaciente, parte dos dados dos pacientes
sdo utilizados para treino enquanto a outra parte, dos mesmos pacientes utilizados para treino,

séo utilizadas para teste.

2.1.3.5 Bancos De Dados Para Sistemas Automaticos e o Padrdao AAMI.

A Associacao para o Avanco da Instrumentacdo Médica (AAMI, 2012) tem por objetivo
0 avango do desenvolvimento e uso seguro e eficaz de tecnologias médicas e, com o intuito de
padronizar o processo de avaliacdo dos métodos que vém sendo propostos e desenvolvidos para
classificacdo automatica de arritmia, desenvolveu um protocolo especificado pela norma
ANSI/AAMI EC57:1998 (AAMI EC57). O protocolo procura definir direcionamentos para a
realizacdo de testes e analise de resultados para que possam ser comparaveis e reproduzidos por
outros trabalhos (LUZ et al., 2016).

Para o desenvolvimento de sistemas de classificacdo de arritmia cardiaca, a norma da
AAMI recomenda o uso de uma das 5 bases de dados publicas de sinais de ECG apresentadas
na tabela 2.
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Tabela 2 - Bases de dados publicas de sinais ECG recomendadas pela AAMI.

Base de dados Caracteristica
AHA, The American Heart Association Database 80 registros de 35 minutos cada.
for Evaluation of Ventricular Arrhythmia
Detectors (PHYSIONET, 2003).
CU, The Creighton University Sustained 35 registros de 8 minutos cada.
Ventricular Arrhythmia Database
(PHYSIONET, 2016).

ESC: The European Society of Cardiology ST-T 90 registros de 2 horas cada.
Database (PHYSIONET, 2016).
NST, The Noise Stress Test Database 12 registros de ECG de 30 minutos cada.
(PHYSIONET, 2016).
MIT-BIH, The Massachusetts Institute of 48 registros de 30 minutos cada.

Technology - Beth Israel Hospital Arrhythmia
Database (PHYSIONET, 2018).
Fonte: Adaptada de (LUZ et al., 2016).

A base de dados da MIT-BIH vem sendo utilizada pela maioria dos trabalhos
encontrados na literatura (PETMEZAS et al., 2022), devido principalmente por ser a base mais
representativa de sinais de arritmias, apresentando sinais de 15 classes, que podem ser

mapeadas para as superclasses recomendadas pela AAMI (Tabela 3).

Tabela 3 - Classes do MIT-BIH e seu mapeamento para 0 AAMI.

Classes da AAMI Batimentos no MIT-BIH
Batimentos Normais (N) Normais; De escape; Escape Atrial; Nodal
(Juncional); Blogueio no ramo esquerdo do

feixe de His; Blogueio no ramo direito do
feixe de His.

Batimentos Ectdpicos Supraventriculares(S) | Prematura atrial aberrante; Contracdo atrial

prematura; Prematura Nodal (Juncional).

Batimentos Ectopicos Ventriculares(V) Escape ventricular; Contracao ventricular
prematura
Batimentos de Fuséo (F) Fusdo de ventricular e normal
Batimentos desconhecidos(Q) Ritmado; Nao classificado; Fusao de

ritmado e normal
Fonte: Elaboragdo propria a partir de (DE CHAZAL; O’'DWYER; REILLY, 2004).

A AAMI recomenda como medidas de avaliagdo dos métodos automaticos de
classificacdo desenvolvidos as seguintes métricas: Acuracia, Sensibilidade e Preciséo.
A acurdcia (Acc) mede o desempenho geral do modelo indicando o quanto determinado

numero de amostras foram corretamente classificadas, positivas ou negativas, sendo definida por:

TP+TN
Acc=———— 1)
(TP+TN+FP+FN)

Onde os Verdadeiros positivos sdo representados pela variavel TP, os Verdadeiros

negativos por TN, os Faltos positivos por FP e os Falsos negativos por FN.
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A Sensibilidade (Sen) mede a taxa de elementos Verdadeiros Positivos que foram

classificados corretamente, sendo definida por:

TP
(TP+FN) )

Sen =

A Precisdo (+P) mede a taxa de elementos que realmente sdo Verdadeiros Positivos,

dentro os que foram classificados, sendo definida por:

TP
tp= (TP+FP) (3)

Nos sistemas de classificacdo automatica apresentados na literatura, a Sensibilidade e
Precisdo sdo métricas importantes para avaliacdo do sistema, pois ambas tém um impacto maior
na analise devido suas equagdes possuirem um peso maior dos Verdadeiros Positivos. Na
literatura existem diversos trabalhos que se baseiam nestas métricas para avaliacdo do

desempenho dos sistemas automaticos (BAIA, 2019).

O F1-Score (F1) e definido como uma métrica de avaliacdo que mostra a media entre
sensibilidade e precisdo do modelo de predicdo (CHAVES; ANDRADE, 2022). Seu célculo é
demonstrado por:

(precisio * sensibilidade)

F1-Score= 2 * 4)

Por fim, os sistemas de classificacdo automatica também fazem uso da matriz de

(precisao + sensibilidade)

confusdo para expor seus resultados. Uma matriz de confusdo é uma matriz de duas dimensdes
que apresenta todos os resultados (TP, TN, FP e FN) de um classificador. A Figura 17 apresenta

a estrutura de uma matriz de confuséo simples.

Figura 17 - Exemplo de matriz de confuséo simples.

Classe Verdadeira

% Positivo Negativo
2

e Positivo ™ FP

0w

0

i Negativo FN TN

Fonte: Adaptado de (FAWCETT, 2006).

2.3 Estado da Arte de sistemas para classificacdo de arritmias

Diversos trabalhos vém sendo apresentados na literatura com resultados de sistemas
desenvolvidos para classificacdo de arritmias. A seguir serdo apresentados os trabalhos de

acordo com o paradigma utilizado: interpaciente ou intrapaciente. E importante ressaltar que os
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trabalhos descritos neste topico ndo sdo os mesmos utilizados para a comparagdo de resultados
obtidos.

2.3.1 Paradigma Interpaciente

Em (LIMA, 2022), é proposto um sistema composto por uma rede neural convolucional
1D para deteccdo e classificacdo dos batimentos cardiacos de alguns tipos de arritmias. Para o
treinamento da rede, foi utilizada a base de dados do MIT-BIH, usando o formato em série
temporal. O sistema obteve resultados de 93,35% de acuracia, 93,12% para precisdo e 93,08%
para recall.

No sistema proposto por (NAGATA; CANDIDO; SILVA, 2021), e implementada uma
CNN-1D para o diagnostico automatico de arritmias, usando a base de dados do MIT-BIH
Arrhythmia Database, adotando o formato de sinal ECG em série temporal para a camada de
entrada. O estudo obteve a acuracia média de 98,8%.

No trabalho proposto por (PASSO et al., 2020), foi desenvolvido uma arquitetura de
rede neural convolucional 1D para a classificacdo de arritmias cardiacas conforme a morfologia
do sinal do eletrocardiograma apresentado ao sistema. A base de dados utilizada para o
treinamento da rede foi a MIT-BIH Arrhythmia Database, onde as amostras em formato de sinal
temporal foram convertidas para imagem 2D. A metodologia proposta obteve acuracia de
98,52%.

Em (Baia, 2019), foram implementados dois sistemas, um ritmico e um morfolégico.
Ambos os sistemas sdo fundamentados em uma estrutura competitiva de Redes Neurais
Convolucionais Auto-associativas 1D, onde as mesmas foram treinadas para reproduzir o sinal
codificado na camada de entrada. O classificador ritmico foi desenvolvido a partir do uso dos
sinais ECG, ndo sendo necessario o processo de extracdo de padrbes; o classificador
morfoldgico se baseou no complexo QRS extraido do sinal ECG. Foi utilizada a base de dados
MIT-BIH Arrhythmia. Para o sistema proposto foi obtida a acuracia de 88,9%, e 81,73% para o
Classificador Morfologico.

No sistema proposto por (WANG et al., 2019), foi aplicada data augmentation para
realizar o balanceamento das classes para base de dados (MIT-BIH) de treino por meio da
geracgdo de dados artificiais. O modelo de classificacdo é composto por uma rede neural LSTM
e utilizando a métrica F1 score como referéncia, o autor afirma que obteve o valor de 88.3%.

No trabalho proposto por (LUZ, 2012), foi desenvolvido uma nova solugdo para
classificacdo de arritmias baseado em classificagdo hierdrquica, assim como foram investigadas

novas caracteristicas para representacdo do batimento cardiaco, estas que sdo baseadas em
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representacdo bidimensional do sinal ECG, conhecida como Vectocardiograma ou VCG. Foi
utilizado o banco de dados MIT-BIH e o sistema obteve acurécia de 88,8%.

Em (ROHMANTRI; SURANTHA, 2020), o sistema proposto faz uso de redes neurais
convolucionais 2D, usando imagens com dimensdes 128x128, obtidas através da conversdo de
sinais de eletrocardiograma. Os autores tentam realizar a classificagdo de arritmias utilizando o
banco de dados MIT-BIH e elaboram testes referentes a diferentes tamanhos para a imagem
que sera apresentada para a rede neural, visando encontrar a dimensdo com melhor eficiéncia.
Também sdo testadas diferentes quantidades de classes de arritmia para treino e teste, onde €
obtida acuracia de 98.91% para duas classes e 98,10% para 7 classes.

A tabela 4 apresenta um resumo de todas as referéncias utilizadas para o estado da arte

de sistemas de classificacdo de arritmias usando a abordagem interpaciente.

Tabela 4 - Resumo de trabalhos usando abordagem interpaciente.

Autor Técnica Acuracia | Sensibilidade | Preciséo

LIMA, 2022 CNN-1D 93,35% 93,12% 93,08%

NAGATA; CANDIDO; SILVA, 2021 CNN-1D 98,8% 93,33% 96,36
PASSO et al., 2020 CNN-1D 90,39% 56% 65,11%
Baia, 2019 CNN Autoencoder 81,73% 78,42% 65,68%

1D
WANG et al., 2019 LSTM 99.53% 99.88% 99.81%
LUZ, 2012 Classificacao 89,1% 79,1% 82,33%
hierdrquica

ROHMANTRIL; SURANTHA, 2020 CNN-2D 98.45% 98.43% 98.45%

Fonte: Autoral.

2.3.2 Abordagem Intrapaciente

No sistema proposto por (SANTANA, 2021), é desenvolvida uma metodologia para
deteccdo de arritmias, por meio de CNN 2D. A principal caracteristica do sistema € 0 uso de
imagens em nivel de cinza de 15 x 15 pixels, contendo os valores de um batimento cardiaco do
sinal de ECG. Para validar e testar a metodologia proposta, foi utilizado o banco de dados MIT-
BIH e 0 mesmo obteve precisao de 92,31% e acuracia de 99,13%.

Na metodologia proposta por (SILVA; MATOS; LOPES, 2022), é implementado um
sistema por meio de aprendizado de maquina SVM para o reconhecimento de arritmias.
Utilizando a base de dados do MIT-BIH, onde é realizada a conversao de série temporal para
imagens digital para serem usados como entrada. O trabalho apresenta seu resultado obtido por

meio de acuracia de 94%.



37

No trabalho proposto por (MESSIAS, 2022), é elaborado um estudo onde séo utilizadas
arquiteturas CNN com um e dois canais para classificacdo de arritmias. O sistema faz uso de
sinais de ECG do banco de dados do MIT-BIH por meio de imagens digitais, fazendo também
0 uso da técnica de Data Augmentation para o balanceamento de dados. O trabalho obteve
métricas de 84,11% de acurécia, 84% de sensibilidade e 78% de preciséo para 0 modelo CNN.
Para a arquitetura DC-CNN, obteve-se 85,66% de acuracia, 86% de sensibilidade e 79% de
precisao.

No sistema desenvolvido por (YU, 2020), € utilizado uma rede neural convolucional 1D
para treinar e classificar sinais ECG. A base de dados do MIT-BIH foi processada visualmente
e um método de deteccdo por formas de onda foi também implementado para a extragdo das
caracteristicas do complexo QRS, assim usando imagens 2D dos sinais ECG na camada de
entrada do algoritmo. O experimento obteve métricas de 95.9% de acuracia (Acc), sensibilidade
de 93.0% e especificidade de 91.9% para o batimento ectdpico ventricular. Para os batimentos
ectopicos supraventriculares, o sistema obteve acuracia de 93.2%, sensibilidade de 81.3% e
especificidade de 90.5%.

Em (LU et al., 2021), foi proposta a elaboracdo de uma rede neural convolucional 1 D
com perda focal para a classificagdo de arritmias aplicado em base de dados de arritmias
desbalanceados. O sistema usa para o treinamento da rede neural a base de dados do MIT-BIH,
usando também a perda focal para aprimorar o desempenho do sistema quando o mesmo utiliza
base de dados desbalanceados, ou seja, que possuam poucas amostras em suas classes. O
formato utilizado das amostras na camada de entrada foi o de imagens 2D dos sinais ECG.O

sistema obteve métricas de 98.55% de acuracia, precisao de 95% e sensibilidade de 93%.

Tabela 5 - Resumo de trabalhos usando abordagem intrapaciente.

Autor Técnica Acuracia | Sensibilidade | Precisdo
(SANTANA, 2021) CNN-2D 93,35% 93,12% 93,08%
(SILVA; MATOS; LOPES, 2022) Subspace Knn / SVM 94% -
94,1%
(MESSIAS, 2022) CNN 1D/ DC-CNN 84,11% 84% 78%
85,66% 86% 79%
(YU, 2020) CNN-1D 9455 87,15% R
(LU etal., 2021) CNN-1D 98.55% 95% 93%

Fonte: Autoral.

2.4 Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais sdo técnicas computacionais que possuem um modelo

inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes que adquirem conhecimento por meio
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da experiéncia. Assim, a RNA ¢é capaz de identificar padrdes, ou seja, detém a capacidade de
aprender por meio de exemplos e de generalizar a informacdo aprendida, gerando um modelo
ndo-linear, 0 que torna o seu uso bastante eficiente em diversas aplicacbes (BRAGA et al.,
2000)

As RNAs foram inspiradas baseando-se nos neur6nios presentes no cérebro humano,
que através de uma estrutura complexa, é capaz de efetuar o processamento da informacao de
forma répida e reconhecer padrdes. Uma RNA possui uma propensao natural para armazenar
conhecimento experimental, de forma que o conhecimento é adquirido durante um processo de
aprendizagem e pela forca de conexdo entre os neurdnios (pesos sinpticos), que sao utilizados
para armazenar o conhecimento através de um algoritmo de aprendizagem. Através da sua
estrutura e da capacidade de generalizacdo, que consiste em produzir uma resposta para uma
entrada que ndo estava presente no momento da aprendizagem, torna-se possivel a resolucédo de
problemas de complexidade alta (HAYKIN,1999).

A RNA portando é caracterizada por sua arquitetura e pela aprendizagem. A arquitetura
é determinada pelo tipo, nimero de unidades de processamento e a forma que é dada a conexdo
entre 0s neurdnios e a aprendizagem diz respeito as regras utilizadas para o ajuste de pesos entre
0s neurdnios e o tipo de informacgdo que ela estd utilizando para submeter a essas regras
(FACELI et al., 2011). A figura 18 apresenta a estrutura de uma RNA do tipo Perceptron de

maltiplas camadas.
Figura 18 - Estrutura de uma RNA.

Dados de |
Entrada {

Camada de Camadas Camada de
entrada intermediarias saida

Fonte: (FIORIN et al., 2011).

Modelos computacionais que utilizam técnicas de aprendizado de maquina tais como
redes neurais artificiais, s&o amplamente indicados para a resolugéo de tarefas consideradas
complexas, como reconhecimento e classificacdo de padrGes em imagens, deteccdo de
anomalias e etc. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

Aprendizado de maquina é uma area de pesquisa da Inteligéncia Artificial que busca o

desenvolvimento de sistemas com a capacidade de aprender a executar uma dada tarefa com
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sua propria experiéncia (FACELI et al., 2011). Isso leva ao desenho de sistemas capazes de
aprender de forma automatica, utilizando um conjunto de dados que representam experiéncias
passadas. Trata-se de uma area de pesquisa multidisciplinar que engloba inteligéncia artificial,
probabilidade e estatistica, teoria da complexidade computacional, teoria da informacéo e entre
outros. Exemplos de tarefas de Aprendizado de Maquina sdo: classificacdo e agrupamento de
dados, regressao e previsdo de séries temporais.

O processo de aprendizado pode ser do tipo supervisionado, ndo-supervisionado e por
reforco. No método de aprendizado supervisionado, para cada amostra apresentada ao
algoritmo de aprendizado é necessario apresentar a resposta desejada. No aprendizado nao
supervisionado, as amostras sdo fornecidas ao algoritmo sem uma resposta desejada. O
algoritmo entdo, armazena as amostras por meio das similaridades de seus atributos. O
algoritmo analisa as amostras fornecidas e tenta determinar se algumas delas podem ser
aglomeradas de alguma forma, formando agrupamentos ou clusters. Apds a determinacdo dos
clusters, em geral é necesséaria uma andlise para determinar o que cada agrupamento significa
no contexto do problema (LUDERMIR, 2021). A aprendizagem por reforco € um método no
qual o agente, sem o conhecimento prévio de quais acdes sdao melhores para executar, deve
experimentar o ambiente e adquirir conhecimento conforme a progresséo da interagdo com ele.
A expectativa é que, conforme o agente interage com o ambiente, seja capaz de aprimorar seu
desempenho.

O Aprendizado Profundo é um ramo do aprendizado de maquina que utilizam
arquiteturas hierarquicas para aprender abstracdes de alto nivel em um determinado conjunto
de dados. E uma abordagem que se encontra em constante progresso na literatura atual e
comumente usada em diversas aplicacbes da inteligéncia artificial, como por exemplo,
transferéncia de aprendizado, analise semantica, processamento de linguagem natural e visdo
computacional (GUO et al., 2016). As redes com arquitetura de aprendizagem profunda
possuem mdltiplas camadas de processamento ndo linear para reconhecimento de padrdes.
(LECUN; BENGIO; HINTON, 2015). Essas camadas possibilitam a extragdo automatica de
caracteristicas de um conjunto de treinamento, sem a necessidade de implementacédo direta de
técnicas de extracdo de caracteristicas, reconhecimento de padrdes e processamento de imagens
(HUA et al.,, 2015). Como resultado, as etapas de extracdo, selecdo e classificagdo de
caracteristicas sao realizadas pelo proprio sistema, com pouca necessidade de intervencéo
humana (HUA et al., 2015; CHENG et al., 2016).

As RNAs baseadas em aprendizado profundo apresentam algumas arquiteturas e dentre

elas destacam-se as Redes Neurais Recorrentes (RNN), as Redes de Memoria de Longo Prazo



40

(LSTM), as Redes Neurais Auto Associativas, as Redes Auto Associativas Empilhadas, e as
Redes Neurais Convolucionais (CNN) (BAIA, 2019). Considerando que neste trabalho foi
desenvolvido um sistema de uma estrutura competitiva de redes neurais convolucionais
autoassociativas para classificacdo de arritmias, serd apresentado a seguir com mais detalhes as

redes neurais convolucionais e as redes neurais convolucionais autoassociativas.
2.2.2. Redes Neurais Convolucionais

Uma Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network — CNN) é uma
arquitetura de rede neural artificial, variante do Perceptron de mdultiplas camadas, sendo
comumente usada em aplicacOes de deteccdo, classificacdo e reconhecimento em imagens e

videos. A arquitetura de uma CNN ¢é apresentada na figura 19.

Figura 19 - Estrutura representativa de uma CNN.
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Fonte: (ARAUJO et al., 2017).

A camada de entrada desempenha a funcéo de receber os padrdes que sdo apresentados
para que a CNN possa processar, sendo esta entrada geralmente em formato de imagens digitais
(FREITAS et al, 2019).

A camada convolucional define filtros que executam o processo de convolucdo para
converter as imagens de entrada ou mapas de caracteristicas da camada de entrada nos mapas
de caracteristicas de saida. Os neurbnios localizados nesta camada aplicam filtros de
convolugdo na imagem de entrada e os resultados s&o considerados como padrdes aprendidos e
armazenados em um mapa de caracteristicas na saida da camada. As camadas convolucionais
aplicam os filtros de convolugdo em uma pequena regido dos dados de entrada para compor um
padréo especifico da componente sendo tratada, como por exemplo cor em uma imagem RGB.
Este processo costuma ser executado com o apoio de uma fungéo de ativacdo que adiciona um
comportamento ndo linear & operagdo. Funcdes de ativagdo comuns sdo a fungéo do tipo linear

retificada (ReLu), a tangente hiperbdlica, a sigmoide e a Softmax. Os mapas de caracteristicas,
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apos a funcdo de ativacdo, representam os padrfes extraidos e sdo entradas para a proxima
camada (LOPEZ; MATTOS, 2021).

Quando uma CNN é aplicada para trabalhar com imagens digitais, € utilizado o formado
bidimensional para o armazenamento dos valores de cada pixel, e em cada posi¢ao da imagem
é aplicado um detector de caracteristicas otimizavel, conhecido como filtro ou kernel
(YAMASHITA et al., 2018). A figura 20 apresenta um exemplo de aplicacdo de um filtro ou

kernel.

Figura 20 - Exemplo de aplicagdo do filtro ou kernel para reconhecer o padréo do nimero 4.

¥ R

Fonte: (CHOLLET, 2021).

A camada de Pooling, ap6s a camada convolucional, tem a finalidade de reduzir o
namero de parametros que foram resultado da camada de convolucdo, dividindo a matriz,
proveniente dessa etapa anterior, em varias partes e obtendo novos os parametros. O Pooling é
definido como um processo importante durante a construcdo de uma CNN, pois ele realiza a
reducdo das dimensdes do mapa de ativacdo, mantendo apenas os padrdes considerados
importantes, enquanto reduz a invariancia espacial, assim reduzindo o nimero de padrbes que
podem ser aprendidos para 0 modelo e evitando que a rede neural seja sobrecarregada durante
0 processo de aprendizagem. O Pooling permite que a CNN incorpore todas as trés dimensoes
de uma imagem, para que assim ela tenha sucesso em reconhecer um determinado objeto,
mesmo que o seu formato esteja distorcido ou apresentado de um angulo diferente, por exemplo.
Existem varios tipos de Pooling, além do Max Pooling e Average Pooling, tais como, Stochastic
Pooling e Spatial Pyramid Pooling, sendo que o Max Pooling é o mais utilizado em
implementagdes de CNN’s no meio académico (AJIT; ACHARYA; SAMANTA, 2020).

O Max Pooling faz a reducdo das dimensdes das amostras, obtendo o maior valor de
cada matriz do mapa de ativacdo e forma uma matriz separada dela. Esta metodologia assegura
que os padrbes que podem ser aprendidos permanecam limitados em nimero, enquanto 0s

padrdes que mais se destacam sdo preservados de cada amostra. O Max Pooling costuma ser
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realizado utilizando um filtro 2x2 (AJIT; ACHARYA; SAMANTA, 2020). A Figura 21

apresenta um exemplo do funcionamento do Max Pooling.

Figura 21- Funcionamento da Max Pooling.
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Fonte: (KNOWLEDGE TRANSFER, 2021).

A Ultima camada, a camada densa, tem cada um dos seus neurdnios conectados a todos
0s outros da camada anterior. Esta camada realiza uma avaliacdo abrangente dos padrdes
extraidos nas camadas convolucionais e geram um vetor de probabilidades N-dimensional, em
que N é o nimero de caracteristicas na saida da camada densa. Apds a camada densa final, uma
funcdo de ativacdo é utilizada para fornecer a probabilidade de classificacdo final de cada
amostra de dados (LOPES; MATTOS, 2021).

Para 0s casos em que € necessario executar uma tarefa de classificacdo, a camada de
saida é designada para operar com a funcgdo de ativacao softmax. Esta funcdo converte um vetor
nédo formalizado em um normalizado, dentro de uma distribuicdo de probabilidade, onde cada

elemento € alocado em um intervalo de valor 0 a 1 (CS231N, 2017).
2.2.3 Rede Neural Convolucional Autoassociativa

Uma CNN-Autoassociativa (CAE — Convolutional Autoencoder) como apresentada na
Figura 22, é uma arquitetura de rede que tem por objetivo a reconstrucdo na sua saida das
imagens apresentadas em sua entrada. Este tipo de arquitetura tem a capacidade de compactar
a entrada em uma representacdo de espaco latente, podendo entdo reconstruir a saida dessa
representacdo, sendo sua arquitetura composta por duas partes, a camada codificadora e a
camada decodificadora. (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).
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Figura 22 - Representacéo da estrutura de uma CNN Autoassociativa.
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Fonte: Adaptada de (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A camada codificadora (representada pela fungéo f(x)) tem a funcdo de compactar
(comprimir) a entrada em uma representacdo de espaco latente, podendo ser formada por
diversas camadas de convolucgdo e pooling, para que o sinal possa ser comprimido com suas
principais caracteristicas filtradas, e a camada decodificadora (representada pela funcdo g(x))
tem a funcéo de reconstruir a entrada, sendo que neste caso as camadas de convolugéo e pooling
também estdo presentes, mas realizando operacGes de forma contréria, para a reconstrucéo dos
dados de entrada. O codificador e decodificador devem ser treinados simultaneamente para
redugdo do erro de reconstrucao na saida da CAE. As CAE’s podem ter diversas aplicagoes,
como por exemplo, como modelos geracionais, para eliminagdo de ruidos em imagens, para
deteccdo de outliers e para segmentacdo de imagens (GOODFELLOW; BENGIO;
COURVILLE, 2016).

Uma rede neural em sua estrutura, pode se adaptar ao conjunto de dados por meio de
uma funcdo de custo. O objetivo dessa funcdo é oferecer uma métrica do quédo longe, ou
préximo, o modelo estd da reproducdo fidedigna ao conjunto de dados. No caso das CNN
autoassociativas, a funcdo de custo mais utilizada é a média das distancias euclidianas entre o
resultado esperado e a reconstrucdo efetuada pelo sistema (JABBAR et al., 2020) podendo ser

calculada de acordo com:

Lae = -3 |[x — f0(g0() || (@)

Onde fy representa a camada (ou f(x)) do decodificador e gs a camada (ou g(x)) do
codificador. Cada funcéo, f(6) e g(6), representa uma estrutura do modelo. Sendo assim, o
namero de camadas e neur6nios da arquitetura dependem do problema e deve ser definida pelo

usuario. Apos a aplicagdo de ge nos dados de entrada obtemos uma nova representagdo dos
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dados de entrada. Esse novo conjunto de dados € conhecido como o espago latente resultante
da aplicacao da fungédo go (GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

E importante observar que tradicionalmente, CNNs autoassociativas sao treinadas para
reproduzir o sinal da camada de saida o mais similar possivel ao apresentado na camada de
entrada. A diferenca entre o sinal de entrada e saida pode ser medido por meio de uma fungéo
de perda, como por exemplo, o erro médio quadratico (PIHLGREN; SANDIN; LIWICKI,
2020).

Em relacdo as redes neurais convolucionais autoassociativas, uma outra técnica que
pode também ser utilizadas durante sua implementacdo é o Padding. Este processo é
responsavel por adicionar pixels ao redor da imagem antes da operagdo de convolucdo, para
gue assim seja mantida a dimensionalidade original da imagem durante sua etapa de
reconstrucdo, assim como facilitar a identificacdo da classe alvo para a rede (CLAPPIS, 2019).

A figura 23 demonstra uma exemplificacdo da aplicacéo de Padding.
Figura 23 - Exemplo de aplicacdo de Padding.
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Fonte: (PERERA, 2018).

Como mencionando anteriormente, as redes neurais convolucionais autoassociativas
possuem camadas de codificacdo e decodificacdo, sendo que a camada de decodificacdo
costuma ser implementada com uso da técnica de Upsampling, que é responsavel por permitir
que o sinal reconstruido pela CAE produzido na saida possua as mesmas dimensdes que o sinal
de entrada (MITTELMAN, 2015).



45

3 SISTEMA PARA CLASSIFICACAO DE ARRITMIAS CARDIACAS
3.1 Introducéo

Neste trabalho é proposto um sistema para classificagdo de arritmias cardiacas baseado
em uma estrutura competitiva de redes neurais convolucionais autoassociativas. O sistema para
classificacdo a partir de sinais de ECG é composto por trés redes neurais convolucionais
autoassociativas (CAE 1, CAE 2 e CAE 3), organizadas em uma estrutura paralela, e operando
de forma competitiva. A estrutura pode classificar 3 classes: batimentos Normais (N), Ectopicos
Supraventriculares (S) e Ectopicos Ventriculares (V). A Figura 24 apresenta a estrutura do

sistema proposto.

Figura 24 - Estrutura do sistema para classificacdo de arritmias.
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Fonte: Autoral.

Para o desenvolvimento da estrutura competitiva classificadora, cada CAE foi treinada
individualmente para reconstrucdo da imagem do sinal ECG (complexo QRS) apresentado na
sua entrada. Ao invés da utilizacdo direta do sinal de ECG temporal 1D como sinal de entrada
do sistema, foi realizada a conversdo e armazenamento desses dados para o formato 2D. O dado
tabular 1D que possui 180 amostras por registro, onde cada um representa um segmento de
batimento extraido dos sinais ECG, foi convertido e armazenado diretamente em imagens
digitais, com o objetivo de utilizar a capacidade das CNNs para reconhecimento de padrdes e
extracdo de caracteristicas em imagens. Com o0 objetivo de encontrar a melhor configuragédo
para a estrutura competitiva proposta, considerando as dimensdes da imagem, os dados em série
temporal 1D foram convertidos para os tamanhos 32x32, 64x64 e 128x128, e separadamente

foram efetivados testes comparativos, onde as imagens serviram de entrada para a rede. O
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formato 64x64 obteve as melhores métricas de desempenho quando comparado aos dois outros
formatos analisados, como apresentado na Tabela X, na se¢éo de Resultados.

A CAE 1 foi treinada apenas com imagens de sinais ECG de pacientes com batimentos
cardiacos normais, a CAE 2 for treinada com sinais ECG de pacientes com batimentos
Ectdpicos Supraventriculares e a CAE 3 treinada com dados de pacientes com batimentos
Ectdpicos Ventriculares. Cada CAE, durante o seu processo de treinamento, aprendeu as
caracteristicas dos sinais (imagem do complexo QRS) apresentadas para as mesmas, sendo que
apos treinamento, quando se apresenta para cada CAE novos padrdes ndo utilizados na fase de
treino, mas que fazem parte da mesma distribuicdo dos dados usados para seu treinamento, cada
CAE consegue reconstruir o sinal (imagem do complexo QRS), com um valor pequeno de erro.

Apbs a finalizacdo da fase de treinamento das CAEs, as mesmas foram organizadas na
estrutura paralela competitiva da Figura 14, podendo entdo a estrutura atuar como um sistema
de classificagédo de arritmias, sendo que quando um sinal ECG (imagem complexo QRS) for
apresentado para a estrutura competitiva, as trés redes CAEs tentardo reconstruir
simultaneamente a imagem nas suas saidas, sendo que uma delas apresentard um menor
erro/maior similaridade entre as imagens de entrada/saida (devido a mesma ter sido treinada
com padrfes proximos ao padrdo que estd sendo apresentado na entrada da estrutura). A CAE
que apresentar 0 menor erro, ou seja, maior similaridade entra as imagens de entrada e saida
sera considerada a CAE vencedora e a imagem de entrada sera classificada de acordo com a
classe representativa da CAE vencedora. Duas estruturas foram desenvolvidas para analise
comparativa de desempenho, uma estrutura usando paradigma interpaciente e outra usando

paradigma intrapaciente.
3.2 Metodologia

A figura 25 apresenta o fluxograma da metodologia adotada para desenvolvimento do
sistema proposto para classificacdo de arritmias. A metodologia foi adotada tanto para a anélise

interpaciente quanto para a analise intrapaciente.
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Figura 25 - Fluxograma da metodologia adotada.
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Fonte: Elaboragdo propria.

Na primeira etapa foi realizado o carregamento da base de dados para treino e teste do
sistema de classificacdo proposto, sendo que entre as bases de dados recomendadas pela AAMI,
optou-se pelo uso da base de dados MIT- BIH, por esta ser a base mais representativa de sinais
de arritmias, apresentando sinais de 15 classes, que podem ser mapeadas para as superclasses
recomendadas pela AAMI apresentadas na tabela 3.

Na segunda etapa foi realizada a conversdo dos sinais temporais de ECG (complexo
QRS) para imagens em escala de cinza que serviram de entrada para as redes CAE’s. Vale
ressaltar que a dimenséo escolhida para as imagens fornecidas para a camada de entrada da
estrutura competitiva foi de 64x64.

Na terceira etapa foram definidas as estruturas das redes CAE1, CAE 2 e CAE 3 que
foram utilizadas posteriormente na estrutura competitiva classificadora, seguida entdo da quarta
etapa onde foi realizado o treinamento de cada uma destas redes.

Na quinta etapa foi realizado o teste da estrutura competitiva, seguida da etapa de
calculo de todas as métricas necessérias para avaliacdo de desempenho e analise de resultados.

O ambiente de desenvolvimento utilizado neste trabalho foi um computador com as

seguintes configuracoes:
e Processador Ryzen 5 2400 (3.6Ghz), contendo 4 ndcleos e 8 threads;
e Placa de Video Gigabyte GTX 1660 OC.

e Memoéria RAM de 16 GB 2666Mhz;
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e Armazenamento SSD com 512Gb;

e Sistema Operacional Windows 10 Pro.
A seguir serd apresentada com mais detalhes cada uma das etapas da metodologia

utilizada para desenvolvimento do sistema proposto para classificacdo de arritmias cardiacas.
3.2.1 Etapa de Carregamento da base de dados MIT-BIH

Os sinais de ECG utilizados para o treinamento e teste da estrutura competitiva
autoassociativa proposta foram obtidos a partir da base de dados publica MIT-BIH. Esta base
possui 48 registros de sinais de ECG, com duracdo de 30 minutos cada, de 47 pacientes
estudados pelo BIH Arrhythmia Laboratory. As gravagdes foram digitalizadas em 360 amostras
por segundo por canal, com resolucdo de 11 bits, em uma faixa de 10 mV. Uma equipe de
cardiologistas fez registros (Figura 26) independentemente para cada dado, resolvendo as
discordancias para que as anotacdes de referéncia fossem legiveis por computador em cada

batida adicionada ao banco de dados (PHYSIONET, 2018).
Figura 26 - Exemplo de registro no banco de dados MIT-BIH.
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Fonte: (ARCHIVE PHYSIONET, 2018).

Para analise de desempenho sdo propostos dois sistemas de classificacdo utilizando duas
divisbes da base de dados para treino e teste: interpaciente e intrapaciente. Para analise
interpaciente foi utilizada a diviséo do banco de dados MIT-BIH em DS1 (treino) e DS2 (teste)
proposta em (DE CHAZAL et al. 2004), sendo que esta divisdo da base de dados vem sendo
utilizada em muitos trabalhos na literatura, facilitando assim a analise comparativa de resultados e
desempenho para analise intrapaciente foi utilizada a divisdo em treino e teste disponibilizados
em (FAZELI, 2017) onde os dados sé&o divididos em 80% para treino e 20% para testes. Para
ambos 0s casos, seguindo a metodologia adotada por muitos trabalhos ja apresentados na
literatura, que utilizam a base de dados MIT-BIH, foram retirados do estudo os batimentos

relativos a classe de batimentos desconhecidos e fusion, pois 0 nimero de registros pertencentes
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a estas classes sdo consideravelmente reduzidos, ficando apenas as seguintes classes a serem

utilizadas no sistema de classificacao:

e Classe N (Figura 27), referente a sinais de ECG com batimento cardiaco considerado
normal, considerando a classe de Batimentos Normais da AAMI.

e Classe S (Figura 27), referente a classe de Batimentos Ectopicos Supraventriculares da
AAMI.

e Classe V (Figura 27), referente a classe de Batimentos Ectdpicos Ventriculares da
AAMI.

Figura 27 - Imagens dos tipos de arritmias presentes na base de dados e suas respectivas classes.

Classe N Classe S Classe V

Fonte: Autoral.

Considerando o banco de dados para andlise interpaciente, a Tabela 6 exibe o total de
amostras por classes para base DS1 e DS2. A base de dados utilizada, que apresenta os sinais de
ECG da base MIT-BIH ja segmentada (complexo QRS) e separada em DS1 e DS2, foi obtida de
(BAIA, 2019), que se baseou na extracdo dos complexos QRS do sinal ECG através do algoritmo
de Pan-Tomkins (PAN e TOMPKINS, 1985) atraves de funcBes desenvolvidas em Matlab presentes
em (SZNAJDER e LUKOWSKA, 2017), a qual também rotula as classes de cada complexo QRS.
Cada registro da base de dados (complexo QRS) é composto por 180 amostras. E importante
salientar aqui que, para divisdo da base de dados em DS1 e DS2, em (DE CHAZAL et al. 2004) é
indicado quais pacientes da base MIT-BIH deverdo ir para base DS1 e quais pacientes deverdo ir
para base DS2, sendo que no total de 44 pacientes, 22 pacientes sdo usados na base DS1 de treino

e 22 pacientes na base DS2 de teste.
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Classe N Classe S Classe V Total
DS1 (treino) 45824 976 3788 50588
DS2 (teste) 44033 2050 3220 49303

Fonte: Autoral.

A tabela 7 apresenta a divisdo da base de treino e teste para o caso intrapaciente.

Tabela 7 - NUmero de amostras da base de dados intrapaciente.

Classes NUmero de amostras NUmero de amostras
(base de treino) (base de testes).

Classe N 72471 18118

Classe S 2223 556

Classe V 5788 1448

Fonte: Autoral.

Para o carregamento e andlise da base de dados foi utilizada a linguagem de

programacéo Python, utilizando a biblioteca Pandas e Seaborn.
3.2.2 Etapa de Converséo dos dados em imagens

Para a entrada de dados na estrutura competitiva autoassociativa, foi definido o formato
em imagem digital (2D) do complexo QRS. Cada registro de complexo QRS (1D) da base de
dados contém 180 amostras (tanto para base andlise interpaciente quanto para intrapaciente),
sendo que cada registro foi entdo convertido e armazenado como imagem digital (escala RGB)
criando-se assim uma nova base de dados equivalente, sendo que posteriormente estas imagens
foram convertidas para escala de cinza, considerando que a classificacdo da imagem do sinal
ECG néo precisa ser realizada considerando cores, e visando trabalhar com apenas dois canais
para diminuir a complexidade da CNN autoassociativa. A Figura 28 apresenta algumas das

imagens da base de dados convertidas em escala de cinza.
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Figura 28 - exemplos de imagens de sinais ECG em escala de cinza.
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Fonte: Autoral.

Em seguida, foi realizada a leitura das imagens em matrizes, sendo necessario definir
quais dimensdes de altura e largura seriam ideais para as imagens. Os dados em formato 2D,
originalmente gerados em tamanho 300x300, foram convertidos para o tamanho 64x64. Para
esta etapa da metodologia foi utilizada a linguagem de programacdo Python com as seguintes

bibliotecas:
e Matplotlib: biblioteca usada para converter dados de série temporal para imagem;
e Numpy: biblioteca usada para o ajuste dos dados para o formato necessario;

3.2.3 Etapa de definicdo e treinamento das redes CAEs

Para cada caso, interpaciente e intrapaciente, trés redes CAEs foram definidas e
treinadas com a finalidade de reconstruir sinais ECG (complexo QRS). A rede CAE 1 foi
definida e treinada somente com imagens da base de treino pertencentes a classe normal, a rede
CAE 2 foi definida e treinada com imagens pertencentes a classe Supraventricular e por fim, a
rede CAE 3 foi definida e treinada com imagens da classe Ventricular. Todas as CAEs foram
implementadas utilizando a mesma estrutura, sendo composta por um encoder composto por
trés camadas de convolucédo e trés de pooling, ocorrendo uma intercalagdo entre elas, e um

decoder composto por trés camadas de convolucéo e trés de upsampling, conforme figura 29.
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Figura 29 - Arquitetura das CAEs propostas.

ENTRADA

Mg

=
=
=

reconstruide

u u
P P
3 3
A A
Jut Jut
P P
2 2
D D

gz @Y

oo

oo B ou 5w U o
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Os sinais de entrada/saida das CAEs durante a fase de treino foram imagens com
dimensGes 64x64. A implementacdo e o treinamento das redes foram realizados por meio da
linguagem de programacéo Python (Python, 2012), por meio do médulo Keras (Keras, 2022),
que permite operar com imagens através da funcdo Conv2d.

A primeira janela de convolucdo trabalha com tamanho 16, enquanto a segunda e
terceira janela operam com tamanho 8. Ambas aplicam padding do tipo same e a configuracéo
se repete para a funcéo decoder de uma rede CAE.

As camadas de Maxpooling e Upsampling, presentes respectivamente nas fungdes
encoder e decoder, fazem uso de suas versdes para o tratamento de dados em formato de
imagem, MaxPooling2D e Upsampling2D, onde o primeiro tem o pool size de tamanho 2, e que
divide pela metade os dados de entrada para a camada de pooling, onde eles seréo processados.
O Upsampling2D também utiliza a mesma configuracdo de pool size e esta funcdo realiza a
reconstrucdo do sinal original fornecido na entrada da rede, com o auxilio das camadas de

convolucdo. A tabela 8 resume os pardmetros e arquitetura das CAEs.

Tabela 8 - Pardmetros e Arquitetura das CAEs.

Camada Tipo Tamanho do Kernel Tamanho da
Kernel entrada
Layer 1 Conv2D 3x3 16 64 x 64 x1
Layer 2 Pooling 2x2 62 x 62 x16
Layer 3 Conv2D 3x3 8 32x32x16
Layer 4 Pooling 2x2 30x30x 16
Layer 5 Conv2D 3x3 8 15x15x 16
Layer 6 Pooling 2x2 30x 30x 16
Layer 7 Conv2D 3x3 8 15x15x 16
Layer 8 Upsampling 2D 2x2 30x30x 16
Layer 9 Conv2D 3x3 8 32x32x16
Layer 10 Upsampling 2D 2x2 62 x 62 x16
Layer 11 Conv2D 3x3 16 64 x 64 x1
Layer 12 Upsampling 2D 2x2 64 x 64 x1

Fonte: Autoral.
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Devido ao nivel de complexidade de operacdo nas camadas de codificacdo e
decodificacéo e a grande quantidade de amostras fornecidas como dados para entrada das redes,
elas foram treinadas por meio de uma GPU GTX 1660 com suporte a tecnologia CUDA (Cuda,
2014), onde vale ressaltar que o modulo Keras possui como backend outro médulo Tensorflow
(TENSORFLOW, 2022), que possibilita esta etapa.

3.2.4 Etapa de teste das estruturas competitivas e calculo de todas as métricas para

avaliacdo de desempenho e analise de resultados

Apbs a finalizacdo da fase de treinamento das CAEs para cada caso, interpaciente e
intrapaciente, as mesmas foram organizadas na estrutura paralela competitiva apresentada na
figura 19. Desta forma, a estrutura atuou como um sistema de classificagdo de arritmias, sendo
gue quando um sinal ECG (imagem complexo QRS) foi apresentado para a estrutura, as trés
redes CAEs tentaram reconstruir simultaneamente a imagem nas suas saidas, sendo que uma
delas apresenta um menor erro/maior similaridade entre as imagens de entrada/saida. A CAE
que apresentou o menor erro foi considerada a CAE vencedora e a imagem de entrada
classificada de acordo com a classe representativa da CAE vencedora.

Para andlise de desempenho das duas estruturas competitivas (interpaciente e
intrapaciente) foram calculadas as meétricas sensibilidades, precisdo,acuracia e F1-Score
considerando a base de teste, comforme exposto nas Tabelas 11 e 14 da se¢édo de Resultados.
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4 RESULTADOS
4.1 Introducgéo

No capitulo anterior foi apresentada a metodologia adotada para a implementacdo das
estruturas competitivas autoassociativas proposta para classificagdo de arritmias. Nesta sec¢éo,
serdo mostrados e discutidos os resultados obtidos para os sistemas propostos.

ApoGs diversos testes, foram coletadas as métricas necessarias para andlise de
desempenho dos sistemas propostos considerando paradigma interpaciente e intrapaciente. As
estruturas competitivas autoassociativas também tiveram seu desempenho comparado com

diversos outros trabalhos apresentados na literatura.
4.2 Resultados para paradigma intrapaciente

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos apds a implementacéo da estrutura

competitiva autoassociativa utilizando o paradigma intrapaciente.
4.2.1 Treinamento das redes CAEs

Todas as 3 CAEs foram treinadas com diferentes numeros de épocas, utilizando o
otimizador Adam (ADAM, 2022). Para analise de desempenho de cada CAE foi utilizada a
funcdo do erro médio quadratico.

A tabela 9 apresenta o numero de registros da base de treino e teste utilizada para o
desenvolvimento de cada CAE.

Tabela 9 - NUmero de registros da base de treino e teste para cada CAE.

Classes Numero de amostras (base de NuUmero de amostras
treino) (base de teste)
CAEL1 (Classe N) 72471 18118
CAE2 (Classe S) 2223 556
CAE3 (Classe V) 5788 1448

Fonte: Autoral.

A tabela 10 apresenta os resultados obtidos para rede CAE1, CAE2 e CAE 3 para dados
de treino e teste, sendo que cada CAE foi treinada para reproduzir o sinal apresentado em sua
entrada, sendo que a CAE 1 foi treinada com imagens da classe Normal, a CAE 2 com imagens

da classe Supraventricular e a CAE 3 com imagens da classe Ventricular.



Tabela 10 - Resultados obtidos para cada rede CAE.
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Rede Epocas Erro médio Erro médio
Quadratico (base Quadratico (base
de treino) de teste)
CAE 1 (Classe N) 300 1,22x10"-4 1,55x10"-4
CAE 2 (Classe S) 4000 2,57x10"-4 1,91x10"-4
CAE 3 (Classe V) 450 2,04x10"-4 1,92x10"-4

Fonte: Autoral.

As figuras 30, 31 e 32 apresentam alguns exemplos de sinais reconstruidos pelas CAEs

para casos de batimentos Normais, Supraventriculares e Ventriculares.

Figura 30 - Sinais originais e reconstruidos pela CAE 1 (batimento Normal).
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Figura 31 - Sinais originais e reconstruidos pela CAE 2 (batimento Supraventricular).
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Figura 32 - Sinais originais e reconstruidos pela CAE 3 (batimento Ventricular).
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4.2.2 Estrutura Competitiva Autoassociativa

Apds o treinamento das redes CAES, a estrutura competitiva apresentada na Figura 14
foi organizada para teste do sistema de classificacdo de arritmias, sendo que foram apresentadas
para a estrutura todas as imagens contidas na base de teste. Para analisar o desempenho do
sistema classificador foram utilizadas as métricas sugeridas pela AAMI, sendo elas acuracia,
sensibilidade e precisdo, que foram obtidas para as classes N, S e V. A Tabela 11 apresenta as

métricas obtidas apos a implementagéo da estrutura competitiva classificadora.

Tabela 11 - Valores das métricas obtidas considerando base de teste.

N (%) S (%) V (%) Meédia (%)
Sensibilidade 99.86 84,89 98,61 94,45
Precisao 99,63 92,18 98,55 96,78
F1-Score 99,74 88,38 98,57 95,56
Acuracia 99,36

Fonte: Autoral.

A Figura 33 apresenta a matriz de confusdo obtida para base de teste.

Figura 33 - Matriz de confuso gerada para o banco de testes.
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Fonte: Autoral.



57

Analisando a matriz de confusdo pode ser observado que em relagdo a classe normal
foram realizadas 18094 classificacdes corretas, enquanto 24 amostras foram incorretamente
classificadas. Para a classe Supraventricular, a estrutura competitiva foi capaz de classificar 472
amostras corretamente e por fim, a classe Ventricular realizou 1428 acertos. Vale ressaltar que
a estrutura realizou 24 classificagcbes da classe Normal como supraventricular e da classe
supraventricular classificou 63 casos como normal, pois para estes casos, 0s sinais ECG das
duas classes possuem algumas similaridades em seus complexos QRS, assim ocasionando em
erros de classificacao.

Pode ser observado que a classe N, que possui 0 maior nimero de dados na base de
teste, foi a que obteve a maior quantidade de acertos. A classe S obteve um bom resultado no
que diz respeito a sensibilidade e precisao, porém foi a classe que obteve os menores resultados.
A classe V também obteve valores satisfatorios em relacdo a sensibilidade e precisao, devido
aos padrdes dos complexos QRS serem bastante diferenciados em relagdo as outras classes.

As figuras 34, 35 e 36 apresentam alguns exemplos de sinais classificados corretamente

para as Classe N, S e V, respectivamente.

Figura 34 - Exemplo de sinal Normal classificado corretamente, com menor erro para CAE 1 (Normal).
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Fonte: Autoral.
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Figura 35 - Exemplo de sinal Supraventricular classificado corretamente, com menor erro para CAE 2
(Supraventricular).
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Fonte: Autoral.

Figura 36 - Exemplo de sinal Ventricular classificado corretamente, com menor erro para CAE 3 (Ventricular).
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Para o caso da Figura 34, o sinal na entrada na estrutura competitiva pertencia a classe
Normal, sendo que ap6s passar o sinal por cada CAE, a que obteve menor erro quadratico médio

foi a CAE1, sendo entéo o sinal classificado pela estrutura como Normal.
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Para o caso da Figura 35, o sinal na entrada na estrutura competitiva pertencia a classe
Supraventricular, sendo que apds passar o sinal por cada CAE, a que obteve menor erro
quadratico medio foi a CAE2, sendo entdo o sinal classificado pela estrutura como
supraventricular.

Para o caso da Figura 36, o sinal na entrada na estrutura competitiva pertencia a classe
Ventricular, sendo que ap6s passar o sinal por cada CAE, a que obteve menor erro quadréatico

médio foi a CAES3, sendo entdo o sinal classificado pela estrutura como ventricular.
4.3 Resultados para Paradigma Interpaciente

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos ap6s a implementacédo da estrutura

competitiva autoassociativa, utilizando o paradigma interpaciente.
4.3.1 Treinamento das Redes Autoassociativas

Seguindo a mesma metodologia utilizada para o paradigma intrapaciente, as CAES
foram treinadas utilizando nimeros especificos de épocas para cada classe utilizando o
otimizador Adam (ADAM, 2022). O erro médio quadratico também foi usado para analise de
desempenho de cada CAE.

A divisdo da base de dados segue 0s conjuntos DS1 e DS2 propostos em (DE CHAZAL
et al. 2004), totalizando 50588 amostras para DS1 e 49303 amostras para DS2. A Tabela 12
apresenta 0 numero de registros da base de treino e teste utilizada para o desenvolvimento de
cada CAE para o paradigma interpaciente.

Tabela 12 - NUmero de registros da base de treino e teste para cada CAE.

Classes Numero de amostras (base de NuUmero de amostras
treino) (base de teste)
CAE1 (Classe N) 45824 44032
CAE2 (Classe S) 976 2050
CAE3 (Classe V) 3788 3220

Fonte: Autoral.

A tabela 13 apresenta os resultados obtidos para rede CAE1, CAE2 e CAE 3 para dados
de treino e teste, sendo que como foi explicado anteriormente, cada CAE foi treinada para
reproduzir o sinal apresentado em sua entrada, onde a CAE 1 foi treinada com imagens da classe
Normal, a CAE 2 com imagens da classe Supraventricular e a CAE 3 com imagens da classe

Ventricular, seguindo o paradigma interpaciente.
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Tabela 13 - Resultados obtidos para cada rede CAE.

Rede Epocas Erro médio Erro médio
Quadratico (base Quadratico (base
de treino) de teste)
CAE 1 (Classe N) 85 1,25x10"-4 1,56x10"-4
CAE 2 (Classe S) 750 2,87x10"-4 1,94x10"-4
CAE 3 (Classe V) 1000 2,07x10"-4 1,99x10"-4

Fonte: Autoral.

Ap0s diversos testes realizados ap6s o treinamento das CAES, o nUmero de épocas que
melhor se adequou para fornecer o melhor resultado de erro médio quadratico esta descrito na
tabela 8. Os resultados de erro médio quadratico obtidos foram os mais adequados considerando
os resultados de classificacdo quando as redes CAEs foram inseridas na estrutura competitiva.

As figuras 37, 38 e 39 apresentam alguns exemplos de sinais reconstruidos pelas CAEs

para casos de batimentos Normais, Supraventriculares e Ventriculares.

Figura 37 - Sinais originais e reconstruidos pela CAE 1 (Batimento normal).
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Fonte: Autoral.

Figura 38 - Sinais originais e reconstruidos pela CAE 2 (batimento Supraventricular).
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Figura 39 — Sinais originais e reconstruidos pela CAE 3 (batimento Ventricular).
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4.3.2 Estrutura Competitiva Autoassociativa

Apés treinamento das redes CAEs utilizando o paradigma interpaciente, a estrutura

competitiva foi organizada para teste do sistema de classificagdo de arritmias, sendo

apresentadas todas as imagens contidas na base de teste para a estrutura. Para analisar o

desempenho do sistema classificador foram também utilizadas as mesmas métricas sugeridas

pela AAMI, sendo elas acuracia, sensibilidade e precisdo que foram obtidas para as classes N,

SeV. A Tabela 14 apresenta as métricas obtidas apds a implementacédo da estrutura competitiva

classificadora.

Tabela 14 - Valores das métricas obtidas considerando base de teste.

N (%) S (%) V (%) Meédia (%)
Sensibilidade 94.17 28,48 88,66 70,43
Precisdo 96,27 22,56 78,32 65,74
F1-Score 95,20 25,17 83,16 67,84
Acuracia 91,07

Fonte: Autoral.

A Figura 40 apresenta a matriz de confuséo obtida para base de teste.

Figura 40 - Matriz de confuso gerada para o banco de testes.
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Analisando a matriz de confusdo, observa-se que em relacdo a classe normal (N), que
possui a maior quantidade de registros na base de testes DS2, foram realizadas 41465
classificacOes corretas, enquanto 2567 amostras foram incorretamente classificadas, sendo a
classe com a maior quantidade de acertos. Para a classe Supraventricular (S), a estrutura
competitiva ndo obteve um desempenho satisfatorio, pois classificou apenas 584 amostras
corretamente e por fim, a classe Ventricular que realizou 2855 classificagdes corretas.

Uma hipdtese para um desempenho insatisfatorio ter ocorrido na classe S seria o fato de
que existe uma semelhanca entre os padrées dos complexos QRS das classes de batimento
normal e supraventricular, assim como uma quantidade menor de registros da classe S no banco
de dados seguindo o paradigma interpaciente. Também deve ser considerado que agora temos
pacientes diferentes na base de teste dos que os usados na base de treino, trazendo entdo uma
maior dificuldade para o aprendizado da rede, que passa a ter menos informacGes de
caracteristicas especificas por paciente, como no caso do treinamento para paradigma
intrapaciente. Alguns autores relatam também em seus trabalhos esta dificuldade,
principalmente por que para o caso Supraventricular, até mesmo para um mesmo paciente, 0s
padrdes do complexo QRS, variam muito. Ja em relacdo a classe de batimento ventricular, o
desempenho satisfatorio pode ser justificado pelos padrdes do complexo QRS serem mais
marcantes e diferentes das demais classes.

As figuras 41, 42 e 43 apresentam alguns exemplos de sinais classificados corretamente

para as Classe N, S e V, respectivamente.



63

Figura 41 - Exemplo de sinal Normal classificado corretamente, com menor erro para CAE1 (Normal).

Sinal Onginal

e

Sinal reconstruido pela rede CAE2, Erro médio
quadritico = 2,212-04

| —

Sinal reconstruido pela rede CAEL Erro médio
quadratico = 1,48=2-04

4

1

Sinal reconstruido pela rede CAE3, Erro médio
quadritico = 3.39=2-04
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Figura 42 - Exemplo de sinal Supraventricular classificado corretamente, com menor erro para CAE2
(supraventricular).
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Figura 43 - Exemplo de sinal Ventricular classificado corretamente, com menor erro para CAE 3(Ventricular).
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4.4 Comparacdo com Resultados de Sistemas Apresentados Na Literatura

Nesta secdo serdo apresentados os resultados de sistemas desenvolvidos para
classificacdo de arritmia ja apresentados na literatura, com o objetivo de comparar o

desempenho dos sistemas propostos neste trabalho com os demais.
4.4.1 Paradigma Intrapaciente

A Tabela 15 retne alguns resultados de trabalhos ja apresentados na literatura que
tinham por objetivo a classificacdo de arritmias cardiacas. Todos os trabalhos utilizaram a
mesma base de dados utilizada neste trabalho (MIT-BIH) e com divisdo da base de dados
Intrapaciente. Considerando que a base de dados de treino, validacéo e teste para treino dos
sistemas podem ser diferentes em alguns dos trabalhos, a analise comparativa deve ser feita

com cuidado.



65

Tabela 15 - Resultados de sistemas classificadores de arritmia — Intrapaciente.

Trabalho | Classificador Métricas
Acc(%) Sen(%) +p(%)
NS V N SV
Sistema Proposto Estrutura 99,36 99,884,898,6  99,692,198,6
Competitiva CAEs Média: 94,45 Média: 96,7
(ZHANG et al., 2012) CNN - 2D 99.8 99,84 92,08 98,44 99,57 96,82 98,48
Média: 96,78 Média: 98,29
(RAWI; ELBASHIR; CNN -2D 97,91 - - - 98,09
AHMED, 2022) XGBoost 95,66 -t 95,64
(SANNINO; DE PIETRO, DNN 94 - - - - - -
2018)
(L1etal., 2019) Bi-LSTM 100 - - - - - -
(KACHUEE, M.; FAZELL; CNN 95,9 - - - 95,2
SARRAFZADEH, 2018)
(MOUSAVI; AFGHAH, CNN 99,92
2019)
(REXY, VELMANI e Bi-LSTM 2D 93,9 90,16 96,16
RAJAKUMAR, 2021)
(SEITANIDIS, GIALELIS - 92,94 96,94 95,75 86,53 98,70 97,46
E PAPACONSTANTINOU, CNN-2D Media: 95,21 Média: 94,23
2022)
(NATAGA; CANDIDO E MLP - LDA 84,2 90,456,889,3 91,1 68,0 84,1
SILVA, 2021) Média: 78,83 Média: 81,06

Fonte: Autoral.

Dos resultados mostrados na Tabela 15, pode ser observado que o sistema desenvolvido
para o paradigma intrapaciente obteve um desempenho satisfatério, pois apresentou métricas
de acuracia superior aos classificadores analisados, exceto em alguns trabalhos, como em (LI
et al, 2019), (MOUSAVI et al., 2019) e (ZHANG et al., 2012), onde o sistema desenvolvido
apresenta valor um pouco abaixo de acuracia. No trabalho de (LI et al, 2019), foi adotada a
divisdo da base do MIT-BIH em 90% para treinamento e 10% para teste e fazendo uso dos
dados desbalanceados. No sistema proposto por (MOUSAVI et al., 2019), utilizou-se a diviséo
de 80% dos dados para o treinamento e 20% para testes, também fazendo uso dos dados
desbalanceados.

Em relacdo ao trabalho de (SEITANIDIS, GIALELIS E PAPACONSTANTINOU,
2022), o sistema obteve valores da média de sensibilidade inferiores, porém em relagdo a média
de precisdo, o sistema proposto obteve valores superiores.

Em (NATAGA; CANDIDO E SILVA, 2021), pode ser observado que o sistema
desenvolvido obteve valores superiores em todas as métricas. Por fim, comparado com o
trabalhado de (REXY, VELMANI e RAJAKUMAR, 2021), as medias de acurécia,

sensibilidade e precisdo obtidas pelo sistema proposto também foram superiores.
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Vale ressaltar que nos trabalhos de (ZHANG et al., 2012) e (RAWI; ELBASHIR;
AHMED, 2022), foram utilizadas a mesma base de dados deste trabalho (diviséo de treino e
teste), entdo uma comparacdo mais direta com estes pode ser realizada. Em comparacdo dos
resultados obtidos, é possivel notar que a estrutura competitiva obteve valor de acuracia
superior em relagdo a maior parte dos trabalhos analisados, enquanto que a sensibilidade obtida
estava na mesma faixa de valores dos outros sistemas, porém a precisao das CAEs foi maior
que as demais, exceto em (ZHANG et al., 2012) e pela CNN-2D desenvolvida por (RAWI;
ELBASHIR; AHMED, 2022).

4.4.2 Paradigma Interpaciente

A Tabela 16 apresenta resultados de algumas propostas de sistemas para diagnostico de
arritmia ja apresentados na literatura. Todos os trabalhos utilizaram a base de dados do MIT-
BIH e com divisdo da base de dados Interpaciente, com a base dividida em DS1 para treino e
DS2 para testes como proposto por (DE CHAZAL et al. 2004).

Tabela 16 - Resultados de sistemas classificadores de arritmia — Interpaciente.

Trabalho | Classificador Métricas
Acc(%0) Sen(%0o) +p(%0)
NS V N S V
(YE; COIMBRA; KUMAR, SVM 86 88.0 60.0 8.0  97.0 53.0 63.0
2010)
(LIN e YANG, 2014) Weighted LD 93 91.0 81.0 86.0  99.0 31.0 73.0
(LLAMEDO; MARTINEZ, Weighted LD | 93 95.0 77.0 81.0  98.0 39.0 87.0
2011)
(ZHANG et.al, 2014) Combined SVM | 87 88.0 74.0 88.0 98.059.0 82.0
(DE CHAZAL et. al, 2004) Weighted LD 83 87.0 76.0 77.0 99.0 38.0 82.0
ok
(ZHAI; TIN, 2018) CNN - - 76.8 93.8 74.092.4
(SORIA e MARTINEZ, Weighted LD 90 92.0 88.0 90.0 85.0 93.0 92.0
2009)
(GARCIA et. al, 2017) SVM 92,04 94.062.0 87.3 98.0 53.0 59.4
Sistema proposto Estrutura 91,07 94.128.4 88.6 96.222.578.3
competitiva CAEs

Fonte: Autoral.

Analisando os resultados demonstrados na tabela 16, é possivel ser observado que a
acuracia do sistema desenvolvido neste trabalho foi superior aos trabalhos relacionados, exceto
em (GARCIA et. al, 2017), (LLAMEDO; MARTINEZ, 2011) e (LIN e YANG, 2014). Em
relacdo a sensibilidade da classe N, o sistema proposto também apresenta valores satisfatorios.
A sensibilidade da classe V do sistema obteve valores na mesma faixa dos trabalhos
relacionados, exceto em (ZHAI e TIN, 2018) e (SORIA e MARTINEZ, 2009). A preciséo da
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classe N do sistema proposto também obteve valores satisfatorios, se encontrando um pouco
abaixo dos sistemas relacionados, exceto em (SORIA e MARTINEZ, 2009), onde foi maior. A
estrutura competitiva apresentou um pior desempenho na sensibilidade e precisao da classe S,
onde obteve resultados abaixo dos trabalhos relacionados. Por fim, a precisdo da classe V
obteve um bom desempenho, possuindo valores superiores em alguns trabalhos, tais como
(GARCIA et. al, 2017), (LIN e YANG, 2014) e (YE; COIMBRA; KUMAR, 2010).

De um modo geral, os resultados alcancados pela classe S ndo foram satisfatorios e a
estrutura competitiva classificou a maior parte das amostras dessa classe como pertencentes a
classe N, o que é causado pela equivaléncia entre os padrdes dos complexos QRS dessas duas
classes e a baixa quantidade de registros da classe S no banco de dados.

Vale ressaltar a metodologia aplicada neste sistema desenvolvido segue a mesma
abordagem que em (LIN e YANG, 2014), onde sdo utilizadas as classes N, S e V, devido ao
desbalanceamento entre o ndmero de registro de cada classe do MIT-BIH, enquanto que no
trabalho proposto por (ZHAI e TIN, 2018), o sistema € otimizado para duas classes. As classes
excluidas (F e Q), por possuirem um namero muito pequeno de registros, pouco iriam contribuir

para uma melhoria do desempenho.
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5 CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho apresentou os resultados obtidos da proposta de uma estrutura competitiva
de Redes Neurais Convolucionais Autoassociativas para classificacdo de arritmias por meio de
sinais ECG. Para a implementacdo do sistema foi utilizado o banco de dados MIT-BIH
Arrhythmia Database, que é altamente recomendado pela AAMI para o desenvolvimento de
sistemas automaticos e foi adotado a abordagem interpaciente proposta por (DE CHAZAL,;
O’DWYER; REILLY, 2004) e intrapaciente, com o objetivo de padronizar os métodos e
comparacéo de resultados com os demais trabalhos.

Foi adotada a metodologia para conversdo dos dados de entrada no formato de série
temporal (1D) para imagens digitais, onde a dimenséo utilizada foi a 64x64 para a estrutura
competitiva.

A estrutura competitiva autoassociativa apresentou meétricas que podem ser
consideradas satisfatéria seguindo as abordagens intrapaciente e interpaciente. O sistema
obteve acurdcia de 99,36%, sensibilidade de 94,45% e precisdo de 96,78%, para a abordagem
intrapaciente e acuracia de 91,07%, sensibilidade de 70,43% e precisédo de 65,74%.

Considerando os resultados finais obtidos para o sistema desenvolvido, pode ser observado
gue 0 mesmo se mostrou adequada e com bons resultados para realizar a classificacdo de
arritmias por meio de sinais ECG.

Este trabalho também conseguiu fazer uso das abordagens intrapaciente e interpaciente.
Acredita-se que o sistema desenvolvido conseguiu expor com sucesso que com a utilizacédo da
abordagem intrapaciente, é possivel obter melhores resultados de classificacdo, mas esta
metodologia ndo representa métricas clinicamente Gteis, pois ndo representa a situacdo real em
clinicas hospitalares. Para diversos autores, que assim como este trabalho, utilizaram a
abordagem interpaciente, apenas classificadores que demonstrem boa capacidade de
generalizacdo do modelo em dados de pacientes ndo utilizados na fase de treinamento podem
ser considerados clinicamente Uteis.

Para trabalhos futuros seria importante treinar a estrutura competitiva com um ndmero
maior de padrdes para diferentes tipos de arritmias, com o intuito de aprimorar o desempenho
da rede considerando as métricas de avaliacdo recomendadas pela AAMI, sendo que uma
solugéo seria o uso de técnicas para criacdo de dados virtuais para criagdo de um banco de dados
balanceado para melhoria da capacidade de generalizagédo das redes neurais artificiais.

Como trabalho futuro também pode ser almejada a melhoria dos resultados para

abordagem interpaciente, visto que esta reflete a situacéo real para diagnéstico clinico.
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