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RESUMO

Este trabalho apresenta a proposta de dois sistemas automaticos para auxilio a deteccdo de
anomalias em batimentos cardiacos e apoio a decisdio médica. Os sistemas foram
desenvolvidos para a identificagdo de arritmia ritmica e arritmias morfoldgicas a partir de
sinais obtidos de um Eletrocardiograma (ECG). Ambos os sistemas sdo baseados em uma
estrutura competitiva de Redes Neurais Convolucionais (CNN) Auto-associativas, sendo que
cada rede foi treinada para reconstru¢do dos sinais apresentados na sua entrada. Para o caso
do classificador ritmico, o sistema foi desenvolvido a partir do uso dos sinais do ECG, sem
passar por um processo de extracdo de caracteristicas, ¢ para o caso do classificador
morfolégico o sistema se baseou no complexo QRS extraido do sinal de ECG. Para
desenvolvimento e teste dos sistemas foi utilizada a base de dados MIT-BIH Arrhythmia de
sinais ECG. Uma acuracia de 88,9% foi alcangada para o Classificador Ritmico e de 81,73%
para o Classificador Morfolégico, no caso em que se considera a base de testes para avaliagao.
Os resultados obtidos demonstram a aplicabilidade das estruturas competitivas propostas para

o problema de classificacao de arritmias.

Palavras-chaves: Rede Neural Convolucional. ECG. Arritmias. Rede Auto-associativa.



ABSTRACT

This work presents the proposal of two automatic systems to aid in the detection of anomalies
in heart beats and medical decision support. The systems were developed for the identification
of rhythmic arrhythmia and morphological arrhythmias from signals obtained from an
electrocardiogram (ECG). Both systems are based on a competitive structure of Convolutional
Autoencoders (CAE), and each network was trained to reconstruct the signals presented at its
entrance. For the case of the rhythmic classifier, the system was developed from the use of the
ECG signals, without undergoing a feature extraction process, and for the case of the
morphological classifier, the system was based on the QRS complex extracted from the ECG
signal. For the development and testing of the systems, the database MIT-BIH Arrhythmia of
ECG signals was used. An accuracy of 88.9% was achieved for the Rhythmic Classifier and
81.73% for the Morphological Classifier, in the case in which the evaluation basis is
considered. The results obtained demonstrate the applicability of the proposed competitive

structures to the arrhythmia classification problem.

Keywords: Convolutional Neural Network. ECG. Arrhythmias. Autoencoder Network.
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1 Introducao

1.1 Descri¢ao Geral do Problema

As doengas cardiovasculares sao consideradas, segundo a Organizagao Mundial de Saude
(OMS), como as doengas mais fatais em todo o mundo. Cerca de 17 milhdes de pessoas por
ano sofrem eventos associados a patologias cardiacas (OPAS, 2017). Estas doencas podem ser
detectadas a tempo por um especialista através da andlise de alteragcdes nos padrdes dos sinais

cardiacos que podem ser monitorados através do uso de um Eletrocardiograma (ECG).

O Eletrocardiograma ¢ um método de diagnostico ndo-invasivo que permite a obtengao
de informagdes a respeito do ritmo cardiaco de um paciente. Através do ECG, as anomalias
no aparelho cardiaco podem ser detectadas através da andlise de variagdes da corrente
cardiaca em funcdo do tempo. Para a coleta dos sinais cardiacos, aparelhos de medigao
(eletrodos) sdo colocados no corpo do paciente, onde para cada ponto de coleta pode-se obter
um diagnostico especifico. A Figura 1 apresenta um paciente com eletrodos em pontos de

coleta especificos para um diagnostico.

Figura 1 — Paciente com eletrodos em pontos especificos do corpo.

Fonte: (ARAGAO, 2015)

A Figura 2 apresenta as diferentes ondas ao longo da atividade elétrica do coracao que
podem ser obtidas através de um ECG para um paciente com batimento cardiaco com

frequéncia normal.
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Figura 2 — Atividade elétrica de um sinal cardiaco normal: onda P (despolarizacao do atrio),

complexo QRS (despolarizacao dos ventriculos) e onda T (repolarizagdo dos ventriculos).

Fonte: (ISIN e OZDALILI, 2017).

Arritmia cardiaca ¢ o nome dado para as diversas perturbacdes que podem modificar a
frequéncia e/ou o ritmo dos batimentos cardiacos. As arritmias podem ser classificadas em
duas categorias principais, sendo que uma categoria estd relacionada aos batimentos
cardiacos com ritmo irregular, chamada de Arritmia Ritmica, e a outra esta relacionada as
arritmias onde um unico batimento cardiaco possui irregularidade, classificada como
Arritmia Morfologica (LUZ et al., 2015). A Figura 3 apresenta exemplo de um sinal ECG de
um paciente com arritmia.

Figura 3 — Exemplo de ECG com arritmia.

T
u

e -
I | (SSEs Snus inue

Grid intervals: 0.2 sec, 0.5 m

Fonte: Fonte: (PHYSIONET, 2018).

A identificagdo e classificacdo das arritmias pode ser realizada através da simples
visualizacdo dos sinais obtidos através do ECG, porém, esta analise se torna dificil devido ao
tamanho destes sinais ao longo do tempo, dificultando desta forma o diagndstico por parte do

cardiologista.

Para auxilio a detec¢do de anomalias em batimentos cardiacos e apoio & decisdo
médica, alguns estudos tém sido realizados e apresentados na literatura utilizando sinais ECG
aliados as técnicas de Aprendizado de Maquina, tais como Redes Neurais Artificiais (RNA)

(LASSOUED e KETATA, 2018) (SAPNA et al.,, 2012) (KELWADE e SALANKAR, 2015),
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Logica Difusa (NAIK e REDDY, 2016) (TANDALE et al., 2017) e Maquina de Vetores de
Suporte (SVM) (YE et al., 2012).

Atualmente as Redes Neurais Artificiais baseadas em Aprendizado Profundo (Deep
Learning) vém se destacando cada vez mais na literatura, em diversas areas de aplicacao,
principalmente nas areas voltadas para reconhecimento e classificacdo de imagens. O
aprendizado profundo permite que modelos computacionais aprendam representacdes de
dados com multiplos niveis de abstragdo (LECUN et al., 2015). Além dos resultados
promissores ja alcangados para problemas envolvendo a aplicagdo voltada para
reconhecimento de imagem representadas através de dados 2-D (NARDELLI et al., 2018),
algumas pesquisas vém sendo desenvolvidas com aplicagdes em problemas de classificagao
com o uso de dados 1-D (PENHA e CASTRO, 2017), tais como dados de séries temporais.
Dentre as redes neurais profundas destacam-se as Redes de memoria a longo prazo (Long
Short Term Memory), as Redes Neurais Auto-associativas (Autoencoders), as Redes Auto-
associativas Empilhadas (Stacked autoencoder) e as Redes Neurais Convolucionais

(Convolutional Neural Network).
1.2 Objetivo Geral

Considerando os resultados promissores ja apresentados na literatura da aplicagdo de
redes neurais profundas para problemas utilizando dados 1-D, este trabalho tem como
objetivo geral apresentar os resultados obtidos da pesquisa de aplicacdo de Redes Neurais
Profundas ao problema de identificacdo de arritmias em sinais cardiacos. Duas estruturas
competitivas de Redes Neurais Convolucionais Auto-associativas foram testadas e validadas
para o problema de classificagdo de arritmias em sinais cardiacos, sendo uma estrutura
desenvolvida para classificacdo de arritmia ritmica e outra para arritmia morfologica. Para
desenvolvimento dos sistemas foi utilizada a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database

(PHYSIONET, 2018), que apresenta medidas de sinais ECG de 48 pacientes.

1.3 Estrutura da Dissertacio

No Capitulo 2 ¢ apresentada a Rede Neural Convolucional (CNN), com sua

arquitetura e o seu atual Estado da Arte.

No Capitulo 3 ¢ apresentada uma breve teoria para um bom entendimento sobre sinais

cardiacos e os problemas que podem ser detectados a partir de sua leitura através de ECG.

No Capitulo 4 ¢ apresentado o sistema proposto para auxilio ao diagnostico de

anomalias através das estruturas competitivas de redes neurais convolucionais, além dos
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resultados provenientes da pesquisa aqui apresentada e comparagdes com outros trabalhos

existentes na literatura aplicados a classificagao de ECGs.

No Capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir dos resultados

relatados no Capitulo 4, assim como sugestoes para trabalhos futuros.
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2 Redes Neurais Convolucionais

2.1 Introducao

Uma Rede Neural Artificial baseada em Aprendizado Profundo apresenta multiplas
camadas de processamento com a capacidade de aprender representacdes de dados em
multiplos niveis de abstracdo (LECUN et al., 2015). Estas camadas transformam os dados
brutos em um nivel de representagao maior a cada camada, permitindo com que fungdes mais

complexas possam ser aprendidas.

Os modelos de Aprendizado Profundo possuem dois modulos de trabalho: o modulo
onde ¢ realizado um processamento em particular, como por exemplo, extracdo de
caracteristicas, e outro modulo onde ¢ realizada a tarefa, podendo ser por exemplo uma tarefa

de classifica¢do ou regressao.

Dentre as arquiteturas de aprendizado profundo destacam-se as Redes Neurais
Recorrentes (RNN), as Redes de Memoria de Longo Prazo (LSTM), as Redes Neurais
Convolucionais (CNN), as Redes Neurais Auto-associativas (Autoencoders) e as Redes Auto-
associativas Empilhadas (Stacked autoencoder). Cada arquitetura de Aprendizado profundo ¢

utilizada, geralmente, em determinado dominio de aplicagdo, como mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Aplicagdes das arquiteturas de Aprendizado Profundo.

Arquitetura Exemplo de Aplica¢ido
Redes Neurais Recorrentes Reconhecimento de escrita manual
Redes de memoria a longo prazo Reconhecimento de fala
Rede Neural Convolucional Reconhecimento de imagens
Rede Neural Auto-associativa Processamento de Linguagem Natural
Rede Neural Auto-associativa Empilhada Analise de Sentimento

Fonte: (JONES, 2017)

A RNN ¢ uma das mais antigas arquiteturas de Aprendizado Profundo e se assemelha
a uma rede Perceptron feedforward, porém possui conexdes que realimentam a camada atual

ou anteriores, ou seja, a rede possui memoria, como mostrado na Figura 4.
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Figura 4 — A arquitetura de uma RNN.
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Fonte: (SEGATTO e COURY, 2006).

A LSTM foi originada a partir das RNNs, mas com o diferencial de ser capaz de
relembrar as suas entradas a longo prazo através de determinados componentes de sua
arquitetura. Uma unidade especial chamada célula de memoria atua como um acumulador,
guardando o valor dos pesos originados da conexdo anterior. A Figura 5 demonstra essa

arquitetura.

Figura 5 — Arquitetura de uma LSTM. Em destaque ao centro, a sua célula de memoria.
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Fonte: (COLAH, 2015).

As Redes Neurais Auto-associativas e as Auto-associativas Empilhadas reproduzem
em sua saida a entrada apresentada. Elas sdo compostas por codificadores, para a reducao de
caracteristicas, e decodificadores, para a reconstru¢do das caracteristicas. As Redes Auto-

associativas Empilhadas possuem vérios codificadores e decodificadores empilhados.

A CNN ¢ uma arquitetura de Aprendizado Profundo que utiliza filtros convolucionais
e camadas de pooling para o auxilio na extracdo de caracteristicas dos dados de entrada. No
geral, a CNN tenta reproduzir o comportamento de certos neurdnios bioldgicos que

respondem a algumas orientacdes de bordas identificadas pelo olho humano.
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As Redes Neurais Convolucionais vém recebendo cada vez mais atengdo por parte da
comunidade cientifica. Este renovado interesse se deve principalmente pelos excelentes
resultados j& alcangados na area de visdo computacional, reconhecimento de imagens e
processamento de sinais. Além dos resultados promissores para problemas envolvendo a
aplicacdo de dados 2-D, alguns autores vém desenvolvendo pesquisas na area de aplicagdo
das CNNs em problemas com dados 1-D, tais como dados de séries temporais (BOROVYKH
et al., 2018) e processamento de linguagem natural (YOUNG et al., 2018).

Considerando aplicagdes envolvendo tarefas de classificagdo, esta area tem se
beneficiado significativamente com o advento das CNNs. No geral, os métodos apresentados
na literatura para problemas de classificacdo de sinais baseiam-se no uso de recursos
especificos para extracdo de caracteristicas dos sinais a serem classificados para que estas
sirvam de entrada para o sistema classificador. A grande vantagem da rede CNN para o
problema de classificacdo diz respeito a capacidade que esta possui de aprender estas

caracteristicas por ela mesma, eliminado assim a necessidade de uma fase anterior de extragao.
2.2 Rede Neural Convolucional

A CNN ¢ uma arquitetura de Aprendizado Profundo criada por Yann LeCun em 1998
que visa simular o comportamento de determinados neurénios que se ativam quando a visao
humana detecta certos aspectos presentes em uma imagem, como por exemplo as bordas, o

que torna muito util o seu uso em problemas de reconhecimento de imagens (JONES, 2017).

Uma CNN ¢ composta por diversas camadas, cada qual com sua fungdo. A Figura 6
apresenta uma possivel estrutura de uma rede CNN.

Figura 6 — Arquitetura de uma CNN.
Convolugdo . Convolugdo . Totalmente Totalmente Predigdes
+ RelU Pooling + RelU Pooling Conectada  Conectada de saida
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Fonte: (ARAUJO et al., 2017)

Uma CNN possui a Camada Convolucional ou de Convolugdo que utiliza filtros para
obter as caracteristicas mais expressivas dos dados de entradas da CNN. Os filtros sdo

compostos por janelas deslizantes que se movimentam através do campo receptivo para a
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extracdo de caracteristicas. A caracteristica a ser identificada ¢ definida através do tipo de
filtro (kernel) a ser utilizado, como por exemplo, o filtro de identificacdo de bordas. Este
filtro percorre a imagem toda, realizando operacdes de convolugdo sobre a regido chamada de
campo receptivo e guardando os resultados obtidos no mapa de ativagdes ou, como também ¢

chamado, mapa de parametros (DESHPANDE, 2017). A Figura 7 exemplifica esse processo.

Figura 7 — Exemplificagdo do Mapa de Parametros. Da esquerda para direita: Imagem original,

Mapa de Parametros e a resposta mais significativa do mapa.

Fonte: (HE, 2015).

O tamanho do filtro de convolugao varia de aplicagdo para aplicagdo, por exemplo, em
uma tarefa de reconhecimento de imagens o tamanho pode variar em funcao do nimero de
pixels da janela deslizante, enquanto em um processamento de linguagem natural tem-se a
quantidade de palavras para se definir o tamanho da janela deslizante.

Logo apo6s a camada de convolugdo tem-se a fungdo de ativagdo Retificagdo Linear
(ReLU), que ¢ comumente usada para a introducao de nao-linearidade ao modelo (NAIR e
HINTON, 2010). A ReLU ajusta um limiar para a saida da camada de convolucdo, como
max(0,x), e ela mantém o volume de dados intacto, além da vantagem de que esta acelera o
treinamento da rede (ILANGO, 2018).

A camada de Pooling ¢ responsavel pela redugdo no numero de parametros
provenientes da camada de convolugdo, deixando assim esses parametros mais robustos
contra ruidos e distor¢des (VISION, 2017). A matriz proveniente da camada de convolugao ¢
dividida em vérias partes, e a partir destas, os pardmetros podem ser obtidos através de Max
Pooling, quando se extrai o valor mais alto entre os indices da matriz particionada, ou por
Average Pooling, quando se calcula o valor médio de todos os indices desta. A Figura 8

mostra o funcionamento do Pooling.
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Figura 8 — Funcionamento do Pooling Médio (a esquerda) e Méaximo (a direita), com

Pool Size = 4.
21[8 812
12[19] 9
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15] 9 21[12]
12 [ 18[10

Fonte: (VISION, 2017).

Uma CNN possui ap6s suas camadas de processamento (Convolugdo e Pooling) uma
camada completamente conectada (camada densa) que segue o padrdo visto em diversas
arquiteturas de redes, como por exemplo a Rede Neural Perceptron de multiplas camadas
(MLP) (MLP, 2018). E nesta camada que ocorre a tarefa para a qual a CNN foi designada,

podendo ser tarefa de classificacdo, regressao, etc.

A camada de entrada da camada completamente conectada recebe os parametros
oriundos da camada de pooling, com um numero de neurdonios de entrada igual ao nimero de
parametros filtrados. A camada de saida possui um numero de neurénios que depende da
tarefa para qual a CNN foi designada. A camada de saida geralmente trabalha com a fung¢ao
de ativagdo softmax (CS231N, 2017) para o caso da tarefa de classificagdo. A funcdo softmax
transforma um vetor ndo normalizado em um normalizado dentro de uma distribui¢ao de

probabilidade, onde cada elemento esta no intervalo [0,1].
2.2.1 Treinamento de uma Rede Neural Convolucional

Uma CNN ¢ treinada de forma que ela obtenha as caracteristicas mais latentes dos
dados de entrada através do processamento realizado em sua camada convolucional. Os dados
de entrada que alimentam uma CNN podem ser apresentados de forma bruta ou pré-

processados com o uso de filtros ou outras transformagdes.

Em sua camada convolucional, podem ser realizadas tanto convolugdes espaciais
como convolugdes temporais. Na camada de convolugdo pode-se ajustar o tamanho da janela

de convolugdo e o passo desta para a busca de um melhor resultado (DESHPANDE, 2017).

Na camadas de Pooling, o projetista do sistema deve decidir qual tipo de pooling
(minimo, médio ou maximo) se adequa para seus dados de entrada sendo os poolings

minimos € maximos os mais utilizados na literatura (DESHPANDE, 2017).
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Na camada completamente conectada, tem-se a liberdade de escolha de uma
Perceptron de Multiplas Camadas, onde pode-se utilizar algoritmos como o Backpropagation

(SATHYANARAYANA, 2014) para ajustes dos pesos da camada.

Para o treinamento geral da CNN, os pesos das camadas convolucionais ¢ o pesos da
camada completamente conectada sdo inicializados de forma aleatoria, e a cada época, o
algoritmo de treinamento utilizado, como por exemplo, o Backpropagation, realiza o ajuste
desses pesos para uma melhor acurdcia do modelo. Quanto ao método de condicio de parada
do treino, o projetista pode escolher entre varios ja conhecidos no campo de aprendizado de
maquina, como por exemplo escolher um determinado numero de €pocas, limiar do erro,
média do erro, entre outras (ARAUJO et al., 2017). Também ¢ possivel utilizar validagdo

cruzada em uma CNN para melhoria de seu resultado de treinamento (MUCHAHARY, 2018).
2.2.2 Rede Neural Convolucional Auto-associativa

Uma Rede Neural Auto-associativa (RNAA) ¢ uma arquitetura de rede focada na
reconstru¢ao na sua saida dos sinais apresentados em sua entrada. Em uma RNAA ocorre a
compressao dos dados de entrada da rede na camada intermedidria, onde entdo as
caracteristicas dos dados de entrada sdo aprendidas de forma especifica. Uma RNAA possui
duas camadas de processamento: a camada codificadora (encoder) para a compressao dos
dados e uma decodificadora (decoder) para a descompressao deles. A Figura 9 apresenta a

estrutura de uma rede RNAA.

Figura 9 — Representacao de uma Rede Auto-associativa.

Entrada Codificador Entrada Decodificador Entrada

Original Comprimida Reconstruida

Fonte: Autor.

As redes MLPs vém sendo bastante utilizadas como redes auto-associativas, para

aplicacdo em diversos problemas de classificagdo (CASTRO et al., 2012).

Assim como as redes MLPs, as CNNs também podem ser utilizadas para
representacdo tipica de uma RNAA, sendo que a mesma apresentard as camadas de

codificagdo e decodificagdo em multiplos niveis de processamento para o processo da
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extracdo de caracteristicas. A Figura 10 apresenta a estrutura de uma rede CNN Auto-

associativa.

No caso da camada de codificagdo, esta pode ser formada por diversas camadas de
convolugdo e pooling, para que o sinal seja comprimido com suas principais caracteristicas
filtradas. No caso da camada decodificadora as camadas de convolucdo e pooling também
podem estar presentes, mas realizando operagdes de forma contréria, para a reconstru¢do dos

dados de entrada.

Figura 10 — Representacao de uma CNN Auto-associativa.
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Fonte: Autor.
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3 Arritmias Cardiacas e Sistemas Automaticos para Classificacido

de Arritmias

3.1 Introdugao

Os Sinais cardiacos sdo provenientes da contragdo do musculo conhecido como
coragdo, o qual bombeia sangue para o resto do corpo humano em ritmo continuo, gerando
assim um sinal elétrico a cada batida. Quando existe alguma anormalidade nestas batidas

ocorre uma arritmia (LUZ et al., 2015).

Um sistema para a classificagao automatica de arritmias ¢ de grande importancia para
auxilio ao diagndstico de doengas provenientes da alteragdo do ritmo cardiaco, pois a analise
direta dos sinais cardiacos obtidos através do ECG, que tendem a ter uma longa duragdo, pode

ser custoso para o especialista e em algumas situagdes, levar a um diagndstico errado.

Para um bom entendimento da proposta desta dissertacdo, serdo apresentados neste
capitulo os conceitos fundamentais relacionados ao coracdo humano, sinais cardiacos, e
arritmia cardiaca. Serdo apresentadas também todas as fases necessarias para o

desenvolvimento de um sistema automatico de classifica¢ao de arritmias.
3.2 Estrutura do Coracio Humano

O corag@o humano ¢ um 6rgdo muscular oco que representa a parte central do sistema
circulatdrio e possui dimensao aproximada de 12 cm de comprimento e 9 cm de largura. A
massa do coracdo de uma pessoa adulta varia entre 200g e 300g. O coragdo localiza-se na
parte central da caixa tordcica, um pouco inclinado para a esquerda, entre os pulmoes

(MAGALHAES, 2018). A Figura 11 ilustra a localiza¢do do cora¢do no corpo humano.

Figura 11 — Localizagao do Coragdo Humano.

Fonte: (SCIENCE PHOTO LIBRARY, 2018).
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O coragao divide-se em quatro cavidades: dois atrios (esquerdo e direito) e dois
ventriculos (esquerdo e direito). Os atrios recebem o sangue das veias e os ventriculos enviam
sangue para as artérias. A Figura 12 apresenta com maiores detalhes a estrutura do coragao

humano.
Figura 12 — A estrutura do coragdo humano.
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Fonte: (SANTOS, 2019).
3.3 Sinal Cardiaco

Os sinais provenientes da batida do coracdo iniciam-se com a contragdo dos atrios,
movimento conhecido como sistole. Em seguida as valvulas abrem-se e o sangue ¢ bombeado
para os ventriculos que estdo relaxados, sendo este movimento conhecido como didstole.
Todos esses movimentos compdem o ciclo cardiaco, gerando assim um sinal elétrico com
determinado padrio (MAGALHAES, 2018). O sinal elétrico 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 coragdo, os potenciais
elétricos gerados por estes sinais elétricos podem ser registrados sendo que este registro

corresponde a um eletrocardiograma (ECG).

Uma Sinal de ECG ¢ composto por diversos componentes que podem ser visualizados
na Figura 13. A onda P, a qual corresponde a despolarizagdo atrial, tem sua primeira
componente relativa a auricula direita e a segunda relativa a auricula esquerda. O complexo
QRS, representa a despolarizagao ventricular, maior que a onda P, pois a massa muscular dos
ventriculos € maior que a dos atrios, gerando assim sinais de despolarizagdo ventricular mais

fortes do que os da repolarizacdo atrial. Por fim tem-se a onda T, a qual corresponde a
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polarizacao atrial. O trecho entre cada segmento ¢ representado por PR, da onda P até o pico

R, o segmento ST, do vale S até a onda T, e o segmento QT, do vale Q at¢ a onda T.

Figura 13 — Componentes do batimento cardiaco.
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Fonte: (MY EKG ONDAS, 2018).

3.4 Eletrocardiograma

Os sinais cardiacos podem ser medidos através de um aparelho chamado
Eletrocardidgrafo que reproduz o sinal elétrico medido em forma grafica (Eletrocardiograma-
ECQG). O eletrocardiografo utiliza, para a medida dos sinais elétricos, sensores (eletrodos) no
torax, punhos e tornozelos, sendo possivel também realizar a medi¢do com os sensores apenas

no térax. A Figura 14 apresenta um exemplo de um Eletrocardidgrafo.

Figura 14 — Eletrocardidgrafo.

Fonte: (CENTER MEDICAL, 2018).



29

A unidade de medida dos sinais elétricos ¢ o milivolt (mV). O total de batidas ¢
expresso em batidas por minuto (bpm). A Tabela 2 exibe os valores tipicos de cada

componente do batimento cardiaco.

Tabela 2 — Medida em mV de cada componente do batimento cardiaco em uma

frequéncia cardiaca de 60 bpm de um adulto saudavel.

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

Fonte: (LUZ et al., 2015)

Existem trés maneiras para se realizar a medicdo de um sinal cardiaco: dentro do
paciente (in-the-person), no paciente (on-the-person) e fora do paciente (off-the-person). Na
abordagem in-the-person utilizam-se equipamentos colocados dentro do corpo humano, que
podem ser implantados cirurgicamente ou ingeridos por meio de pilulas. Em on-the-person
tém-se aparelhos conectados no corpo do paciente, como ¢ o caso dos eletrodos, exibido na
Figura 15, realizando-se a leitura dos sinais elétricos na pele. Por fim tem-se a abordagem off-
the-person, uma categoria onde existe um minimo contato com o corpo humano para a
medicao do sinal, sendo que exemplos de equipamentos para tal coleta sdo equipamentos
baseados em capacitores que medem os sinais elétricos a cerca de 1cm da pele (SILVA et al.,

2015). A maior parte dos aparelhos realiza a medi¢ao on-the-person.
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Figura 15 — Leitura de sinais elétricos on the person.

Fonte: (CARDIORITMO, 2018).

Quanto ao uso de eletrodos para a abordagem on-the-person, existem diversas
configuragdes para conectd-los ao corpo do paciente para realizar a medig¢ao do ritmo cardiaco.
Existem cinco localizagdes utilizadas para o posicionamento dos eletrodos: Brago Esquerdo
(LA), Brago Direito (RA), Perna Esquerda (LL), Perna Direita (RL) e a direita do Esterno (V
ou V1). Também ¢ possivel encontrar o uso de 10 eletrodos para a medicao, que além das 5
posig¢oes citadas anteriormente, outros cinco eletrodos sao posicionados no torax do paciente

(V2 a Vo). A Figura 16 ilustra o posicionamento dos eletrodos no corpo.

Figura 16 — Pontos de coleta de frequéncias cardiacas em um ECG.

[ 1

avF

Fonte: (SCHWARZ, 2009).
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A partir dos pontos posicionados mede-se a diferenca de potencial entre eles e assim
obtém-se o ECG com a batida do coragdo do paciente ao longo do tempo. Cada combinagao
de pontos leva a um tipo de leitura, como ilustrado na Figura 17, onde I ¢ formado pela
diferenca de potencial entre LA e RA, II pela diferenca de potencial entre LL e RA e III pela
diferenca de potencial entre LL e LA.

Figura 17 — Tipos de Leituras de um ECG.
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Fonte: (LUZ et al, 2015).

Para o diagnostico de doencas cardiacas a leitura do tipo II ¢ a mais utilizada pois
ilustra os diversos segmentos que compdem um batimento cardiaco, como o complexo QRS e
a Onda P, e qualquer mudan¢a no padrao desses componentes pode levar a identificacdo de

uma arritmia cardiaca (LUZ et al., 2015).
3.5 Arritmia Cardiaca

As Arritmias Cardiacas sdo alteragdes no ritmo cardiaco (Arritmia Ritmica) ou
alteracdes na morfologia do batimento cardiaco (Arritmia Morfoldgica), sendo que as mesmas
podem ser identificadas através de um ECG. A Figura 18 apresenta um exemplo de arritmia

ritmica e a Figura 19 exibe um exemplo de arritmia morfolégica.

Figura 18 — Arritmia Ritmica
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Fonte: (PHYSIONET, 2018)
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Figura 19 — Arritmia Morfologica
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Fonte: (PHYSIONET, 2018)

A arritmia cardiaca gera sintomas tais como tonteiras e palpitagdes e suas principais
causas sdo stress e diabetes. Arritmias podem levar a um acidente vascular ou insuficiéncia
cardiaca. Apesar dos sintomas e causas bastante visiveis, podem existir casos onde os
sintomas ndo aparecam, assim como pode acontecer casos em que um ritmo fraco de batidas

do coragdo nao seja sinal de arritmia (NORDQVIST, 2017).

Existem duas formas basicas de se classificar as arritmias: quanto ao local de origem
no coragao, podendo ser Ventricular e Supraventricular e quanto a velocidade dos batimentos,
podendo ser Taquicardia e Bradicardia. As arritmias ventriculares originam-se na parte
inferior do coracdo, enquanto a supraventricular originam-se na parte superior. Quanto as
arritmias baseadas na velocidade do batimento cardiaco, ou seja, no aumento ou diminuigao
da frequéncia cardiaca, tem-se a Taquicardia, caracterizada pelo batimento rapido, e a
Bradicardia, caracterizada pelo batimento lento (ARRHYTHMIA ALLIANCE, 2018). A
combinag¢do entre local de origem e velocidade do batimento gera a classe de uma arritmia, e

dentro dessas existem diversos subgrupos.

Podem existir combinagdes de velocidade de batimentos com doengas especificas,
como por exemplo a Pausa Sinusal (MY EKG, 2018), a qual ¢ classificada dentro da

bradicardia.

A Figura 20 exibe um ECG de um paciente com taquicardia ventricular, enquanto a

Figura 21 exibe um ECG de um paciente com taquicardia supraventricular.
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Figura 20 — Taquicardia Ventricular.

Fonte: (MY EKG, 2018).

Figura 21 — Taquicardia Supraventricular.

Fonte: (MY EKG, 2018).

Considerando casos de bradicardias, a Figura 22 ilustra um ECG de um paciente com
bradicardia atrioventricular, enquanto a Figura 23 exibe um ECG de paciente com bradicardia

do Pausa Sinusal.

Figura 22 — Bradicardia atrioventricular.

Fonte: (MY EKG, 2018).



Figura 23 — Pausa Sinusal.
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Fonte: (MY EKG, 2018)

3.6 Sistemas Automaticos para classificacio de Arritmias

O processo para identificagdo e diagndstico de arritmias pode ser muito penoso
para um ser humano visto que pode necessitar, por exemplo, de uma anélise do sinal
cardiaco obtido por horas ou até mesmo dias, capturados, por exemplo por um holter

cardiaco.

Para auxilio ao diagndstico de arritmias alguns sistemas automaticos vém sendo
propostos e apresentados na literatura. Os sistemas automaticos vém se mostrando
bastante eficientes, principalmente em casos em que a arritmia a ser diagnosticada
apresenta determinada particularidade, dificil de ser observada pelo especialista. Um
outro fator importante em relagdo aos sistemas automdticos diz respeito ao tempo
reduzido para andlise do sinal ECG, o que torna possivel o monitoramento e diagndstico

do paciente em tempo real.

Um sistema automatico para a classificacao de arritmias ¢ composto por quatro
etapas: pré-processamento do sinal, segmentacdo, extracdo de caracteristicas e
classificacdo. A Figura 24 ilustra um diagrama de blocos apresentando como essas etapas

estdo conectadas.

Figura 24 — Diagrama de Blocos com as etapas de um sistema automatico para a

classificagdo de arritmias.
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Fonte: Autor.
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3.6.1 Pré-processamento do sinal

Um sinal ECG ¢ passivel a ruidos e outros tipos de interferéncia e diante destes
problemas faz-se necessario realizar um pré-processamento do sinal obtido (LUZ et al.,
2015). Existem diversas metodologias propostas para a reducdo ou eliminagdo destes
ruidos sendo que uma das propostas mais utilizadas para redugdo de ruidos se baseia no
uso de um filtro de resposta ao impulso finita (FIR) (LYNN, 1979). O Filtro FIR
funciona muito bem nas frequéncias de bandas de ruidos da rede. Um problema ¢ que
nem sempre a frequéncia do ruido ¢ 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 causar uma distor¢do na morfologia do sinal, o que
pode afetar muito na analise das arritmias morfoldgicas, podendo levar a diagndsticos
incorretos. Para tentar resolver este problema em (FERRARA e WIDROW, 1982) ¢
proposto o uso de filtros adaptativos, entretanto foi também demonstrado que este tipo de

filtro apresenta limitagdes e desvantagens em relagao ao FIR.

A Transformada Wavelet também tem sido empregada para o combate aos ruidos
no sinal, sendo que essa abordagem tem a vantagem de preservar as propriedades do
sinal ECG medido, possibilitando assim uma menor diferenga no aspecto fisiologico do
sinal e eliminando os ruidos oriundos da obtencdo deles. Uma outra grande vantagem da
Transformada Wavelet ¢ que esta nao necessita de muito recurso computacional (SINGH

e TIWARI, 2006).

E possivel também utilizar um filtro passa-alta para a reducdo de ruidos do tipo
baseline em ECG, que podem ser provocados pelos meios externos, como a respiragao e

movimentagao do paciente (JEYARANI e SINGH, 2010).

Ainda dentro das aplicagdes de filtros, aplica-se o filtro FIR de terceira ordem
para reduzir ruidos provenientes da interferéncia causa pela linha de energia do proprio

instrumento para a coleta do ECG (JEYARANI e SINGH, 2010).

Por fim, uma terceira metodologia ainda ligada a filtros utiliza o filtro passa-baixa
para reduzir ruidos eletromiograficos, que podem ser provenientes de outras contragdes

musculares do proprio paciente (JEYARANI e SINGH, 2010).
3.6.2 Segmentacio do batimento

A segmentagdo do batimento consiste em isolar o batimento cardiaco das demais

partes do sinal medido, podendo a segmentagdo ser realizada de varias formas, como a
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segmentacao para detec¢do do Complexo QRS ou segmentacao para detec¢ao do Pico R.
Diversos algoritmos vém sendo desenvolvidos para a segmentacdo, sendo o algoritmo de
Pan-Tompkins (PAN e TOMPKINS, 1985) o mais utilizado para detec¢do do complexo
QRS. A Figura 25 exibe a segmentacao por meio da deteccdo do Complexo QRS.

Figura 25 — Segmentacao por meio da deteccdo do Complexo QRS. Os pontos marcados

representam a segmentac¢ao tendo como base a onda S.
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Fonte: (SZNAJDER e LUKOWSKA, 2017).

Para a avalia¢do da segmentacdo e comparagao entre os diversos métodos propostos, a
Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) recomenda a utilizagao
do MIT-BIH Arrhythmia Database, devido esta ser a base de dados padrao para a avaliagdo de
equipamentos médicos (LUZ et al., 2015).

Existem diversos outros métodos para a realizagdo da segmentagdo, como por
exemplo através de Redes Neurais Artificiais (HU et al., 1990) ou Transformada Wavelet
(JUNG e TOMPKINS, 2003), além de outros algoritmos com o objetivo de detectar outras
partes que compdem o batimento cardiaco para assim realizar sua segmentagcdo, como a

deteccao da onda P e da onda T (KIM et al., 2010).

A abordagem Bottom-Top (YADAV e RAY, 2016) considera a divisdo do ECG em
séries temporais de comprimento 7 que divide o sinal em muitos segmentos de igual tamanho,
a partir disso, os segmentos consecutivos sdo comparados e os pares com a menor
comparagdo de diferenca entre si nos erros sdo agrupados em um segmento maior, até

alcancar o critério de parada estabelecido, como um niimero total de segmentos previamente

definido.

Em (GACEK e PEDRYCZ, 2003) ¢ implementada uma técnica onde cada segmento ¢é
capturado a partir de uma constru¢do geométrica, a qual pode ser representada por uma
funcdo quadratica ou linear e cada segmento recebe uma compressao otimizada através de um

algoritmo genético.
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Na metodologia proposta em (AKHBARI et al., 2016) utiliza-se uma Cadeia de
Markov Multipla (MultiHMM) na qual cada segmento do ECG ¢ representado por uma
Cadeia de Markov (HMM) em separado de densidade ergddica continua, onde cada cadeia de
um diferente nimero de estado e ¢ treinada em separadamente das demais. Na etapa de teste,
duas HMMs consecutivas sao comparadas através de uma distribuigdo log-normal e as que
tiveram a maior probabilidade sdo tratadas como correspondentes.

A etapa de segmentagdo ¢ de extrema importancia para um bom funcionamento de um

sistema automatico para classificagdo de arritmias.
3.6.3 Extracao de caracteristicas

A fase de extragdao de caracteristica pode ser considerada a mais importante para o
desenvolvimento do sistema automadtico de classificagdo de arritmias. Nesta fase obtém-se as
informagdes mais importantes em um sinal ECG para que este seja classificado ou ndo como

arritmia.

As caracteristicas de um sinal ECG podem ser extraidas tanto com o sinal no dominio
do tempo como no dominio da frequéncia. Uma das caracteristicas mais simples que pode ser
extraida do sinal ECG ¢ a distancia entre duas ondas R sucessivas chamada de Intervalo RR
(LUZ et al, 2015). As variagdes no intervalo RR estdo relacionadas a muitos casos de
arritmia, sobretudo a ritmica, pois ¢ a partir do Intervalo RR que se mede o ritmo cardiaco. A

Figura 26 exibe um Intervalo RR em um sinal ECG.

Figura 26 — Intervalo RR.

Fonte: (MY EKG, 2018).

O intervalo RR ¢ um exemplo de caracteristica que pode ser vista com facilidade por
um especialista humano, porém devido ao longo registro de um sinal ECG este processo pode

se tornar trabalhoso e dificil.

Além do intervalo RR, outras caracteristicas podem ser extraidas tais como as
caracteristicas extraidas da segmentacao do Complexo QRS, como visto em (DE CHAZAL et
al., 2004). A Figura 27 apresenta outras caracteristicas que podem ser extraidas além do

intervalo RR e do complexo QRS.
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Figura 27 — Outras caracteristicas para segmentacdo do ECG.

Intervalo RR

Intervalo QT
—

Amplitude (mV)

Segq. ST

Intervalo PP :q—.: Intervalo PQ (PR)

0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8
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Fonte: (YANG et al., 2010). Adaptada.

Uma vez que o segmento do ECG ¢ definido (Intervalo RR, Complexo QRS, etc.) ¢
necessario utilizar alguma técnica para a extracdo de caracteristicas. Na literatura aparecem
metodologias como a Andlise Discriminante Generalizada (GDA) para a reducdo de
caracteristicas extraidas, como visto em (ASL, SETAREHDAN ¢ MOHEBBI, 2008), onde
existem quinze caracteristicas e o0 GDA reduz para cinco. Utiliza-se também a interpolacao,
como visto em (DE CHAZAL et al., 2004) para extrair as caracteristicas presentes nos
Intervalos RR, na Morfologia do ECG e no Intervalo das batidas. A anélise de agrupamento
de dados, abordada em (HAM e HAN, 1996) ¢ utilizada para a extragao de caracteristicas do
complexo QRS.

Técnicas para redugdo das caracteristicas extraidas podem também ser utilizadas,
sendo possivel utilizar técnicas de reducdo de espaco vetorial, como as técnicas a partir da
Anadlise de Componentes Principais (PCA), como visto em (KIM, SHIN e LEE, 2009), e
também pela Analise de Componentes Independentes (ICA), como mostrado em
(SARFRAZ, KHAN e LI, 2014). Outra forma de sele¢do das caracteristicas ¢ utilizando-se
rede neurais profundas, como € o caso das Redes Neurais Convolucionais Auto-associativas,
como visto em (BAIA e CASTRO, 2018), pois estas possibilitam extrair as caracteristicas
mais latentes do ECG devido a presenca das camadas de convolugdo presentes nos

codificadores e decodificadores da Rede.

E possivel também utilizar-se algoritmos de otimizagdo para a extragdo de
caracteristicas, como o Algoritmo Genético (AG) e a Otimizagdo por Enxame de Particulas
(PSO) para que seja otimizada a base de dados para que apenas os atributos mais relevantes

de cada amostra alimentem o sistema de classificagcdo (LUZ et al, 2015).
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3.6.4 Classificacao

ApoOs a etapa de extragdo de caracteristicas, com os atributos mais relevantes
extraidos das amostras, inicia-se a etapa de classificacdo das arritmias. Existem na literatura
diversos algoritmos para esta tarefa, dos quais pode-se citar quatro dos mais amplamente
utilizados, que sdo: as Redes Neurais Artificiais (RNAs), as Maquinas de Vetores de Suporte
(SMVs), o Discriminante Linear (LD) (RASCHKA, 2014) e a Computagao por Reservatorio
(RC) (GAUTHIER, 2018), como visto em (LUZ et al, 2015).

As arquiteturas de RNAs utilizadas na maior parte dos sistemas automaticos para a
classificagdo de arritmias sdo as redes Perceptron de multiplas camadas (MLPs) como visto
em (SAVALIA ¢ EMAMIAN, 2018) e (KELWADE e SALANKAR, 2015) e as Redes
Neurais Probabilisticas (PNN) (LUZ et al, 2015). As redes PNN tem mais ampla utiliza¢ao
em relacdo as MLPs devido a sua robustez computacional e eficiéncia, como mostrado em
(YU e CHEN, 2007). Alguns estudos tém sido realizados quanto a combina¢cdo de RNAs
como classificadores, porém ainda sdo poucos explorados, apesar de mostrarem resultados

com pouca taxa de erro, como apontado em (OSOWSKI, MARKIEWICZ e HOALI, 2008).

As SVMs tém sido uma opgao bastante popular nesta abordagem, pois ela ndo requer
um sistema complexo e possui uma implementagcdo simples. Em contrapartida, as SVMs
acabam por ter a problematica de baixo desempenho na classificacdo de base de dados com
classes desbalanceadas, como ¢ o caso da MIT-BIH Arrhythmia Database, a qual ¢
recomendada pelo AAMI para a avaliacdo dos sistemas automaticos para a classificagdo de
arritmias (LUZ et al, 2015). Para solucionar este problema, algumas abordagens tém
combinado a SVM com outras técnicas, como a combinacao dela com ensembles (HUANG et

al., 2014).

O LD tem sido implementado em abordagens que utilizam a divisdo da base de dados
MIT-BIH Arrhythmia Database proposta por (DE CHAZAL et al., 2004), a qual segue os
padroes do AAMI. O LD consegue contornar mais facilmente o problema de classes

desbalanceadas, além de possuir um tempo menor para treinamento (LUZ et al, 2015).

A RC ¢ uma arquitetura voltada para trabalhar com séries temporais, o que torna
possivel sua implementacdo em sistemas que operam com ECGs. Como mostrado em
(ESCALONA-MORAN et al., 2015), as RCs para estes sistemas mostram-se como um

processo de aprendizado similar a uma regressao logistica, tendo a capacidade de lidar com o
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problema de classes desbalanceadas, capacidade de trabalhar utilizando pouco poder

computacional, facilitando assim seu uso para sistemas que classificam em tempo real.

Existem outras técnicas usadas para o classificador do sistema automatico de arritmias,
como as arvores de decisao (MAHESH et al, 2009), Cadeias de Markov (COAST et al., 1990)
e kNN (k-Nearest Neighborhood) (MISHRA e RAGHAYV, 2010).

3.6.5 Bancos de dados para desenvolvimento de sistemas automaticos e o Padrao

AAMI

Considerando que existem disponiveis para desenvolvimento de sistemas
automaticos diversos banco de dados compostos de sinais de batimento cardiaco, a
Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) criou uma
padronizagdo que deve ser seguida para avaliagdo destes métodos. A norma AAMI EC57
(AAMI, 2012) define o protocolo para realizar as avaliacdes dos métodos de tal forma a
tornar os sistemas propostos reprodutiveis e comparaveis.

A AAMI também traz recomendagdes a respeito dos tipos de arritmias que devem
ser classificadas pelos sistemas automaticos, que devem ser classificadas em 5 superclasses:
Normal (N), Batimentos Ectopicos Supraventriculares (S), Batimentos Ectdpicos
Ventriculares (V), Batimentos de Fusao (F) e Batimentos Desconhecidos (Q).

A norma recomenda para desenvolvimento de sistemas automadticos o uso da base de
dados MIT-BIH , que ¢ a base que vem sendo mais utilizada nos trabalhos apresentados na
literatura e isto se deve ao fato desta base ser a mais representativa de sinais de arritmias,
possuindo sinais de 15 classes, as quais podem ser mapeadas para as superclasses
recomendadas pela AAMI. A Tabela 3 apresenta as 15 classes presentes no MIT-BIH e o seu

mapeamento para o AAML.



Tabela 3 — Classes do MIT-BIH mapeadas para o AAMI.
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Referéncia

Classes

AAMI N S \% F Q

MIT-BIH Batimento Normal Prematura Contragio Fusao entre Batimento

Atrial Ventricular Ventricular Ritmado

Prematura e Normal

Bloqueio do ramo esquerdo Prematura Batimento Fusdo entre
do feixe de His Atrial de Escape Ritmado e

Aberrante Ventricular Normal

Bloqueio do ramo direito Nodal Batimento nao-
do feixe de His (Juncional) classificado
Escape atrial
Nodal (Juncional)
Batimento de Escape

Fonte: (DE CHAZAL et al., 2004).

O MIT-BIH ¢ uma base de dados originada de um trabalho em conjunto entre
Massachusetts Institute of Technology (MIT) e o Beth Israel Deaconess Medical Center, que
contétm a gravagdo de ECGs de 47 pacientes com 30 min de duragdo. Os dados sdo
digitalizados a 360 amostras por segundo com resolug¢do de 11 bits e uma faixa de 10mv. Ao
todo existem 48 gravagdes de ECG no banco de dados, devido ao fato de se ter duas

gravagdes para um mesmo paciente.

Para se analisar a capacidade dos sistemas de classificacdo de arritmias, ¢ proposto em
(DE CHAZAL et al., 2004) uma divisao da base de dados MIT-BIH de tal forma que se tenha
uma base de dados para desenvolvimento do sistema automatico (com amostras de
determinados pacientes) e outra base de dados para avaliagao/teste do sistema (com amostras
de pacientes diferentes dos usados para base de treino). Esta proposta de divisao ¢ conhecida
na literatura como esquema inter-paciente e vem sendo utilizada por muitos autores. A divisao
proposta facilita o estudo comparativo entre os diversos sistemas apresentados na literatura e
permite, por ser um esquema inter-paciente, que os sistemas sejam desenvolvidos e avaliados
de uma maneira mais realistica, ndo permitindo que os mesmos pacientes sejam utilizados

tanto para desenvolvimento como para avaliacao (teste).




No esquema inter-paciente proposto por (DE CHAZAL et al.,, 2004), foram
utilizadas 44 amostras de sinal (44 pacientes) que foram divididas igualmente em dois
conjuntos: DS1, o qual deve ser usado para o treinamento do sistema classificador

automatico, e DS2, o qual deve ser utilizado para a avaliagao/teste do sistema.

Inicialmente, as gravacdes do MIT-BIH foram divididas em dois conjuntos (DS1
e DS2), onde existe em uma delas as gravacdes identificados com nimeros pares € em
outra com numeros impares. Para que fosse alcangado um equilibrio entre o nimero total
de classes entre os conjuntos, realizou-se uma troca de gravagdes entre cada conjunto.
Existem duas gravacoes, a 201 e 202, que sao do mesmo paciente, mas estdo em
diferentes conjuntos (LUZ et al., 2015). A Tabela 4 apresenta o numero de amostras por

classe em DS1 e DS2.

Tabela 4 — Conjuntos DS1 e DS2 propostos por (DE CHAZAL et al., 2004).
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Conjunto N S \% F Q Total
DS1 45866 944 3788 415 8 51021
DS2 44259 1837 3221 388 7 49712

DS1+DS2 90125 2781 7009 803 15 100733

Fonte: (LUZ et al., 2015).
3.6.5.1 Medidas para Evoluc¢ao do sistema automatico

O AAMI recomenda as seguintes métricas para a avaliagdo dos sistemas
automaticos para a classificagdo de arritmias: Acurdcia (Acc), Sensibilidade (Sen),
Precisao (+P) e Taxa de Falso Positivo (FPR). As métricas de Acurécia, Sensibilidade e
Precisdo sdo recomendadas para base de dados desbalanceadas, como ¢ o caso do MIT-

BIH, onde existem muitas amostras para classe Normal (LUZ et al., 2015).

A Acuréacia mede o viés estatistico, o quanto determinado ntimero de amostras

foram corretamente classificadas, Positivas ou Negativas, e ¢ definida como:

tp+t
Acc = p n (D
tp+in+fp+fn

Onde tp representa os Verdadeiros Positivos, tn os Verdadeiros Negativos, fp os

Falsos Positivos e fn os Falsos Negativos.




A sensibilidade mede a taxa de elementos Verdadeiros Positivos que foram

classificados, e ¢ definida como:

tp 2

Sen = ———
tp+ fn

A precisdo mede a taxa dentre os elementos que foram classificados, quais sao

realmente Verdadeiros Positivos, e ¢ definida como:

tp 3)

+Pp=—"_
tp+fp

Nos sistemas de classificacdo automatica, a Sensibilidade e Precisdo sdo muito
importantes para avaliagdo do sistema, pois ambas tém um impacto maior na analise

devido suas equacdes possuirem um peso maior dos Verdadeiros Positivos.

Na literatura existem diversos trabalhos que se baseiam nestas métricas para
avaliacdo dos sistemas automadticos. A Tabela 5 apresenta alguns resultados de sistemas
j& apresentados na literatura usando o esquema inter-paciente proposto por (DE
CHAZAL et al., 2004) e a Tabela 6 apresenta alguns resultados de sistemas que ndo
utilizaram o esquema inter-paciente, sendo que para estes casos (intra-paciente) tem-se
que a base de dados usada para desenvolvimento e teste do sistema possuem amostras
geradas a partir dos mesmos pacientes. Para o caso intra-paciente, obtém-se melhores
resultados de acuracia, pois segundo diversos autores vistos em (LUZ et al., 2015), existe
uma melhor taxa de acerto para as classes S e V, porém esse cendrio intra-paciente ¢

menos realista que o inter-paciente.
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Tabela 5 — Resultados apresentados na literatura para inter-paciente.

Referéncia Conjunto de caracteristicas Classificador Resultados

(DE CHAZAL et al. 2004) Intervalos de ECG, Morfolégico | Weighted LD Acc =83%
Sen(N) = 87%, +P(N) = 99%,
Sen(S) = 76%, +P(S) = 38%,
Sen(V) = 77%, +P(V) = 82%

(SORIA e MARTINEZ, 2009) Intervalos RR, VCG, Weighted LD Acc =90%

Morfologico, +FFS

Sen(N) = 92%, +P(N) = 85%,
Sen(S) = 88%, +P(S) = 93%,
Sen(V) =90%, +P(V) = 92%

(YE et al., 2012) Morfologico, Wavelet, Intervalo | SVM Acc = 86,4%

RR, ICA, PCA

Sen(N) = 88%, +P(N) = 97%,
Sen(S) = 60%, +P(S) = 53%,
Sen(V) = 81%, +P(V) = 63%

(MAR et al,, 2011)

Caracteristicas Temporais,
Morfologico, Caracteristicas

estatisticas, +SFFS

Weighted LD, MLP

Acc =89%

Sen(N) = 89%, +P(N) = 99%,
Sen(S) = 83%, +P(S) = 33%,
Sen(V) = 86%, +P(V) = 75%

(ZHANG et al., 2014) Intervalo RR, Caracteristicas SVM Combinado Acc = 86%
Morfologicas, Intervalos de
Sen(N) = 89%, +P(N) = 99%,
ECG, Segmentos
Sen(S) = 79%, +P(S) = 35%,
Sen(V) = 85%, +P(V) = 92%
(LIN e YANG, 2014) Intervalo RR Normalizado Weighted LD Acc=93%
Sen(N) = 91%, +P(N) = 99%,
Sen(S) = 81%, +P(S) = 31%,
Sen(V) = 86%, +P(V) = 73%
(GUO et al., 2018) Complexo QRS CNN Sen(S) = 62,7%, +P(S) = 61,2%,

Sen(V) = 91,2%, +P(V) = 88,30%

Fonte: (LUZ et al., 2015).




Tabela 6 — Resultados apresentados na literatura para intra-paciente.
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Referéncia Conjunto de caracteristicas Classificador Resultados
(CHEN et al. 2004) Intervalo RR Conjunto de Regras Acc =95%
(LAGERHOLM, 2009) HBF, SOM Agrupamento Acc =98%
(DOKUR e OLMEZ, 2012) Fourier, Wavelet, +FSDP MLP, RCE, RNA Hibrida Acc =96%
(TSIPOURAS et al., 2011) Intervalo RR Automata deterministica Acc =96%
(MEHMET, 2004) HOSC, Wavelet Min Dist, kNN, Bayes Acc =98%
(UBEYLI, 2007) DWT SVM, ECOC Acc =99%%
(KIM et al., 2009) Intervalo RR, PCA ELM Acc =98%

Fonte: (LUZ et al., 2015).
3.7 Estado da arte em sistemas automaticos pata Deteccao de Arritmias

Para auxilio a deteccdo de anomalias em batimentos cardiacos e apoio a decisdo
médica, alguns sistemas automadticos tém sido desenvolvidos e apresentados na literatura

utilizando sinais ECG.

Em (KUMAR, 2018) ¢ apresentada uma Rede Neural ativada por uma spline
(REAMAT, 2018) modificada para classificar os batimentos cardiaco irregulares. O autor
treina sua rede utilizando o algoritmo Backpropagation (SATHYANARAYANA, 2014) e
obtém uma acuracia de 88,23% com sua MLP para a base de dados MIT-BIH arrhythmia, e
divide os sinais em quatro classes: Normal, Contragdo Ventricular Prematura (PVC),

Fibrilagao Ventricular (VF) e Bloqueio Cardiaco (BII).

Na pesquisa apresentada em (SATIJA et al, 2017) ¢ utilizada uma abordagem bem
diferente do que ¢ visto frequentemente na literatura, nela os autores ao invés de analisarem
os sinais a partir dos batimentos, analisam o ruido presente nos sinais de ECG para assim
classificar anomalias através de um sistema ndo supervisionado. E obtido neste trabalho uma
acuracia de 98,93% para a MIT-BIH arrhythmia como a base de dados utilizada, classificando
o sinal nas seguintes categorias de ruido: ECG Livre de ruido, ECG com baseline wander
(BW), ECG com Artefato Muscular (MA), ECG com sinal PLI (PLI), ECG+BW+PLI, e
ECG+BW+MA.

O trabalho visto em (BULBUL et al, 2017) apresenta um comparativo entre a
classificagdo de ECGs usando uma MLP e uma SVM, realizando uma anélise com diversas

métricas. No estudo, os autores afirmam que a MLP possui um melhor desempenho do que a
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SVM, o qual utiliza a MIT-BIH arrhythmia como base de dados e classifica os sinais em

normal e anormal.

O sistema implementado em (NAIK e REDDY, 2016) parte da premissa de classificar
sinais de ECG em duas classes, normal e anormal, a partir da base de dados MIT-BIH
arrhythmia, analisando as arritmias do tipo ritmica, as quais se caracterizam em grande parte
por alteracdes no Intervalo RR. Nele sdao utilizados duas metodologias para a classificacao,
uma com um algoritmo de Neuro-Fuzzy adaptativo, o qual obteve uma acuracia de 81,25%, e

usando decisdo multimodal, obtendo uma acuracia de 87,5%.

Em (CELIN e VASANTH, 2018) ¢ apresentando um classificador que utiliza uma
rede Naive Bayes para classificar os sinais da base de dados MIT-BIH arrhythmia nas classes

normal e anormal. Os autores obtém neste trabalho uma acuracia de 99,7%.

No trabalho apresentando em (VENKATESAN, KARTHIGAIKUMAR e
VARATHARAIJAN, 2018) ¢ utilizado o algoritmo do k vizinho mais proximo (kNN) para a
classificacdo dos sinais da base de dados MIT-BIH arrhythmia para duas classes: normal e

anormal. Obteve-se uma acuracia de 97,5%.

No campo do Aprendizado Profundo, tem-se o trabalho apresentado em (WU et al.,
2016) onde utiliza-se uma Rede de Crenca Profunda (DBN) para a classifica¢ao de sinais de
ECGs da base de dados MIT-BIH arrhythmia. Neste estudo sdo classificados cinco tipos de

arritmia e obteve-se uma acuracia de 99,5%.

Redes Neurais Convolucionais sao abordadas em (KACHUEE et al., 2018), onde os
autores utilizam o padraio AAMI EC57 (AAMI EC57, 2012) para a avaliacao do seu sistema,
classificando as cinco classes sugeridas por este padrdo, a partir da base de dados MIT-BIH

arrhythmia. O sistema obteve acuracia de 95,9%.

Uma outra de aplica¢do de aprendizado profundo pode ser visto em (MAJUMDAR e
WARD, 2017) a qual ¢ chamada de Aprendizado por dicionario profundo robusto (RDDL).
Este sistema, segundo o trabalho, ¢ capaz de lidar com sinas corrompidos e com alto grau de
ruidos, estes presentes na base de dados MIT-BIH arrhythmia, classificando-os em cinco
classes vistas em (DE CHAZAL et al. 2004). Os autores apontam uma acuracia de 90,2%

deste sistema quando alimentado com sinais brutos.
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4 Sistemas Automaticos para deteccio de Arritmias baseado em

Redes Neurais Convolucionais Auto-associativas

4.1 Introducao

Considerando as caracteristicas auto-associadoras das Redes Neurais Convolucionais
Auto-associativas, este capitulo tem como objetivo apresentar os sistemas propostos
desenvolvidos para classificacdo automatica de arritmias, sendo que sera apresentado o
sistema desenvolvido para classificacdo de arritmias ritmicas (Classificador Ritmico) e o
sistema para classificacdo de arritmias morfoldgicas (Classificador Morfologico). Ambos os
sistemas foram desenvolvidos seguindo o protocolo AAMI e o esquema inter-pacientes.

O sistema Classificador Ritmico ¢ composto por duas redes CNN auto-associativas
(CAE A e CAE B), cada uma treinada para um tipo de classe, no caso Normal e com Arritmia
Ritmica, e arranjadas em uma estrutura paralela competitiva. Como sinal de entrada/saida de
cada CNN auto-associativa foi utilizado o sinal ECG puro, sem passar por um processo de

extracao de caracteristicas. A Figura 28 apresenta a estrutura do sistema classificador ritmico

proposto.
Figura 28 — Estrutura do sistema de Classificagdo de Arritmias Ritmicas.
Sinal
CAE A Reconstruido
por CAE A
sinal de ECG Classificagdo do
Sinal Reconstruido
Sinal
CAEB Reconstruido
por CAE B

Fonte: Autor.

O sistema Classificador Morfologico € composto por trés redes CNN auto-associativas
(CAE A, CAE B, CAE C), cada uma treinada para um tipo de classe, no caso Batimentos
Normais (N), Batimentos Ectopicos Supraventriculares (S) e Batimentos Ectdpicos
Ventriculares (V), arranjadas em uma estrutura paralela competitiva. Como sinal de
entrada/saida de cada CNN auto-associativa foi utilizado o complexo QRS de cada batimento

cardiaco. A Figura 29 apresenta a estrutura do sistema proposto.
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Figura 29 — Estrutura do sistema de Classificacao de Arritmias Morfologicas.
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Fonte: Autor.

Para cada uma das estruturas propostas nas Figuras 28 e 29, cada CAE, de acordo com
a classe em questdo, foi treinada para reconstruir na sua saida o sinal de entrada. Apds
treinamento de cada CAE, os mesmos foram arranjados na estrutura paralela competitiva
proposta e o sistema classificador foi avaliado utilizando-se os dados de teste. Considerando a
estrutura competitiva final, j& com todos os CAEs treinados, a cada padrdo de entrada
apresentado para classificacao, cada CAE tenta reconstruir simultaneamente o sinal na sua
saida, sendo que um dos CAEs apresentara um menor erro médio quadratico entre entrada e
saida reconstruida (por ter sido treinado com padrdes proéximos ao padrdo que esta sendo
apresentado na entrada da estrutura), sendo entdo este CAE, com menor erro médio
quadratico, considerado o CAE vencedor e o sinal de entrada classificado de acordo com a

classe deste CAE.

Para cada CAE, para os dois sistemas classificadores, o treinamento foi realizado
através da linguagem de programacgdo Python 3.5.3 (PYTHON, 2018) utilizando o modulo
Keras, que permite trabalhar com os sinais em formato de uma dimensao através da funcao
convld (KERAS, 2018). Cada janela de convolucao possui tamanho 20 e aplica padding do
tipo same (KERAS, 2018). Essa configuracao se repete também para o decoder do CAE.

Devido a grande quantidade de amostras nos dados de entrada e a complexidade das
operagdes na camada de encoder e decoder, as redes foram treinadas com o auxilio de uma
GPU GTX 765m com suporte a tecnologia CUDA (NVIDIA, 2018), sendo que o mddulo
Keras possui como backend outro moédulo chamado TensorFlow (TENSORFLOW, 2018) que

permite esse processo.
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4.2 Redes Convolucionais Auto-associativas Paralelas para classificacio de Arritmias

Ritmicas

Para constru¢do da estrutura classificadora ritmica apresentada na Figura 28,
inicialmente, cada CAE foi treinado para reconstru¢do do sinal ECG apresentado na sua
entrada, sendo que o CAE A foi treinado apenas com sinais ECG de pacientes com
batimentos cardiacos normais ¢ o CAE B for treinado com sinais ECG de pacientes com

arritmia.

Cada CAE, durante o processo de aprendizado, aprendeu as caracteristicas dos sinais
utilizados para treinamento, sendo que apds treinamento, quando se apresenta para cada CAE
novos sinais/padrdes ndo utilizados no treino, mas que fazem parte da mesma distribuicdo dos
dados usados para treinamento, cada CAE consegue reconstruir o sinal, com um erro médio

quadratico entre a entrada/saida com valor pequeno.

Os sinais de entrada ECG que alimentam cada CAE foram apresentados na forma
bruta, sem necessidade de pré-processamento, como filtragem ou detec¢ao de complexo QRS

(ISIN e OZDALILI, 2017).
4.2.1 Base de dados para treino e teste

Os sinais ECG utilizados para desenvolvimento do sistema foi obtido do banco de
dados MIT-BIH Arrhythmia Database (PHYSIONET, 2018). Esta base ¢ a base de dados
mais representativa de sinais de arritmia disponivel para desenvolvimento de métodos de
classificagdo automatica e por isso vem sendo largamente utilizada nas pesquisas ja

publicadas na literatura.

Dos 48 sinais EGC, optou-se por excluir dois deles para a implementag¢do do sistema,
para uma abordagem inter-paciente. Os 46 sinais selecionados foram divididos em duas
classes: ritmo cardiaco normal e ritmo cardiaco com arritmia, totalizando 23 amostras para

cada classe.

Para cada sinal de um determinado paciente foram selecionados os primeiros 10
segundos dentre os 30 minutos medidos, o que gerou 3600 amostras para cada padrao que foi
utilizado como entrada para treinamento e teste do sistema. A Figura 30 apresenta um
exemplo de sinal ECG para um paciente com ritmo cardiaco normal, enquanto a Figura 31

apresenta um exemplo de sinal ECG para um paciente com arritmia.
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Figura 30 — ECG de um paciente com ritmo cardiaco normal.
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Fonte: Autor.

Figura 31 — ECG de um paciente com ritmo cardiaco com arritmia.
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A base de dados foi dividida em base de dados para treino e teste do sistema, sendo
utilizada 14 amostras para treino ¢ 9 amostras para teste, de cada classe, totalizando 28
amostras de treino e 18 amostras para teste do sistema. Todos os dados foram normalizados
na escala entre 0 e 1, e o erro médio quadratico foi utilizado pra avaliar o desempenho da rede
durante o treino.

4.2.2 Treinamento e testes das CNNs

Duas CNNs foram treinadas para reconstrucdo do sinal ECG: CAE A para o caso
Normal e CAE 2 para o caso de Arritmia. Cada rede CAE treinada apresenta 3600 entradas e
3600 saidas relacionadas as 3600 amostras do sinal ECG de cada padrao. A rede CAE A foi
treinada apenas com os padrdes pertencentes a classe Normal e a rede CAE B foi treinada
com padrdes pertencentes a classe Arritmia. Ambos os CAEs possuem a mesma estrutura: um
encoder composto por trés camadas de convolugdo e trés camadas de pooling, uma
intercalando a outra, ¢ um decoder com quatro camadas de convolucao e trés camadas de

upsampling.

As camadas de Maxpooling, as quais estdo presentes no encoder, € Upsampling,
presente no decoder, também utilizam de sua versdo para dados de séries temporais,

MaxPoolinglD e UpSamplinglD (KERAS, 2018) respectivamente, onde o MaxPoolinglD



51

tem pool size de tamanho 2, o qual divide pela metade o tamanho dos dados de entrada para
cada camada de pooling pela qual eles sdo processados, comprimindo o total de amostras de
cada sinal de 3600 para 450, mantendo o valor maximo encontrado em cada janela de sinal
filtrado. O UpSamplinglD restaura os valores maximos comprimidos, utilizando-se também
pool size de tamanho 2, e com o auxilio das camadas de convolucdo, reconstréi o sinal

original. A Tabela 7 exibe os parametros e resultados de treinamento para as duas CAEs

treinadas.
Tabela 7 — Parametros de Treinamento da Rede (Classificador Ritmico)
Rede Epocas Erro Médio Quadratico
CAE A (Normal) 7550 2,916283x10*
CAE B (Arritmia) 7550 2,143963x10*

Fonte: Autor.

Quanto a reconstrucao do sinal, a Figura 32 apresenta um exemplo de reconstrucao do
sinal fornecido pela CAE A para o caso do paciente com ritmo cardiaco normal, enquanto a
Figura 33 apresenta um exemplo de reconstru¢do do sinal fornecido pela CAE B para o caso

do paciente com arritmia.

Figura 32 — ECG original e reconstruido de um paciente com ritmo cardiaco normal.
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Figura 33 — ECG original e reconstruido de um paciente com arritmia.
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A plataforma usada para o treinamento conta com um processador 15-4200m e 8GBs
de RAM. Cada rede foi treinada com 7500 épocas, utilizando-se como func¢do de treinamento
0 adamax, que possui uma taxa de treinamento adaptavel, a qual se atualiza de forma

inversamente proporcional ao seu gradiente (RUDER, 2016).
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4.2.3 Resultados do sistema de classificacao

Ap6s o treinamento das 2 redes CNN auto-associativas, as mesmas foram organizadas
na estrutura competitiva apresentada na Figura 28 e entdo o sistema Classificador Ritmico foi
testado utilizando a base de teste (18 amostras) sendo que o mesmo obteve uma acuracia de
88,9% ¢ sensibilidade de 88,9%. As 2 amostras classificadas de forma incorreta foram
referentes a um paciente pertencente a classe normal e outro pertencente a classe com
arritmia. A Figura 34 exibe a matriz de confusdo do sistema, onde na ultima coluna ¢

representada a Sensibilidade de cada classe e na ultima linha o +P de cada classe

Figura 34 — Matriz de Confusdo gerada para dados de teste (Classificador Ritmico).

Matriz de Confusao

Normal

Arritmia

Classe Predita

Normal Arritmia
Classe Desejada

Fonte: Autor.

A partir dos resultados apresentados, avalia-se que o sistema teve um bom
desempenho ao classificar as duas classes, pois obteve uma alta sensibilidade e acuricia, e
apenas duas amostras foram classificadas incorretamente. Por classe, obteve-se 88,9% de

sensibilidade e precisdo para cada uma delas.

As Figura 35 exibe um sinal classificado corretamente segundo o sistema proposto,

onde o valor “0” representa a classe normal e “1” a classe com arritmia.
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Figura 35 — Exemplo de Sinal classificado pelo Classificador Ritmico.
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4.2.4 Comparaciao com sistemas apresentados na literatura

3000

3500

Para fins de avaliacdo da qualidade do Classificador Ritmico proposto neste trabalho,

a Tabela 8 exibe alguns resultados presentes na literatura para a classificagdo de arritmias

ritmicas. Uma comparagao direta deve ser realizada com cuidado visto que os sistemas foram

avaliados com bases de teste diferentes.

Tabela 8 — Resultados da Literatura para a classificacdo de arritmias ritmicas.

Referéncia Método Acuracia Sensibilidade
(NAIK e REDDY, Neuro-Fuzzy 81,25% 35,71%
2016) — -
Decisdao Multimodal 87,5% 78,57%
(CELIN e SVM 87,5% 75%
VASANTH, 2018
) RNA 94% 94%

Fonte: Autor.
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Em (NAIK e REDDY, 2016) sdao apresentados os resultados dos dois métodos,
presentes na Tabela 7, onde se utiliza o MIT-BIH como base de dados. Como dados de
entrada dos sistemas, os autores utilizaram 33 caracteristicas que foram extraidas dos
primeiros 10 segundos de cada gravacdo da base de dados. No trabalho, os autores ndo
especificam quais sdo os conjuntos de treino e teste utilizados e se seguem o paradigma inter-
paciente ou intra-paciente. Os autores conseguem bons resultados de acuracia, porém com

baixa sensibilidade, o que tem um peso maior no resultado do sistema.

Em (CELIN e VASANTH, 2018), diversas técnicas sdao descritas para a classificacao
de ECGs, com destaque para o uso de uma RNA e um SVM (tabela 7). Os autores utilizam
varios trechos do sinal ECG, com duragao de 30 segundos para cada amostra e identificam as
mudangas no ritmo cardiaco a partir da deteccdo de picos do Complexo QRS e das
caracteristicas extraidas baseadas no pico detectado. O sistema usa 152 amostras de treino e
32 para teste. Quanto aos resultados, os autores obtém um bom balanceamento entre acuracia
e sensibilidade, chegando a 94% em ambos para o caso do uso da RNA. O trabalho utiliza o
paradigma intra-paciente, pois usa faixas do ECG do mesmo paciente para treino e teste, e
como ja anteriormente explicado este pode ser um cendrio menos realista do que o cendrio

inter-paciente.

4.3 Redes Convolucionais Auto-associativas Paralelas para classificacdo de Arritmias

Morfologicas

Para constru¢do da estrutura classificadora de arritmia morfoldgica apresentada na
figura 29, inicialmente cada CAE foi treinado para reconstru¢do do sinal (complexo QRS)
apresentado na sua entrada, sendo que o CAE A foi treinado apenas com sinais de pacientes
para a Classe N, o CAE B for treinado com sinais de pacientes com a Classe S e o CAE C

para os pacientes com a Classe V.

Cada CAE, durante o processo de aprendizado, aprendeu as caracteristicas dos sinais
utilizados para treinamento, sendo que apds treinamento, quando se apresenta para cada CAE
novos sinais/padrdes ndo utilizados no treino, mas que fazem parte da mesma distribuicao dos
dados usados para treinamento, cada CAE consegue reconstruir o sinal, com um erro médio

quadratico entre a entrada/saida com valor pequeno.

A extra¢do dos complexos QRS utilizados como entrada para as CAEs foi realizada
através do algoritmo de Pan-Tomkins (PAN e TOMPKINS, 1985) através das funcdes
desenvolvidas em Matlab presentes em (SZNAJDER e LUKOWSKA, 2017), a qual também
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rotula as classes de cada complexo QRS. A Figura 36 apresenta exemplos de Complexos QRS

para cada classe.

Figura 36 — Complexo QRS para as Classes N, Se V.
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Fonte: Autor.
4.3.1 Base de dados para treino e teste

Os sinais ECG utilizados para desenvolvimento do sistema foi obtido do banco de
dados MIT-BIH Arrhythmia Database (PHYSIONET, 2018). Dos 48 sinais EGC, optou-se
por excluir quatro deles para a implementacdo do sistema, para uma abordagem inter-
paciente, seguindo o protocolo proposto em (DE CHAZAL et al. 2004), porém, ao invés de
utilizar as cinco classes morfoldgicas, o Classificador aqui apresentado utiliza trés classes:
Batimentos Normais (N), Batimentos Ectopicos Supraventriculares (S) e Batimentos

Ectopicos Ventriculares (V).

A divisdo da base de dados segue os conjuntos DS1 e DS2 propostos em (DE
CHAZAL et al. 2004), totalizando 50588 amostras para DS1 e 49303 amostras para DS2. A

Tabela 9 exibe o total por classes para o treino e Tabela 10 para o teste.
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Tabela 9 — Total de amostras por classe para DS1 (Classificador Morfologico)

Classe Amostras
N 45824
S 976
A% 3788

Fonte: Autor

Tabela 10 — Total de amostras por classe para o DS2 (Classificador Morfologico)

Classe Amostras
N 44033
S 2050
A% 3220

Fonte: Autor
4.3.2 Treinamento e testes das CNNs

Trés CNNs foram treinadas para reconstrucao do sinal (complexo QRS): CAE A para
classe N, CAE B para classe para classe S e CAE C para classe V. Cada rede CAE treinada
apresenta 180 entradas e 180 saidas, o que corresponde ao tamanho em niimero de amostras
de cada complexo QRS extraido. Para treinamento foram utilizadas as amostras do conjunto
DS1. Todas as CAEs possuem a mesma estrutura: um encoder composto por trés camadas de
convolucdo e trés camadas de pooling, uma intercalando a outra, € um decoder com quatro

camadas de convolucdo e trés camadas de upsampling.

As camadas de Maxpooling, as quais estdo presentes no encoder, ¢ Upsampling,
presente no decoder, também utilizam de sua versdo para dados de séries temporais,
MaxPoolinglD e UpSamplinglD (KERAS, 2018) respectivamente, onde o MaxPoolinglD
tem pool size de tamanho dois nas duas primeiras camadas e trés para a ultima. O
UpSampling 1D restaura os valores maximos comprimidos, utilizando-se também poo! size de
tamanho trés para a primeira camada e dois para as duas ultimas camadas, e com o auxilio das
camadas de convolugdo, reconstréi o sinal original. A Tabela 11 exibe os pardmetros e

resultados de treinamento em relagdo ao erro médio quadréatico obtido.
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Tabela 11 — Parametros de Treinamento da Rede (Classificador Morfologico)

Rede Epocas Erro Médio Quadratico
CAE A (N) 300 1,24x10
CAE B (S) 7900 1,21x10
CAE C (V) 450 1,44x10*

Fonte: Autor.

Esta implementacdo foi executada na ferramenta Google Colab (COLAB, 2019)
devido ao seu alto custo computacional. A ferramenta conta com uma GPU Tesla K80 para

uso em scripts construidos em Python.
4.3.3 Resultados do sistema de classificacdo

Ap0s o treinamento das 3 redes CNN auto-associativas, as mesmas foram organizadas
na estrutura competitiva apresentada na Figura 29 e entdo o sistema Classificador
Morfologico foi testado utilizando a base de teste DS2 sendo que o mesmo obteve uma
acuracia de 81,73% e sensibilidade de 78,42%. A Tabela 12 apresenta os resultados de

sensibilidade e precisao por classe obtidos.

Tabela 12 — Resultados do Classificador Morfolégico por Classe.

Classe Sen +P
N 82,01% 97,18%
S 64,04% 14,98%
v 89,22% 84,89%

Fonte: Autor.

A Figura 37 exibe a matriz de confusao do Classificador Morfoldgico, onde na ultima

coluna ¢ representada a Sensibilidade de cada classe e na tltima linha o +P de cada classe.
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Figura 37 — Matriz de Confusao gerada para dados de teste DS2 (Classificador Morfologico).
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Fonte: Autor.

Os resultados apresentados na Tabela 11 demonstram que o sistema apresentou
valores de sensibilidade e precisdo ndo muito bons para o caso da classe S. Isso ocorre devido
a semelhanca entre o complexo QRS das Classes N e S, o que acaba confundindo o sistema,

que entdo para certos casos classifica de forma incorreta N como S ou S como N.

As Figuras 38, 39 e 40 exibem sinais classificados corretamente segundo o sistema

proposto para as Classe N, S e V, respectivamente.

Figura 38 — Exemplo de Sinal N classificado pelo Classificador Morfologico.
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Fonte: Autor.



Figura 39 — Exemplo de Sinal S classificado pelo Classificador Morfologico.
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Complexo QRS do Paciente 102m, Classe (Predigao) = V, Classe (Real) = V
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4.3.4 Comparacio com sistemas apresentados na literatura
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Para a avaliacdo da qualidade do Classificador Morfoldgico, a Tabela 13 resume os

resultados de alguns classificadores ja apresentados na literatura e anteriormente listados na

Tabela 3, que se basearam no esquema inter-paciente para divisdo da base de dados em DSI1 e

DS2 (DE CHAZAL et. al, 2004).

Tabela 13 — Resultados de Classificadores Morfologicos.

Referéncia Acc Sen(N) +P(N) Sen(S) +P(S) Sen(V) +P(V)

Sistema morfologico proposto 81,73% 82,01% 97,18% 64,04% 14,98% 89,22% 84,89%
(DE CHAZAL et. al, 2004) 83% 87% 99% 76% 38% 77% 82%
(MAR et al, 2011) 89% 89% 99% 83% 33% 86% 75%
(YE etal., 2012) 86,4% 88% 97% 60% 53% 81% 63%
(ZHANG et al., 2014) 86% 89% 99% 79% 35% 85% 92%
(ZHANG e LUO, 2014) 87% 88% 98% 74% 59% 88% 82%

(GUO et al., 2018) N/D N/D N/D 62,70% 61,21% 91,25% 88,30%

(ZHAI e TIN, 2018) N/D N/D N/D 76,8% 74% 93,8% 92,4%
(LIN e YANG, 2014) 93% 91% 99% 81% 31% 86% 73%
(SORIA e MARTINEZ, 2009) 90% 92% 85% 88% 93% 90% 92%

Nos resultados

Fonte: Autor.

expostos na Tabela 13, nota-se que o sistema proposto neste trabalho

consegue ser melhor apenas em alguns casos se comparado com especificos trabalhos

apresentados na literatura. Em linhas gerais, o sistema proposto fica abaixo dos outros

trabalhos quanto a acuricia total e sensibilidade da Classe N. Considerando precisao da

classe N o resultado j& se mostra mais proximo dos demais. Quanto a Classe S, em ambas as

métricas os valores ficam abaixo da maior parte dos resultados da literatura, porém na Classe

V ha bons resultados, onde a sensibilidade e precisao excedem a maior parte dos resultados

apresentados.

Todos os sistemas apresentados na Tabela 13 possuem dificuldade para a classificacao

correta para a Classe S, suas taxas de Sensibilidade e +P sempre ficam abaixo das taxas de N

e V, e esta dificuldade se estende mesmo para sistemas que usam diferentes caracteristicas de

entrada no sistema, como por exemplo o Intervalo RR.
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E importante salientar que se apresenta na Tabela 13 somente os resultados para as trés
classes (S, V e N), como apresentado em (LUZ et al., 2015), entretanto a maior parte dos
trabalhos classifica o padrao do AAMI de cinco classes, exceto em (LIN e YANG, 2014),
onde o resultado ¢ otimizado para trés classes, e em (GUO et al., 2018) e (ZHAI e TIN, 2018),

que otimizam para duas classes.

A metodologia aplicada neste trabalho, seguiu a abordagem vista em (LIN e YANG,
2014) para a otimizacdo em trés classes, devido ao grande desbalanceamento entre classes que
existe na base de dados MIT-BIH. As classes excluidas (F e Q) possuem poucas amostras,

como pode ser visto na Tabela 4 e pouco contribuem para uma melhoria nos resultados.
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5 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho apresentou os resultados obtidos da pesquisa de aplicacdo de Redes
Neurais Convolucionais Auto-associativas para o problema de classificacdo de arritmias em
sinais ECG. O sistema pode ser utilizado como sistema de apoio a tomada de decisdo por
especialistas da area de Cardiologia, sendo uma importante ferramenta para auxilio ao
diagnostico. O sistema de classificagdo de arritmias ritmicas apresentou uma acuracia de
88,9%, valor proximo ao encontrado em pesquisas recentes documentadas na literatura, e
sensibilidade de 88,9%, sendo que esta medida representa a eficdcia do diagnostico em

pacientes que possuam de fato alguma anormalidade no ritmo cardiaco.

Considerando o Classificador Morfologico, obteve-se 81,73% de acuracia e 78,42% de
Sensibilidade, sendo que para as medidas mais importantes para a avaliagdo do classificador,
as medidas de Sensibilidade e +P para cada classe, o sistema apresentou um bom desempenho
para as classes N e V, mas desempenho menor para o caso da classe S, problema este comum
em outros trabalhos ja apresentados na literatura. Como mencionado, este problema se deve
ao fato dos sinais para os casos N e S serem bem proximos, possuindo pequena diferenga

apenas na onda P, onde existe uma anormalidade em S.

Cita-se como vantagem do sistema proposto para o caso de arritmia ritmica o uso
direto do sinal ECG medido, sem a necessidade de uma fase de extracdo de ruidos ou extragao

de caracteristicas, o que diminui o custo computacional do sistema.

Considerando os resultados obtidos para as CNNs treinadas como reconstrutoras de
sinais, podemos concluir que a mesma se mostrou adequada, com bons resultados, o que
mostra a sua aplicabilidade para problemas onde se deseja reconstruir o sinal ECG. Estas
redes podem ser utilizadas, por exemplo, em aplicagdes onde se deseja a transmissdo do sinal
de ECG para posterior avaliagdo por especialista que ndo esteja in loco. O sinal comprimido
(com nimero menor de amostras que o sinal ECG original) pelas camadas internas da CNN
pode ser transmitido via algum meio de comunicagdo para entdo ser reconstruido e avaliado.
Para este caso apenas uma CNN poderia se treinada para reconstrucdo, a partir de todos os

dados, de todas as classes.

Para trabalhos futuros pretende-se um melhor estudo e pesquisa para a reducao dos
erros de classificacdo referentes a Classe S no Classificador Morfoldgico, sendo uma sugestao

o uso de outros sinais de entrada além do complexo QRS.
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