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O efeito da divisdo de dados na classificacao de
arritmias usando redes neurais convolucionais

Natdlia Nagata, Renato Candido e Magno T. M. Silva

Resumo— Neste trabalho, avalia-se o efeito da divisao das
gravacoes do sinal de eletrocardiograma de diferentes pacientes
entre os conjuntos de treinamento e de teste no diagnostico
automatico de arritmias cardiacas. Utilizam-se redes neurais
convolucionais para a classificacdo de batimentos desse sinal. Os
resultados indicam que a abordagem que considera os batimentos
de um mesmo paciente em ambos os conjuntos leva a métricas
de classificacdo superiores, mas niao € clinicamente realista.

Palavras-Chave— Aprendizado de maquina, redes neurais con-
volucionais, eletrocardiograma, arritmias cardiacas.

Abstract—1In this work, we study the effect of dividing the
electrocardiogram signal records of different patients between
the training and test sets for automatic diagnosis of cardiac
arrhythmias. We use convolutional neural network to classify
the heartbeats of the signal. The results indicate that using
the heartbeats of the same patient in both sets leads to better
classification metrics, but is not clinically realistic.

Keywords— Machine learning, convolutional neural networks,
electrocardiogram, cardiac arrhythmias.

I. INTRODUCAO

As arritmias cardiacas sdo doencas cardiovasculares que
se manifestam como uma sequéncia de batimentos cardiacos
de intervalos incomuns [1]. Seu diagndstico depende de uma
andlise precisa da atividade elétrica do coragdo, registrada no
sinal de eletrocardiograma (ECG). A andlise manual do ECG
consome muito tempo dos especialistas e dificulta resultados
imediatos [2]. Por isso, um procedimento automatizado pode
auxiliar o diagndstico dessas doengas.

A classificacdo automadtica dos batimentos é um problema
complexo, uma vez que as caracteristicas morfolégicas e
temporais do sinal dependem do paciente e de sua condicio
fisica [3]. Como o sinal varia entre os pacientes, € possi-
vel que pacientes diferentes apresentem sinais de ECG com
morfologias distintas para a mesma doenca e que doencas
diferentes alterem os sinais de ECG aproximadamente da
mesma maneira [3]. Ainda hoje, o diagndstico de arritmias
cardiacas € realizado por cardiologistas, dadas as altas taxas
de erro de interpretacdo por técnicas computadorizadas [4].

Em geral, o diagndstico de arritmias é dividido em quatro
etapas: o pré-processamento do sinal, a segmentagdo, a extra-
¢do das caracteristicas e a classificagdo. Em trabalhos recentes,
redes neurais convolucionais (convolutional neural network
— CNN) foram usadas para aprender caracteristicas tteis do
sinal de ECG de forma automatica, eliminando a necessidade
da etapa de extrag@o de caracteristicas. Entretanto, em muitos
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desses trabalhos, os autores ndo seguem as recomendacdes da
Association for the Advancement of Medical Instrumentation
(AAMI) [5] e utilizam batimentos de um mesmo paciente tanto
no conjunto de treinamento, quanto no de teste. Com excecio
de métodos direcionados para o monitoramento de pacientes
especificos [6], essa abordagem ndo é clinicamente realista,
pois as caracteristicas do sinal de ECG sao distintas para cada
individuo e as redes podem ser favorecidas pelo aprendizado
das particularidades de cada um.

Neste artigo, estuda-se o impacto de se utilizar os bati-
mentos de um mesmo paciente nas fases de treinamento e
de teste de redes neurais convolucionais para o diagndstico de
arritmias cardiacas. Foram utilizadas as gravag¢des do banco
de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [7]. Os
resultados de [1], obtidos considerando-se os batimentos de
um mesmo paciente nas duas fases, foram reproduzidos e a
mesma arquitetura foi utilizada para a abordagem em que os
dados de um mesmo paciente sdo utilizados em apenas uma
das fases. Dessa forma, foi possivel comparar os resultados e
avaliar o efeito da divisdo dos dados.

II. FORMULACAO DO PROBLEMA

Para reproduzir os resultados de [1], foram utilizadas 260
amostras da primeira derivacdo do sinal de ECG em torno de
um complexo QRS central como entrada da rede. Seguindo as
recomendacdes da AAMI, as anotagdes dos batimentos foram
agrupadas em cinco classes: batimentos do né sinoatrial (N),
supraventriculares ectdpicos (S), ventriculares ectdpicos (V),
fusdo de batimentos normais e ventriculares ectdpicos (F) e
desconhecidos ou de marca-passo (Q). Utilizou-se a entrada
do conjunto A de [1], normalizando-se os dados por (x—pu) /0o,
em que x € um exemplo de treinamento, ;1 € a sua média e o
€ o seu desvio padrdo.

As duas abordagens consideradas para a divisdo dos dados
sd0: (i) usar os batimentos dos mesmos pacientes nas duas
fases da rede, dividindo-se os dados aleatoriamente em 10
conjuntos com a mesma quantidade de batimentos e realizando
uma validagdo cruzada (k-fold cross validation), em que 9
conjuntos sdo usados para o treinamento da rede e 1 € usado
para o teste; e (ii) separar os dados de cada fase considerando
gravagdes inteiras dos pacientes, sem repetir pacientes entre
as fases, seguindo-se a divisdo proposta por [2] e excluindo-
se os pacientes com marca-passos (sinais 102, 104, 107 e 217)
como recomendado pela AAMI. Na abordagem (i), o nimero
de dados da classe Q é consideravelmente maior do que na
segunda, devido a exclusdo desses pacientes.

Foram utilizadas as bibliotecas Tensorflow e Keras [8] para
as simulacdes. A CNN reproduzida de [1] possui 3 camadas
convolucionais, 3 camadas com fung¢des Max-Pooling e 3
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camadas totalmente conectadas. Na ordem de propagagdo, as
camadas convolucionais possuem nimeros de filtros (kernel)
iguais a 5, 10 e 20 e tamanhos dos filtros iguais a 3, 4 e 4.
Todos os filtros das camadas de pooling possuem tamanho
igual a 2 e deslocam-se com um passo (stride) igual a 2.
As camadas totalmente conectadas possuem, na ordem de
propagacdo, 30, 20 e 5 neurdnios. Foram usadas funcdes de
ativacdo LeakyReLU com « = 0,1 nas camadas convolucionais
e nas camadas totalmente conectadas, além da funcio Softmax
na camada de saida. A arquitetura reproduzida neste trabalho
difere da implementada por [1] nas funcdes de ativacdo e na
regularizag@o: o valor de o ndo foi especificado em [1] e a
regularizacdo Lo com A = 0,2 usada em [1] ndo levou a bons
resultados aqui e por isso ndo foi considerada. Considerou-
se ainda o gradiente descendente com momento (3 = 0,7),
o passo de aprendizado de 7 = 0,003, 20 épocas para o
treinamento, mini-batches de tamanho k£ = 10, inicializacio
de Xavier para os pesos e a fungdo custo de entropia cruzada
categdrica. A arquitetura dessa rede estd ilustrada na Figura 1.
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Fig. 1: Arquitetura da CNN.

ITI. RESULTADOS E DISCUSSAO

Para cada abordagem, calcularam-se as métricas de Acu-
ricia geral Acc = (VP +VN)/(VP+VN+ FP + FN),
de Sensibilidade Se = VP/(VP + FN) e de Precisdo P =
VP/(V P+ FP) para cada classe, sendo VP, VN, FPe FN
as quantidades de verdadeiros positivos, verdadeiros negativos,
falsos positivos e falsos negativos, respectivamente. Seguindo
a recomendacdo da AAMI, os falsos positivos devido a classe
F foram desconsiderados para a classe V e os falsos positivos
devido a classe Q foram desconsiderados para a classe S.

A Tabela I apresenta as métricas de [1] e as obtidas para
as duas abordagens. Também s@o apresentados os resultados
de [2], considerado como estado da arte na abordagem de
divisdo realista dos dados. Em [2], utiliza-se a andlise de
discriminantes lineares para classificar as arritmias a partir de
caracterfsticas extraidas do ECG em uma etapa anterior.

Os resultados obtidos com a CNN reproduzida neste tra-
balho para a abordagem (i) sdo préximos dos relatados por
[1] e apresentam valores acima de 70% de Acc, Se e P para
todas as classes. A rede apresentou ainda valores de P das

TABELA [: Métricas (%) dos resultados das simulagdes.

N S \Y F Q

Abordagem Acc Se| P |[Se[P [Se[P |[Se|P |[Se| P

i CNN reproduzida {98,8]99,6/99,2(83,592,4/96,9/97,5|74,3|90,2{98,9]99,6

=

Acharya et al. [1][89,1]88,4/99,0(85,3]31,4]92,7|78,6(88,2|17,8]95,5[90,9

CNN reproduzida [88,2/93,2|193,8/ 2,9 | 9,0 {79,6(66,7| 0,0 | 0,0 {14,3| 0,0

(i) Chazal et al. [2] [85,9]86,9|99,2|75,9(38,577,7|81,9|89,4/ 8,6 | O | 0

classes S, V e F maiores do que os de [1]. No entanto, ao
se considerar a arquitetura idéntica para a abordagem (ii),
os acertos da rede diminuem significativamente e sdo obtidas
métricas muito baixas para as classes S, F e Q. Isso se deve
a menor quantidade de dados dessas classes, que prejudica o
desempenho da rede, principalmente quando ndo sdo utilizadas
ponderagdes de acordo com essas quantidades, como fungdes
custo com pesos para lidar com o desbalanceamento.

Em [1], também sdo apresentados resultados de classificacao
com todas as métricas maiores do que 90%, considerando
a abordagem (i) com exemplos sintéticos. E evidente que
sobreamostrar os exemplos na abordagem (i), usando o desvio
padrdo e a média dos exemplos originais, favorece a rede com
o overfitting provocado pela repeticdo dos dados. No entanto,
esses resultados ndo sdo realistas, uma vez que na pratica, o
classificador serd usado para classificar o ECG de um paciente
que ndo foi usado no treinamento. Por fim, cabe observar que a
extracdo de caracteristicas automatica das CNNs ndo favorece
a classificacdo na abordagem (ii), o que pode ser comprovado
comparando seus resultados com os de [2].

IV. CONCLUSOES

Diversos pesquisadores tém trabalhado para melhorar as
técnicas computadorizadas de identificacdo de arritmias car-
diacas. No entanto, muitos trabalhos otimizam classificado-
res para resultados que ndo sdo realistas. Neste trabalho,
estudou-se o efeito do uso de diferentes abordagens nas
CNNs. Verificou-se que os resultados podem ser facilmente
favorecidos ao se considerar os batimentos de um determi-
nado paciente como independentes. Observou-se ainda que o
desbalanceamento dos dados prejudica a obtengdo de bons
classificadores na abordagem realista e a sobreamostragem
melhora o desempenho para uma abordagem ndo realista,
sendo recomendado usar pesos nas funcdes custo na primeira.
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