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Resumo

Este relatorio final tem como propdsito apresentar o estudo de métodos computadorizados apli-
cados ao problema de deteccao e classificacao de arritmias cardiacas por meio da andlise do
sinal de eletrocardiograma (ECG). Ele se inicia com os objetivos e o cronograma do plano
de pesquisa e um resumo do relatério parcial para a comparacao das atividades previstas e
realizadas no periodo coberto. Um resumo contendo uma breve explicacao de cada atividade
realizada é apresentado. Em seguida, as atividades sao detalhadas, iniciando-se com as des-
crigoes do sistema cardiovascular e do sinal de ECG para o entendimento dos elementos que
compoem esse sinal. Também sao descritos os bancos de dados disponiveis para o problema de
classificagao de arritmias e sao estudadas as etapas de preparagao do sinal para a classificacao.
Além disso, é realizada uma revisao bibliogréfica sobre os diferentes tipos de sinais usados como
entrada das redes neurais e sobre os diferentes tipos de classificadores empregados. Redes per-
ceptron multicamada (multilayer perceptron - MLP), redes convolucionais (convolutional neural
networks - CNN), redes recorrentes (recurrent neural network - RNN) e anélise de discriminan-
tes lineares (linear discriminant analysis - LDA) sao desenvolvidas para o problema proposto
e as simulacoes realizadas sao descritas. Por fim, os resultados sao comparados com os da
literatura. O relatério termina com as conclusoes do projeto. Cabe observar que os conceitos
fundamentais de redes MLP, de redes CNN, de redes RNN, da técnica de LDA, o problema da
deteccao de arritmias em uma classificagao binaria e o efeito das entradas na rede neural MLP
foram organizados em apéndices. A partir dos resultados desse projeto, um artigo foi aceito no
Simpdosio Internacional de Iniciagao Cientifica e Tecnologica da USP e dois outros artigos fo-
ram submetidos, um para o Simpdsio Brasileiro de Telecomunicagoes e Processamento de Sinais
e outro para a Sociedade Brasileira para o Progresso da Ciéncia. Esses artigos encontram-se

anexos ao relatorio.
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1 Resumo do Plano de Pesquisa e do
Relatorio Parcial

Neste Capitulo, descrevem-se os objetivos e o cronograma de atividades do plano de pesquisa
inicial. Em seguida, um resumo das atividades e dos principais resultados do Relatério Parcial

é apresentado.

1.1 Objetivos

Na literatura, muitos métodos computadorizados para deteccao automadatica de arritmias
cardiacas a partir de sinais de eletrocardiograma (ECG) foram propostos. O diagndstico dessas
doencas, em geral, demanda muito tempo do cardiologista e é dificultado pelas caracteristicas
morfoldgicas variaveis do sinal. No entanto, devido as altas taxas de erro das técnicas compu-
tadorizadas e ao crescimento da area de aprendizado de méaquina, a pesquisa em automatizagao
do diagnéstico ressurgiu [1-16].

No presente trabalho de Iniciacao Cientifica, propoe-se o uso de redes neurais para a identi-
ficacao e a classificacao de arritmias cardiacas. Particularmente, serao considerados trés tipos
de rede: (i) perceptron multicamada (multilayer perceptron - MLP), (ii) convolucional (convo-
lutional neural network - CNN) e (iii) recorrente (recurrent neural network - RNN).

Os principais objetivos deste Projeto de Pesquisa sao:

1. Realizar um estudo de técnicas de aprendizado de méaquina aplicadas a deteccao e classi-

ficacao de arritmias cardiacas;

2. Estudar e implementar diferentes solugoes baseadas em redes neurais, focando principal-

mente nas redes MLP, CNN e RNN;

3. Fazer uma revisao bibliografica das diferentes entradas do sinal de ECG para treinar as

redes neurais;



4. Realizar uma analise comparativa que exponha a metodologia, as técnicas estudadas e os

resultados do Projeto.

1.2 Cronograma de Atividades

As atividades a serem realizadas estao listadas a seguir:

1. Estudo de processamento de sinais. A ideia é estudar conceitos bésicos de processamento
de sinais como: sinais e sistemas de tempo discreto, convolucao, filtragem, resposta em
frequéncia e transformada discreta de Fourier. Esses conceitos sao importantes para que
a aluna consiga entender e implementar solugoes para o pré-processamento e extragao
de caracteristicas do sinal de ECG, como o realizado pelo algoritmo Pan-Tompkins para

deteccao do complexo QRS.

2. Estudo de técnicas de aprendizagem de maquina. A ideia é que a aluna tenha contato
com diferentes técnicas abordadas no curso Introduction to Deep Learning ministrado por

Andrew Ng disponivel na plataforma Coursera.

3. Estudo das possiveis entradas utilizadas na literatura para deteccao e classificacao de

arritmias cardiacas.

4. Estudo e implementacao das redes MLP, CNN e RNN para deteccao e classificacao de
arritmias cardiacas. Pretende-se primeiramente implementar as redes em Matlab e poste-
riormente em Python utilizando o TensorFlow. Uma primeira implementacao em Matlab
(ambiente que a aluna ja estd acostumada) é importante para que ela entenda melhor o
funcionamento das redes e de seus algoritmos de treinamento. A ideia aqui é que a aluna
consiga repetir alguns resultados publicados na literatura para se preparar para fazer uma

comparagao criteriosa das solugoes recentemente propostas.
5. Analise dos resultados.
6. Redacao do Relatério Final.

Como a bolsa iniciou-se em maio, o cronograma de atividades previsto foi ajustado, como

mostrado na Tabela [I.1]



Tabela 1.1: Cronograma de atividades.

Atividade 2020 2021

Meses mai/jun | jul/ago | set/out | nov/dez jan | fev/mar| abr
1 X X

2 X X X

3 X X

4 X X X X X

5 X X X X X
6 X X

1.3 Resumo do Relatorio Parcial

No Relatério Parcial, foram estudados os conceitos fundamentais de processamento digital de
sinais, como o somatorio de convolucao e as propriedades de sistemas lineares e invariantes no
tempo (SLIT). Em seguida, foram também compreendidas a filtragem de sinais e a representacao
no dominio da frequéncia com o aprofundamento na resposta em frequéncia e na transformada
discreta de Fourier. Foram feitos estudos adicionais na teoria de banco de filtros, em particular
o Quadrature Mirror Filter (QMF), que nao estavam previstos no cronograma inicial.

O estudo dos conceitos basicos das redes neurais e de técnicas de Aprendizado de Maquina
(Machine learning - ML) foi feito por meio do curso Introduction to Deep Learning [17] e das
referéncias |18-20]. Compreenderam-se o funcionamento da regressao logistica, o método do
gradiente estocastico, o algoritmo de retropropagacao, as funcoes de ativacao e as fungoes custo.
O aprofundamento desse estudo incluiu redes neurais rasas (com poucas camadas ocultas), redes
neurais profundas (com varias camadas), ajuste de hiperparametros e técnicas de regularizacao
e de inicializacao dos parametros. Foram também vistos algoritmos de otimizacao, como o uso
de mini-batches e de médias ponderadas aplicadas aos parametros para otimizar a velocidade do
aprendizado. Nesse contexto, destaca-se a compreensao dos algoritmos Gradiente Descendente
com Momento, RMSprop (Root Mean Square Propagation) e Adam [21]. Esses conceitos,
detalhados no Relatério Parcial, foram colocados no Apéndice [A]

Por meio de uma revisao bibliografica dos métodos computadorizados da literatura, foi
escolhido o banco de dados MIT-BIH Arrhythmia Database [22}23], que permitiu a comparacao
dos resultados desta IC com os de diversos trabalhos publicados. Percebeu-se que muitos
resultados da literatura utilizam batimentos dos mesmos pacientes nas fases de treinamento e
teste. No entanto, esse tipo de separagao nao € realista e os os resultados de classificacao nao sao

confiaveis. Nesta IC, decidiu-se seguir a recomendacao da Association for the Advancement of



Medical Instrumentation (AAMI), que estabeleceu que os resultados de classificagdo sdo mais
confidveis quando os batimentos de um mesmo paciente nao sao repetidos no treinamento e
teste da rede. A mesma recomendagao foi seguida pelas referéncias [24-27] que nortearam o
trabalho. A abordagem desse banco de dados e do efeito da divisao dos dados é essencial para
a definicao do problema. Por isso, foi colocada novamente neste relatorio.

Posteriormente, foram estudadas as etapas das técnicas computadorizadas para reconheci-
mento do sinal de ECG antes da classificacao: o pré-processamento, a determinagao dos limites
do complexo QRS e das ondas P e T e a extracao das caracteristicas. Para a primeira etapa,
foi implementado parte do Algoritmo de Pan-Tompkins para a detecgao do complexo QRS,
estimando-se o periodo médio de um batimento. Na segunda etapa, foram usados algoritmos
de segmentacao do sinal de ECG para delimitar alguns eventos importantes do batimento. Por
ultimo, investigou-se na literatura as caracteristicas do sinal de ECG mais utilizadas para o
problema de classificacao, gerando possiveis entradas da rede. Nessa ultima etapa, foram feitos
estudos adicionais da transformada continua de wavelet, por uma formulacao multi-resolucao,
e da transformada discreta de wavelet, por um banco de filtros [28], que também nao esta-
vam previstos no cronograma. Assim como a compreensao do banco de dados, o entendimento
dessas etapas é muito importante para o desenvolvimento dos métodos computadorizados de
identificacao do sinal de ECG. Portanto, esses conceitos também foram repetidos neste relatorio.

No Relatério Parcial, foram feitas duas abordagens para a implementacgao de redes MLP. Na
primeira, cujos resultados sao apresentados no Apéndice [F], teve-se um primeiro contato com o
banco de dados e limitou-se apenas a deteccao da presenca ou nao de arritmias. Na segunda
o objetivo foi classificar o sinal entre as cinco classes de arritmia definidas pela AAMI. Para
isso, foram simuladas redes MLP com diferentes arquiteturas e entradas. Esses resultados sao
apresentados no Apéndice [G] As simulagoes com a entrada de 960 amostras do sinal de ECG e
a entrada de caracteristicas extraidas de [24] obtiveram os melhores resultados e por isso essas
entradas foram utilizadas para dar continuidade ao projeto durante o periodo coberto por este
relatorio.

Por fim, os resultados do Relatorio Parcial foram comparados com os da literatura,
encontrando-se proximos aos dos trabalhos usados como referéncia [24-26]. Foi possivel concluir
que a extracao de caracteristicas na MLP influencia no desempenho da rede, diminuindo a quan-
tidade de parametros usados e auxiliando a classificacao de determinadas classes de arritmia.

Além disso, concluiu-se que a derivacao escolhida e o desbalanceamento dos dados também influ-



enciam fortemente a classificacao. Os resultados do periodo coberto pelo Relatério Parcial po-
dem ser acessados pelo GitHub no link https://github.com/natnagata/Resultados_

MLP_Arritmia.git.


https://github.com/natnagata/Resultados_MLP_Arritmia.git
https://github.com/natnagata/Resultados_MLP_Arritmia.git

2 Resumo das Atividades Realizadas

As atividades realizadas no periodo coberto por este relatério estao listadas neste Capitulo.
Estudo e implementacao das redes neurais convolucionais

Inicialmente, os conceitos fundamentais das redes neurais convolucionais foram estudados por
meio do curso Introduction to Deep Learning [17] e das referéncias [18}/19]. Compreenderam-
se as operagoes de convolugao e de subamostragem (pooling) que compdem uma extracio de
caracteristicas automdtica realizada pela CNN. No Apéndice [C]sdo apresentados alguns desses
conceitos. Foram vistas arquiteturas classicas dessas redes como a LeNet-5 de LeCun [29] e
arquiteturas de redes residuais (residual neural network - ResNet). Inspirando-se em [29], redes
neurais convolucionais foram implementadas para a identificacao de digitos do banco de dados
do MNIST [30], como um primeiro contato com as CNNs.

Em seguida, realizou-se uma revisao bibliografica do uso de CNNs para a classificacao de
arritmias. Investigaram-se as arquiteturas de CNN que utilizaram o sinal original do ECG
como entrada, aproveitando-se da propriedade de extracao de caracteristicas intrinseca a esse
tipo de rede. No entanto, diversos resultados da literatura em que redes neurais convolucionais
foram propostas nao seguiram as recomendagoes de divisao dos dados da AAMI. O trabalho
procurou analisar a utilidade das CNNs no problema de identificacdo de arritmias seguindo a
divisao realista dos dados. Foram feitas simula¢oes com essas arquiteturas por meio dos médulos
Tensorflow e Keras [31] do Python. Os resultados obtidos com as CNNs foram considerados
pouco promissores, mostrando novamente como a escolha do paradigma de divisao dos dados é

determinante. Esses resultados estao apresentados na Segao |3.5.3]
Estudo e implementacao da técnica de analise de discriminantes lineares

A revisao bibliografica de trabalhos considerados como estado da arte indicou que os melho-
res resultados da literatura seguindo as recomendagoes da AAMI foram obtidos com o uso
de analise de discriminantes lineares. Uma das principais razoes para isso é a compensagao

do desbalanceamento da quantidade de dados das classes feita por meio de pesos. Assim,



considerou-se interessante aprofundar o entendimento sobre esse método, que é classico em
técnicas de reducao de dimensionalidade e tem sido muito usado para problemas de classificacao
de arritmias [24],32-35]. Vale ressaltar que essa atividade nao estava prevista no cronograma
inicial.

Os conceitos sobre essa técnica foram estudados por meio das referéncias [20,36,37] e estao
detalhados na Secdo [E] Foram vistos os discriminantes lineares de Fisher [38] e a sua genera-
lizacao para mais de duas classes, com a decomposi¢ao em autovalores para encontrar a melhor
projecao dos dados. Estudaram-se também os modelos com fronteiras de decisao lineares que
surgem a partir do pressuposto de distribuicao dos dados e a regra de maxima verossimilhanga
para encontrar os parametros dessas distribuicoes. Por fim, compreendeu-se a modificacao da
LDA com o uso de pesos para lidar com o desbalanceamento de dados.

Em seguida, LDAs foram implementadas usando a biblioteca Scikit-learn |39] para o pro-
blema de classificagao de arritmias. Inspirando-se em [24], classificadores usados nas duas
derivagoes do sinal foram combinados de modo a integrar os conhecimentos adquiridos por
cada um. Os resultados apresentados na Segao indicaram que essa combinagao auxiliou
no desempenho da rede. Essa ideia inspirou a pesquisa sobre a combinacao da LDA com as

redes neurais, o que nao estava proposto no plano de pesquisa inicial.
Estudo e implementacao das redes neurais recorrentes

Assim como na CNN, os conceitos fundamentais das redes neurais recorrentes foram estudados
por meio do curso Introduction to Deep Learning |17] e das referéncias [18,|19]. Foram vistas
RNNs cldssicas como o modelo de espaco de estados (State-Space Model) e a rede Recurrent
Multilayer Perceptron (RMLP). Essas redes podem ser utilizadas para problemas de processa-
mento de sinais em tempo real e em um fluxo temporal. Porém, como os batimentos usados nao
sao sempre consecutivos, nem pertencem a somente um paciente, foi necessaria uma abordagem
em que a recorréncia ocorre em um determinado nimero de iteragoes no tempo.

Apds uma revisao bibliografica do uso de RNNs no problema de classificacao de arritmias,
verificou-se que o uso de estruturas de Long Short-Term Memory (LSTM) [40] foi o mais
comum para essa abordagem [41H46]. A LSTM foi entdao estudada com maiores detalhes,
compreendendo-se as fungoes das portas (gates) internas ao bloco que permitem o aprendizado
de dependéncias de longo prazo. Esses estudos estao detalhados na Segao D]

Em seguida, as redes recorrentes com blocos LSTM foram implementadas com os médulos

Tensorflow e Keras [31] do Python. As quantidades de neur6nios na camada oculta da RNN,
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o numero de camadas, o dropout e o numero de épocas foram ajustados usando grid search a

fim de se obter o melhor desempenho. Os resultados foram descritos no Apéndice [3.5.5]
Implementagao de combinacoes de classificadores

Explorou-se o efeito de combinar diferentes classificadores para aumentar o desempenho do mo-
delo. Para isso, a rede MLP, estudada em maiores detalhes no Relatério Parcial, foi novamente
simulada para a obtencao da melhor estrutura considerando o problema de classificacao entre
quatro classes, N, S, V e F. A arquitetura dessa rede estd descrita na Secao |3.5.2]

Dessa forma, na Segao[3.5.6|foram simuladas as combinagoes MLP-LDA, MLP-RNN, RNN-
LDA e MLP-RNN-LDA. Concluiu-se que o uso de modelos combinados ajuda a melhorar o
desempenho na identificacao de arritmias para determinadas classes. Os programas utilizados
e os resultados das simulacoes podem ser acessados pelo GitHub no link https://github.

com/natnagata/ArrhythmiaClassificationl
Analise dos Resultados

Por fim, dentre as combinagoes de classificadores, o modelo da MLP-LDA apresentou o me-
lhor desempenho e foi selecionado para ser comparado com os demais trabalhos da literatura.
Usaram-se como referéncia os trabalhos considerados como estado da arte |24}33-35,/47,4§].
Essa comparacao apresentada na Secao [3.5.7| mostra que os resultados obtidos no trabalho
alcancaram os valores relatados na literatura e atingiram valores superiores de métricas para

determinadas classes de arritmia.
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3 Detalhamento das Atividades Reali-
zadas

Parte das atividades listadas no Capitulo |2|sao descritas com maiores detalhes neste Capitulo.
Na Secao descrevem-se os conceitos fundamentais do sistema cardiovascular, da atividade
elétrica do coracgao e do do sinal de ECG. Em seguida, o banco de dados utilizado no projeto é
detalhado e aborda-se o paradigma de divisao dos dados dos pacientes. Na Secao [3.4, abordam-
se as etapas anteriores a classificacao de arritmias, necessarias para a identificacao dos elementos
do sinal de ECG. Na Segao [3.5 as arquiteturas das redes neurais e da LDA sao descritas e os
resultados para cada classificador sao apresentados. Como o foco do trabalho esta nos resultados
atingidos para classificacao de arritmias cardiacas, os conceitos fundamentais das redes neurais
MLP, CNN, RNN e da LDA foram descritos nos Apéndices [A] [C| [D] e [E], respectivamente. O

ajuste de hiperparametros das redes neurais foi abordado no Apéndice B}

3.1 O Sistema Cardiovascular e o Sinal de ECG

Antes de estudar qualquer tipo de processamento no sinal ECG ou técnica para a classificacao
de doencas, é importante primeiro entender a base fisiolégica do sinal. O funcionamento do
sistema cardiovascular e a representacao da atividade elétrica do coracao pelo sinal ECG sao
descritos a seguir.

O coracao pode ser interpretado como uma bomba sanguinea distribuidora de nutrientes
para todo o corpo humano. Ele ¢é dividido em quatro cavidades distintas: os atrios esquerdo e
direito, responsaveis por receber o sangue a partir das veias, e os ventriculos esquerdo e direito,
responsaveis por enviar o sangue para as artérias [49]. Nos lados direito e esquerdo, respecti-
vamente, as valvulas tricispide e mitral separam as duas cavidades, e as valvulas pulmonar e
adrtica separam o ventriculo direito e esquerdo da artéria pulmonar e da artéria aorta. [50]

A atividade desse érgao é basicamente composta por duas fases: a sistole, que compreende
a contracao para o envio do sangue, e a didstole, que corresponde ao relaxamento para o

recebimento do sangue. O sangue venoso do corpo chega ao atrio direito por meio das veias
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cavas superior e inferior, passando para o ventriculo direito e sendo enviado para os pulmoes
pela artéria pulmonar. Apds a troca gasosa, o sangue arterial chega ao atrio esquerdo pela veia
pulmonar, passando para o ventriculo esquerdo e sendo enviado ao corpo pela artéria aorta.

Segundo [51], o entendimento basico do ECG estd dividido em 4 fenémenos: a eletrofisiologia
de uma tunica célula, a conducao de corrente elétrica através do miocardio, a fisiologia das
estruturas do coragao por onde o sinal passa e a tomada das medidas desse sinal na superficie
do corpo por meio dos eletrodos.

Assim como em outros tecidos eletricamente ativos, como, por exemplo, o tecido nervoso e o
muscular esquelético, as células do tecido muscular cardiaco possuem um potencial de repouso
da ordem de —80 mV, ou seja, um valor negativo com relacao ao fluido extracelular. Nesse
estado, sua membrana plasmética encontra-se polarizada. Porém, a membrana dessas células
em particular é capaz de controlar a permeabilidade de ions como sédio e potassio por meio
da abertura e do fechamento de canais, que geram mudancas no potencial de acao ao longo do
tempo [51]. Dessa forma, a membrana alterna seu estado durante os processos de repolarizacao
e despolarizacao e permite a conducao de sinais elétricos.

Antes do potencial de acao ser propagado, ele deve ser inicializado pelas células de marca-
passo, que possuem a propriedade de despolarizacao espontanea. Essas células encontram-se no
no sinoatrial (SA), no né atrioventricular (AV) e em certos sistemas de condugao especializados
dentro dos atrios e ventriculos. Sob condi¢oes normais, o né SA é responsavel por determinar
a taxa de batimentos cardiacos. Porém, em circunstancias patoldgicas, é possivel que essa taxa
seja determinada pelas células marcapasso inferiores. Uma vez inicializado, o potencial de acao
propaga-se pela membrana até a despolarizacao completa da célula, que o transmite as células
adjacentes, como uma corrente continua [51].

Em um coragao normal, o potencial de acao inicia-se no né SA, é conduzido pelo misculo
atrial e passa dos atrios para os ventriculos apenas através do n6 AV, cuja funcao é providenciar
um atraso na condugao, para que os atrios sejam contraidos completamente antes dos ventriculos
iniciarem a contragao [51,/52]. Apds o n6 AV, o impulso cardiaco direciona-se ao feixe de His,
dividindo-se entre os ramos esquerdo e direito. O ramo esquerdo divide-se entao em dois
fasciculos, e ambos os ramos se dividem na rede de fibras de Purkinje [52]. Esse processo de

condugao pode ser visualizado na Figura [3.1]
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Figura 3.1: Potencial de A¢ao ao longo do tempo.

Fonte: Adaptado de [53].

Doencas nesse sistema de condugao ou em outras regioes podem provocar uma variedade de
distirbios no ritmo do coracao. A conducao pode ser atrasada em uma regiao ou completamente
bloqueada, e batimentos espontaneos podem surgir em lugares anormais .

A gravagao dos potenciais superficiais do corpo ao longo do tempo, desenvolvidos em uma
derivagao, produz o que é conhecido como eletrocardiograma . Esses potenciais podem
ser captados por eletrodos posicionados no térax ou nos membros de um individuo. O termo
derivagao (lead) na area médica refere-se ao arranjo particular de eletrodos usados para esse
processo, em alguns casos com resistores . No total, 12 derivagoes sao possiveis, cada uma
com uma perspectiva elétrica diferente da atividade do coracao.

As derivagoes periféricas sao medidas com eletrodos posicionados nos quatro membros e com
um terminal central. Elas permitem a visualizacao da atividade elétrica no plano frontal e
podem ser divididas em dois grupos: as bipolares e as aumentadas. As derivagoes bipolares, I,
I1, e III, correspondem, respectivamente, a diferenga de potencial dos eletrodos entre o bracgo
esquerdo e o direito, entre a perna esquerda e o braco direito, e entre a perna esquerda e o
brago esquerdo . Elas correspondem as derivagoes mais antigas e sao conhecidas como o
“Triangulo de Einthoven” [52].

Em contrapartida, as derivacoes aumentadas, aVF, aVR e aVL, fornecem os potenciais de
um dado membro com respeito a média dos potenciais dos outros dois membros. Assim, a
aVF registra a diferenca entre a perna esquerda e a média das derivacoes dos bragos; a aVR,

entre o braco direito e a média da perna e do bracgo esquerdos; e a aVL, entre o braco esquerdo
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e a média da perna esquerda e do braco direito . A Figura apresenta o Triangulo de

Einthoven, com as seis derivagoes formadas a partir dos membros.

Figura 3.2: Triangulo de Einthoven.

As derivagoes precordiais, V1, V2, V3, V4, V5 e V6, indicam o potencial de regioes toracicas,
em um plano horizontal. Elas representam a diferenca de potencial entre cada um dos seis
eletrodos, V1 a V6, posicionados no térax como mostrado na Figura [3.3] e o terminal central.
O terminal central, tanto para as derivacoes periféricas, quanto para as derivacoes precordiais,
¢é determinado pela média dos potenciais dos trés membros usados para as derivagoes bipolares:
bracos esquerdo e direito e perna esquerda. Ele é chamado de terminal central de Wilson
(Wilson central terminal - WCT) e é obtido pela implementagao de trés resistores iguais em

cada um dos eletrodos ligados aos membros, como ilustrado na Figura

15



Figura 3.3: Posicionamento das derivacoes precordiais.
Fonte: [54].

J

Figura 3.4: Terminal Central de Wilson.

Portanto, para a utilizacao do sinal de ECG como entrada de uma rede neural, deve-se
observar o tipo de derivagao na qual o sinal foi captado, pois o padrao da forma de onda é
diferente para cada uma.

Um batimento normal no sinal de ECG tem a forma de onda apresentada na Figura [3.5
com seus intervalos e segmentos mais importantes delimitados [52]. O sinal foi gerado pelo

programa ecgsyn.m [22.[55,56].
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Figura 3.5: Intervalos e segmentos de um ECG.

Os componentes principais do eletrocardiograma sao listados a seguir [49,51,/57]:

Onda P: marca a despolarizacao atrial associada a contracao do atrio e inicia-se com o
impulso do né SA. Possui uma duracao de cerca de 110 ms e uma amplitude bem menor

do que a do complexo QRS, pois os atrios sao menores do que os ventriculos.

Segmento PR: trecho da linha de base, contendo o nivel isoelétrico de referéncia para
a amplitude geral do ECG, medido entre a onda P e o complexo QRS. Marca, de forma
mais estavel, o ponto de 0 V do sinal, uma vez que ha uma pausa entre a conducao da

corrente dos atrios para os ventriculos.

Intervalo PR: corresponde a duracao do sinal entre o comeco da onda P e o comeco
do complexo QRS. Representa o tempo necessdrio para o impulso viajar do n6 SA ao

ventriculo e possui valores considerado normais entre 120 e 200 ms.

Complexo QRS: é um dos elementos mais importantes para a andlise do sinal e corres-
ponde as ondas Q, R e S juntas, que indicam um tnico evento. Sua largura corresponde ao

tempo necessario para o ventriculo despolarizar-se, durando normalmente de 80 a 120 ms.
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Quanto menor a taxa dos batimentos cardiacos, maior ¢ o tempo do QRS, devido a dimi-
nuicao da velocidade de conducao através do ventriculo. O complexo geralmente ascende
ou decai de 1 a 2 mV em relacao a linha de base, e batimentos anormais podem ser muito

maiores em amplitude.

e Segmento ST: inicia-se no ponto de inflexao apds a onda S e termina na onda T, durando
normalmente de 60 a 80 ms. Compreende a pausa entre a despolarizacao e a repolarizacao
ventricular e, em batimentos normais, espera-se que o segmento também esteja no nivel

isoelétrico.

e Onda T: marca a repolarizacao ventricular, em que o musculo cardiaco se prepara para

um novo ciclo do ECG.

e Intervalo QT: medido entre o inicio do complexo QRS e o final da onda T, representa
o tempo entre o inicio da despolarizacao ventricular e o fim da repolarizacao ventricular.

Esse tempo varia dependendo da taxa de batimentos cardiacos, da idade e do género.

As variagoes das caracteristicas normais dos elementos do ECG, como as mudangas no tempo
de duragao e na amplitude, podem indicar distirbios e, por isso, a anélise desses elementos é
muito importante. O complexo QRS, em particular, possui um papel de destaque: uma vez
detectado, é possivel reconhecer os demais trechos e elementos integrantes dos batimentos

cardiacos, possibilitando a andlise isolada de parametros como a distancia RR ou o segmento

ST [52).

3.2 Os Bancos de Dados de Arritmias

O desenvolvimento de métodos computadorizados para a classificacao do sinal de ECG depende
do uso de um banco de dados com as anotacoes desejadas. Nesta secao, os bancos de dados
mais utilizados pelos pesquisadores sao descritos e aquele escolhido para o projeto é detalhado.

O problema de classificar as arritmias pode ser, genericamente, dividido em duas aborda-
gens: a classificacao de batimentos consecutivos e a analise de segmentos de longa duracao do
sinal de ECG [58]. A dltima abordagem foi explorada por [9,59-62] e um exemplo recente
dessa proposta pode ser encontrado no desafio proposto pela PhysioNet/Cinc, Classification of
12-lead ECGSs: the PhysioNet - Computing in Cardiology Challenge 2020 [22,/63,64], para a
classificacao do sinal das 12 derivagoes de um paciente em um conjunto de uma ou mais classes

de diagnostico.
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A primeira abordagem ¢é a mais pesquisada e é a utilizada neste projeto. A maioria das ar-
ritmias manifesta-se como uma sequéncia de batimentos de intervalos incomuns e a classificacao
desses batimentos é uma etapa importante para a identificacao dessas doengas [65]. Para isso,
o banco de dados a ser escolhido deve conter as anotacoes de cada tipo de batimento.

Alguns dos bancos de dados mais utilizados na literatura e disponibilizados gratuitamente

para a classificacao e deteccao de arritmias cardiacas sao:

1. MIT-BIH Arrhythmia Database [22,23] — que contém 48 gravacoes ambulatoriais de 30
minutos e dois canais, com anotagoes manuais de cada batimento feitas por cardiologistas,
além de anotagoes adicionais indicando o inicio e o fim dos diferentes ritmos cardiacos pre-
sentes no sinal de ECG. E o banco de dados mais explorado para a deteccao e classificagao

de arritmias.

2. MIT-BIH Atrial Fibrillation Database [22,/66] — que contém 25 gravagdes ambulatoriais
de ECG de longa duracao e anotagoes dos ritmos fibrilacao atrial, flutter atrial, ritmo
juncional, e demais ritmos, além de anotacoes das localizacoes de cada complexo QRS,

realizadas por um detector automatico. Esse banco foi utilizado por [1,/67-H69].

3. CU Ventricular Tachyarrhythmia Database [22,[70] — composto por 35 gravagoes de oito
minutos de episédios de taquicardia ventricular, flutter ventricular e fibrilacao ventricular.

Foi explorado recentemente por [1,[2}71].

4. UCI Arrhythmia Data Set [72] — que contém 279 atributos de 452 pacientes diferentes,
como, por exemplo, idade, género, taxa de batimentos cardiacos, duragao e amplitude
dos componentes principais do sinal de ECG das 12 derivagoes, para a classificacao entre

16 grupos de arritmias. Esse banco de dados foi utilizado por [73-76].

5. Physionet Challenge 2017 [22] — que possui 12186 gravagdes curtas, no intervalo de 9 a
60 segundos, de uma derivagao, para a classificacao do sinal entre as classes ritmo sinusal
normal, fibrilagao atrial, ritmo alternativo ou sinal com muito ruido para ser classificado.

Esses dados foram usados por [42,77].

6. St Petersburg INCART 12-lead Arrhythmia Database [22] — composto por 75 gravagoes
de 30 minutos das 12 derivagoes de pacientes com doenca arterial coronariana (DAC),
isquemia, anormalidades na conducao de impulsos elétricos e arritmias, e composto por

anotacoes de cada batimento. Foi usado por [45]7§].
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Por ser o mais explorado na literatura e conter as anotagoes para a classificacao de cada
batimento, o banco de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [22,123] foi escolhido
neste projeto para permitir comparacoes dos métodos desenvolvidos com os diversos estudos
realizados na area. O MITDB foi o primeiro banco disponibilizado publicamente para o estudo
de detectores de arritmias e suas anotacoes ja foram corrigidas diversas vezes ao longo dos anos,
diferentemente de outros bancos, com anotacoes nao corrigidas manualmente.

Nesse banco, 48 gravagoes foram escolhidas a partir de um conjunto de 4000 registros de 24
horas ambulatoriais de pacientes estudados nos laboratérios do Boston’s Beth Israel Hospital,
entre os anos de 1975 e 1979. Esses sinais foram obtidos de 47 pacientes diferentes, sendo que
os registros ‘201’ e ‘202’ pertencem a um tunico paciente. Desses pacientes, 25 foram seleciona-
dos para incluir arritmias menos comuns, mas clinicamente importantes, que nao seriam bem
representadas em uma pequena amostra, e os outros 23 foram selecionados aleatoriamente. O
primeiro grupo representa a “série 200”, enquanto o segundo, a “série 100" [23].

Na maioria das gravagoes, o sinal do primeiro canal é de uma derivacao bipolar II modificada,
obtida com o posicionamento dos eletrodos no peito, uma pratica padrao para o registro de ECG
ambulatorial. Ja o sinal do canal 2 é, em geral, proveniente de uma derivacao V1 modificada,
sendo, em alguns pacientes, a derivagao V2, V4 ou V5 [23]. As derivagoes de cada gravacao

podem ser consultadas na Tabela |3.1]

Tabela 3.1: Derivacoes de cada gravacao.

101, 106, 108, 109, 112, 115, 116, 118,
119, 122, 201, 203, 205, 207, 208, 209,
MLII e V1 | 215, 220, 223, 230, 105, 111, 113, 121,
200, 202, 210, 212, 213, 214, 219, 221,
222, 228, 231, 232, 233, 234, 107, 217

MLIT e V2 103, 117
MLII e V4 124
V5 e MLII 114
MLII e V5 100, 123
V5 e V2 102, 104

As gravagoes foram digitalizadas com uma frequéncia de amostragem de 360 Hz, com con-
versores analogico-digitais de 11 bits de resolucao e uma tensao de fundo de escala de 10 mV.
Apos a digitalizacao, um detector sensivel a inclinacao do complexo QRS foi usado para en-
contrar os batimentos e dois cardiologistas elaboraram as anotacgoes de forma independente,
adicionando batimentos, registrando os batimentos anormais, apagando falsas deteccoes e adi-

cionando informagoes dos ritmos e qualidade dos sinais. As discordancias das anotacoes foram
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resolvidas pelo consenso entre os cardiologistas, mas um total de 33 batimentos permaneceu
nao classificado pela auséncia de um acordo [23].

A Tabela apresenta os significados e as quantidades de cada simbolo em todo o banco.
A maioria dos simbolos representa um tipo de batimento diferente, identificado pelos cardiolo-
gistas, enquanto outros sao reservados para sinalizar eventos, como, por exemplo, a mudanga

de ritmo ou de qualidade do sinal.

Tabela 3.2: Significados dos simbolos presentes no MITDB.

’ Simbolo ‘ Significado ‘ Quantidade ‘

N Batimento normal 75052
L Batimento de bloqueio do ramo esquerdo 8075
R Batimento de bloqueio do ramo direito 7259
\Y Contracao ventricular prematura 7130
/ Batimento de marca-passo 7028
A Batimento atrial prematuro 2546
+ Mudanca de ritmo 1291
f Fusao de batimentos de marca-passo e normal 982
F Fusao de batimentos ventricular e normal 803
~ Mudanca na qualidade do sinal 616
! Flutter ventricular 472
K Comentarios 437
j Batimento de escape juncional 229
X Onda P nao conduzida 193
a Batimento atrial prematuro aberrante 150
| Artefato semelhante ao QRS isolado 132
E Batimento de escape ventricular 106
J Batimento juncional prematuro 83
Q Batimentos nao classificados 33
e Batimento de escape atrial 16

[ Inicio da fibrilagao/flutter ventricular 6

] Fim da fibrilacao/flutter ventricular 6

S Batimento prematuro supraventricular 2

Escolhido o banco de dados, é necessario estabelecer um paradigma para a divisao dos dados

nos conjuntos de teste e de treinamento. Essa separacgao serd tratada na secao a seguir.

3.3 Separacao dos Dados

A separacao dos dados entre os conjuntos de teste e de treinamento é determinante para o
desempenho das redes. No caso da classificacao de arritmias, é importante que o modelo

proposto seja clinicamente viavel. Nesta secao, descreve-se a separacao dos dados adotada

neste projeto.
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As caracteristicas morfolégicas e temporais do sinal de ECG dependem do paciente e de sua
condigao fisica . Essas caracteristicas sao exclusivas e distintas para cada individuo, como
consequencia de fatores como género, orientacao da massa cardiaca, condutividade e ordem de
ativagao dos musculos cardiacos .

Por isso, o sinal de ECG tem sido cada vez mais usado para a identificacao biométrica
em conjunto com outros sinais [79-81]. Estudos como téem demonstrado que métodos de
autenticacao biométrica baseados no sinal de ECG sao robustos, necessitando apenas de uma
derivagao para atingir bons resultados, devido a singularidade desse sinal em cada individuo.

Assim, a presenca de batimentos de um mesmo paciente tanto no conjunto de treinamento
quanto no de teste para a deteccao e a classificacdo de arritmias influencia positivamente o
desempenho da rede, mas nao ¢é clinicamente interessante pois prejudica a generalizacao do
modelo 7,. Isso acontece porque as redes aprendem particularidades desses pacientes
e, consequentemente, apresentam maiores acuracias do que quando sinais de um mesmo paciente
nao se repetem no treinamento e teste.

Na Figura |3.0| estao ilustradas as gravacoes de dois pacientes distintos e ambos os tre-
chos contém batimentos considerados como normais. Observa-se que, apesar de pertencerem a
mesma classe, ha diferencas significativas entre os dois sinais que podem ser aprendidas pelas

redes durante o treinamento.
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Figura 3.6: Diferentes abordagens de divisao de dados.
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Diante disso, a Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) [84]
estabeleceu o padrao ANSI/AAMI EC57:1998/(R)2008 para a avaliagdo dos desempenhos
dos algoritmos na classificacao de arritmias, permitindo a comparacao justa entre diferentes
métodos [26]. O padrao recomenda a divisao das gravagoes de modo que batimentos de um
mesmo paciente nao sejam simultaneamente usados nos conjuntos de treinamento e de teste.
Ele também especifica os tipos de instrumentos que devem ser usados para o registro do sinal
e como esse registro deve ser realizado, além de indicar os bancos de dados que seguiram esses
procedimentos e que podem ser utilizados, como o MITDB [27].

No entanto, poucos pesquisadores seguem as recomendacoes da AAMI, originando resultados
nao confiaveis, uma vez que muitos sao favorecidos pelo viés de possuir a informacao de um
mesmo paciente nos conjuntos de treinamento e de teste. Essa pratica dificulta a verificacao
dos méritos relativos aos diferentes algoritmos.

A AAMI nao especifica quais pacientes devem ser usados para o treinamento ou para o teste.
E esse problema foi tratado por |24], que propds a divisdo dos pacientes em dois grupos, DS1
e DS2, de modo que ambos os conjuntos tivessem um numero de amostras aproximadamente
balanceado [27]. Os conjuntos DS1 e DS2 contém aproximadamente 50000 batimentos, com-
postos por uma mistura dos sinais de ECG de rotina da “série 100” e dos sinais de arritmias
ventriculares, juncionais e supraventriculares complexas da “série 200”.

Muitos outros estudos [25-27,83] basearam-se na divisao proposta por [24] e essa separacao,
apresentada na Tabela [3.3] foi usada neste projeto. A AAMI também recomenda ignorar as
gravagoes provenientes de pacientes com marca-passos no MITDB, correspondentes aos arquivos

‘1027, ‘1047, ‘107" e 217, sugestao que foi seguida por [24] e também considerada aqui.

Tabela 3.3: Separagao dos pacientes baseada em [24].

101 106 108 109 112 114 115 116 118 119 122
124 201 203 205 207 208 209 215 220 223 230
100 103 105 111 113 117 121 123 200 202 210
212 213 214 219 221 222 228 231 232 233 234

DS1

DS2

Em um primeiro contato com o banco de dados do MITBD, as redes iniciais desenvolvidas
neste projeto tiveram como objetivo apenas detectar a presenca ou nao de um batimento
caracteristico de arritmia, sem a distingao entre as diferentes classes. Para isso, as anotagoes

foram agrupadas como indicado na Tabela [3.4]
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Tabela 3.4: Separacao dos batimentos para a deteccao de arritmias.

Grupo Simbolos Quantidade total
Batimentos normais N 75052
Batimentos anormais | S, e, Q, J, E, a, j, F, f, A, /, V., R, L 34442

Nao batimentos LLLx |~ 4,7 3153

Assim, para o problema da deteccao da arritmia, a rede desenvolvida teve apenas um
neuronio de saida, que fornecia o valor 0, caso a rede nao detectasse arritmia, e 1, caso contrario.
Para balancear os dados entre as classes batimentos normais e batimentos anormais, usou-se
metade da quantidade de batimentos normais de cada paciente.

Posteriormente, foram desenvolvidas as redes para a classificacao das diferentes arritmias.
Segundo a recomendagao da AAMI [84], os dados do MITDB devem ser divididos em cinco

classes:

1. Classe N: contém os batimentos que se originam no né SA (normais e de bloqueio de

ramo);
2. Classe S: contém os batimentos supraventriculares ectopicos;
3. Classe V: engloba os batimentos ventriculares ectépicos;

4. Classe F: contém batimentos que resultam da fusao de batimentos normais e ventriculares

ectépicos;
5. Classe Q: possui batimentos desconhecidos e os batimentos de marca-passo.

As redes desenvolvidas no Relatoério Parcial classificaram cada batimento em uma das cinco
classes definidas pelo AAMI, com cinco neuronios na camada de saida. A Tabela apresenta
a divisao dos batimentos do MITDB para essas classes.

No periodo coberto por este relatério, adotou-se o problema de classificacao entre quatro
classes, as classes N, S, V e F. A identificacao da classe (Q nao foi considerada devido a auséncia
de resultados promissores tanto na literatura quanto neste projeto. Além desse agrupamento,
muitos autores otimizam um problema de trés classes, classificando N, S e V, e removendo a

classe F devido & menor quantidade de dados dessa classe [33,|35]47]48].
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Tabela 3.5: Classes de batimentos cardiacos segundo a AAMI.

Classe AAMI N S A% F Q
Batimento nor- | Batimento atrial | Contragdo ven- | Fusdo de bati- | Batimento  de
mal (N) prematuro (A) | tricular prema- | mentos ventricu- | marca-passo (/)

tura (V) lar e normal (F)

MIT-BIH Batimento  de | Batimento atrial | Batimento de es- Batimentos nao
bloqueio do | prematuro aber- | cape ventricular classificados (Q)
ramo esquerdo | rante (a) (E)

(L)

Batimento  de | Batimento junci- Fusao de ba-
bloqueio do | onal prematuro timentos de
ramo direito (R) | (J) marca-passo €

normal (f)
Batimento de es- | Batimento

cape atrial (e) prematuro  su-
praventricular
(S)

Batimento  de
escape juncional

)

3.4 Preparando o Sinal para a Classificacao

Em geral, o reconhecimento do sinal ECG por técnicas computadorizadas possui quatro pas-
sos: o pré-processamento do sinal, a deteccao do complexo QRS e das ondas P e T, a ex-
tragao das caracteristicas e finalmente a classificagdo [85]. A Figura ilustra as etapas de
pré-processamento, de detecgao do complexo QRS e de extracao das caracteristicas, que sao

descritas em maiores detalhes nesta Segao.

3.4.1 Etapa de Pré-processamento

O pré-processamento do sinal tem por objetivo reduzir os ruidos e artefatos provenientes de
vérias origens, como a interferéncia causada pela rede elétrica (na faixa de 60 Hz), os ruidos
devido a respiragao do paciente (entre 0,15 a 0,3 Hz), os ruidos atribuidos ao mal posicionamento
dos eletrodos na pele e aos aparelhos médicos usados durante a captura do sinal e o artefato
da variac@o da impedancia entre o eletrodo e a pele [57].

A etapa de pré-processamento, largamente explorada na literatura [86-89], engloba pro-
cessos como filtragem, reamostragem, remocao de artefatos e normalizacao. Os métodos de
pré-processamento a serem utilizados dependem do objetivo final da pesquisa. Assim, para a
segmentacao automatica do sinal os métodos podem diferir daqueles usados para a classificacao
de arritmias [25].

Uma das propostas mais simples para a filtragem se da com filtros de resposta ao impulso de

duracao finita (Finite Impulse Response - FIR) [89]. Tal método funciona bem para a atenuagao
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Figura 3.7: Etapas da classificacao automatica do sinal de ECG.

de frequéncias conhecidas, como a da interferéncia da rede elétrica, mas o uso indiscriminado
de filtros para as frequéncias desconhecidas distorcem a morfologia do sinal . Dessa forma,
outras arquiteturas foram propostas, como os filtros adaptativo, redes neurais e os métodos
baseados na transformada de wavelet ,.

O impacto das técnicas de pré-processamento na classificacao automatica do sinal ECG nao
é claro, e mesmo os métodos considerados como estado da arte na classificagao nao realizam o
pré-processamento do sinal ,.

Assim, para as redes neurais desenvolvidas neste projeto, o sinal nao foi filtrado na etapa
de pré-processamento. Dessa forma, o sinal original foi considerado como entrada das redes,
visando padronizar o processo de avaliacao de desempenho, como proposto em , por exem-
plo. Além disso, foram avaliados os desempenhos dos algoritmos desenvolvidos com e sem a
normalizacao do sinal.

Nessa etapa, uma parte do Algoritmo de Pan e Tompkins |92], considerado como um método
de pré-processamento por , foi desenvolvida para estimar o intervalo RR médio entre os

batimentos de todas as gravagoes. O periodo médio foi usado para estabelecer o tamanho fixo
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da entrada da rede.

O algoritmo de Pan e Tompkins detecta o complexo QRS por meio de uma série de filtros. A
deteccao do complexo QRS é uma tarefa trabalhosa, dificultada nao apenas pela variabilidade
fisiolégica do sinal, como também pelos diferentes tipos de ruidos com caracteristicas seme-
lhantes ao complexo QRS. Tipicamente, o processamento do sinal para a detec¢ao do complexo
ocorre em trés etapas principais: filtragem linear, transformagao nao-linear do sinal e uso de
um algoritmo de decisao, com limiares dinamicos [92]. O algoritmo proposto por Pan e Tomp-
kins [92] abrange as trés etapas, empregando os filtros passa-faixas, derivativo e integrador
de janela moével, para a primeira etapa; a potenciacao do sinal, para a segunda; e os limiares
adaptativos e as técnicas de discriminacao da Onda T, para a terceira [92)].

Para a estimativa do intervalo RR médio neste projeto, foram usados o filtro passa-faixas,
o filtro derivativo e a transformagcao nao linear do sinal sugeridos por [92], e um cédigo simples
de deteccao por meio de um limiar estatico. O algoritmo de decisao com limiares dinamicos
nao foi implementado. Um diagrama esquematico do algoritmo desenvolvido estd mostrado na
Figura [3.8]

i X

Filtro passa-baixas

Nz

Filtro passa-altas

Y2

Filtro derivativo

N2

Operacdo de Exponenciacao

7

Deteccao dos complexos QRS

i indices dos
complexos

Figura 3.8: Diagrama esquematico da Etapa de Pré-Processamento.

Para ilustrar, foi escolhido o trecho inicial da gravagao ‘103’, apresentado na Figura |3.9]

para observar os efeitos de cada etapa no processamento do sinal.
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Sinal de ECG da gravacao 103
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Figura 3.9: Trecho do sinal de ECG da gravacao ‘103’

O filtro passa-faixas tem como objetivo reduzir os ruidos e a interferéncia da rede elétrica,
maximizando a energia do QRS nas frequéncias desejadas que se encontram na faixa de 5 a 15
Hz . Para isso, um filtro passa-baixas, com frequéncia de corte de aproximadamente 11 Hz,
é colocado em cascata com um filtro passa-altas, com frequéncia de corte de 5 Hz.

A funcao de transferéncia do filtro passa-baixas é descrita por
Hy(z) =1+ 420z 4+ 27 432+ 278 +4(z 2 +27) + 5 +27%) + 6275, (3.1)

A resposta em frequéncia e o diagrama de polos e zeros desse filtro estao apresentados nas

Figuras e[3.11] Nota-se que se trata de um filtro FIR de fase linear por trechos [93].

Figura 3.10: Resposta em frequéncia do filtro passa-baixas.
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Figura 3.11: Diagrama de polos e zeros do filtro passa-baixas.
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O atraso provocado por esse filtro é de 5 amostras e o ganho é de 36. Na Figura [3.12] é
possivel observar o sinal de saida desse filtro, considerando o sinal da Figura [3.9 como entrada.

Cabe observar que esse sinal foi dividido por 36 para compensar o ganho do filtro.

Saida do Filtro Passa-Baixas

1.50
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0.00 1
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Figura 3.12: Saida y, do filtro passa-baixas.

O filtro passa-altas possui funcao de transferéncia

—1/32 + 2716 — 2717 4 2732/32
1—2z71 '

Hipl2) = (3.2)

A resposta em frequéncia e o diagrama de polos e zeros desse filtro estao apresentados nas
Figuras e . A forma da funcao de transferéncia de é conveniente por ser compacta.
No entanto, ela d4 a impressao que se trata de um filtro IIR. Manipulagoes algébricas em (|3.2))
permitem mostrar que se trata de um filtro FIR com fase linear por trechos, o que pode ser

comprovado pelo diagrama de polos e zeros.
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Figura 3.13: Resposta em frequéncia do filtro passa-altas.
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Figura 3.14: Diagrama de polos e zeros do filtro passa-altas.
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Esse filtro possui ganho 1 e provoca um atraso de 16 amostras. A saida y, desse filtro esta

apresentada na Figura [3.15

30



Saida do Filtro Passa-Altas

1.254
1.00
0.75+
0.501
0.251

0.00 1
—0.251
—0.501

0.0 0.5 10 15 2.0 2.5 3.0
Tempo (s)

Amplitude (mV)

Figura 3.15: Saida y, do filtro passa-altas.

Apoés a etapa de filtragem, a derivada do sinal é utilizada para providenciar informacoes
sobre a inclinacao do complexo QRS [92]. Para isso, utiliza-se um filtro FIR de quarta ordem,

com funcgao de transferéncia dada por
H(z) =0.1(=22"% — 271 4 21 +227). (3.3)

Esse filtro aproxima uma derivada ideal na faixa de 0 a 30 Hz e possui um atraso de 2

amostras [92]. A Figura ilustra a saida ys obtida para a gravacao escolhida.

Saida do Filtro Derivativo

Amplitude (mV)
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Figura 3.16: Saida y3 do filtro derivativo.

A saida do filtro derivativo é amplificada, de modo a ressaltar as maiores frequéncias, que sao
predominantemente as frequéncias do sinal de ECG. Para tanto, utiliza-se uma transformacao

nao linear: a operacao de potenciacao dada por

ya(n) = (ys(n))*. (3.4)

A Figura|3.17| apresenta a saida y, dessa operacao.
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Saida da Operacao de Exponenciacao
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Figura 3.17: Saida y, da operacao de exponenciacao.

Na Figura|3.18 estao mostrados novamente os graficos de entrada e de saida das etapas para
a observacao do efeito de cada filtro.

O projeto de pesquisa nao tem como objetivo aperfeicoar os métodos de deteccao do com-
plexo QRS, sendo necessaria apenas uma estimativa do periodo médio dos batimentos de todos
os pacientes para o estabelecimento da entrada da rede. A partir da saida y4, é possivel obter

os tempos de inicio dos complexos QRS por meio do pseudocddigo descrito no Algoritmo
Algoritmo 1: Estimativa do periodo médio.

1 limiar < maz(ys) * 0.1;
2 subida < 0;

3 ultimo < 0;
aparai=0;1« 1+ 1;7 < N faga
5 se yu[i] > limiar entao

6 se subida = 0 entao

7 RR; < i — ultimo;

8 ultimo <1

9 fim

10 subitda < 30;

11 senao

12 se subida > (0 entao

13 ‘ subida = subida — 1,
14 fim

15 fim
16 fim

A Figura [3.19] ilustra a deteccao dos inicios dos complexos QRS por meio do Algoritmo

para a realizacao da estimativa do periodo médio dos batimentos.
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Figura 3.18: Comparagao do efeito de cada etapa do algoritmo de Pan e Tompkins.
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Estimativa das localizacoes dos complexos QRS
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Figura 3.19: Deteccao dos complexos QRS.

Com o Algoritmo |1} foram calculados os periodos médios de um batimento de cada paciente.
Para verificar a validade dos resultados obtidos, usou-se a funcao de identificacao do complexo
QRS do pacote wfdb-python [94] para comparacao dos resultados. Realizando-se a média
geral dos batimentos de todos os pacientes e excluindo-se os pacientes 102, 104, 107 e 217, como
recomendado pela AAMI, obteve-se o valor de 322,77 amostras para o periodo médio geral, o
que corresponde a um trecho de 0,897s do sinal. O mdédulo [94] apresentou um periodo médio
de 0,821s do sinal, indicando um erro de 9,2% entre o resultado obtido neste trabalho sem o
uso dos limiares adaptativos de [92] e o resultado desse médulo. Como os periodos médios dos
pacientes obtidos pelo médulo variam de 0,537 s a 1,177 s e é necessario fixar um mesmo valor
para todos os pacientes para o tamanho de entrada fixo das redes neurais, os resultados obtidos
foram considerados satisfatorios para esse propdésito.

Estabeleceu-se, por fim, o valor aproximado de 320 amostras (0,889 s) como sendo a esti-
mativa do periodo médio geral dos batimentos para todos os métodos e propdsitos do projeto.
Vale lembrar que essa é apenas uma estimativa do periodo médio dos batimentos para o esta-
belecimento da entrada da rede, sendo suficiente para esse objetivo. Para a segmentacao dos
batimentos, uma deteccao mais precisa dos complexos é necessaria, o que sera comentado a

seguir.

3.4.2 Etapa de Segmentacao dos Batimentos

A etapa de determinagao do pico e dos limites do complexo QRS e das ondas P e T (conhecida
como delineation), assim como a etapa de pré-processamento, foi muito explorada na literatura
[95,96], tendo sido estudada por mais de trés décadas [25]. A segmentagao dos batimentos,

quando nao hé anotagoes das ocorréncias dos eventos, ¢ um problema de alta complexidade.
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Assim, neste trabalho nao se investigou a implementacao de algoritmos para esse fim. Em vez
disso, decidiu-se utilizar o método proposto em [97] e implementado em MATLAB pelo pacote
ECGkit [98].

A segmentagao dos batimentos proposta por [97] é baseada na transformada de wavelet.
O primeiro passo na segmentagao e na determinacao do pico e dos limites das ondas ¢ a
deteccao do complexo QRS. Encontrado o complexo QRS, é possivel identificar os picos das
ondas individuais, P e T, e encontrar o inicio (onset) e o fim (offset) do complexo. Em geral,
algoritmos desenvolvidos para esse fim partem de um complexo QRS anterior e definem janelas
temporais de busca antes e depois do pico R para procurar outras ondas. Uma vez definida
a janela, algumas técnicas sao aplicadas para realcar caracteristicas especificas de cada onda,
como, por exemplo, a sua faixa de frequéncia [97].

Devido aos ruidos e a baixa amplitude dos limites entre as ondas, como visto na Secao
3.1, a identificacao do inicio e do fim de cada onda é uma tarefa dificil. Além disso, nao
existe uma regra “universal” para a localizacao desses limites. Este fato pode ser observado na
grande variedade de abordagens da literatura, que englobam modelos matematicos, critérios
de inclinacao, transformada de wavelet, filtros adaptativos e até mesmo redes neurais, como a
implementada em [16].

No caso do algoritmo proposto por [97], foi usada a transformada de wavelet. O erro médio
obtido para essa determinagao nao excedeu um intervalo de amostra e o desvio padrao ficou
em torno da tolerancia aceita por especialistas, atingindo melhores resultados do que outros
algoritmos conhecidos, principalmente na determinacao do fim da Onda T. A Figura[3.20]ilustra

a identificacao da Onda P e a delimitacao do complexo QRS e da Onda T.

Deteccdo dos limites do QRS e das ondasPe T

15
> ‘
E 10 —— Sinal de ECG
g e Deteccdo daonda P
2 05 QRS onset a QRS offset
= —— QRS offset ao fimda onda T
< oo M M ﬁ./\’\"
-0.5 .\”WJ
800 1000 1200 1400 1600

Amostras

Figura 3.20: Segmentagao de um batimento.
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3.4.3 Etapa de Extragao das Caracteristicas

A etapa de extracao de caracteristicas é usada para encontrar a menor quantidade de carac-
teristicas do sinal de ECG que permitem taxas de classificacao aceitaveis [85].

Varias técnicas de extracao de caracteristicas foram propostas na literatura, como as técnicas
de andlise de componentes independentes (independent component analysis - ICA), os intervalos
RR, a andlise de discriminantes lineares (linear discriminant analysis - LDA), a transformada
de Fourier, a transformada de wavelet e a técnica que usa estatisticas de ordem superior (high
order statistics - HOS) [27]. No entanto, a maioria dos algoritmos utiliza a transformada de
wavelet.

Nos tltimos anos, o uso da transformada de wavelet como uma ferramenta de processamento
e de analise cresceu em comparagao com o uso da transformada discreta de Fourier. A trans-
formada discreta de Fourier apenas fornece a informacao espectral e nao temporal dos sinais,
enquanto a transformada de wavelet fornece uma representacao no tempo e na frequéncia e é
apropriada para sinais nao estacionarios como o ECG [85}97].

A transformada de wavelet é uma alternativa a transformada de Fourier de tempo curto,
que usa janelas pequenas para a identificacao de altas frequéncias e janelas maiores para a
identificagao de baixas frequéncias [99]. A seguir, a extragao de caracteristicas de [24] utilizada

no projeto é descrita em maiores detalhes.

3.4.4 A Extracao de Caracteristicas da Literatura

Chazal et al. [24] propuseram um classificador baseado em discriminantes lineares para 12
configuracoes diferentes de caracteristicas. O classificador tem seus parametros determinados
por um estimador de maxima verossimilhanca. O estudo também nao investigou o problema
de segmentagao do ECG, usando o algoritmo ecgpuwave da Physionet [22,]100]. Segundo o
artigo, a extracao de caracteristicas é necessaria porque desempenhos melhores sao atingidos
se, primeiramente, um pequeno numero de caracteristicas for extraido.

Os pesquisadores investigaram a influéncia de diferentes caracteristicas como entrada. As

informacoes usadas foram:

1. Intervalos RR: intervalo RR entre o batimento atual e o anterior (Pre-RR), intervalo RR
entre o batimento atual e o posterior (Post-RR), intervalo RR médio de toda a gravagao
de um paciente (Average RR) e o intervalo RR médio local entre 10 batimentos adjacentes

(Local average RR);
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2. Duracoes de intervalos (12 e 22 derivagao): duragao do QRS (intervalo de tempo entre o
QRS onset e 0 QRS offset), duragao da Onda T (intervalo de tempo entre o QRS offset

e o fim da Onda T) e um booleano indicando a presenga ou nao da Onda P;

3. Morfologia 1A /1B (12 e 22 deriva¢ao): 10 amostras em uma janela que se inicia no QRS
onset e termina no QRS offset, 9 amostras em uma janela que se inicia no QRS offset e

termina no final da Onda T}

4. Morfologia 2A /2B (12 e 22 derivac¢do): mesmas caracteristicas da Morfologia 1A /1B, com

o sinal sendo normalizado antes da tomada dos pontos;

5. Morfologia 3A/3B (12 e 22 derivacao): 10 amostras em uma janela que se inicia 50 ms
antes do pico R e termina 100 ms depois (engloba parte do complexo QRS), 9 amostras
em uma janela que se inicia 150 ms depois do pico R e termina 500 ms depois do pico R

(engloba parte da Onda T); e

6. Morfologia 4A /4B (12 e 22 derivacdo): mesmas caracteristicas da Morfologia 3A /3B, com

o sinal sendo normalizado antes da tomada dos pontos.

Atribuiu-se a nomenclatura A para a 12 derivacao e B para a 22. Essas informacoes foram

agrupadas em oito grupos de caracteristicas (Feature Sets), FS1 a FS8, mostrados na Tabela .

Tabela 3.6: Grupos de caracteristicas de [24].
FS1 | 26 | Intervalos RR, duracao de intervalos de A e morfologia 1A
FS2 | 26 | Intervalos RR, duracao de intervalos de A e morfologia 2A
FS3 | 22 | Intervalos RR e morfologia 3A
FS4 | 22 | Intervalos RR e morfologia 4A
FS5 | 26 | Intervalos RR, duracgao de intervalos de B e morfologia 1B
FS6 | 26 | Intervalos RR, duracgao de intervalos de B e morfologia 2B
FS7 | 22 | Intervalos RR e morfologia 3B
FS8 | 22 | Intervalos RR e morfologia 4B

Além de usar os grupos FS1 a FS8 separadamente, os pesquisadores também estudaram o
processamento de informagoes de multiplos grupos simultaneamente, com a probabilidade con-
dicional obtida de cada grupo sendo combinada por meio de saidas de diferentes classificadores.
Seja P, (k | x) a probabilidade de uma entrada x pertencer a uma classe k fornecida como
uma posicao do vetor de saida do m-ésimo classificador, o vetor final de saida de um modelo

combinado para a entrada x é dado por [24]

Pk %) = =t PnlE 1)
ST, Pall] )
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sendo K = 5 o ntimero de classes e M o ntimero de classificadores. Essa operacao ¢ ilustrada
pela combinacao de classificadores esquematizada na Figura|3.21] A classificacao global é obtida

pela escolha da classe com a maior probabilidade condicional resultante dessa operacao.
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Figura 3.21: Representacao da combinacao de classificadores.
Fonte: [24].

Assim, além de usar configuracoes de uma derivacao, foram usadas configuracoes de mais
de uma derivacao, combinando FS1 e FS5, FS2 e FS6, FS3 e FS7, e, por fim, FS4 e FS8. Apds
um primeiro estudo baseado em uma validacao cruzada com 22 folds, cada um contendo uma
gravacao do conjunto DS1, escolheu-se a configuracao com melhor desempenho dentre as 12
possiveis. Essa configuracao foi a combinagao de FS1 e FS5. Em um segundo estudo, seguindo
a divisao DS1 e DS2, o modelo foi testado novamente com essa configuracao, usando todo o
conjunto DS1 para estimar os parametros e o conjunto DS2 para testd-los. A matriz de confusao

de [24] para DS2 é apresentada na Tabela

Tabela 3.7: Matriz de confusao de [24].
Classes Preditas

N [ S|V ][F|Q

38444 | 1904 | 303 | 3509 | 98
Classes 173 | 1395 | 252 16 1
Verdadeiras 117 321 | 2504 | 176 | 103

33 1 7 347 | 0
4 0 3 0 0

O <z
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3.5 Classificacao das Arritmias

Nesta Secao definem-se as métricas de desempenho utilizadas para avaliar os classificadores.
Em seguida, descrevem-se as arquiteturas das redes MLP, CNN e RNN, além do método es-
tatistico da LDA, otimizadas para o problema de classificacao das classes N, S, V e F. Por fim,
os principais resultados para cada classificador e para as combinacgoes dos classificadores sao
descritos. Os programas utilizados e os resultados das simulagoes podem ser acessados pelo

GitHub no link https://github.com/natnagata/ArrhythmiaClassification.

3.5.1 Definicao das Métricas

Algumas das métricas mais usadas na literatura para avaliar os desempenhos de classificado-
res de arritmias sd@o a Acurécia, a Sensibilidade (recall ou sensitivity) e a Precisdo (positive

predictive). O célculo dessas métricas é dado, respectivamente, por

VP+VN
A= gprvNy P FN <10 (36)
VP
= 1 .
Se = vy X 100, (3.7)
€
VP

em que V P representa o numero de verdadeiros positivos; VN, o de verdadeiros negativos; F' P,
o de falsos positivos; e F'N, o de falsos negativos.

A Acuracia mede a taxa de classificacoes corretas realizadas dentre todas as classificacoes
feitas e é um indicativo do desempenho geral da rede. No entanto, é clinicamente interessante
avaliar se o classificador esta de fato cumprindo seu objetivo de deteccao de determinada classe
de arritmia. Para isso, é necessario medir quantos resultados sao corretos nas classificagoes de
dados com valor verdadeiro positivo para uma dada classe, métrica conhecida como Sensibili-
dade. Por outro lado, é necessario verificar se o classificador fornece muitos falsos alarmes de
arritmias. Para isso, mede-se quantas classificagoes corretas foram realizadas dentre todas as
saidas consideradas como positivas pelo modelo para determinada classe, que corresponde a
métrica conhecida por Precisao.

A AAMI estabelece o cédlculo das métricas de modo diferente, dando maior enfoque para

as classes V e S, como pode ser observado nas Figuras [3.22| (a) e [3.22 (b). As métricas reco-

mendadas pela AAMI focam na habilidade de um algoritmo em distinguir batimentos da classe

V (chamada de VEB na Figura (a)) de batimentos que nao pertencem a classe V, e em
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distinguir batimentos da classe S (chamada de SVEB na Figura [3.22] (b)) de batimentos que
nao pertencem a classe S [24].

(a) (b) ()
Algorithm label Algorithm label Algorithm label
n § v f q n v f q 5 v f 4  sum
s N iNa : 5 N Vo SR Nv Nf Ng. g N Ns | Nv i Nf | NgizIN
£ S | Sn 2 S | Sn Sv i S8 Sg - ‘T‘; S Ss | Sv i 8| SgiZzS
8 Vi 8 VvV in Wwilfivgi gV Vs v g EV
§ FiFniFs|FviH g FiFn Fv i Ff Fgi % F Fs | Fv | Ff | Fg | T
£ Q OnlOs OviOf 2 Q[OnjOsiviQfiog] = Q Os |6y L OF 10} 70
. 5
T, = N+ N+ N/ + N+ Sh T, = An+ Nv+ AF = Ng+ b 1N = An
LSS S L g Pt B B F U E + Vg Pt Fot B 1=ty
+ g+ On+Os+0f =y + Fy+Qn+ v+ + 0y 1H, =Sy
FN. =Fr+Vs+If +Fy FN =S+ Su+ 5+ Sy Th.=1f
T = TR, =S 18, =0
FP = Ny + Sy FP = Ns+ ¥+ s Sp=TN/ZN
VER Se = TR /(TR + F¥,.) SVEBSe=1F J(IF + FX,) FER S see Tahle Ha)
VER+P =TF. J{TE. + FE.) SVEB+P =TE /(TP + FE,) SVEHR Se see Tabled(b)
VEBFPR= FPf(TN, +FR.) SVEBFFPR = FF (TN, +FF.) FSe:Tr fxF
” TR ETA, o TP 4 TN, 08 TR, 20
VERdee=rn—o— —— SFER Avps ———F—%2 —— L .
TE TN, + PR+ FV, TP, + TN, + FF. + PN, Ave (TN + TR+ TR+ TP +18,)/x

Abbreviations: Ace: Accuracy. [t Tusion beat class. PR Talse positive rate, At Normal beat class, +P: Positive predictivity. 2 Tnknowam beat class,
Se: sensilivily, Sp: Specificity, 5 & SFEE: Supraventricular celopie beal class, 1 & FEB: Ventricular cclopic beal elass.

Figura 3.22: Meétricas recomendadas pela AAMI.
Fonte: [24].

Vale notar que as métricas sugeridas nao recompensam ou penalizam um classificador por
classificar um batimento do tipo F ou do tipo Q como um do tipo V, assim como nao recompen-
sam ou penalizam por classificar um batimento do tipo Q como um do tipo S. Por isso, essas

classificacoes sao desconsideradas nos calculos dos verdadeiros negativos de V e de S. Como as

métricas listadas na Figura [3.22| (a) e[3.22| (b) ndo medem a habilidade de um classificador em

distinguir batimentos em multiplas classes simultaneamente, também propoe as métricas
da Figura [3.22) (c).

Neste trabalho, tanto as métricas recomendadas pela AAMI na Figura [3.22] (a) e [3.22[ (b),

quanto as métricas recomendadas por [24] na Figura [3.22] (¢) foram utilizadas. Para as com-
paracoes finais entre os classificadores e para as comparagoes com a literatura, calcularam-se

também para cada classe a métrica de F'l-score, dada por

Se x P

Fl1=2X ———.
Se+ P

(3.9)

Como no problema de classificacdo de arritmias a AAMI e diversos autores consideram ambas
as métricas de Se e de P importantes, o calculo do valor de F'l-score é interessante, pois nao

prioriza uma sobre a outra, levando em conta tanto F'P quanto FFN. Quando as classes sao
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desbalanceadas, as métricas de F'1-score fornecem resultados mais confiaveis do que a propria
Acuracia, uma vez que uma classe muito representada pode dominar esses resultados, como
ocorre com a classe N.

Assim, além da Acuracia, foram calculadas também métricas globais a partir do F'l1-score
de cada classe para se obter uma ideia do desempenho geral da rede. Usaram-se as métricas

gerais de macro-F'1-score e de F'l-score ponderado, definidas respectivamente por

Zkal 'y,
Fl=="~—"—— 3.10
m % (3.10)
(&
K
F1
wF1 = 2y (3.11)

K )
Zk:l T

em que F'1; é o F'l-score obtido para cada classe k, K é o numero de classes considerado e ny

¢ o numero de elementos da classe k.

3.5.2 Classificagcao de Arritmias usando a rede MLP

No problema de classificacao de arritmias cardiacas, os dados foram separados nas classes
sugeridas pela AAMI. As cinco classes possiveis de arritmia sdo: batimentos do né SA (N),
supraventriculares ectépicos (S), ventriculares ectépicos (V), fusdo de batimentos normais e
ventriculares ectopicos (F) e desconhecidos ou de marca-passo (Q). A classe Q foi desconsiderada
no periodo coberto por este relatério, devido a auséncia de resultados promissores, tanto no
trabalho, quanto na literatura. Como a classe normal possui um ntimero muito maior de dados

em relacao as outras, a quantidade de batimentos normais foi reduzida, como indicado na

Tabela 3.8

Tabela 3.8: Numero de batimentos com a classe N reduzida para os conjuntos de teste e de
treinamento no problema de classificacao de arritmias cardiacas.

Classe | Conjunto de treinamento | Conjunto de teste
N 8492 8359
S 755 1319
\Y 2538 2034
F 396 376

A partir dos resultados do Relatério Parcial, concluiu-se que a melhor entrada para a rede
MLP no desempenho da classe S é o uso de 960 amostras do sinal original da primeira derivagao.
Assim, para classificar um determinado batimento, foram utilizados também o batimento an-

terior e o batimento posterior. Para otimizar a rede MLP para o problema de quatro classes,
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variaram-se o numero de neuronios e o nimero de camadas em um grid search a fim de se obter
o melhor desempenho.

A estrutura da rede MLP que obteve as maiores métricas é composta por duas camadas
ocultas, a primeira com 32 neurénios e a segunda com 16, e funcoes de ativacao ReLU em
ambas. Na camada de saida, foram utilizados 4 neurénios com fungao Softmax. Para trabalhar
com as classes desbalanceadas, usou-se a funcao custo de entropia cruzada categdrica com
pesos calculados na proporcao inversa do ntumero de dados de cada classe. Considerou-se
ainda o algoritmo de otimizacdo de Adam [21] com f; = 0,9 e 2 = 0,99, e o algoritmo de
retropropagacao com passo de aprendizado n = 0,001, 250 épocas, mini-batches de tamanho

k = 2048 e inicializagdo de Xavier [101] para os pesos. As métricas obtidas para essa MLP

estao indicadas na Tabela e um resumo da estrutura é apresentado na Tabela

Tabela 3.9: Resultados (%) obtidos para a rede MLP para o problema de quatro classes.

N S A% F
Modelo Ace Se P Se P Se P Se P
32-16-4,
. 77,15 | 82,39 | 88,72 | 57,24 | 57,59 | 82,06 | 71,05 | 3,99 | 2,77
250 épocas, sem dropout

Tabela 3.10: Rede MLP utilizada para o problema de quatro classes.
Caracterizagao da Rede MLP

Camada de entrada

960

Camada oculta 1

32 neuronios

Camada oculta 2

16 neuronios

Camada de saida

4 neuronios

Funcao de ativacao

ReLU (ocultas)
Softmax (saida)

Funcao custo

Entropia cruzada

Passo de aprendizado

0,001

Tamanho do mini batch

2048

Otimizador

Adam, com 5, =0,9 e 5, = 0,99

Realizou-se também um teste para avaliar como a divisao dos dados dos pacientes influencia
no desempenho. Batimentos de um mesmo paciente foram usados tanto no conjunto de teste
quanto no de treinamento em uma rede MLP com os mesmo parametros da Tabela O

desempenho obtido estd mostrado na Tabela [3.11}]
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Tabela 3.11:  Resultados (%) obtidos para a rede MLLP com as mesmas configuragoes da Tabela
3.10| para a divisao que considera cada batimento independente do outro.

N S Vv F
Modelo Ace Se P Se P Se P Se P
32-16-4

, 93,90 | 95,85 | 96,82 | 85,03 | 75,04 | 94,06 | 96,37 | 74,87 | 82,78
250 épocas, sem dropout

Os resultados obtidos com essa divisao sao superiores aos da Tabela [3.9 para todas as
métricas. Isso mostra como a mistura dos batimentos aumenta significativamente os acertos da
classificagdo, mesmo utilizando uma rede MLP com configuracoes idénticas.

Além disso, aumentando-se suficientemente o niimero de épocas, pode-se melhorar o desem-

penho de P da classe S como mostrado na Tabela |3.12]

Tabela 3.12: Resultados (%) obtidos para a rede MLP com as mesmas configuragoes da Tabela
3.10 e 1000 épocas para a divisao que considera cada batimento independente do outro.

Modelo Ace N 5 v F

Se P Se P Se P Se P
32-16-4
. 94,45 | 97,03 | 96,43 | 82,09 | 81,77 | 93,71 | 96,67 | 76,13 | 81,23
1000 épocas, sem dropout

Os valores obtidos com essa rede nao sao realistas. Em geral, ao treinar-se as redes MLP com
numero de épocas maior do que 500, seguindo a divisao recomendada pela AAMI, foi observado
um overfitting que prejudicava significativamente o desempenho da rede para o conjunto de
teste. A Tabela [3.12] no entanto, apresenta os resultados de uma rede treinada com 1000
épocas que obteve métricas com valores acima de 75%, evidenciando como algoritmos que
usam batimentos de um mesmo paciente nos dois conjuntos sao beneficiados.

Por fim, a rede MLP e o efeito das entradas sobre o desempenho foram explorados com

maiores detalhes no Relatério Parcial, e essas atividades estao descritas nos Apéndices [E] e [G]

3.5.3 Classificacao de Arritmias usando CNN

As configuragoes de CNN simuladas foram arquiteturas encontradas na literatura para o uso do
sinal original como entrada da rede. Nessas arquiteturas, utiliza-se uma CNN 1D para aplicacao
em sequéncias temporais, em que as operagoes de convolugao e subamostragem (pooling) ocor-
rem em apenas uma dimensao, que € o vetor de valores de tensao do sinal de ECG. Como a
CNN possui essas operagoes, é possivel aproveitar a propriedade intrinseca de extracao de ca-

racteristicas dessas redes. No entanto, diversos trabalhos em que essa abordagem foi utilizada
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nao seguiram as recomendacoes de divisao dos dados da AAMI, apresentando métricas de até
99% de Acuricia.

Em sua maioria [1,2,6}/10,13}102,/103], os conjuntos de dados foram divididos aleatoriamente,
com uma certa porcentagem para o treinamento e o restante para teste. Em alguns casos,
realizou-se a técnica de k-fold cross validation, dividindo-se o banco de dados em k conjuntos
de mesmo tamanho e usando-se (k-1) para o treinamento e 1 para o teste. Assim, a utilidade
de se empregar CNNs para o problema de classificagao de arritmias é questionavel. O trabalho
procurou avaliar o desempenho dessas estruturas para a divisao realista dos dados.

Dessa forma, as arquiteturas de [1,/102] foram simuladas. A configuragao da CNN que
obteve o melhor desempenho, com as modificagoes de alguns hiperparametros das arquiteturas
originais, estd indicada na Tabela e ilustrada na Figura [3.23] Nessa arquitetura, usou-se
a funcao custo de entropia cruzada categdrica com pesos calculados na proporcao inversa do
nimero de dados de cada classe. Considerou-se o algoritmo de otimizagao de Adam [21] com
b1 =09 e [y = 0,99, e o algoritmo de retropropagacao com passo de aprendizado n = 0,001,
100 épocas, mini-batches de tamanho k& = 2048 e inicializacao de Xavier [101] para os pesos.

Os resultados dessa rede estao apresentados na Tabela [3.14]

Tabela 3.13: Arquitetura da CNN utilizada.

Camadas Tamanho do Kernel | Stride | Saida | Dropout
Convolucional 27 1 934 x 3 -
Max-Pooling 2 2 467 x 3 -
Convolucional 14 1 454 x 10 -
Max-Pooling 2 2 227 x 10 -
Convolucional 3 1 225 x 10 —
Max-Pooling 2 2 112 x 10 -
Convolucional 4 1 109 x 10 -
Max-Pooling 2 2 54 x 10 -

Totalmente conectada - - 30 0,2
Totalmente conectada — — 10 0,1
Totalmente conectada - - 4 -

Tabela 3.14: Resultados (%) obtidos para a CNN para o problema de 4 classes.

N S Vv F
Modelo | Ace Se P Se P Se P Se P

CNN | 77,99 | 84,03 | 87,70 | 31,84 | 41,46 | 89,68 | 74,39 | 42,55 | 31,75

Em comparacao com a MLP, os valores de métricas da classe S obtidos com a CNN foram

piores. Assim como apontado por outros autores [15,25,35,[104], a classe S é a que apresenta a
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maior dificuldade em ser identificada corretamente, por assemelhar-se a morfologia da classe N e
pela menor quantidade de dados da classe S. De fato, nas simulagoes com as CNNs, percebeu-se
que muitas vezes batimentos pertencentes a classe S eram classificados equivocadamente como
pertencentes a classe N.

Em seguida, testou-se a concatenacao das caracteristicas extraidas pela CNN com as ca-
racteristicas extraidas manualmente da FS1 de |24], como indicado na Figura Os hiper-
parametros das camadas convolucionais, das camadas de Maz-Pooling e das camadas total-
mente conectadas foram os mesmos, modificando-se apenas a entrada das camadas totalmente

conectadas. A Tabela [3.15]indica os resultados dessa modificacao.

Tabela 3.15:  Resultados (%) obtidos para a CNN com a inclus@o das caracteristicas de [24].

N S v F
Modelo | Acc [ P Se P Se P Se P

CNN | 77,82 | 82,21 | 89,14 | 43,21 | 37,75 | 83,43 | 93,55 | 71,28 | 25,67

Novamente, os resultados da classe S foram piores do que na MLP. Como muitos artigos
consideram as classes N, S e V como as principais e a AAMI prioriza a classificacao das classes S
e V [24,84], decidiu-se por nao se prosseguir com o uso das CNNs, uma vez que seu desempenho
foi considerado baixo para a classe S.

Encontraram-se também trabalhos em que espectogramas obtidos a partir da transformada
de Fourier de curto prazo (short-term Fourier transform - STFT) foram usados como entrada de
redes convolucionais 2D [4,11/[105106]. Do mesmo modo que a literatura de redes convolucionais
citada anteriormente, esses artigos nao seguiram as recomendacgoes da AAMI. Porém, como é
uma proposta recente, o trabalho investigou a possibilidade do uso de imagens de espectograma
como entrada da rede. Os desempenhos seguindo as recomendagoes da AAMI nao se mostraram

promissores e, portanto, essa abordagem foi descartada.
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entrada:| [(*, 960, 1)]
saida: | [(*, 960, 1)]

input_1: InputLayer

entrada:| (*, 960, 1)
saida: | (¥, 934, 3)

convld: ConvliD

entrada:| (*, 934, 3)
saida: | (¥, 467, 3)

max_poolingld: MaxPooling1 D

entrada:| (*, 467, 3)
saida: | (¥, 454, 10)

convld 1: ConvlD

entrada:| (*, 454, 10)

max_poolingld 1: MaxPooling1 D
P g & saida: | (¥,227,10)

entrada: | (*, 227, 10)

convld 2: ConvlD
- saida: | (*, 225, 10)

entrada:| (*, 225, 10)

max_poolingld 2: MaxPooling1D
P g ¢ saida: | (¥, 112, 10)

entrada:| (*, 112, 10)

convld 3: ConvliD
- saida: | (¥, 109, 10)

entrada:| (*, 109, 10)

max_poolingld 3: MaxPooling1 D
P S ¢ saida: | (%, 54, 10)

entrada:| (¥, 54, 10)
saida: (*, 540)

flatten: Flatten

entrada:| (*, 540)
saida: | (*, 30)

dense: Dense

4

entrada:| (*, 30)
saida: | (*, 30)

dropout: Dropout

entrada:| (*, 30)
saida: | (¥, 10)

dense 1: Dense

entrada:| (*, 10)
saida: | (¥, 10)

dropout_1: Dropout

entrada:| (*, 10)
saida: | (*,4)

dense 2: Dense

Figura 3.23: Arquitetura da CNN implementada para os resultados da Tabela|3.14] Imagem ge-
rada com Tensorflow [31]. A primeira dimensao dos tensores, indicada com *, varia dependendo

da quantidade de exemplos do conjunto utilizado.
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entrada: | [(*, 960, 1)]

input_1: InputLayer
Pult ApuELaY saida: | [(*, 960, 1)]

entrada: | (*, 960, 1)
saida: | (*,934,3)

convld: ConvlD

4

entrada: | (*, 934, 3)
saida: | (*, 467, 3)

max_poolingld: MaxPooling1 D

entrada: | (*, 467, 3)

convld 1: ConvlD
- saida: | (*, 454, 10)

entrada: | (¥, 454, 10)

max_poolingld_1: MaxPooling1D
P e ¢ saida: | (*, 227, 10)

\ 4
entrada: | (*, 227, 10)

saida: | (*, 225, 10)

convld 2: ConvlD

entrada: | (*, 225, 10)

max_poolingld 2: MaxPooling1D
P gl ¢ saida: | (¥, 112, 10)

entrada: | (¥, 112, 10)

convld 3: ConvlD
- saida: | (*, 109, 10)

entrada: | (¥, 109, 10)
saida: | (*, 54, 10)

max_poolingld_3: MaxPooling1 D

entrada: | (*, 54, 10) . entrada: | [(¥, 26)]
input_2: InputLayer
saida: (*, 540) saida: | [(*, 26)]

™~

concatenate: Concatenate

flatten: Flatten

entrada: | [(*, 540), (¥, 26)]
saida: (*, 566)

/
entrada: | (¥, 566)

saida: | (*, 30)

dense: Dense

entrada: | (*, 30)
saida: | (*, 30)

dropout: Dropout

\ A
entrada: | (*, 30)

saida: | (*, 10)

dense_1: Dense

/

entrada: | (*, 10)

dropout_1: Dropout
saida: | (*, 10)

entrada: | (*, 10)
saida: | (%, 4)

dense 2: Dense

Figura 3.24: Arquitetura da CNN implementada para os resultados da Tabela Imagem ge-
rada com Tensorflow . A primeira dimensao dos tensores, indicada com *, varia dependendo
da quantidade de exemplos do conjunto utilizado.
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3.5.4 Classificagcao de Arritmias usando LDA

Dentre os classificadores que seguem uma divisao realista dos pacientes, métodos baseados
em LDA sdo os mais comuns, e também tém sido propostos em estudos recentes (ver, e.g.,
as referéncias de [25,48]). Ao usar a divisdo por pacientes proposta por [24], é um desafio
otimizar MLPs e SVMs para obter resultados promissores nas classes S e V menos representa-
das. Uma das maiores vantagens da LDA ¢ a facilidade em lidar com problemas gerados pelo
desbalanceamento do nimero de dados das classes [25].

Foram feitas 3 simulagoes com a LDA, para analisar o seu comportamento quanto ao desba-
lanceamento dos dados. Para cada simulagao, foram usadas as entradas FS1 e FS5 propostas
por [24], para dois classificadores LDA, e as saidas dos classificadores foram combinadas por
meio da operacao descrita na Equacao . A Figura ilustra o modelo desenvolvido.
Também testaram-se as entradas FS2 e FS6, mas as métricas obtidas foram menores, conclusao
que também foi relatada por Chazal et al [24]. Nas LDAs, usou-se o método de decomposicao
em autovalores, com um estimador de covariancia por méaxima verossimilhanga, probabilida-
des marginais iguais entre as classes, ou seja, de 1/4, e a menor reducao de dimensionalidade
possivel. Como o ntimero de classes do problema ¢é 4, a transformagao com a menor reducao

de dimensionalidade fornece 3 dimensoes (K — 1 = 3).
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Figura 3.25: Modelo de classificacao de arritmias usando LDA.

Primeiramente, foram selecionados apenas alguns dados para equilibrar o niimero de exem-
plos das classes, usando como referéncia a quantidade da classe F, que era a menos representada.

Foi realizada a subamostragem dos dados para aproximadamente 376 exemplos com o cuidado
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de permitir que todos os pacientes contribuissem com as classes presentes em suas gravagoes e

evitar que os dados selecionados pertencessem a um mesmo individuo, o que nao seria realista

e excluiria pacientes. Além disso, os dados foram escolhidos de forma aleatéria, para evitar que

fossem usados batimentos sequenciais. As quantidades obtidas apds essa etapa para os conjun-

tos de teste e de treinamento estao indicadas na Tabela [3.16], e os resultados das simulagoes

sao apresentados na Tabela [3.17

Tabela 3.16: Numero equilibrado de batimentos para os conjuntos de teste e de treinamento
no problema de classificacao por LDA.

Classe | Conjunto de treinamento | Conjunto de teste
N 352 352
S 393 399
\Y 428 237
F 396 376

Tabela 3.17:  Resultados (%) obtidos no problema de classificagao por LDA para os dados com
quantidades equilibradas.

Modelo com Ace N S \Y F
dados equilibrados Se P Se P Se P Se P
Classificador da 12 derivacao | 51,69 | 75,28 | 41,60 | 56,39 | 69,23 | 49,79 | 67,82 | 25,80 | 43,11
Classificador da 22 derivacao | 65,03 | 72,16 | 66,15 | 38,10 | 62,81 | 53,16 | 58,06 | 94,41 | 68,40
Classificador final 69,57 | 79,55 | 64,97 | 48,37 | 68,20 | 57,38 | 66,02 | 90,43 | 76,92

A projecao dos dados para 3 dimensoes usando a LDA calculada com as quantidades de

dados equilibradas entre as classes pode ser visualizada na Figura|3.26|para a primeira derivacao

e na Figura para a segunda derivagao.
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Figura 3.26: Projecoes da primeira derivagao com a LDA para o nimero equilibrado de dados.
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Figura 3.27: Projecoes da segunda derivacao com a LDA para o nimero equilibrado de dados.

A projecao dos dados da segunda derivagao mostra uma sobreposi¢ao maior da classe S com

as classes N e V em comparagao com a projecao da primeira derivacao. Esse fato também pode

ser notado pelos valores das métricas da classe S na Tabela[3.17] que foram maiores na primeira

derivagao. Por outro lado, a projecao da segunda derivacao mostra uma separacao mais visivel

da classe F com relacao as demais, o que também ¢é notdvel pelo aumento da Se de 25,80% para

94,41% e da P de 43,11% para 68,40%. Assim, a combinacao de LDAs de diferentes derivacoes

é interessante para incorporar as contribuicoes de cada derivacao, que auxiliam de forma mais

ou menos relevante a identificacao de cada classe.

Simulou-se entao o caso em que a classe N tem seus dados reduzidos, com as quantidades da

Tabela [3.8, enquanto utilizam-se todos os dados disponiveis das outras classes. Os resultados

estao apresentados na Tabela [3.18|

Tabela 3.18: Resultados (%) obtidos no problema de classificagdo por LDA para a classe N

reduzida.
Modelo com Ace N S A% F
classe N reduzida Se P Se P Se P Se P
Classificador da 12 derivagao | 69,82 | 80,00 | 93,34 | 40,41 | 33,09 | 51,08 | 65,39 | 48,14 | 10,52
Classificador da 22 derivacao | 62,15 | 70,57 | 92,24 | 43,67 | 23,63 | 33,87 | 63,56 | 92,82 | 16,13
Classificador final 69,85 | 79,23 | 93,28 | 46,25 | 30,95 | 44,05 | 70,61 | 83,78 | 18,06

Por fim, usaram-se todos os dados disponiveis, com as quantidades da Tabela [3.19| e os

resultados da Tabela [3.201
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Tabela 3.19: Numero total de batimentos para os conjuntos de teste e de treinamento no
problema de classificagao por LDA.

Classe | Conjunto de treinamento | Conjunto de teste
N 40098 40052
S 755 1319
\Y 2538 2034
F 396 376

Tabela 3.20:  Resultados (%) obtidos no problema de classificagdo por LDA para todos os
dados.

Modelo com N S AV F
Acc

todos os dados Se P Se P Se P Se P

Classificador da 12 derivacao | 77,04 | 79,90 | 98,45 | 40,33 | 16,86 | 51,47 | 47,53 | 39,10 | 2,49

Classificador da 22 derivagao | 67,35 | 69,61 | 98,23 | 43,59 | 10,14 | 33,63 | 41,91 | 93,09 | 4,33

Classificador final 75,71 | 78,18 | 98,50 | 46,25 | 15,84 | 44,84 | 49,89 | 82,18 | 4,90

Comparando-se as Tabelas e[3.20] é possivel perceber que, apesar das sensibilidades de
todas as classes serem préximas nos dois casos, as precisoes das classes S, V e F sao menores
para a ultima simulacao, com o maior desbalanceamento. Assim, mesmo atribuindo maiores
pesos as classes menos representadas, nao é recomendavel usar quantidades tao diferentes de
dados para cada classe.

Por outro lado, escolher apenas 400 batimentos de um banco tao diverso de modo a in-
cluir todos os pacientes piora significativamente as métricas da classe N. Isso pode ser notado
comparando-se as Tabelas e [3.18 Essa piora ocorre pois essa classe é a que mais sofre
reducao de dados. Considerando que 40098 exemplos de batimentos cardiacos normais sao
reduzidos a 352 e que a escolha inclui morfologias de diferentes pacientes, é de se esperar que o
desempenho piore. Pode-se concluir que, ao lidar com o problema de desbalanceamento de clas-
ses, nao é interessante usar todos os exemplos possiveis, assim como nao é interessante apenas
subamostrar e descartar grandes quantias de exemplos. Cabe observar que as Figuras [3.26] e
ilustram como essa escolha de dados pode tornar as projegoes do conjunto de treinamento

e de teste diferentes.

3.5.5 Classificagcao de Arritmias usando RNN

Assim como foi feito na MLP, 960 amostras do sinal original da primeira derivagao foram usadas
como entrada para as RNNs implementadas no projeto. Foram simuladas RNNs compostas

por trés blocos LSTM, ou seja, trés passos de tempo, e cada LSTM com uma entrada de 320
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amostras, como ilustrado na Figura [3.28] Adotou-se o problema de 4 classes, com a classe N

reduzida como na Tabela B.18
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Figura 3.28: RNN com trés passos de tempos.

O ntimero de camadas e o nimero de épocas foram ajustados usando grid search a fim de
se obter o melhor desempenho. Primeiramente, usando o algoritmo Adam [21], com 5, = 0,9 e
Bo = 0,99, inicializacdo de Xavier [101] para os pesos da entrada, inicializa¢ao ortogonal para
os pesos recorrentes, 100 épocas, passo de aprendizado de 0,001, e sem o uso de dropout, a rede
foi treinada variando-se o niimero de neurénios de 8 a 256, acrescentando 4 neuronios em cada
nova simulagao.

Os resultados obtidos com um nimero pequeno de neuronios, entre 8 e 64, foram de sensi-
bilidades e precisoes baixas para todas as classes. As classes N e V apresentaram sensibilidades
menores do que 75%, e a acurédcia da rede foi menor do que 70%. Essas métricas aumentaram
com o aumento do nimero de neurénios, como pode ser observado na Tabela [3.21] O melhor
desempenho registrado foi com 72 neurénios. As redes com nimero de neuronios maior do que
100 apresentaram métricas das classes N e V semelhantes as obtidas para a de 72 neurotnios,
as vezes com uma pequena melhora nos resultados da classe N, mas apresentaram métricas

menores para a classe S.
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Tabela 3.21: Resultados (%) obtidos para diferentes niimeros de neuronios em uma RNN de
uma camada, treinada com 100 épocas.

Numero Ace N S Vv F
de neuronios Se P Se P Se P Se P

8 47.80 | 44,24 | 75,75 | 27,98 | 15,65 | 81,86 | 42,46 | 12,23 | 5,88
32 67,18 | 74,46 | 81,20 | 29,34 | 22,62 | 72,17 | 68,37 | 11,17 | 8,71
72 74,43 | 79,34 | 84,42 | 55,42 | 47,65 | 77,53 | 71,13 | 15,16 | 12,31
100 72,95 | 77,17 | 84,92 | 56,33 | 42,80 | 78,07 | 67,81 | 9,57 | 9,02
128 71,21 | 80,50 | 79,68 | 21,91 | 19,41 | 77,43 | 85,37 | 3,99 | 5,15
256 72,83 | 83,24 | 81,48 | 20,92 | 32,43 | 74,58 | 69,75 | 14,10 | 10,27

A partir desses resultados, a rede com 72 neuronios foi escolhida para modificar outros hiper-
parametros e comparar os resultados. Variou-se o nimero de épocas de 100 a 700, acrescentando
100 épocas a cada nova simulagao. Observou-se uma diminuicao gradativa da sensibilidade da
classe S com o aumento do nimero de épocas, apesar de resultados um pouco melhores para a
classe F, como indicado na Tabela [3.22] Os maiores valores das métricas foram atingidos com

100 épocas.

Tabela 3.22: Resultados (%) obtidos para diferentes niimeros de épocas em uma RNN de uma
camada com 72 neuronios.

Ntmero Ace N S A% F

de épocas Se P Se P Se P Se P
100 74,43 | 79,34 | 84,42 | 55,42 | 47,65 | 77,53 | 71,13 | 15,16 | 12,31
300 68,08 | 72,56 | 82,00 | 36,24 | 29,18 | 80,14 | 62,07 | 15,16 | 14,92
500 69,28 | 76,54 | 81,28 | 26,46 | 28,42 | 76,60 | 62,52 | 18,62 | 14,96

O mesmo procedimento foi realizado usando-se dois batimentos normais como entrada dos
dois primeiros blocos LSTM e o batimento com arritmia como entrada do ultimo. No entanto,
percebeu-se que as métricas de Sensibilidade e Precisao da classe S foram menores para a
maioria dos casos. As métricas para 72 neurdnios estao apresentadas na Tabela [3.23] Como o

desempenho foi pior, voltou-se a utilizar a entrada anterior.

Tabela 3.23: Resultados (%) obtidos para a mudanga de abordagem da ordem de batimentos
na entrada.

Nudmero A N S AV F
de neuroénios e Se P Se P Se P Se P
72 73,16 | 83,30 | 82,15 | 16,92 | 28,81 | 80,07 | 74,50 | 7,71 | 5,19

Implementando um dropout de 0,2 na camada da rede, mas sem usar dropout nas conexoes
recorrentes, para 100 épocas e 72 neuronios, os resultados foram menores do que para o caso

sem dropout. Porém, para maiores nimeros de épocas, os resultados com dropout sao melhores
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do que sem, como esperado, uma vez que o dropout evita o overfitting. A sensibilidade e a
precisao da classe F foram maiores. Os resultados para essas simulagoes estao mostrados na

Tabela e podem ser comparados com os da Tabela [3.22]

Tabela 3.24: Resultados (%) obtidos para diferentes niimeros de épocas em uma RNN de uma
camada com 72 neurénios e dropout de 0,2.

Numero Ace N S \Y F

de épocas Se P Se P Se P Se P
100 65,41 | 67,48 | 83,03 | 47,23 | 27,08 | 76,06 | 68,94 | 25,53 | 13,026
300 71,40 | 76,41 | 83,61 | 40,03 | 34,49 | 80,38 | 68,61 | 21,54 | 15,58

500 77,14 | 85,78 | 84,81 | 32,90 | 48,93 | 78,81 | 67,69 | 31,38 | 32,42

Foram simuladas também RNNs compostas por duas camadas de 3 blocos LSTM, variando-
se o0 nimero de neuronios nas duas camadas. No entanto, as métricas obtidas foram menores,
e nao se notou uma melhora com o aumento do nimero de camadas.

Por fim, para as RNNs as melhores estruturas encontradas foram de 72 neuronios, 100

épocas e sem dropout e de 72 neuronios, 500 épocas e com dropout de 0,2.

3.5.6 Classificagcao de Arritmias usando Combinagoes de Classifica-
dores

Em geral, classificadores usados em uma aplicacao especifica atingem diferentes graus de su-
cesso, apoiados em conjuntos de caracteristicas distintos. Segundo [107], a combinacao de
classificadores em um tunico sistema de reconhecimento de arritmias ajuda a integrar o conhe-
cimento adquirido pelos diferentes modelos. Apesar disso, a combinacao de classificadores foi
pouco explorada na literatura para o diagnéstico automatico de arritmias seguindo as reco-
mendagoes da AAMI [25].

Em [24], as combinagoes dos classificadores da primeira e da segunda deriva¢ao obtiveram
maiores acuracias em todos os resultados em comparacao ao uso de apenas um classificador.
Neste projeto, usou-se a operagao de multiplicacdo elemento a elemento proposta em [24] e
descrita na Equagao para combinar os classificadores. Essa combinagao fornece resultados
mais confiaveis em probabilidades que foram estimadas como zero, reduzindo o erro total das
redes e a incidéncia de falsos negativos [107].

Foram feitas combinagoes da rede MLP com a LDA (MLP-LDA), da rede MLP com a
RNN (MLP-RNN), da RNN com a LDA (RNN-LDA) e desses trés classificadores juntos
(MLP-RNN-LDA), utilizando-se as estruturas que obtiveram melhores desempenhos. A ar-

quitetura da MLP utilizada foi a da Tabela Ja na RNN, testaram-se duas arquiteturas
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na combinacao com a LDA para decidir qual estrutura resultaria no melhor desempenho para
as combinacoes.

Combinando-se a rede recorrente de uma camada, 72 neuronios, 100 épocas e sem dropout,
da Tabela|3.21] e a rede de 72 neuronios, 500 épocas, com dropout, da Tabela [3.24] com a saida
combinada dos modelos da LDA, da Tabela [3.18] foram obtidos os resultados da Tabela

Tabela 3.25: Resultados (%) obtidos para combinagoes das RNNs com a LDA.
Modelo que foi Ace N S \Y F
combinado com a LDA Se P Se P Se P Se P

72 neuronios,
100 épocas, sem dropout
72 neuronios,

500 épocas, com dropout

81,68 | 89,58 | 89,36 | 55,72 | 56,11 | 73,60 | 86,13 | 40,69 | 23,47

82,83 | 91,60 | 89,07 | 37,15 | 55,37 | 79,99 | 79,56 | 63,56 | 42,91

As métricas de Se e P da classe S foram menores no segundo caso, com uma diferenga
significativa na Se, mas as métricas da classe F foram maiores. Como muito artigos consideram
as classes N, S e V como as principais, optou-se por utilizar a estrutura da RNN com 72
neuronios, 100 épocas e sem dropout para ser comparada com os demais classificadores.

As métricas obtidas para cada simulacao das combinagoes estao apresentadas na Tabela

3.26, junto ao desempenho dos classificadores individuais, para comparacao dos resultados.

Tabela 3.26:  Resultados (%)obtidos para as combinagées dos classificadores com melhores
desempenhos, junto ao desempenho dos classificadores separadamente para comparacao. Os
dois melhores resultados para cada métrica estao em negrito.

. N S \% F wF1 wF1
Métodos propostos | Ace Se P F1 Se P F1 Se P F1 Se P F1 |4 classes | 3 classes mEl
MLP 77,2 | 82,4 | 88,7 | 85,4 | 57,2 | 57,6 | 57,4 | 82,1 | 71,1 | 76,2 | 4,0 | 2,8 | 3,3 78,3 80,7 73,0
RNN 74,4 | 79,3 | 84,4 | 81,8 | 55,4 | 47,7 | 51,2 | 77,5 | 71,1 | 74,2 | 15,2 | 12,3 | 13,6 75,1 77,0 69,1
LDA 69,9 | 79,2 [ 93,3 | 85,7 | 46,3 | 31,0 | 37,1 | 44,1 | 70,6 | 54,3 | 83,8 | 18,1 | 29,7 73,4 74,8 59,0
MLP-LDA 84,2 90,4 | 91,1 |90,8 | 56,8 | 68,0 | 61,9 | 89,3 | 84,1 | 86,6 | 154 | 12,6 | 13,9 84,5 86,8 79,8
MLP-RNN 78,8 | 84,3 | 87,1 | 85,7 | 56,8 | 57,7 | 57,2 | 83,9 | 73,4 | 78,3 | 4,52 | 5,7 | 5,0 78,8 81,2 73,7
RNN-LDA 81,7 | 89,6 | 89,4 | 89,5 | 55,7 | 56,1 | 55,9 | 73,6 | 86,1 | 79,4 | 40,7 | 23,5 | 29,8 82,3 83,9 74,9
MLP-RNN-LDA |84,4|91,1 89,2 90,1 |57,2|71,2|63,5|87,9|85,1 86,5 12,2 | 13,3 | 12,7 | 84,2 86,5 |80,0

Em geral, a combinagao apresentou métricas maiores em comparagao com os modelos indi-
viduais. Analisando-se os classificadores propostos neste trabalho individualmente, é possivel
observar que a MLP apresenta as métricas gerais de Acc e de wF'1 maiores do que a RNN e a
LDA, além de F'1 maiores para as classe N, S e V. Para essas classes, a MLP também atinge
os valores de F'1 usuais da literatura, porém, para a classe S, obtém um valor de F'1 de 57,4%,
que é maior do que o valor obtido em todos os outros trabalhos considerados. Para a classe V,
o valor de F'1 é de 76,2%, que se encontra na média dos demais trabalhos. Com relacao a classe

N, o desempenho da MLP é um pouco pior. Observa-se que o melhor classificador individual
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para a classe F é a LDA, com a maior métrica de Se de 83,8%, e de F'1 de 29,7%. Nota-se que
as entradas propostas por [24] e utilizadas na LDA auxiliam a identificacao da classe F.

Os resultados dos classificadores combinados foram melhores do que os dos classificadores
individuais, em termos das métricas Acc e wE'1l. Comparando-se a combinacao RNN-LDA com
a RNN individual, por exemplo, aumentou-se a Acc de 74,4% da RNN para 81,7%, e o valor
de wF'1 de 75,1% da RNN para 82,3%. Além disso, o valor de F'1 de todas as classes foi maior
na combinacao da RNN-LDA do que na RNN e na LDA separadamente.

Observando-se os valores em negrito, é possivel perceber que a MLP-LDA e a MLP-RNN—
LDA apresentaram os melhores desempenhos gerais dentre todas as simulagoes. Combinando-se
a MLP com a LDA, a Acc de 77,2% da MLP aumentou para 84,2% e o valor de wF'1 de 78,3%
aumentou para 84,5%. Porém, ao realizar-se a combinagdo MLP-RNN-LDA, nao é possivel
notar variagao significativa das métricas em relagao ao modelo MLP-LDA, com o valor de Acc
aumentando apenas 0,2% e de wF'1 aumentando 0,3%. Assim, a contribuicao da RNN na
combinacao nao foi relevante, além de levar a um aumento de 113476 parametros no modelo.
Portanto, decidiu-se comparar o modelo MLP-LDA com os resultados da literatura. A Figura

3.29|ilustra essa combinagao.

3.5.7 Comparacao com a literatura

No Relatério Parcial, os resultados foram comparados com os artigos [24-26] que nortearam boa
parte das decisoes do projeto, sendo [26] uma implementacao dos métodos de [108-112] seguindo
as recomendacoes da AAMI. Em uma nova revisao bibliografica, outros artigos considerados
como estado da arte foram encontrados e foram considerados neste relatério.

Para realizar essa andlise comparativa, foram utilizados os resultados da combinacao MLP—
LDA. A Tabela [3.27 apresenta a matriz de confusdo obtida para esse modelo. A comparagao
desse modelo com os propostos na literatura é feita na Tabela [3.28]

Tabela 3.27: Matriz de confusao obtida para MLP-LDA.

Classes Preditas
N S Vv F

Classos N | 7557 | 317 | 161 | 324
Verdadeiras S| 370 | 749 | 183 | 17
V| 127 | 28 | 1817 | 62

F| 240 | 7 71 58

A seguir, os trabalhos da literatura cujos resultados aparecem na Tabela sao descritos
brevemente. Em [24], desenvolveu-se uma LDA para classificar os batimentos em um problema

de cinco classes. A estrutura desse modelo e as caracteristicas utilizadas foram detalhadas na
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Figura 3.29: Modelo MLP-LDA.

Secao . Em [34], caracteristicas temporais, morfolégicas e estatisticas do sinal foram utilizadas
junto a um algoritmo de sequential forward floating search para encontrar combinacoes de
caracteristicas 6timas, com classificadores baseados em LDA e MLP. Os resultados de [34]
apresentados na Tabela foram obtidos com uma rede MLP.

Em [35], foi proposta uma LDA com pesos e extracao de caracteristicas de intervalos RR e
caracteristicas morfolégicas usando transformada de wavelet. Em [47], o ECG foi representado
em trés dimensdes por meio do temporal vectorcardiogram (TVCG). Essa representacao foi usada
em redes complexas para extracao de caracteristicas, que, por sua vez, foram consideradas como
entrada de um classificador SVM. Por fim, [48] aprimorou o modelo de [47] com o uso de particle
swarm optimization para selecao de caracteristicas. Para realizar as métricas de wF'I para trés
e quatro classes, investigou-se o nimero de dados utilizado em cada trabalho para o calculo da
Equacgao (3.11)).

A combinacao MLP-LDA obtém valores de F'1 para as classe S e V de 61,9% e 86,6%

respectivamente, maiores do que todos os outros da literatura. Além disso, obtém o valor de
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Tabela 3.28:  Métricas (%) dos resultados das simulagoes e comparacao com os valores da
literatura. Os dois maiores resultados para cada métrica calculada com os resultados dos métodos
propostos estao em negrito.

Métodos Ace N S \ F wF1 wF1 mF1
propostos Se P F1 Se P F1 | Se P F1 | Se P F'1 | 4 classes | 3 classes

MLP-LDA 84,2 1904 | 91,1 | 90,8 | 56,8 | 68,0 | 61,9 | 89,3 | 84,1 | 86,6 | 15,4 | 12,6 | 13,9 84,5 86,8 79,8
Métodos da Acc N S A% F wF1 wF1 mF1
literatura Se P F1 Se P F1 | Se P F1 | Se P F'1 | 4 classes | 3 classes

Chazal [24] | 85,9 | 86,0 | 99,2 | 92,6 | 75,9 | 38,5 | 51,1 | 77,7 | 81,0 | 79,7 | 89,4 | 8,6 | 15,7 | 89,7 90,3 | 74,5
Mar [34] 90,0 | 89,6 | 99,1 | 94,11 | 83,2 | 33,5 | 47,8 | 86,8 | 75,9 | 81,0 | 61,1 | 16,6 | 26,1 91,0 91,5 74,3
Llamed0ﬂ33| 93,0 | 95,098,0| 96,5 | 77,0 39,0 |51,8|81,0|87,0|83,9| - - - - 93,9 77,4
Linf[35] 90,8 91,6 | 99,3 | 95,3 | 81,4 31,6 | 45,5|86,2| 73,7 |79,5| - - - - 92,4 73,4
Garciaﬂ47] 91,0 | 95,0 | 96,0 | 95,5 | 30,0 | 26,0 | 27,9 | 85,0 | 66,0 | 74,3 | - - - - 91,6 65,9
LuzT[48] 924 194,01 98,0 | 96,0 | 62,0 | 53,0 | 57,2 | 87,3 | 59,4 | 70,7 | - - - - 92,9 74,6

T Autores otimizaram os métodos para o problema de trés classes: N, S e V.

F1 de N de 90,8%, com uma diferenca de 5,7% do maior valor dos demais trabalhos. No
entanto, o valor de F'1 da classe F é menor do que os de [24] e [34], que consideram o problema
de quatro classes. Em relacao ao desempenho geral, o valor de wF'1 foi menor dos que os
demais, com uma diferenca méxima de 6,8%, no caso de quatro classes. Considerando trés
classes, essa diferenga passa a ser de 7,1%. Dentre os classificadores que usaram as quatro
classes, a diferenca maxima desconsiderando a classe F foi de 4,7%.

Apesar dos valores de F'1 maiores nas classes S e V, a combinagdo MLP-LDA obteve wF'1
menor devido ao peso da classe N durante a ponderacao no calculo dessa métrica. Neste
trabalho, nao foram considerados todos os batimentos da classe N, pois o desbalanceamento
dos dados na proporc¢ao original prejudicaria muito o treinamento dos classificadores, mesmo
com a correcao realizada pelos pesos na funcao custo. Avaliando-se a métrica mF'1, ao atribuir
pesos iguais as métricas F'1 de todas as classes, o método proposto alcanca valores maiores do

que os relatados nos demais trabalhos.
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4 Conclusoes

Neste trabalho, foram estudados métodos computadorizados para a deteccao e classificacao
de arritmias cardiacas. Os resultados dos classificadores desenvolvidos foram satisfatorios,
alcangando os valores relatados na literatura e apresentando desempenhos superiores para de-
terminadas classes de arritmia. A arquitetura que apresentou o melhor desempenho foi a
combinacao da rede MLP com a LDA, com o uso do sinal original da primeira derivagao como
entrada da rede MLP e de caracteristicas extraidas das duas derivagoes como entrada da LDA.
Esse modelo obteve melhores resultados do que os demais artigos nas métricas de F'1-score das
classes de batimentos supraventriculares ectépicos e de batimentos ventriculares ectépicos.

E importante ressaltar que as simulagoes realizadas e os artigos utilizados para comparagao
consideraram a divisao mais realista dos dados dos pacientes entre os conjuntos de treinamento
e de teste. A divisdo que considera os batimentos independentes uns dos outros influencia
fortemente os resultados, gerando desempenhos muito melhores, porém, sob um viés clinico,
nao realistas.

Comparando-se os resultados dos diferentes métodos, também foi possivel observar que a
combinagcao de classificadores aumentou a maioria das métricas em comparacao com os métodos
individuais. Concluiu-se que essa combinacao auxilia efetivamente a melhorar o desempenho
geral do modelo na classificagao de arritmias.

Avaliando-se o cronograma de atividades do projeto, mostrado na pégina [6] as atividades
propostas foram concluidas no periodo previsto. Também foram realizados estudos adicionais
sobre a teoria de transformada de wavelet, sobre banco de filtros e sobre andlise de discrimi-
nantes lineares, além de simulacoes usando combinagoes dos classificadores, atividades que nao
estavam previstas no cronograma inicial.

Este projeto de pesquisa auxiliou no entendimento de disciplinas da graduagao, refor¢cando
conceitos de Sistemas e Sinais, Processamento Digital de Sinais e Métodos Numéricos e
Aplicagoes. Além disso, foi possivel aprimorar os conhecimentos da linguagem de programacgao

Python e das bibliotecas Tensorflow, Keras e Scikit-learn, muito utilizadas dentro da area de
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aprendizado de maquina.

A partir dos resultados obtidos neste trabalho, um resumo intitulado “Classificacao de arrit-
mias usando redes neurais perceptron multicamada” foi apresentado no 282 Simpdsio Interna-
cional de Inicia¢ao Cientifica e Tecnoldgica da USP (SIICUSP 2020) na area de Engenharia e
recebeu mencao honrosa pela Pro-Reitoria de Pesquisa da USP. Outro artigo sobre classificacao
de arritmias usando redes MLP foi submetido & 73% Reuniao Anual da Sociedade Brasileira para
o Progresso da Ciéncia (SBPC 2021). Um artigo sobre combinagoes de redes neurais e discri-
minantes lineares para classificagao de arritmias foi submetido ao XXXIX Simposio Brasileiro
de Telecomunicacoes e Processamento de Sinais (SBr'T). Estes artigos encontram-se anexos ao

Relatorio.
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A Redes Neurais

O cérebro humano pode ser interpretado como um sistema de processamento de informacoes
altamente complexo, nao-linear e paralelo. Ele tem a capacidade de organizar as suas estru-
turas, os neuronios, para realizar determinados processos, como reconhecimento de padroes,
percepgoes e controle motor, de modo muito mais rapido do que um computador digital [18].
A plasticidade de um sistema nervoso em desenvolvimento permite a sua adaptagdao ao meio
ambiente ao redor. Essa caracteristica é essencial para o funcionamento dos neurénios como uni-
dades de processamento de informagoes, assim como também é fundamental para os neurdnios
de redes neurais artificiais |18].

Uma rede neural artificial é um processador massivo paralelo e distribuido, composto por
unidades de processamento simples que possuem uma capacidade natural para guardar os co-
nhecimentos provenientes da experiéncia e torné-los disponiveis para o uso [18]. A sua analogia

com o cérebro decorre de dois aspectos:

e A rede adquire conhecimento do meio por um processo de aprendizado, chamado de

algoritmo de aprendizado;

e Os coeficientes associados as conexoOes entre os neuronios, conhecidos como pesos

sinapticos, sao usados para guardar o conhecimento adquirido.

O algoritmo de aprendizado modifica os pesos sinapticos de uma rede para atender determi-
nado objetivo, sendo uma abordagem que se aproxima da teoria de filtros lineares adaptativos.
Porém, existe também a possibilidade de uma rede modificar a sua prépria topologia, ideia mo-
tivada pelo fato de que neurénios no cérebro humano podem perecer e novas conexoes sinapticas
podem surgir [17,20].

O poder computacional das redes neurais provém, além da sua estrutura paralela e dis-
tribuida, da sua propriedade de generalizagao, capaz de fornecer saidas razoaveis para entra-
das que nao foram encontradas durante o aprendizado. Assim, as redes neurais possibilitam

solugoes aproximadas para problemas complexos de larga escala, oferecendo também diversas
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propriedades tteis, como a ndo linearidade, o mapeamento de entrada e saida (aprendizado
supervisionado) e a adaptabilidade [20].
O neuronio é uma unidade de processamento de informagao fundamental para o funciona-

mento de uma rede neural. O modelo de um neuronio é composto por 3 elementos basicos:

1. Um conjunto de sinapses, com cada sinapse ¢ conectada a um neuronio k, caracterizada

por um peso proprio wy; que multiplica um sinal de entrada z;;

2. Um somador dos sinais de entrada multiplicados por suas respectivas contribuicoes, que

realiza uma operacao de combinacao linear; e

3. Uma fungao de ativacao ¢, que geralmente é nao linear e pode limitar a amplitude de

salda de um neuronio.

O modelo também possui um nivel de ajuste (bias) aplicado externamente que tem o efeito
de aumentar ou diminuir a entrada da fungao de ativagao, dependendo se é positivo ou negativo.

O modelo de um neuronio esta apresentado na Figura

e -

Figura A.1: Modelo de um neuroénio.

As entradas do neurdnio k£ podem ser agrupadas no vetor
X = [T1,T9,...,Tm]" (A.1)
e seus pesos sinapticos no vetor
Wi = [wkl, W2,y - - - ,wkm]. (A2)
No modelo, a saida do somador é dada por

2L = Z W Ti + bk = Wi X+ bk, (A3>

i=1
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e a aplicacao da funcao de ativacao a z fornece a saida y; do neuronio, dada por

Yr = (k). (A.4)

O perceptron de Rosenblatt é a forma mais simples de uma rede neural desenvolvida para
a classificagao de padroes ditos linearmente separdveis, consistindo de um tnico neurénio com
uma saida binaria. Em 1958, ao desenvolver um algoritmo para ajustar os parametros de sua
rede neural, Rosenblatt provou que se os padroes usados para o treinamento de sua rede per-
ceptron fossem retirados de duas classes (' e (5 linearmente separdveis, o algoritmo convergia
e era possivel formar um hiperplano entre essas duas classes, como ilustrado na Figura

prova que ficou conhecida como Teorema de Convergéncia do Perceptron [18].

(a) Linearmente separéveis (b) Nao linearmente separédveis

Figura A.2: Classes linearmente e nao linearmente separaveis.

Assim, por possuir uma tnica camada de rede, o perceptron de Rosenblatt possui limitacoes
praticas, classificando apenas padroes linearmente separaveis. Essas limitacoes foram superadas

com a rede perceptron multicamada (Multilayer Perceptron - MLP), caracterizada por trés

pontos principais [18]:

1. O modelo de cada neuronio da rede inclui uma fungao de ativacao nao linear que é

diferencidvel;

2. A rede possui uma ou mais camadas que sao ocultas do ponto de vista da entrada e da

saida; e
3. A rede exibe um alto grau de conectividade, determinada pelos pesos sinapticos.

No entanto, essas mesmas caracteristicas dificultam a andlise teérica da MLP, devido a
presenca de uma estrutura distribuida e nao linear e de neuronios ocultos que tornam o processo

de aprendizado complexo de se visualizar [20].
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A Figura ilustra um neurdnio k, com as definigoes dadas pelas Equagoes (A.1)) a (A.4).

Figura A.3: Neuronio k£ da rede MLP.
Fonte: Adaptado de [17].

Uma arquitetura em grafo da rede MLP pode ser observada na Figura[A.4] Essa rede possui

quatro camadas, sendo trés delas ocultas e uma de saida.

3, G

XS

Figura A.4: Exemplo de uma rede MLP com quatro camadas (trés ocultas e uma de saida).

Genericamente, cada camada j possui N; neurdnios, com j = 1,2,..

., L. No exemplo

ilustrado na Figura [A.4, L = 4. E possivel definir os vetores b@, z0) e y@ de modo a

representar o bias, a saida do somador e a saida de cada neurénio da camada j [113], sendo

esses vetores dados respectivamente por

A
J J J
b — b? o= | e oy o |22

) 4 5

(A.5)



Dessa forma, a matriz de pesos da camada j possui N; linhas e N;_; colunas, com cada linha

1 correspondente ao vetor de pesos do i-ésimo neurdnio dessa camada, ou seja,

(4) () () ()

) ]
W, w](\]/]) 1 wz@a e w%J)-Nj,l

Por fim, o vetor z) pode ser obtido por
2V = WO . yU=1) 4 p00), (A7)

e a saida do neuronio por

y @ = p(z0). (A.8)

Por definicdo, para j =0, y® = x.
As fungoes de ativagao, denotadas por ¢(z), definem uma relacao entrada-saida nao linear
[17]. Uma das fungoes de ativagdo mais comuns é a fungao sigmoidal, sendo um exemplo a

fungao logistica definida por
1

- A.
1+ea’ (A.9)

p(2)

em que a ¢ um escalar real positivo, chamado de parametro de inclinacao. Essa funcao é

diferenciavel, assume valores continuos entre 0 e 1, e é, em geral, usada em classificagoes

bindrias, devido & interpretagao probabilistica de pertencimento (saida 1) ou nao (saida 0) a
classe em questao.

Por vezes, é interessante usar uma funcao de ativacao com um intervalo de —1 a 1, como a

funcao tangente hiperbdlica, definida por

e —e”
= tanh(z) = ——. A.10
o(2) = tanh(z) = S (A10)
H& também a funcao de ativacao Rectified Linear Unit (ReLU) [17], dada por
©(z) = max(0,z). (A.11)

Redes neurais profundas que usam essa funcao treinam muito mais rapido quando comparadas
com as redes que usam a fungao tangente hiperbdlica. Atualmente, a recomendacao padrao
para a fungao de ativacao ¢ a ReLU. Essa funcao foi baseada no principio de que os modelos

sdo mais facilmente otimizados quando o seu comportamento é préximo do linear [19]. Sua
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propriedade principal é de permitir que o algoritmo de aprendizado evite ficar parado em
minimos locais [17}/114].

Nos problemas de classificacao entre diversas classes utiliza-se uma generalizacao da re-
gressao logistica. Nesses casos, a rede possui mais de um neuronio na saida, e utiliza-se a

fungao de ativagao softmaz 19|, definida por

(L)
%k

Ly _ ¢
p(z, ") = Zi]iLl D

Em cada exemplo de treinamento n, essa funcao é aplicada para cada neurdnio k da tultima

(A.12)

camada L, gerando, na saida da rede, um vetor y*)(n) de tamanho igual ao niimero de classes
do problema.

As funcoes de ativacao sigmoidal, tangente hiperbdlica e ReLU sao ilustradas na Figura

(c) RMeLU

Figura A.5: Fungoes de ativacao.

Em geral, para treinar a MLP, usa-se o algoritmo de retropropagagao (back-propagation),

que ¢ dividido em duas fases [18]:

1. A fase progressiva (forward), em que os pesos sinapticos da rede sdo fixados e a entrada

¢é propagada camada a camada até atingir a saida;

2. A fase regressiva (backward), em que a saida obtida y*) é comparada com a resposta
desejada. Dessa comparagao, é produzido um sinal de erro que é propagado no sen-
tido contrario da primeira fase. Nessa etapa, diversos ajustes sao realizados nos pesos

sinapticos da rede.
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As amostras da resposta desejada di(n), da(n), - - - dy, (n) correspondentes a n-ésima entrada

x(n) podem ser agrupadas no vetor

d1 (n)
d(n) = dzf”) . (A.13)
dNL (n)

Assim, para cada exemplo no conjunto de treinamento

= {x(n),d(n)};L,, (A.14)

&

d(n) é comparado & y“(n) e um sinal de erro é produzido. Para isso, é possivel escolher
diferentes fungoes custo, denotadas genericamente de J. Uma funcao custo compara o vetor
d(n) com o vetor de saida y(n)®) por meio de uma funcdo L(y>(n), di(n)), aplicada em cada
neurénio k£ da camada de saida [17]. Assim, a funcdo custo pode ser definida como

M Ny,

ZZﬁ (n)). (A.15)

n=1 k=1
O objetivo da rede é encontrar os valores de pesos e bias que minimizem J.
A funcao custo mais comum para problemas de regressao é a funcao do Erro Quadratico

Médio (Mean Square Error - MSE) [18], dada por

Jyise = Z Z di(n))?. (A.16)

n=1 k=1
Para aplicacoes de classificacao binaria, isto é, para Ny = 1, é comum utilizar a fungao
custo de Entropia Cruzada (Cross-Entropy) definida por

1 M

Jep = =37 > (di(m)log(yy™ (n) + (1 = di(n))log(1 — ;" (n)). (A.17)
n=1
Na classificacao entre multiplas classes, usa-se a funcao custo de Entropia Cruzada Ca-

tegdrica (Categorical Cross-Entropy), dada por

M Np,

Jeen =~ 3 S (4P (n)log(dy(n)). (A.18)

n=1 k=1
Observa-se que, apesar da saida referente a cada exemplo do conjunto de treinamento ser um
vetor, as fungoes custo resultam em um escalar.
Escolhida a funcao custo a ser minimizada, inicia-se entao o algoritmo de retropropagacao.

Por meio do método do gradiente estocéstico, os pesos sao atualizados de modo a minimizar o
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valor de J. Utilizando o método do gradiente estocdstico, aplica-se a corre¢ao Awy;(n) definida

por
_0J(n)
n@wkj(n) ’

em que 7 é o passo de aprendizado [18]. A partir de W) (n), a matriz de pesos é atualizada

Awgj(n) =

(A.19)

por

W (n+1) = W (n) — naaw‘](—%. (A.20)

Analogamente, a partir de b (n), o vetor de bias deve ser atualizado por

b9 (1) = b (0) — 9 (A21)

Para um problema de classificacao, com o uso da funcao custo de Entropia Cruzada Ca-

tegdrica, o pseudocddigo do algoritmo de retropropagagao é descrito no Algoritmo [4] com as
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etapas de cédlculo progressivo e regressivo descritas nos Algoritmos [2] e [3] respectivamente.

Algoritmo 2: Algoritmo da fase progressiva.
Entrada: x, W by, z, ¢

Saida: y, z
1 Funcao Propaga (x,W,b,y,z,¢):
2 y(© «— x
3 para j =0; j+ j+ 1, j < L faca
4 Z0+D) WD . y() 4 pU+D
5 yUth  p(z0+D)
6 fim
7 retorna y, z;
8 Fim da Funcao

Algoritmo 3: Algoritmo da fase regressiva.

Entrada: x,d,W,b,dW.,db.y,z, L, p

Saida: dW,db

Funcao Retropropaga (x,d, W, b,dW.db,y,z, L, p):

dz =y — g

dW®) %dz(L) (yE=I)T

db™ « L5~ dz®

paraj=L—2;7j—1;5>0faca
dzU+D) (WUH+2)T . dzUT2) 4 dp(z0+)
dWU+D %dz(ﬂ'ﬂ) . (y(j))T
dblth) % 3 dzU+Y)

fim

10 retorna dW, db;

11 Fim da Funcao

N =

© ®»® N o o s w

Algoritmo 4: Algoritmo de Retropropagacao.

Entrada: x,y, L, p,n

Saida: W, b, custo
1 Inicializar W, b, z,y,dW, db;
2 paran=0;,n<+<n+1;n< M faga
3 y,z < Propaga(x, W,b,y,z, ) ;
4 dW,db < Retropropaga(x,d, W,b,dW,db,y,z, L, );
5 para j=1;j<+ j+1;j <L faga
6
7
8
9

WU « WU — ndW;
bU) « bl — ndb;
fim
custo < Jocog;

10 fim

aJ e aJ
OW () obl)

As parcelas sao obtidas pela regra da cadeia, e os calculos de dW e db para
a funcao custo considerada sao mostrados no Algoritmo . A parcela dp(zU+1)) corresponde &
derivada das fungoes de ativagao de cada camada que surge pela regra da cadeia, sendo diferente

para cada funcao ¢ escolhida.

Nos algoritmos descritos, quando omitidos os indices j para os vetores y,z,dW,db eles
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podem ser interpretados como matrizes que guardam em cada coluna j o vetor da camada j.
Em Python, a implementacao desses vetores ocorreu com o uso de diciondrios, em que a chave

usada foi o indice j de cada camada.
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B Ajustes de Hiperparametros e Algo-
ritmos de Otimizacao

Os hiperparametros de uma rede neural artificial sao os parametros que sao fornecidos as redes e
sao determinantes para a obtencao dos parametros W e b. Alguns exemplos de hiperparametros
sao a taxa de aprendizado, o niimero de iteracoes, o nimero de camadas ocultas e de neuronios
dessas camadas, além da escolha de fungdes de ativacao [17]. O ajuste desses parametros faz
parte do processo altamente iterativo e empirico das aplicagoes de aprendizado de maquina [17].
A Secao a seguir descreve brevemente alguns aspectos praticos do ajuste de hiperparametros.

Um primeiro aspecto a ser considerado durante o desenvolvimento de aplicacoes de apren-
dizado de maquina é a troca entre bias e variancia (variance). O processo de aprendizado
pode ser interpretado como um problema de “ajuste de curva” e é possivel visualizar uma rede
neural artificial como um bom interpolador nao linear das entradas [18]. A capacidade de ge-
neralizacao de uma rede pode ser provada quando uma entrada de teste que nunca foi usada
durante o treinamento obtém um mapeameto de entrada-saida correto.

No entanto, é comum que as redes guardem informacoes dos dados de treinamento que
nao sao caracteristicas da funcao verdadeira a ser modelada. Esse fenomeno é conhecido como
sobreajuste (overfitting) e corresponde a um resultado com alta variancia, em que a capaci-
dade de generalizacao da rede é baixa. E possivel também que a rede apresente um underfitting,
comportando-se como um ajuste linear e demonstrando um alto bias [17], caso em que a capaci-
dade de classificacao é baixa. No segundo caso, é possivel treinar por mais tempo ou aumentar
a profundidade da rede para melhorar o desempenho. No primeiro, um ajuste possivel é a
regularizacao.

Uma das regularizacoes mais usadas é a £2. Essa regularizacao adiciona um termo na funcao

custo, afetando a retropropagacao e, consequentemente, a atualizacao dos pesos. A fungao custo

torna-se
1 M Np, L )\ L o
J= 520D L ). di(m) + 57 WOl (B.1)
n=1 k=1 j=1

em que A é o hiperparametro de regularizagdo. A norma de Frobenius presente em (B.1]) é
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definida por
(Nj—1) (N;)

WOl = > > ()" (B.2)
i=1 k=
Essa regularizacao penaliza a matriz de pesos, ev1tand0 normas elevadas e diminuindo o efeito
dos neuronios, fazendo com que o “ajuste” complexo e nao linear da rede se aproxime de um
linear [17].

Outra forma de regularizacao usada é o dropout. O dropout consiste na eliminagao de deter-
minados neuronios de forma aleatéria em cada iteragao do processo de aprendizado. Cada
neurdnio possui uma probabilidade p de ser desativado. Ao zerar os neurdnios de forma
aleatoria, a rede nao pode depender exclusivamente de caracteristicas especificas, tendo que
“espalhar” os seus pesos [17]. A Figura ilustra o uso do dropout para uma rede com L = 2,
N1 =6, Ny =4,p; =0,5e py=0,25.

p = 0,5

Figura B.1: Exemplo de dropout.

Além do ajuste de hiperparametros, existem diversos algoritmos de otimizagao usados para
melhorar ou acelerar o processo de aprendizado. O Algoritmo de Adam é o mais conhecido e
empregado atualmente e serd descrito a seguir.

O Algoritmo de Adam é uma mistura de dois outros Algoritmos, o Gradiente Descendente
com Momento e o RMSprop (Root Mean Square Propagation). Do Gradiente Descendente
com Momento, o Adam adquire sua caracteristica de usar uma média ponderada de modo

exponencial dos valores dos parametros da iteracao anterior. O hiperparametro 3; estabelece a
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contribuigao da média ponderada de valores de pesos e bias anteriores para a nova iteragao [17].
Em geral, usa-se 5; = 0,9. Define-se a matriz Vfl{l))

oJ

Vin(t +1) = BV + (1= fr) geoer(t+1) (B.3)
e o vetor v(%)
V1) = BV ) + (- B0+ 1), (B.4)

que guardam informagoes das iteragoes anteriores. Do RMSprop, o Adam adquire sua carac-
teristica de adaptacao do passo de aprendizado, ditado pelo hiperparametro ;. Um valor

comum para (32 € 0,999. Definem-se, também, uma matriz

St 1) = ASE(0 + (1 - o) | (4 1) (B.5)
e um vetor
SO+ 1) = AsP(t) + (1 —@)[aj <t+1>] | (B.6)

Além disso, o Adam possui uma correcao de bias que evita as diferencas dos vetores definidos
nas Equagoes (B.3) a (B.5]) no inicio das iteragoes. O pseudocédigo do Algoritmo de Adam

estd apresentado no Algoritmo

Algoritmo 5: Algoritmo de Adam.

() g
Inicializar de, v S sdb ;

=

2 parat =0, t<—t+1 t < njer faca
3 V(u)J — 51 (1 - Bl)@W(J)’
4 ( ) — 61V + (1 — /Bl)ab(J)’

5 Sizjw — 528 + (1 = B2) [awm]Q?

2
6 ngjb — 525015 (1— ) [abm} )

(5)
7 Vi, < lv—ﬂ“’t;
(J)
8 Vap < 1 5“
. S(])
9 dw <~ ﬁa
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13 fim

No Algoritmo, os vetores e matrizes com indice ¢ representam os vetores e matrizes corrigidos
no processo de correcao do bias por médias ponderadas exponencialmente [17]. A constante €
foi usada para evitar a divisao por zero.

Por 1ltimo, o Aprendizado Sensivel ao Custo (Cost-Sensitive Learning) e uso do SMOTE

(Synthetic Minority Over-Sampling Technique) em redes neurais, para trabalhar com classes
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desbalanceadas, sao descritos a seguir. Nas configuracoes usuais do Aprendizado de Maquina,
os classificadores sao projetados para minimizar o nimero de erros cometidos, isto é, de clas-
sificagoes incorretas realizadas. Porém, quando os custos dos erros de classificacao diferem
entre as classes, os classificadores devem ser avaliados comparando-se o total dos custos dos er-
ros [115]. E nesse contexto de modificacdo dos pesos de cada erro que se encontra o Aprendizado
Sensivel ao Custo.

Para classificagoes binarias, a funcao custo de entropia cruzada pode ter um peso aplicado
ao caso probabilistico de falsos negativos, penalizando mais os falsos negativos caso o peso seja
maior do que um, ou penalizando menos caso contrario [116]. J& para classifica¢goes multiclas-
ses, a funcao de entropia cruzada categdrica pode possuir pesos por classes, aumentando ou
diminuindo os custos de um provével falso negativo para cada uma das classes. Em [116], a
funcao de entropia cruzada categdrica com pesos é dada por

M Ny,

Jweer = —% SN e x y (n)log(di(n)), (B.7)

n=1 k=1
em que M é o numero de exemplos de treinamento, Ny é o nimero de classes, pp € o peso da
classe k, d*(n) é o valor real do exemplo n de treinamento para a classe k e x(n) é a entrada para
0 n-ésimo exemplo de treinamento. Os pesos sao calculados na proporg¢ao inversa do nimero
de dados por classe.

Além de distinguir os custos de cada erro de classificacao, é possivel melhorar o desempenho
dos algoritmos no contexto dos dados desbalanceados através da sobreamostragem (oversam-
pling) das classes minoritarias ou da subamostragem (undersampling) das classes majoritarias.
A abordagem proposta por [117], denominada SMOTE, realiza uma sobreamostragem criando
exemplos sintéticos das classes minoritarias, ao invés de apenas repetir aleatoriamente os dados

ja existentes dessas classes.
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C Redes Neurais Convolucionais

As redes neurais convolucionais (Convolutional Neural Network — CNN) s@o uma classe especial
de MLP usada para reconhecer formas bidimensionais, como séries temporais ou imagens, com
um alto grau de invariancia com relacao a translagao, ao dimensionamento e a distor¢oes no
geral [19]. Elas sdo muito empregadas para problemas de classificagdo de padroes e tém sido
usadas com sucesso em diversas aplicagoes praticas. Apesar de ser originalmente proposta para
o processamento de imagens, a CNN tem sido utilizada recentemente no processamento de
séries temporais, como é o caso do sinal de ECG |1}]118-120].

Da mesma forma que a MLP, a CNN calcula os pesos a partir de um algoritmo de retropro-
pagacao. A CNN é composta por camadas convolucionais para a extracao de caracteristicas,
que servem como entrada para uma rede MLP totalmente conectada, responsavel pela classi-
ficacao. Nessas camadas, cada neurdnio possui entradas provenientes de um campo local da
camada anterior, forcando a extracao de caracteristicas locais, e a localizacao exata dessas
caracteristicas perde importancia [1§].

Cada camada convolucional da rede é composta por mapas de caracteristicas, dentro dos
quais os neurdnios sao forcados a compartilhar o mesmo conjunto de pesos sinapticos. O
mapeamento dessas caracteristicas permite efeitos como a invariancia ao deslocamento, por meio
da convolugao com um filtro (kernel) de tamanho reduzido, seguido de uma fungao sigmoidal,
e a redugao no numero de parametros livres, com o compartilhamento de pesos.

As camadas convolucionais também envolvem estagios com operagoes de subamostragem,
conhecidas como pooling. Cada camada convolucional é seguida por uma camada computacional
que realiza uma média local e uma subamostragem, por meio da qual se reduz a resolugao do
mapa de caracteristicas. Isso diminui a sensibilidade da saida do mapa a deslocamentos e outras
formas de distorcao. Apds a extracao, os mapas de caracteristicas sao vetorizados e a MLP
realiza a classificagao utilizando as caracteristicas aprendidas durante a etapa anterior [121]. A

Figura ilustra um exemplo de CNN para séries temporais.

75



Rede Neural
Totalmente
Conectada

R

.
Convolucdo Subamostragem Convolugao Subamostragem \
"

Convolucao

Figura C.1: Rede Neural Convolucional

Para o exemplo de uma matriz bidimensional de entrada I e para um kernel multidimen-
sional K de parametros que sao atualizados pelo algoritmo de aprendizado, a operacao de

convolu¢ao ¢ definida por [19]

S(i.j) = T+ K)(i,5) = > > I(m,n)K(i —m,j —n). (C.1)

A saida S(i,j) dessa operagao é comumente denominada de mapa de caracteristicas. A
convolugao apresenta uma propriedade cumulativa, que decorre da inversao do kernel em relacao
a entrada. No entanto, essa nao é uma propriedade relevante para as redes neurais e, por isso,

muitas redes sao implementadas com a funcao de correlagao cruzada, dada por
S(i.j) = (LK) (i, 5) = > > Wi+m,j+n)K(m,j). (C2)

No contexto de aprendizado de méquina, essa operagao em geral é chamada de convolugao ou

convolugao sem inversao de filtro [19], como ilustrado na Figura .
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Figura C.2: Operagao de convolugao sem inversao de filtro.

Como exemplificado na Figura, a convolu¢ao de uma entrada I de dimenséao (ny xng) = (3 x
3) com o filtro K de dimensao (f1 X fa) = (2x2) gera uma saida S de dimensao (01 X0y) = (2x2).

De forma genérica, a dimensao de S é dada por [17]
(01,02) = (m1 — fi+1,n2 — fo+1). (C.3)

Muitas vezes, para nao se perder a informacao das bordas ou para se obter S com a mesma
dimensao da entrada, ¢ comum realizar a operacao de padding, preenchendo-se com zeros as
bordas no entorno da entrada e realizando a convolucao com essas bordas adicionais, operacao
denominada de same convolution. Seja p a quantidade de colunas ou linhas adicionais, a

dimensao da saida com o uso de padding ¢ dada por
(01,02) = (n1+2p—f1—|—1,n2+2p—f2+1), (C4>

e, para que a dimensao da saida seja a mesma da entrada, tem-se que

p= % (C.5)

Além do padding, também é possivel aplicar o stride, em que o deslocamento s do filtro
sobre a entrada passa a ser maior do que apenas uma linha ou uma coluna. Assim, a dimensao

de S é dada por [17]

(01, 00) = QMHJ, LWHD. (C.6)

S

Os estagios de pooling ajudam a tornar a rede aproximadamente invariante a pequenas
translacoes na entrada e reduzem as dimensoes das matrizes. Uma das fung¢oes mais utilizadas
para isso é a chamada maz-pooling, que retorna a saida de maior valor dentro de uma vizinhanca

[19]. Um exemplo numérico com essa funcao ¢ ilustrado na Figura
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Figura C.3: Funcao de max pooling aplicada a um exemplo numérico.

Assim como nas camadas convolucionais, pode-se variar o tamanho do filtro usado nessa
operacao de pooling, o numero de filtros e o stride. Porém, ao contrario das camadas convo-
lucionais, nao existem parametros a serem aprendidos nessa etapa de subamostragem, sendo

apenas uma operagao computacional fixa.
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D Redes Neurais Recorrentes

Assim como as CNNs sao uma classe especial de MLP usada para reconhecer formas bidimen-
sionais, as Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Network — RNN) sdo uma familia de
redes neurais para processamento de dados sequenciais que apresentam lagos em suas conexoes,
tendo a saida de pelo menos um neuronio realimentada a rede. A realimentacao das RNNs
possibilita uma natureza mais dinamica, o que facilita a caracterizagao de sinais variantes no
tempo e a classificagao de sinais que apresentam dependéncia temporal de longo prazo [19}/122].

O compartilhamento de parametros na RNN ¢é diferente e mais profundo do que o da CNN.
Na RNN, cada parte da saida é uma funcao de saidas anteriores, e cada nova saida é produzida
usando as mesmas regras aplicadas as saldas anteriores, enquanto na CNN a saida é apenas
uma fungao de uma pequena vizinhanga da entrada [19].

Um modelo de RNN é o de estado de espagos (State-Space Model) mostrado na Figura
em que a camada oculta define o estado da rede e sua saida é realimentada a camada
de entrada por blocos atrasadores. A quantidade de atrasos aplicada determina a ordem do
modelo. Considerando um vetor de entrada u, e um vetor de saida x,, o comportamento

dinamico do modelo pode ser descrito por

Xn+1 = @(Xm un)

Yn = BX’m (Dl)

em que ¢(-,-) representa a fun¢do nao-linear da camada oculta e B é a matriz de pesos da
camada de saida. Esse modelo inclui outras estruturas, como, por exemplo, a rede de Elman,
cuja arquitetura é idéntica com excecao da camada de saida poder ser nao-linear e do banco
de atrasos da saida ser omitido [18]. A rede de Elman é por vezes também chamada de rede
neural recorrente simples (Simple Recurrent Network — SRN), e possui neur6nios da camada

oculta que “reciclam” a informacgao de tempos passados.
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Uma rede recorrente com comportamento dinamico pode ser descrita pelas equacoes de

estado e de medida dadas, respectivamente, por

Xni1 = 9(Wex, + Wyu,) (D.2)

Yn = chna (DB)

com W, de dimensao (¢ x ¢), W, de dimensao (¢ x m) e W, de dimensao (p X q), sendo ¢
denominado de ordem do sistema. Dessa forma, a Figura ¢ um modelo de m entradas,
p saidas e de ordem ¢. A matriz W, representa os pesos dos ¢ neuronios da camada oculta
que estao conectados por realimentagao a entrada. W, é a matriz de pesos dos neuronios da
camada oculta que estao conectados aos nés de alimentacao da entrada. Ja W, é a matriz
de pesos dos p neuronios na camada de saida que estao conectados aos neuronios da camada
oculta.

A RNN possui a importante propriedade de ser uma aproximadora universal de sistemas
dindmicos nao-lineares, satisfazendo o Teorema de Aproximagao Universal de Kolmogorov [123],
com grande poder de computagao em processamento de sinais e aplicagoes de controle [1§]. Ela
também apresenta a habilidade de simular maquinas de estado finito (Finite State Machine —
FSM), tendo sido historicamente usada para prever a préxima letra ou palavra de uma frase,
ou seja, mantendo uma dependéncia do contexto.

A recursao traz propriedades interessantes como o armazenamento de memorias em estru-
turas ciclicas e a producao de diferentes saidas para uma mesma configuracao de entrada, uma
vez que a saida passa a depender também do valor atual dos estados internos. Ela também
tem a propriedade de gerar saidas que evoluem com o tempo mesmo quando a entrada é
estédtica [122]. Além disso, RNNs com conexdes padroes, isto é, sem a necessidade de serem de
maior ordem, s@o suficientes para simular qualquer Maquina de Turing ( Turing machine) [124],

o que demonstra o poder computacional dessas redes.
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Nas RNNs ha dois algoritmos de aprendizado. O algoritmo de BPTT (back-propagation-
through-time) opera com a premissa de que a operagao temporal de uma rede recorrente seja
“desdobrada” (unfolded) em uma MLP, tornando-se o algoritmo de retropropagagao comum. Ja
o algoritmo de RTRL (real-time-recurrent-learning) usa o modelo descrito pelas Equagoes ,
em que os ajustes dos pesos sao feitos em tempo real, enquanto a rede continua a desempenhar
a funcao de processamento do sinal. Ambos os métodos sao baseados no gradiente descendente.
O BPTT possui menor complexidade computacional do que o RTRL, mas demanda um espaco
de memoria grande, que é proporcional ao tamanho das sequéncias. O RTRL é mais adequado
a treinamentos continuos on-line, enquanto o BPTT pode ser usado para os dois modos de
treinamento e nao depende somente dos passos de tempo mais recente, mas sim de multiplos
passos dentro de um determinado tempo [1§].

Um grafo computacional é um modo de formalizar a estrutura de um conjunto de calculos
que envolvam o mapeamento de entradas e de parametros para saidas e custo. Nas RNNs,
os grafos possuem uma estrutura repetitiva, que resulta do “desdobramento” (unfolding) de
um cédlculo. Para um numero de passos de tempo (time steps) finito 7, um grafo pode ser
desdobrado aplicando-se uma mesma definicao 7 — 1 vezes. Por exemplo, para um sistema
dinamico

st) = f(s(=1.9), (D.4)
em que s é o estado do sistema e @ é o parametro que melhor minimiza a funcio custo, e

para 7 = 3, tem-se

= f(f(s";6);0), (D.5)

que pode ser representado em um grafo aciclico [19).

Se existir um sinal externo x), o grafo de uma rede neural
b = f(hY:x;0), (D.6)

pode ser representado como indicado na Figura[D.2] A varidvel h é o estado da camada oculta

da rede.
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Figura D.2: Representacao da operagao de unfolding.

A Equagao pode ser representada de duas formas. A primeira é a apresentada do
lado esquerdo da Figura [D.2] contendo um né para cada componente que existe em uma im-
plementacao fisica de um modelo, em que o quadrado preto indica que uma interacao ocorre
com um atraso de um passo de tempo, do estado do tempo t ao de t + 1. A segunda é o grafo
do lado direito, em que cada componente é representado por muitas varidaveis diferentes, com
cada uma por passo de tempo, e o tamanho do grafo depende do tamanho da sequéncia [19].

O processo de unfolding introduz duas vantagens principais:

1. Independentemente do tamanho da sequéncia, o modelo aprendido tem sempre o mesmo
tamanho de entrada, porque ele é especificado em termos da transicao de um estado para

outro, ao invés de ser especificado em termos do histérico de tamanhos variaveis; e

2. E possivel usar a mesma funcao f de transicao com os mesmo parametros a cada passo

de tempo.

Assim, nao é necessario criar um modelo separado para todos os possiveis passos de tempo,
sendo possivel aprender um tnico modelo f que opera em todos os passos de tempo e com todos
os tamanhos de sequéncia, permitindo a generalizacao para tamanhos que nunca apareceram
no conjunto de treinamento [19].

H4 diferentes estruturas de RNNs com respeito a quantidade de entradas e saidas da rede.
Existem RNNs que produzem uma saida a cada passo de tempo (many-to-many) com conexoes
recorrentes entre unidades ocultas, ou com conexoes recorrentes da saida de um passo para as
unidades ocultas do préximo; outras produzem apenas uma saida final apds ler uma sequéncia
inteira (many-to-one). E possivel também gerar uma sequéncia a partir de uma tnica entrada
(one-to-many). Um exemplo de aplicagdo para uma rede many-to-many é a de encontrar um
nome de uma pessoa em uma frase, fornecendo 0 na saida quando a palavra em determinado

instante nao é um nome e 1 caso contrario. Uma rede (many-to-one), por outro lado, pode ser
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usada para classificar sentimentos a partir de uma frase, como fornecer uma nota de um a cinco
a partir de um comentério sobre um filme [17].

Um modelo de RNN many-to-many de tamanho finito com conexdes recorrentes entre uni-
dades ocultas, como mostrada na Figura ¢ universal no sentido de que pode calcular

qualquer fungao executavel por uma maquina de Turing.

_»
Unfold
W
U
Figura D.3: Grafo de uma RNN.
Fonte: [19]
A propagacao da RNN comeca com um estado inicial h®, e, com t = 1,..., 7, aplicam-se
as equacoes
a® = b+ Whtb 4 Ux® (D.7)
B = p(a®) (D)
o) = ¢+ Vh® (D.9)
¥ = softmax(o™®), (D.10)

em que U é a matriz de pesos da entrada para a camada oculta, W é a matriz de pesos entre
camadas ocultas, V é a matriz de pesos da camada oculta para saida, e b e ¢ sao vetores de

bias. A funcao custo L mede quao longe esta a saida o de seu valor verdadeiro y.
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A funcao custo total é entdao dada pela soma da funcao custo para cada passo de tempo,

L ({X(l), o ,X(T)} , {y(l), o ,y(T)}) = Z LW, (D.11)
t

O célculo do gradiente envolve propagar a entrada da esquerda para a direita no grafo unfolded,
seguido de uma retropropagacao do erro da direita para a esquerda, pelo BPTT.

No BPTT, a recursao inicia-se com os nés imediatamente anteriores ao custo final. E
necessario calcular, primeiramente, os gradientes dos nés internos do grafo, para obter enfim os
gradientes dos parametros. O gradiente VL nas saidas 0¥ do passo de tempo ¢, para cada

neuronio ¢ da camada oculta é

oL _ 9L 9LV _

Vo l)i= =G = 510 @ ~ ¥

-1 - (D.12)
Em t = 7, o gradiente de h() é
Vin L =V'V L, (D.13)

e, fazendo a retropropagacao, det =7 — 1 a t = 1, deve-se levar em consideracao também os

valores de R+,

SR do®\
Viaor = <W) (vh(t+1)L) + (W) (Vo(t>L), (D.14)

T T
200\ " LT . (onttD) . S
em que ( ah<t>> ¢V' e ( AIAG) depende da funcao de ativagao usada.

Os gradientes dos parametros sao encontrados por [19]

do®\
Vel =) ( e ) Vor L= Vol (D.15)
t t

ORON "
Vil = Z (—8b(t)> VoL (D.16)
t
8_[/ (t) (t)T
Vvl = ZZ 500 Vyno; = § (Vo L) h (D.17)
t 0; P

b

oL
VwL=> " h(t)) Vo hl) (D.18)
t [ 7

oL
VoL=> > ) Vooh!. (D.19)
t i

hy)

7

)

A rede da Figura [D.4] é menos poderosa e expressa uma menor quantidade de fungoes do
que a da Figura [D.3] ndo podendo simular uma méquina de Turing, pois a tdnica informagao

que é mandada para o futuro é a da saida, e, a menos que esta tenha uma alta dimensao, ha
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significativa perda de informacao do passado. A vantagem dessa rede, porém, é a de que os pas-
sos de tempos sao desacoplados, pois para um determinado tempo, o conjunto de treinamento

ja pode prover o valor ideal da saida anterior, nao sendo necessario computa-lo.

/ \
(.) 1\
|\ o /\’
~ - W
% \\
w — e
° Unfold
U

Figura D.4: Grafo de uma RNN com conexoes entre a saida de um passo de tempo e a camada
oculta do proximo.
Fonte: [19]

Nesse modelo, pode-se usar o teacher forcing, baseado no critério de maxima verossimi-
lhanca, em que durante o treinamento o modelo usa o valor verdadeiro y) como entrada do
tempo t + 1, evitando usar o BPTT, que é custoso [1§].

Atualmente, as estruturas de RNN mais utilizadas sdao compostas por blocos com mecanis-
mos internos, as portas (gates), e essas redes sao chamadas de gated RNNs. Exemplos desses
blocos sao o LSTM (Long Short-Term Memory) [40] e o GRU (Gated Recurrent Units) [125].
As gated RNNs sao baseadas na ideia de criar caminhos ao longo dos passos para evitar os
problemas de desvanecimento do gradiente (vanishing gradient) ou de explosao do gradiente
(exploding gradient).

As RNNs basicas apresentam dificuldades para capturar dependéncias de longo prazo, e,
assim como ocorre com MLPs muito profundas ao tentar modificar as computagoes realizadas
em camadas iniciais, sofre o problema de (vanishing gradient). Isso afeta aplicagdes como a

linguagem, que possui termos no final de um frase dependentes dos primeiros |17]. Por exemplo,

85



na frase “Os estudantes de engenharia, que apresentaram o projeto da Feira de Ciéncias no
ultimo sabado, esperam pelos resultados”, ha uma oragao subordinada adjetiva explicativa
longa entre o sujeito “estudantes” e a forma verbal “esperam”. Assim, a rede deve memorizar
por varios passos de tempo a condigao de conjugacao no plural do verbo “esperar”. Com os
caminhos criados nas gated RNNs, é possivel memorizar informacoes por longos periodos, e, no

caso do bloco LSTM, é também possivel esquecé-las, apds serem usadas.

D.1 O Bloco Long Short-Term Memory

O LSTM foi originalmente proposto em [40] para resolver o problema de desvanecimento do
gradiente. Sua capacidade de guardar informagoes em intervalos arbitrarios possibilita o apren-
dizado de dependéncias de longo prazo e a classificacao de séries temporais com duracoes
desconhecidas. O uso desse bloco tem se mostrado muito bem-sucedido em diversas aplicacoes,
como reconhecimento de voz [126], tradugdo automatica [127], reconhecimento de palavras
cursivas [128|, entre outros.

Uma LSTM possui células com as mesmas entradas e saidas de uma RNN normal, mas
com mais parametros e com portas que controlam o fluxo de informagao. Essas células sao
conectadas de forma recorrente umas as outras, substituindo as unidades ocultas de RNNs
béasicas. Uma célula de LSTM ¢é ilustrada na Figura Um dos componentes da LSTM ¢ a

) que tem um self-loop, controlado por uma porta fi(t), para cada passo de

unidade de estado sgt
tempo t e unidade ¢, denominada de forget gate. O ntimero de unidades ¢ é o nimero que se
deseja de neuronios na camada oculta, no estado da célula e na saida da célula.

Ah( t)

S(1-1) ® D (1)
[ teon |
l
o1

f(t) u (t) q (t)

‘forgeg gate‘ ‘ input‘J gate ‘ eXte?a'anPUt outpus gate
o ou tanh

A s 1

h k n(t)

x(t)

Figura D.5: Bloco LSTM.

A forget gate decide se a informacao do estado da célula anterior deve passar adiante para
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diferentes passos de tempo, sendo dada por

=0 (b{ +y ULl + Z W h{Y > (D.20)
J

em que x*) é a entrada atual, h® é o vetor da camada oculta atual, contendo as saidas de
todas as células LSTM, e b/, Uf, W/ sdo, respectivamente, o bias, os pesos das entradas e os

pesos das conexoes recorrentes para a forget gate. Essa unidade usa uma funcao de ativacao

(t=1)

. . , . . ~ t
sigmoidal para dar como saida 1, caso queira manter a informacao do estado s; /', e 0, caso

contrario.

(®)

Uma entrada z; (®)

passa por um neuronio artificial normal, e seu valor w,

lado” no estado se a porta de entrada externa (external input gate) gi(t)

pode ser “acumu-
o, , t
permitir. A saida ug )

da input gate é dada por

=g (b,- + 3 Ul +3 Wi,jhgf‘”) , (D.21)
J J

em que b, U, W sao, respectivamente, o bias, os pesos das entradas e os pesos das conexoes
recorrentes da propria célula LSTM.

A external input gate é calculada de forma semelhante a forget gate, sendo dada por

_a<b9 Z 9 .ald ZWthgt 1) (D.22)

em que a funcao de ativagao pode ser tanto a sigmoidal quanto a tangente hiperbdlica.
O estado interno da célula LSTM (cell internal state) é representado pela linha horizontal

no topo diagrama da Figura [D.5| e ele é atualizado por

s = fO=D 00 (D.23)

1

O estado da célula passa por uma tangente hiperbdlica, e a saida da célula é dada pela
multiplicagao
h(t) = tanh ( (t ) ql(t), (D.24)

em que qft) é a porta de saida (output gate), que pode controlar a ocorréncia ou nao de saida

na célula, e é descrita por

¢ =0 <b$+ZU;’]x§t Z o ”) (D.25)
J
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E Analise de Discriminantes Lineares

Nesta Secao, os conceitos do uso da andlise de discriminantes lineares para classificagao sao
detalhados. Inicialmente, abordam-se os discriminantes lineares de Fisher e a sua generalizagao.
Em seguida, uma visao de como modelos com fronteiras de decisao lineares surgem a partir do
pressuposto de distribuicao dos dados é apresentada. O uso da LDA para classificacao é entao
explicado para a regra de méaxima verossimilhanca. Por fim, apresenta-se uma modificacao da

LDA para trabalhar com classes em que o nimero de dados é desbalanceado.

E.1 Discriminantes Lineares de Fisher

A anédlise de discriminantes lineares ( linear discriminant analysis — LDA) é uma técnica bem
conhecida para extracao de caracteristicas, reducao de dimensionalidade e classificacao, sendo
uma generalizacdo do discriminante linear de Fisher [38]. Apesar de discriminantes lineares
serem comumente chamados de discriminantes lineares de Fisher, o desenvolvimento realizado
por Fisher [38] é um pouco diferente dos métodos que modelam fungées discriminantes, uma
vez que Fisher nao assume distribui¢oes gaussianas ou covariancias iguais entre as classes. A
seguir, o discriminante de Fisher e a sua generalizacao para a LDA sao descritos.

A LDA foi largamente explorada em aplicagoes de reconhecimento facial e muitas vezes é
comparada a andlise de componentes principais (principal component analysis — PCA) [129-
131], um dos métodos multivariados mais conhecidos de reducao de dimensionalidade, proposto
por Pearson [132] e Hotelling [133]. O objetivo da PCA é reduzir ao maximo a dimensao
dos dados e produzir a menor perda possivel das informacoes. Nesse método, as variaveis
correlacionadas e com redundancia sao transformadas em varidveis nao correlacionadas e sem
redundancia [134].

No entanto, a PCA pode auxiliar ou nao a classificacao, uma vez que essa andlise nao leva em
consideracao os valores verdadeiros das classes, realizando a redugao por coordenadas. Assim,
apesar da PCA encontrar componentes uteis para representar os dados, nao é possivel afirmar

que essas componentes sejam uteis para fazer a discriminacao dos dados em diferentes classes.
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Enquanto a PCA procura por diregoes que sao eficientes para representacgoes, a LDA procura
por direcoes que sao eficientes para classificacoes .

Considere um problema de classificacao de K = 2 classes, com n entradas xi,Xs,...,X,
de dimensao D, das quais n; entradas pertencem a classe C7 e ny pertencem a classe Cj.
Projetando os vetores de entrada x;, ¢ = 1,2,...,n, para uma dimensao por meio do produto
escalar

Yi = WTX’i7 (E]')

obtém-se n exemplos y;, ¢ = 1,2,...n divididos em dois subconjuntos Y, e ). E possivel
classificar a entrada como pertencente a classe C; por meio da comparacao com um limiar,
classificando, por exemplo, a entrada como pertencente a classe C}, se y; > —wp, € como
pertencente a (', caso contrario.

Em geral, a projecao em uma dimensao leva a uma consideravel perda de informacao e
classes que eram bem separaveis no espago D-dimensional original podem tornar-se sobrepostas.
Porém, ajustando os componentes do vetor de pesos w, é possivel escolher uma projecao que
maximiza a separacao de classes. A Figura ilustra uma direcao de projecao que maximiza

essa separagcao.

h -
V- al

2
) 2

Feature 2
~
~
~

A -

Featurg 1

Figura E.1: ITlustracao da direcao de projecao que maximiza a separacgao de classes.
Se [[w|| = 1, cada y; é a projecao de seu correspondente x; em uma linha que segue a diregao
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de w. A magnitude de w, na verdade, ndo tem uma importancia real, sendo apenas um valor de
escala de y. Porém, determinar a melhor direcao de w é fundamental para uma boa separacao
das classes [20].

Uma medida de separacao das classes é a diferenca das projegoes das médias. A partir das

médias de cada classe,

1
m; = — X
n
xeCq
1
my; = — X, (E.2)
n
2 x€eCy

pode-se obter as médias dos pontos projetados
=T

para cada classe C%. Essa medida de separacao sugere que devemos escolher w de forma a

maximizar

, (E4)

’ml — mg‘ = ‘WT<m1 — m2)
e podemos fazer essa diferenga tao grande quanto desejarmos apenas mudando a escala de
w [36].

H4 ainda um problema de sobreposicao das classes quando elas sao projetadas na linha que
interliga as suas médias. Essa dificuldade surge das covariancias nao diagonais na distribuicao
de classes. Para obter uma boa separacao dos dados projetados, queremos que a diferenga entre
as médias seja grande de forma relativa a alguma medida de desvio-padrao para cada classe.
Assim, a ideia proposta por Fisher é de maximizar a fungao que fornece a maior separacao
entre as médias das classes projetadas e que fornece também a menor variancia dentro de cada
classe, minimizando a sobreposicao de classes [20].

Com a variancia dentro da classe Cj dos dados projetados dada por

5 = Z (y — mu)?, (E.5)

yEVk

é possivel definir a variancia total dentro de cada classe (total within-class scatter) por §3 + 53.
O critério de Fisher é definido como a razao da variancia entre classes pela variancia dentro de

cada classe, sendo dada por
~ <2
[ — o
§2 4 33

Para reescrever J(-) como uma fungao explicita de w, definem-se as matrizes de covariancia

J(w) (E.6)

Sw e Sp. A matriz Sy é a matriz de covariancia dentro de cada classe, dada por
Sw =S;1 + S, (E.7)
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em que

Sk = Z (x —my)(x —my)7, (E.8)

x€Ck

e a matriz S é a matriz de covariancia entre classes definida por
T
SB = (ml - mg)(ml - m2) . (Eg)
Com essas definicoes, é possivel escrever

5 = Z (wh'x — wimy)?

xeCl
= Z wl(x —my)(x — my) 'w
xeC
= w!S,w (E.10)
e obtém-se
5+ 5 =w'Syw. (E.11)

Analogamente, obtém-se a diferenca das médias projetadas como

(ml — Thg)Q = (wTrn1 — WTm2)2

=w! (m; —my)(m; —my)’w

= w’Spw. (E.12)

A Equagao (E.6) pode ser reescrita como

wlSgpw

que é denominada quociente de Rayleigh generalizado.
Para encontrar o maior valor do quociente generalizado, considere um problema da forma

wl Aw

Liw) = wlw

: (E.14)

em que A € R™" é uma matriz simétrica. Essa expressao é denominada quociente de Rayleigh

e representa a forma quadrdtica normalizada da matriz A. E possivel demonstrar que

wlAw
max T
weRP:w#0 W-* W

= Anax (E.15)

quando w é o autovetor associado ao maior autovalor de A [135].
Para provar esse teorema, primeiramente, o quociente de Rayleigh é simplificado impondo-

se ||[w|| = 1. Como a funcao L(w) a ser maximizada é invariante com respeito a multiplicacao
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de w por uma constante a, sempre é possivel escolher w tal que o denominador w’w = 1 [37].

O problema torna-se entao resolver

max  w!Aw. (E.16)

weR™:||w|=1
Seja A = VAVT a decomposi¢io em autovalores e autovetores, em que V = [vy,...,v,]
é ortogonal e A = diag(\y,...,\,) é diagonal com valores ordenados de forma decrescente.

Entao, a Equacao (E.16)) pode ser desenvolvida como
wlAw = w! (VAV )w
= (w'V)A(VTw)
=z Az, (E.17)
em que z = VI'w também ¢ um vetor unitdrio, pois

Iz|)* = 2"z = wIVVTw = 1, (E.18)

sendo V ortogonal (e, portanto, V vezes sua transposta fornece a matriz identidade), e ||w|| = 1
como imposto anteriormente.

Assim, o problema de otimizacao original se reduz a encontrar

max z' Az. (E.19)
z€R™:||z||=1
Definindo z como z = (21, ..., 22)T, a Expressao (E.19) pode ser descrita como
z' Az = Z iz, (E.20)
i=1

pois A possui apenas elementos em suas diagonais. Essa forma quadratica é sujeita a imposicao
de 22 +...+22=1,e,como A\; > Xy >...> )\, quando 2z} =1 e 22 =... =22 =0, 0o maior
valor da Expressao ¢ igual ao préprio maior autovalor A;.

Voltando ao problema do quociente generalizado, como Sy, e Sp sao simétricas e positi-
vas semi-definidas [36], é possivel encontrar uma matriz denominada raiz quadrada Sév cuja

decomposicao em autovalores e autovetores é

1 1
SZ =V, AL Vi (E.21)

SW7

com autovalores que resultam da raiz quadrada dos autovalores de Sy .

1 ,
Seja b = S, w. E possivel escrever o denominador da Equacgao (E.13) como

wTSyw = w'S2,S2 w = bTh, (E.22)
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_1
e substituir w = S;;”b no numerador transformando o problema do quociente generalizado na
Equagao (E.14]).

O objetivo é entao maximizar

max  b7(S;7)7SS,7b, (E.23)

beR™:||b=1

1 _1
encontrando o maior autovalor da matriz A = (S;;?)"SpS,,*. Pode-se diagonalizar A por

VIAV,=A
_1 _1
\ ((SW2)TSBSW2) Vai=A

VISpV = A, (E.24)

sendo V = (S;;,?)V4 e V4 os autovalores da matriz A.

_1 _1
Sabe-se também que (Sy;?)"SwSy,? =1, e, portanto,

Vi ((83))SwSy? ) Va =T

VISV =1 (E.25)
Com isso, temos o sistema
VISpV = A
VIS,V =1

Multiplicando a segunda equacao a direita por A e igualando as duas equacOes, o sistema

torna-se um problema de resolugao de autovalores dado por
SwSsV = VA. (E.26)

Apesar da Equagao (E.13)) nao ser um discriminante, mas sim uma escolha especifica de
direcao da projecao dos dados em uma dimensao, é possivel usar os dados projetados para
construir um discriminante, escolhendo um limiar yq tal que um ponto é classificado como per-
tencente a classe C se y(X) > yo, e como pertencente a classe Cy caso contrario. Por exemplo,
pode-se modelar as fungoes de densidade de probabilidade usando distribuicoes gaussianas e
depois encontrar os parametros dessas distribuicoes por maxima verossimilhanca. A hipdtese
de distribuicao gaussiana é justificada pelo Teorema do Limite Central, uma vez que a Equacao
¢ a soma de um conjunto de varidveis aleatérias [20].

E possivel evitar a extracao dos discriminantes, que envolvem um problema de autovalores
e autovetores generalizado, pelas funcoes de classificacao de Fisher calculadas sobre as variaveis

diretamente. Essa abordagem é diferente do uso de funcoes discriminantes canonicas da LDA,
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exceto na classificacao de apenas 2 classes, em que o discriminante canonico é o mesmo que o
de Fisher. Assim, o discriminante linear de Fisher em esséncia é uma técnica de redugao de
dimensao, nao um discriminante. Para classificagao binaria, estabelece-se um limiar étimo ¢ e,
para classificacao de multiplas classes, modela-se uma distribuicao gaussiana, encontram-se as
probabilidades marginais e utiliza-se Bayes para encontrar a probabilidade condicional.

A generalizagao natural do discriminante de Fisher para K > 2 classes envolve K — 1
fungoes discriminantes. Assumindo que a dimensao D do espago das entradas é maior do que
K, a projecao do espago D-dimensional para um espago (K — 1)-dimensional é conseguida com
K — 1 fungoes discriminantes y, = wix, em que k = 1,..., K — 1. Essas fungdes podem ser
agrupadas em um vetor y, e wi podem ser agrupados como colunas de uma matriz W de

dimensao D x (K — 1), com y = WTx. A matriz de covariancia dentro de cada classe ¢ dada

por
K
Sw=> Sk (E.27)
k=1
em que
S =Y (xn —my)(x, —my)", (E.28)
neCk
1
my; = — X, (E.29)
Tk neCy

e ng € o numero de padroes na classe C. A matriz total de covariancia é

N

St = Z(Xn —m)(x, —m)’, (E.30)

n=1

em que m ¢ a média do conjunto total de dados

1 & 1 &
m= — an = — anmk, (E.31)
N n=1 N k=1

e N =5, n éo total de dados. A matriz Sy pode ser decomposta como
St =Sw + Sg, (E.32)
em que
K
Sp =Y np(my —m)(my, —m)”. (E.33)
k=1

As matrizes de covariancia foram definidas no espaco original, mas podem ser definidas

matrizes semelhantes no espago (K — 1)-dimensional de v,

gW = Z Z (Y — ) (Y0 — fhk)Ta (E.34)

k=1 neCy
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Sp =Y ni(iiy, — m)(idy, — m)", (E.35)
em que

neCy
| K
k=1
Analogamente ao caso de duas classes, é possivel mostrar que

Sw = WIS, w? (E.37)

Sp=WTS;W7. (E.38)

Essas equagoes mostram como as matrizes de covariancia entre classes e dentro de cada classe
sao transformadas pela projecao para o espaco de dimensao menor. Novamente, procura-se a
matriz de transformacao W que maximiza a razao entre a matriz de covariancia entre classes
e a matriz de covariancia dentro de cada classe. Uma medida possivel é o determinante dessas
matrizes, uma vez que o determinante é o produto de autovalores e, portanto, é o produto de

“variancias” nas diregoes principais. Usando essa medida, obtém-se a funcao

J(W) = = . E.39

Analogamente ao caso de duas classes, maximizar tal critério é resolver um problema de
autovalores, com W dado pelos autovetores de SQ}S B que correspondem aos maiores autova-
lores [37].

Em geral, a solucao de W nao é tnica e as transformacoes permitidas incluem rotagao e
mudanca na escala dos eixos de varias formas, mas essas transformacoes sao todas lineares de

um espago (K — 1)-dimensional para um espago (K — 1)-dimensional.

E.2 Métodos Probabilisticos Generativos

Seja a densidade de probabilidade condicional p(x | Cy) e a probabilidade marginal de uma
classe p(Cy). Usando o Teorema de Bayes é possivel calcular as probabilidades condicionais
p(Cy | x). Considerando um problema de K = 2 classes, a probabilidade condicional (ou a

posteriori) da classe Cy pode ser escrita como
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p(x | C1)p(Ch)
x | C1)p(Cy) + p(x | Co)p(C2)

1
= 1T oxp (—a) =o(a), (E.40)

p(Ch | z) = o

em que

(E.41)

e o(a) é a fungao sigmoidal. A inversa da fungao sigmoidal é a fungao logit

a:ln(lia), (E.42)

que representa a razao das probabilidades In [p(C} | x)/p(Cs | x))], conhecida também como log

odds [20].

Para o caso de K > 2 classes, temos a funcao softmax

p(x | C)p(Cr)

p(Ci %) = > p(x|Cy)p(C))
~exp(a)
=5, explay) (149)
em que
ar = In (p(x | C)p(Ck)) - (E.44)

Assumindo que os dados sao provenientes de uma distribuicao gaussiana multivariada X ~
N (1, V), e supondo matrizes de covariancia V), idénticas para todas as classes (Vy, = V),

temos para a classe CY,

p(x | Cy) = e~ 3 Cemm) TV g (E.45)

(27)

N[l e
[ I

V]
Considerando, novamente, o caso de duas classes, a probabilidade condicional de C pode ser

escrita como

p(Cy | 1) = o(Whx + wy), (E.46)
em que, aplicando-se a Equacao (E.45) na Equacao (E.41), definem-se

W=V (11 — o) (E.47)

1 1 1 1 p(C’l)
S ! 1 )
wWo 2u1V u1+2u2V po + In (C2>

(E.48)
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A igualdade das matrizes de covariancia ocasiona o cancelamento dos fatores de norma-
lizagdo e da parte quadréatica dos expoentes. Assim, para qualquer par de classes, o limite
de decisao ¢ linear no espaco das entradas, com uma funcao de x no argumento da funcao
sigmoidal que é linear. Sem a igualdade de covariancia, o termo quadratico nao é cancelado, e
obtém-se uma fungao discriminante quadratica em x (quadratic discriminant analysis — QDA),
que permite limites de decisao mais flexiveis, porém exige um maior nimero de parametros a
serem estimados [37].

As probabilidades marginais p(C}) apenas aparecem no bias wy, tendo o efeito de deslocar
de forma paralela os limites de decisao e, de forma geral, os contornos das probabilidades
condicionais.

Para o caso geral de K classes, tem-se
ax(x) = Wi X + wpo, (E.49)

em que, usando a Equacao ([E.45)) nas Equagoes (E.43) e (E.44)), definem-se

wr =V

1
wo = —iugV’luk + Inp(Cy). (E.50)

Novamente, ax(x) sdo fungoes lineares de x como consequéncia do cancelamento do termo
quadratico. A fronteira de decisao resultante, correspondente a minima taxa de erro de classi-

ficacao, ocorre quando duas das maiores probabilidades condicionais sao iguais.

E.3 Maxima Verossimilhanca

Dadas as densidades de probabilidade condicionais p(x | Cy), é possivel determinar os valores
dos parametros, junto as probabilidades marginais p(C}), usando a maxima verossimilhanga.
Considere um problema de duas classes, com distribuigoes gaussianas e matrizes de covariancia
idénticas, e um conjunto de dados {x,,t,}, comn =1,..., N, em que ¢, = 1 indica a classe
Cy et, =0, a classe Cy. Definem-se as probabilidades marginais p(C;) = p e p(Cy) =1 — p.

Entao, para um dado da classe C] tem-se
p(xn, C1) = p(C1)p(xn | C1) = pN (% | 11, V), (E.51)
e, para um dado da classe (5,

P(%n, C2) = p(Co)p(x, | C2) = (1 = p)N (%, | p2, V). (E.52)
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A funcao de verossimilhanca é dada por

N
p(t | p, g, p2, V) = [N (% | 1, V)™ [(1 = p)N (% | 2, V)], (E.53)

n=1
em que t = (t1,...,ty)7. Em geral, é interessante maximizar o logaritmo da fungao de veros-

similhanca.
Considerando, primeiro, a maximizacao com respeito a p, os termos da funcao de log-

verossimilhanca que dependem de p sao

Z{t In(p) + (1 — t,) In(1 — p)}, (E.54)

e igualando a derivada com respeito a p a zero, obtém-se

1 nq
__E - = E.
p N fn N’ (E.55)

em que n; é o numero total de pontos da classe C e ns, da classe Cs. Assim, a estimativa da

maxima verossimilhanca para p é simplesmente a fracao de pontos que sao da classe C, como

esperado. Esse resultado é facilmente generalizado para o caso de multiplas classes [20].
Realizando a maximizacao com respeito a g1, os termos da funcao de log-verossimilhanca

que dependem de p; sao

N
1
StV G |0, V) = =5 3t — 4o1) 'V — p) + constante,  (E.560)

e igualando a derivada com respeito a py a zero, obtém-se

1 N
== tux,, (E.57)
i n=1

que é simplesmente a média de todas as entradas referentes a classe C;. Analogamente,

N

1
po = — D (1= t)x,. (E.58)
2 n=1

Maximizando, por ultimo, a solugao para a matriz V,

N
1
a2t 1n|V|——Zt )V o = )
1 o 1 &
(Lt V= 53 (= )G = )TV )

n=1 n=1

N N

- [V ——Tr{V 'S}, (E.59)
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em que
ni no

€
1
Sk= D = ) (0 — )" (E.61)
neCk

para k£ = 1,2. Usando o resultado padrao de maxima verossimilhanca para uma distribuicao
gaussiana, tem-se que V = S, que representa uma média com pesos das matrizes de covariancia
associadas com cada uma das duas classes separadamente. Esse resultado pode ser estendido

para um problema de K classes para a obtencao dos parametros.

E.4 A LDA com Pesos

Em aplicacoes em que os dados sao desbalanceados entre as classes, é comum utilizar técnicas
de subamostragem ou de sobreamostragem dos dados, como explicado no Relatéorio Parcial
e no Apéndice . No entanto, no caso da LDA, muitos autores [24}32-35] tém usado pesos
aplicados as médias e as matrizes de covariancia para evitar desperdicar dados das classes mais
representadas.

Assim, atribuem-se pesos py para cada classe k nas matrizes Sy e Sp

K

SW = Zpk Z (Xn - mk)<xn - mk)T, € (E62>
k=1 neCly
K

Sp = Zpknk(mk —m)(m; —m)?, (E.63)
k=1

em que ny € o numero de dados na classe C}, my é a média desses dados, e m é a média global

ponderada

K
Zk:1 Pk ZnGCk Xn
m = .

(E.64)
> femt i
Para maximizar J(W), deve-se encontrar a decomposicio de S;;'Sp
QDQ" = S;;/Ss, (E.65)

em que D é uma matriz diagonal contendo os autovalores e Q possui as colunas com os auto-
vetores associados. A matriz W usada para projetar os dados é composta pelos autovetores
associados aos maiores autovalores, sendo a menor reducao de dimensionalidade possivel com
o uso de K — 1 autovetores. Além disso, as colunas de Q devem ser redimensionadas de modo
que

S q-q'vq-r1, (E.66)
D k=1 Dk
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em que p, ¢ o peso da k-ésima classe, n; ¢ o numero de dados dessa classes, I é a matriz
identidade e V é a matriz de covariancia da distribui¢ao gaussiana.

Por fim, encontram-se as probabilidade condicionais de determinada entrada pertencer a

uma classe k por meio das Equacoes (E.43)) e (E.50)).
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F Classificacao Binaria

As primeiras redes desenvolvidas no projeto tiveram como objetivo apenas a deteccao das
arritmias cardiacas. Para isso, foram testadas diversas entradas possiveis para a rede MLP,
estudando-se o efeito de cada tipo de entrada de forma separada. Posteriormente foram sele-
cionadas as entradas que apresentaram os melhores resultados para realizar combinagoes entre
elas.

Basicamente, as entradas foram originadas considerando trés naturezas distintas: o sinal de
ECG original, o médulo dos coeficientes da transformada discreta de Fourier de um batimento
e os coeficientes da transformada discreta de wavelet de trés batimentos, com diferentes fungoes
wavelet. Os coeficientes das transformadas foram normalizados. As configuragoes dessas entra-

das estao listadas na Tabela [F.I], em que “Tamanho” representa o nimero de amostras.

Tabela F.1: Configuragoes das entradas de naturezas distintas.

Configuragao Descri¢ao da entrada Tamanho
Al Sinal original de ECG com 1 batimento e valores normalizados 320
A2 Sinal original de ECG com 1 batimento, sem normalizar os valores 320
A3 Sinal original de ECG com 3 batimentos e valores normalizados 960
A4 Sinal original de ECG com 3 batimentos, sem normalizar os valores 960
A5 Moédulo dos Coeficientes da transformada discreta de Fourier até a frequéncia de 60 Hz de 1 batimento 54
A6 Coeficientes da transformada discreta de wavelet para haar 961
A7 Coeficientes da transformada discreta de wavelet para db2 978
A8 Coeficientes da transformada discreta de wavelet para db4 1005
A9 Cocficientes da transformada discreta de wavelet para db6 1022
A10 Cocficientes da transformada discreta de wavelet para symé 1022

Exemplos dessas entradas sao mostrados na Figura [F.1, considerando apenas a primeira
derivagao dos sinais de ECG dos pacientes. A segunda derivagao nao foi utilizada nessa etapa

inicial do projeto.

101



1.0
0.8
0.6
0.4

0.2

Amplitude

.

0.0
-0.2

-0.4

1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

Amplitude

0.0

-0.2

-0.4

o o o o =
N IS o o =3

Médulo dos coeficientes de Fourier

o
=)

0.4

0.2

0.0

-0.2

-0.4

Coeficientes da Wavelet

0.50

0.00

-0.25

—-0.50

Coeficientes da Wavelet

Como explicado na Secao (3.3, a quantidade de batimentos normais no conjunto de dados

o

50 100 150 200 250
amostras

(a) Al

300

0 200 400 600 800 1000
amostras
(c) A3
0 10 20 30 40 50
frequéncia (Hz)
(e) A5
ﬂm ‘ AJJ bt
“H LB R
0 200 400 600 800 1000
(g) A7
M N A
it
0 200 400 600 800 1000

(i) A9

Amplitude

o
=3
o

—0.25

-0.50

1.25
1.00
0.75
0.50

0.25

Amplitude

0.00
-0.25

-0.50

0.4
0.2
0.0

-0.2

-0.6

Coeficientes da Wavelet

-0.8

-1.0

0.6
0.4
0.2
0.0
-0.2
-0.4
-0.6

Coeficientes da Wavelet

-0.8
-1.0

0.6
0.4
0.2
0.0

-0.2

-0.4

-0.6

Coeficientes da Wavelet

-0.8
-1.0

e

0

50 100 150 200

amostras

(b) A2

250 300

LLL

0 200 400 . 600 800 1000
(d) A4
”'” _: || 4 Jr T[ rL L i L
0 200 400 600 800 1000
(f) A6
I
-
0 200 400 600 800 1000
(h) AS
’H j J J I
”] l ] 1 | AL
0 200 400 600 800 1000
(j) Al10

Figura F.1: Entradas para cada configuracao da Tabela
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¢é aproximadamente o dobro da quantidade de batimentos com arritmia. Para trabalhar com
os dados, metade do numero de batimentos normais de cada paciente foi desconsiderado nos
conjuntos de teste e de treinamento. O nuimero de batimentos considerado para cada classe

esta apresentado na Tabela [F.2|

Tabela F.2: Numero de batimentos de cada classe para os conjuntos de teste e de treinamento.
Classe | Conjunto de treinamento | Conjunto de teste
Normal 19075 36386

Arritmia 12904 13256

A saida da classe normal foi considerada como 0 e a da classe de arritmia como 1. Em todas

as configuragoes de entrada, a rede neural foi construida como indicado na Tabela [F.3]

Tabela F.3: Rede Neural utilizada para a deteccao de arritmias.
Caracterizacao da Rede I
Camada de entrada Variavel de acordo com a configuragao de entrada

Camada oculta 1

64 neuronios

Camada oculta 2

64 neuronios

Camada de saida

1 neurodnio

Funcao de ativagao

ReLU (ocultas)
Sigmoidal (saida)

Funcao custo

Entropia cruzada

Passo de aprendizado

0,001

Tamanho do mini batch

2048

0,45 (camada 1)
0,35 (camada 2)
Adam, com 5, = 0,9 e 5, = 0,999

Dropout

Otimizador

A rede foi treinada com 500 épocas e os resultados da Acurdcia (Acc), da Sensibilidade
(Se) e da Precisao (P) para as classes normal e de arritmia sao apresentados na Tabela[F.4 O
nimero de parametros da rede para cada configuracao de entrada também é apresentado para
comparagao.

Os melhores resultados em termos de acuracia foram obtidos com as configuragoes A3, A6
e A10. Nessas configuracoes, a sensibilidade e a precisao da classe de arritmia também sao
maiores do que nos demais casos, ainda que as métricas da classe normal sejam um pouco
menores. A configuragao que demonstrou o pior desempenho foi a A5, caso em que a rede é
alimentada com o moédulo dos coeficientes da transformada discreta de Fourier, que possuem
apenas a informacao da frequéncia.

Nota-se que a transformada discreta de wavelet mantém boa parte da informacao do sinal de

ECG, atingindo resultados equivalentes ou superiores aos obtidos quando a rede é alimentada
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Tabela F.4: Resultados do treinamento das redes, considerando as configuragoes da Tabela [F'.1
e a estrutura de MLP da Tabela [F.3] Para cada métrica, os trés melhores resultados foram
colocados em negrito.

Configuragao | Acurédcia(%) S (; ;)rmfa)l(% 7 Se (é%r)r 1trr£)1(a% ] Parametros
Al 8042 | 91,86 | 80.41 | 80,44 | 50,93 | 24769
A2 74,10 75,20 | 87,71 | 71,06 | 51,06 24769
A3 81,74 83,56 | 90,79 | 76,73 | 62,97 65729
A4 79,64 81,34 | 89,92 | 74,98 | 59,42 65729
A5 68,25 72,12 | 82,38 | 57,65 | 42,96 7745
AG 81,90 83,52 | 91,04 | 77,45 | 63,12 | 65793
A7 78,25 78,60 | 90.48 | 77,29 | 56,82 | 66331
A8 80,96 82,44 | 90,74 | 76,89 | 61,47 68609
A9 80,32 81,55 | 90,67 | 76,96 | 60,31 69697
A10 83,44 86,73 | 90,29 | 67,14 | 74,41 69697

com o sinal original. Isso mostra a importancia da etapa de extracao das caracteristicas para
alimentar a rede MLP.

Aumentando-se a profundidade da rede, obtiveram-se desempenhos piores. Usando a confi-
guragao A10, e realizando-se testes para uma rede com um maior nimero de camadas (L = 3,4)
e com um maior nimero de neurénios (N7 = 128, Ny = 128), os resultados obtidos foram equi-
valentes ou piores do que os apresentados na Tabela Da mesma forma, usando-se a funcao
de ativacao tangente hiperbdlica, ao invés de ReL U, as métricas diminuiram.

Assim, mantendo a mesma configuracao da Tabela realizou-se a combinacao das trés
naturezas distintas, com as entradas A3, A5 e A10, como mostrado na Tabela [F.5 As confi-

guragoes combinadas dessas entradas sao ilustradas na Figura[F.2]

Tabela F.5: Configuragoes das combinacoes de entradas.

Configuragao | Descri¢ao da entrada | Tamanho
B1 A3 e Ab 1014
B2 A3 e A10 1982
B3 A5 e A10 1076
B4 A3, A5 e A10 2036

Os resultados obtidos no treinamento da rede MLP para cada configuragao da Tabela [F.5
e seguindo a estrutura da Tabela estao mostrados na Tabela E possivel observar que
a entrada A5 nao acrescenta informacoes que melhorem significativamente o desempenho da
rede, uma vez que B1 mostrou um desempenho semelhante ao que foi obtido em A3. Ja B2, B3
e B4 apresentaram resultados piores que os apresentados na Tabela [F.4] indicando o overfitting

do treinamento devido a quantidade de informagoes usadas.
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Tabela F.6: Resultados do treinamento das redes, considerando as configuragoes da Tabela
e a estrutura de MLP da Tabela [F.3] Para cada métrica, o melhor resultado foi colocado em
negrito.

Configuracao | Acurédcia(%) S (g ())rmf)ﬂ(% T TSe (é%f)r 1tn1131?% ] Parametros
Bl 81,96 | 84,50 | 90,26 | 74,97 | 63,80 | 69185
B2 79,81 80,38 | 91,03 | 78,25 | 59,23 131137
B3 77,19 80,50 | 87,39 | 68,11 | 55,99 73153
B4 79,94 80,83 | 90,79 | 77,49 | 59,55 134593
(a) B1 (b) B2
hL\Hn —
(c) B3 (d) B4

Figura F.2: Entradas para cada configuragido da Tabela [F.5]
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G Efeito das Entradas em uma Rede
MLP

Apés a classificacao binaria da existéncia ou nao de arritmia, desenvolveram-se redes neurais
MLP para a classificacao entre os diferentes tipos de arritmia, avaliando-se o efeito das entradas
no desempenho. Para isso, as entradas consideradas foram baseadas em [24], permitindo a
comparacao do desempenho da rede proposta neste trabalho em relagao aos classificadores
de [24] e [25]. Assim, foram testadas diferentes entradas baseadas na combinagao de trés tipos
de informacao: os valores do sinal de ECG; as caracteristicas dos intervalos RR e das duragoes
do complexo QRS e da onda T, além da informacao da existéncia ou nao da onda P; e os valores
da interpolagao do sinal de ECG sugerida por [24].

Em [24], um dos elementos da extragao de caracteristicas usado é uma amostragem do sinal
de ECG por meio de 19 pontos, sendo dez deles uniformemente espagados em uma janela que
se inicia no QRS onset e termina no QRS offset, e os outros nove, também uniformemente
espacados, em uma janela que se inicia no QRS offset e termina na Onda T. Como o sinal
¢é discreto, a tomada dos pontos deve ser feita como uma reamostragem, para que eles sejam
de fato uniformemente espacados na janela em que estao presentes. Para isso, foi feita uma
interpolacao dos dados existentes. A Figura ilustra os pontos obtidos pela interpolacao do

sinal.

Interpolacao do sinal de ECG para entrada da rede

—— Sinal de ECG

151 e Pontos para a interpolagao
QRS onset a QRS offset
—— QRS offset ao fimdaonda T

1.0

0.5

Amplitude (mV)

0.01

—0.51

1750 1800 1850 1900 1950 2000 2050
Amostras

Figura G.1: Interpolacao do sinal de ECG como entrada da rede.
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Outras entradas usadas por [24] sao referentes aos intervalos RR, as duragoes dos segmentos
QRS e da onda T, e a um booleano indicando a presenga ou nao da Onda P. Os intervalos RR
sao formados por quatro informacoes: o valor do intervalo RR entre o batimento atual e o
anterior; o valor do intervalo RR entre o batimento atual e o posterior; o intervalo RR médio
de toda a gravacao de um paciente; e o valor do intervalo RR médio local entre 10 batimentos
adjacentes.

Os dados foram separados nas classes sugeridas pela AAMI, e a quantidade de batimentos
total do banco de dados para cada classe estd apresentado na Tabela [G.I} As cinco classes
possiveis de arritmia sdo: batimentos do né SA (N), supraventriculares ectépicos (S), ventricu-
lares ectépicos (V), fusdo de batimentos normais e ventriculares ectépicos (F) e desconhecidos

ou de marca-passo (Q).

Tabela G.1: Numero de batimentos total do banco de dados para os conjuntos de teste e de
treinamento no problema de classificagao.

Classe | Conjunto de treinamento
N 90125
S 2781
\Y 7009
F 803
Q 15

Durante a segmentagao dos batimentos, etapa que foi tratada na Subsecao [3.4.2] foi ne-
cessario identificar os elementos do sinal de ECG, como o QRS onset, o QRS offset e a Onda
T de forma automatica, para que fosse possivel realizar a interpolacao desejada. Como esses
elementos nao foram identificados em todos os batimentos pelo médulo ECGkit, os batimentos
que nao tiveram essas janelas encontradas foram descartados. Isso reduziu a quantidade de
batimentos disponiveis em cada classe. Como a classe normal possui um niimero muito maior
de dados em relacao as outras, a quantidade de batimentos normais foi reduzida selecionando-se
um quarto do total para o uso na rede. A Tabela mostra o nimero de batimentos usados
para cada classe.

Apesar de eliminar boa parte da classe normal, percebe-se ainda uma alta disparidade no
nimero de cada classe, o que ¢ prejudicial para o treinamento da rede. Para evitar reduzir
ainda mais a quantidade de dados, trabalhou-se com a classificacao em dados desbalanceados
por meio do Aprendizado Sensivel ao Custo, atribuindo-se pesos maiores na fungao custo para
as classes minoritarias.

Foram consideradas as entradas listadas na Tabela para o problema de classificacao
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Tabela G.2: Numero de batimentos usados para os conjuntos de teste e de treinamento no
problema de classificagao.

Classe | Conjunto de treinamento | Conjunto de teste
N 8534 8303
S 755 1319
\Y 2538 2034
F 396 376
Q 1 5

entre os cinco tipos de arritmia, usando-se apenas o sinal original.

Tabela G.3: Configuracoes das entradas na classificacao de arritmias.

Configuracao Descricao da entrada Tamanho
C1 Sinal original de ECG da 12 derivacao com 1 batimento e valores normalizados 320
C2 Sinal original de ECG da 12 derivacao com 1 batimento e sem normalizar os valores 320
C3 Sinal original de ECG da 12 derivacao com 3 batimentos e valores normalizados 960
C4 Sinal original de ECG da 12 derivagao com 3 batimentos e sem normalizar os valores 960
Ch Sinal original de ECG da 22 derivagao com 1 batimento e valores normalizados 320
C6 Sinal original de ECG da 22 derivagao com 1 batimento e sem normalizar os valores 320
c7 Sinal original de ECG da 22 derivagao com 3 batimentos e valores normalizados 960
C8 Sinal original de ECG da 22 derivagdo com 3 batimentos e sem normalizar os valores 960

Alguns exemplos do sinal original, correspondentes as configuragoes C2 e C4 de cada classe,
podem ser observados na Figura
Em todas as configuragoes de entrada, a rede neural foi construida como indicado na Tabela

e ilustrada na Figura [G.3] tendo sido treinada com 1000 épocas.
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Figura G.2: Entradas das configura¢oes C2 e C4 da Tabela [G.3]
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Tabela G.4: Rede Neural utilizada para a classificagdo de arritmias.
Caracterizagao da Rede 11

Camada de entrada Variavel de acordo com a configuragao de entrada
Camada oculta 1 64 neurdnios
Camada oculta 2 64 neurdnios
Camada de saida 5 neurdnios

ReLU (ocultas)

Funcao de ativacao Softmax (safda)

Funcao custo Entropia cruzada
Passo de aprendizado 0,001
Tamanho do mini batch 2048

0,25 (camada 1)

Dropout 0,15 (camada 2)
Otimizador Adam, com 5, =0,9 e 5 = 0,99
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Figura G.3: Rede Neural MLP proposta.

Os resultados da Acurdcia (Acc), da Sensibilidade (Se) e da Precisao (P) para cada classe,
calculados segundo a recomendagao da AAMI, sao apresentados na Tabela[G.5], em que i denota
a configuracao de entrada. O nimero de parametros da rede para cada 7 também é apresentado

para comparagao.
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Tabela G.5: Resultados obtidos para cada entrada da Tabela e para a rede da Tabela |G.4]
Para cada métrica, os dois melhores resultados foram colocados em negrito.

; Acc N S \Y% F Q Param.
Se P Se P Se P Se P Se | P

Cl| 65,84 | 70,70 | 88,98 | 14,56 | 14,92 | 91,10 | 55,25 | 2,66 1,33 | 0 | 0| 25029
C2 | 68,10 | 73,02 | 83,48 | 23,81 | 25,32 | 88,94 | 71,99 | 2,93 1,37 | 0 | 0| 25029
C3 | 76,97 | 89,02 | 82,09 | 12,05 | 47,75 | 83,78 | 70,68 | 2,93 4,15 | 0 | 0| 65989
C4 | 76,67 | 82,74 | 86,90 | 51,55 | 63,08 | 79,89 | 70,99 | 14,36 | 7,62 | O | O | 65989
Ch | 44,27 | 40,50 | 86,23 | 6,06 4,63 | 86,28 | 35,03 | 24,84 | 10,07 | 0 | 0 | 25029
C6 | 53,20 | 55,11 | 90,69 | 5,38 8,99 | 82,01 | 32,12 | 23,67 | 12,13 | 0 | 0 | 25029
C7 | 55,24 | 60,40 | 86,09 | 2,65 4,17 | 78,61 | 33,23 0 0 0 [ 0| 65989
C8 | 55,85 | 62,34 | 86,82 | 4,93 7,88 | 72,81 | 32,74 | 0,27 0,24 | 0 | 0| 65989

E possivel notar que, apesar da primeira derivacao fornecer resultados muito melhores de

acuracia, sensibilidade e precisao das classes N, S e V, a segunda derivacao apresentou melhores

resultados que a primeira derivacao para a classe F, quando foi utilizado apenas um batimento.

Usando-se a entrada que apresentou o melhor resultado, ou seja, a configuragao C4, foram

feitas combinagdes de C4 com C8 (ambas deriva¢oes com 3 batimentos e sem normalizar os

valores), e de C4 com as informagoes dos intervalos RR, das duragoes dos segmentos QRS e da

onda T, e da presenca ou nao da Onda P. Também foi feita uma entrada com a interpolacao

do batimento central de C4 e de C8 juntamente com as informacoes dos intervalos. Essas

combinagoes estao listadas na Tabela

Tabela G.6: Configuracoes de combinagoes das entradas na classificacao de arritmias.

Configuragao Descricao da entrada Tamanho
D1 C4 e informagdes dos intervalos 967
D2 C4 e C8 1920
D3 Interpolagdo de um batimento das duas derivagdes e informagoes dos intervalos 45

Alguns exemplos dos pontos obtidos pela interpolacao feita na configuracao D3 podem ser

observados na Figura [G.4] Os pontos da primeira e da segunda derivagao estao colocados em

série.
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Figura G.4: Entradas utilizadas na configuragdo D3 da Tabela [G.6]
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Na Tabela encontram-se os resultados da Acurdcia, da Sensibilidade e da Precisao

obtidos para as configuracoes da Tabela

Tabela G.7:  Resultados obtidos para cada entrada da Tabela[G.6|e para a rede da Tabela[G.4]

Para cada métrica, o melhor resultado foi colocado em negrito.

; Acc N S \Y% F Q Param.
Se P Se P Se P Se P Se | P
D1 | 75,43 | 81,07 | 86,16 | 26,99 | 51,22 | 91,25 | 78,35 | 36,44 | 12,38 | 0 | 0 | 66437
D2 | 72,40 | 75,86 | 84,77 | 46,85 | 59,14 | 87,76 | 68,21 | 3,46 1,40 | O | 0 | 127429
D3| 71,15 | 74,25 | 92,41 | 35,94 | 33,91 | 80,73 | 72,11 | 75,27 | 17,13 | 0 | 0 | 7429

Comparando-se as Tabelas e [G.7], nota-se que as informagoes dos intervalos RR e das

duracoes das ondas na configuragao D1 influenciam positivamente os resultados da classe F, mas
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pioram os da classe S. Percebe-se também que a informacao adicional da segunda derivacao,
no caso de D2, nao afeta significativamente o desempenho da rede comparado com quando ela
¢ alimentada apenas pela configuracao C4.

Por fim, apesar do desempenho obtido com D3 ser menor do que o obtido com C4 para a
classe S e para a acuracia geral, os resultados para as classes N, V e F foram equivalentes ou
superiores. Deve ser levado em conta ainda que o nimero de parametros de D3 é muito menor
do que o de C4, indicando um custo computacional menor, mas com resultados equivalentes.
Portanto, a extracao de caracteristicas, como a interpolacao sugerida por [24] é uma etapa
relevante para a rede MLP.

A matriz de confusao do conjunto de treinamento para D3 estd apresentada na Tabela[G.8§]

e a matriz de confusdo do conjunto de teste estd indicada na Tabela

Tabela G.8: Matriz de confusao obtida para a configuracao D3 no treinamento.
Classes Preditas
N S \Y% F

8088 | 250 | 100 | 95
Classes 19 | 734 1 1
Verdadeiras 32 21 | 2415 | 70

7 1 4 | 384
0 0 0 0

ol o|lol —LO

QO <|wn'Z

Tabela G.9: Matriz de confusao obtida para a configuracao D3 no teste.
Classes Preditas
N S \Y F

6165 | 751 | 150 | 1237
Classes 330 | 474 | 485 30
Verdadeiras 120 | 171 | 1642 | 101

56 2 35 | 283
0 1 3 1

o|lo|lo|lo|olO

O <=
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Objetivos

Este trabalho apresenta os resultados obtidos para
a classificacao de arritmias cardiacas usando uma rede
neural perceptron multicamada (multilayer perceptron —
MLP). As arritmias foram divididas em cinco classes, es-
tabelecidas pela AAMI (Association for the Advancement
of Medical Instrumentation) [1] . Foram considerados di-
ferentes tipos de entrada da rede e estudou-se a influéncia
das caracteristicas do sinal de eletrocardiograma (ECG)
no desempenho.

Métodos e Procedimentos

As redes MLP foram treinadas com 44 gravagdes de
30 min. do sinal de ECG de duas derivagdes, obtidas do
banco de dados MIT-BIH Arrhythmia Database [2,3].
Foram testadas sete entradas diferentes, baseadas na
combinagdo de trés tipos de informagdo: (i) os valores
(em mV) do sinal de ECG; (ii) as caracteristicas dos in-
tervalos RR e das duracdes do complexo QRS e da onda
T, informagdo da existéncia ou n3o da onda P; e (iii) os
valores da interpolac3o do sinal de ECG sugerida por [4].

Na camada de saida, foram considerados cinco
neurdnios com a funcdo Softmax, cada um para uma das
cinco classes possiveis: batimentos do né SA (N), supra-
ventriculares ectépicos (S), ventriculares ectépicos (V),
fusdo de batimentos normais e ventriculares ectépicos (F)
e desconhecidos ou de marca-passo (Q). Consideraram-
se duas camadas ocultas, ambas com 64 neurdnios e com
funcdes de ativacdo Rel U.

Para trabalhar com as classes desbalanceadas usou-se
a fungdo custo de entropia cruzada categdrica com pesos
calculados na propor¢ao inversa do niimero de dados de
cada classe. Consideraram-se o algoritmo de otimizagcdo
Adam com ;7 = 0,9 e B2 = 0,99, o algoritmo de re-
tropropagacdo (backpropagation) com passo n = 0,001,
1000 épocas para o treinamento e mini-batches de ta-
manho k = 2048.

Os dados foram separados nos conjuntos de teste e de
treinamento pela divisdo entre os pacientes, como suge-
rido pela AAMI [1]. Isso evita resultados ndo confidveis
favorecidos pelo viés de um mesmo paciente sendo usado
em ambos conjuntos.

Resultados
Na Tabela 1, encontram-se os resultados da Acuracia
(Acc), da Sensibilidade (Se), da Precisdo (P) e o nimero
de pardmetros (Param.), obtidos para as diversas entra-
das. As configuracdes usadas nas entradas foram de um

e trés batimentos da primeira derivagdo (i=1,2) e da se-
gunda derivagdo (i=3,4), de 3 batimentos das duas de-
rivacdes (i=5), de 3 batimentos da primeira derivacdo
junto as informagdes dos intervalos (i=6) e da inter-
polacdo de um batimento das duas derivagdes junto as
informagdes dos intervalos (i=7).Devido a auséncia do
padrdo Q, essa classificacdo n3o foi considerada na ta-
bela.

Tabela 1: Resultados obtidos para cada entrada.

il Ace N S \4 F Param.
Se P Se P Se P Se P
1[68,10]73,02]83,48[23,81| 25,32(88,94|71,99] 2,93 1,37 | 25029
2[76,67|82,74|86,90| 51,55| 63,08| 79,89] 70,99| 14,36 7,62 | 65989
3[53,20[55,11| 90,69] 5,38 | 8,99 |82,01|32,12]23,67|12,13] 25029
4/55,85] 62,34 86,82 4,93 | 7,88 |72,81|32,74]0,27 0,24 | 65989
5(72,40 75,86 84,77| 46,85| 59,14| 87,76| 68,21| 3,46 | 1,40 | 127429
6|75,43[81,07|86,16| 26,99| 51,22| 91,25| 78,35| 36,44| 12,38| 66437
7|71,15| 74,25| 92,41 35,94] 33,01|80,73| 72,11 75,27| 17,13| 7429
Conclusoes

Os resultados de classificacdo de arritmias da Tabela 1
estao dentro da média dos valores relatados na literatura,
seguindo a divisdo por pacientes nos conjuntos de trei-
namento e teste. Vale ressaltar que quando essa divisdo
ndo é considerada, a rede consegue atingir resultados de
classificagdo muito melhores. No entanto, isso ndo é re-
alista sob uma perspectiva clinica. Além disso, nota-se
que a extracdo de caracteristicas para a rede MLP é uma
etapa importante, uma vez que permite alcancar bons
resultados de classificagdo com menos pardmetros. Em
um trabalho futuro, pretende-se considerar outros tipos
redes, como a rede neural convolucional (convolutional
neural network - CNN) e a recorrente (recurrent neural
network - RNN) para esse problema.
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Resumo

O desenvolvimento de sistemas de diagndstico automatizado a partir do sinal de eletrocardiograma
(ECG) é um assunto de interesse desde a década de 1980. Recentemente, com o surgimento de novas
técnicas de aprendizado de maquina, a pesquisa em automatizagdo do diagnéstico de arritmias cardiacas
atraiu novamente a atengcdo da comunidade cientifica. Neste trabalho, utilizam-se redes neurais do tipo
perceptron multicamada (multilayer perceptron - MLP) para classificagao automatica de arritmias, considerando
a abordagem mais realista de separagédo dos dados dos pacientes durante as fases de treinamento e teste. Os
objetivos da pesquisa s&o: (i) encontrar as melhores estruturas de redes MLP para o problema em termos de
métricas de classificacao, (ii) estudar o efeito da entrada e da extragdo de caracteristicas no desempenho da
rede e (iii) realizar uma analise comparativa dos resultados obtidos com os da literatura.
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Introdugao

Segundo a Organizagdo Mundial da Saude (OMS), as doengas cardiovasculares s&do a principal causa
de morte no mundo e as arritmias cardiacas s&o algumas das doencgas cardiovasculares mais comuns [1]. As
arritmias correspondem a qualquer distirbio na taxa, na regularidade e nos locais de origem ou condugéo dos
impulsos elétricos cardiacos [2]. O diagnéstico das arritmias é feito pela analise do sinal de eletrocardiograma
(ECG), que registra a atividade elétrica do coragéo pelos potenciais superficiais do corpo ao longo do tempo.

A analise manual do ECG demanda muito tempo do especialista e é dificultada pelas caracteristicas
morfolégicas varidveis do sinal. Algumas arritmias aparecem raramente e pode ser necessario gravar até uma
semana de atividade do ECG, o que impossibilita a obtengdo de resultados imediatos [3]. Assim, muitos
métodos computadorizados para detecgdo automatica tém sido propostos na literatura [2, 4]. Devido as altas
taxas de erro desses métodos e ao crescimento da area de aprendizado de maquina [5], a pesquisa em
automatizagéo do diagndstico de arritmias cardiacas ressurgiu [3, 6-9].

Recentemente, solugdes baseadas em redes neurais, como redes perceptron multicamada (MLP) [3],
convolucionais [6, 7] e recorrentes [8, 9] tém sido propostas na literatura. Em varios desses trabalhos, os
autores utilizam dados dos mesmos pacientes tanto no conjunto de teste, quanto no de treinamento. Essa
abordagem né&o é clinicamente realista, ja que na pratica o sistema treinado sera utilizado em pacientes cujos
dados nao foram usados no treinamento. Neste artigo, propde-se o uso de redes neurais do tipo MLP para
detecgéo e classificagao de arritmias cardiacas, usando a separagao dos pacientes nas fases de treinamento e
teste do banco de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [10, 11]. Os objetivos do trabalho sao: (i)
propor melhores estruturas de redes MLP como classificadores em termos de métricas de desempenho, (ii)
identificar a influéncia das caracteristicas usadas como entrada e (iii) realizar uma comparagao com a literatura.

Metodologia

O MITDB é composto por 48 gravagdes ambulatoriais de duas derivagbées de 30 minutos de pacientes
do Boston's Beth Israel Hospital, com anota¢gdes manuais de cada batimento feitas por cardiologistas. Como o
sinal de ECG é caracteristico de cada individuo e de sua condigéo fisica, para n&do prejudicar a generalizagdo
dos métodos de automatizagdo de diagnostico, a Association for the Advancement of Medical Instrumentation
(AAMI) [12] recomenda a divisdo das gravagdes de modo que batimentos de um mesmo paciente ndo sejam
simultaneamente usados nos conjuntos de treinamento e de teste. Apesar disso, poucos pesquisadores
seguem as recomendagdes da AAMI, originando resultados favorecidos e nao realistas, o que dificulta a
verificacdo dos méritos relativos aos diferentes algoritmos. Neste trabalho, seguiu-se a divisdo por pacientes
proposta por De Chazal et al. [13]. Além disso, os dados foram classificados entre as cinco classes sugeridas
pela AAMI: batimentos do né sinoatrial (N), supraventriculares ectdpicos (S), ventriculares ectoépicos (V), fuséo
de batimentos normais e ventriculares ectépicos (F) e desconhecidos ou de marca-passo (Q). A implementacao
do classificador foi dividida em quatro etapas conforme esquematizado na Figura 1.
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Figura 1 — Diagrama das quatro etapas de técnicas computadorizadas para analise de ECG.

A etapa de pré-processamento reduz os ruidos e artefatos provenientes de varias origens, como a rede
elétrica. A segmentacao delimita o complexo QRS e as ondas P e T. Para isso, usou-se o método proposto em
[14], baseado em Transformada de Wavelet e implementado em MATLAB pelo pacote ecg-kit [15]. Ja a etapa
de extracdo de caracteristicas determina a menor quantidade de caracteristicas do sinal de ECG que permite
taxas de classificagdo aceitaveis. Um exemplo de extragdo foi proposto por [13], em que s&o tomadas 10
amostras do complexo QRS, 9 amostras entre o fim do QRS e o fim da Onda T, informagdes dos intervalos RR,
da duragédo do QRS e da Onda T e a presenga da Onda P. Além dessas caracteristicas, considera-se aqui o
uso de um ou trés batimentos do sinal original como entrada.

Na etapa de classificagdo, considerou-se uma MLP de duas camadas ocultas, ambas com 64
neurénios, fungdes de ativacdo RelLU, e dropout de 0,15 e 0,25 respectivamente. Na camada de saida, foram
utilizados 5 neurdnios com fungédo Softmax. Para trabalhar com as classes desbalanceadas, usou-se a fungao
custo de entropia cruzada categérica com pesos calculados na proporgdo inversa do nimero de dados de cada
classe. Considerou-se ainda o algoritmo de otimizagdo Adam com B, =09 e B, = 0,99, e o algoritmo de
retropropagacao (backpropagation) com passo de aprendizado n = 0,001, 1000 épocas para o treinamento e
mini-batches de tamanho k = 2048. Todas as etapas, com excegao da extragdo de caracteristicas, foram
implementadas em Python e as redes foram implementadas usando as bibliotecas Tensorflow e Keras [16].

Resultados e Discussao

As configuragbes usadas nas entradas foram de um ou trés batimentos do sinal original da primeira
derivacédo (A1, A2) e da segunda derivacao (B1, B2), de trés batimentos das duas derivagbes (AB), de trés
batimentos da primeira derivagdo junto as informagdes dos intervalos RR (A3) e de caracteristicas extraidas

como em [13] a partir das duas derivac¢des (C). Calcularam-se as métricas de Acuracia geral (Acc),
VP + VN

o o Acc = VP +VN + FP + FN’
e de Sensibilidade (Se) e Precisao (P) para cada classe,
VP vp
Se = epP = ,
VP+FN VP+FP

em que VP, VN, FP e FN sao, respectivamente, as quantidades de verdadeiros positivos, verdadeiros
negativos, falsos positivos e falsos negativos. Seguindo a recomendagédo da AAMI [12, 13], os falsos positivos
devido a classe Q foram desconsiderados para a classe S e os falsos positivos devido as classes F e Q foram
desconsiderados para a classe V.

Os resultados e o0 numero de parametros para cada configuracdo estdo apresentados na Tabela 1,
junto aos resultados de [13], considerado como estado da arte. O nimero de parametros da solugdo de [13]
nado foi especificado e, portanto, ndo foi considerado na tabela. Devido a auséncia do padrdo Q, tanto na
literatura quanto no presente trabalho, essa classificagao nao foi considerada na tabela.
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Tabela 1 — Acurécia da rede (Acc), Sensibilidade (Se) e Precisédo (P) de cada classe considerando diferentes
entradas. Os maiores valores de cada métrica estdo em negrito.

i Acc N S V F Numero de
Se (%) | P (%) | Se (%) | P (%) | Se (%) | P (%) | Se (%) | P (%) | Pardmetros
A1 | 68,10 | 73,02 | 83,48 | 23,81 | 25,32 | 88,94 | 7199 | 2,93 1,37 25029
A2 | 76,67 | 82,74 | 8690 | 51,55 | 63,08 | 79,89 | 70,99 | 14,36 | 7,62 65989
B1 | 53,20 | 55,11 | 90,69 | 5,38 8,99 | 82,01 | 32,12 | 23,67 | 12,13 25029
B2 | 55,85 | 62,34 | 86,82 | 4,93 7,88 | 72,81 | 32,74 | 0,27 0,24 65989
AB | 7240 | 75,86 | 84,77 | 46,85 | 59,14 | 87,76 | 68,21 | 3,46 1,40 127429
A3 | 75,43 | 81,07 | 86,16 | 26,99 | 51,22 | 91,25 | 78,35 | 36,44 | 12,38 66437

C |7115| 74,25 |1 92,41 | 3594 | 33,91 | 80,73 | 72,11 | 75,27 | 17,13 7429
[13] | 85,9 86,9 99,2 75,9 38,5 77,7 81,9 89,4 8,6 —

Para a primeira derivagdo, as métricas da configuragao A2 sao significativamente maiores do que as da
A1, com um aumento da Acuracia, da Sensibilidade e da Precisao das classes N, S e F. Observou-se que os
batimentos anterior e posterior ao batimento atual auxiliam a classificagdo, fornecendo melhores resultados
para essa derivacdo. Ja na segunda derivagdo, ambas as configuracbes B1 e B2 apresentam métricas baixas
para classe S, Acuracias menores do que a primeira derivagdo, e resultados semelhantes entre si, com
excecgao da classe F, que foi melhor classificada na B1.

O uso de trés batimentos das duas derivagbes (AB) ndo apresenta um ganho significativo em relagao
ao uso de A2, com um aumento apenas na Sensibilidade de V. Além disso, requer aproximadamente o dobro
de parametros, sendo mais custoso. Em A3, o acréscimo da informagao dos intervalos RR a configuragdo A2
auxiliou as classes V e F, mas prejudicou S. Por fim, a extragdo de caracteristicas na configuragao C permitiu
aumentar a Sensibilidade de F, levando aos maiores valores de métricas dessa classe, e a maior Precisao de
N, apesar de utilizar uma quantidade de parametros menor.

Na literatura, o desempenho da classe S &, em geral, muito baixo. Luz et al. implementaram em [17] os
métodos propostos em [18-22] seguindo as recomendagdes da AAMI, o que levou a valores de no maximo
27,0% para Sensibilidade e de no maximo 48,3% para Precisdo. Os resultados de [17] s&o inferiores aos da
rede proposta com A2 na maioria das métricas. Considerando-se também os artigos [23-26], que otimizam
classificadores para N, S e V, em um problema de apenas 3 classes, a rede proposta com A2 atinge uma
Precisédo da classe S melhor do que o maior dos valores da literatura, que é 53%, mas apresenta as métricas
da classe N menores. Ainda assim, foi possivel atingir os valores relatados pela literatura para as classes S e
V, mesmo sem uma otimizagao para o problema de 3 classes.

Conclusées

Diversos trabalhos que utilizam redes neurais para classificagdo de arritmias cardiacas nao separam os
dados dos pacientes de modo realista e atingem desempenhos muito bons, com métricas acima de 95% de
acerto. Como sugerido por [17], para permitir idenficar os méritos dos diferentes métodos de diagndstico
automatico propostos na literatura, é importante o estabelecimento de padrées de separagéo dos pacientes em
treinamento e teste como os da AAMI. Além disso, observou-se que a eliminagéo de dados pode prejudicar a
generalizagdo da rede, descartando exemplos que poderiam contribuir no treinamento. Esse fato também foi
constatado por [13] e evitado por uma fungdo custo com pesos, que lida com o desbalanceamento dos dados e
obtém resultados melhores do que subamostrar extensivamente algumas classes ou sobreamostrar dados.

Diversas simulagdes com a rede proposta mostraram que, para a primeira derivagao, uma MLP com
entrada de trés batimentos atinge resultados melhores para a maior parte das métricas do que uma entrada
com apenas um batimento. Isso se deve a informacdo do batimento anterior e posterior ao analisado, e,
consequentemente, a informagdo do intervalo RR que entra na rede, o que pode ser justificado pela
irregularidade desses intervalos em classes de arritmia, como a S, e pela sua regularidade na classe N.

A comparacdo dos resultados mostra que a rede proposta com A2 alcanga os valores usuais
apresentados na literatura para as classes N, S e V, e atinge uma Precisdo de S maior do que [13,18-26],
apesar de obter Acuracia e métricas de N menores. Similarmente, a rede proposta com C possibilita
desempenhos melhores na classe F, com valor de Precisdo maior do que os demais, e utiliza uma quantidade
bem menor de parametros. Percebeu-se que as entradas de [13], também utilizadas por outros artigos,
beneficiam as métricas da classe F na MLP proposta. Concluiu-se, principalmente, que a extragdo de
caracteristicas € uma etapa essencial na MLP, uma vez que permite alcangar bons resultados utilizando uma
menor quantidade de parametros.
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Combinac¢oes de redes neurais e discriminantes
lineares para classificacdo de arritmias cardiacas

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

Resumo— Neste trabalho, utilizam-se redes neurais perceptron
multicamada, redes neurais recorrentes, analise de discrimi-
nantes lineares e combinacdes desses métodos para classifi-
cacdo automatica de arritmias cardiacas. A fim de se obter
resultados clinicamente realistas para o diagnéstico, dados de
um mesmo paciente ndo foram usados simultaneamente nas
fases de treinamento e de teste. Os resultados indicam que
a combinacdo da rede perceptron multicamada com a analise
de discriminantes lineares apresenta um desempenho melhor
em relacdo aos modelos individuais. Além disso, esse esquema
combinado alcanca métricas de classificacdo superiores as da
literatura para as classes de arritmia S e V.

Palavras-Chave— Aprendizado de maquina, redes neurais,
analise de discriminante linear, eletrocardiograma, arritmias
cardiacas.

Abstract—1In this work, we use multilayer neural networks
(MLP), recurrent neural networks, linear discriminant analysis
(LDA) and combinations of these methods for automatic clas-
sification of cardiac arrhythmias. In order to obtain clinically
realistic results for the diagnosis, patients records used during the
training phase were not used in the test set. The results indicate
that the combination of MLP with LDA presents a better perfor-
mance compared to those of individual models. Furthermore, this
combined scheme achieves classification metrics superior to those
reported in the literature for the S and V arrhythmia classes.

Keywords— Machine learning, neural networks, linear discri-
minant analysis, electrocardiogram, cardiac arrhythmias.

I. INTRODUCAO

O eletrocardiograma (ECG) registra a atividade elétrica do
coragdo por meio de um arranjo de eletrodos que captam o0s
potenciais superficiais do corpo ao longo do tempo. E um
teste efetivo de baixo custo e ndo invasivo que se tornou uma
ferramenta padrdo na identificacdo de doencas do coracdo [1].

Segundo a Organizagdo Mundial da Saide (OMS), as doen-
cas cardiovasculares sdo a principal causa de morte no mundo
[2]. Dentre essas doengas, as arritmias cardiacas sdo as mais
comuns e a sua classificacio precisa é de grande interesse em
estudos biomédicos [2]. As arritmias correspondem a qualquer
distirbio na taxa, na regularidade e nos locais de origem ou
conducdo dos impulsos elétricos cardiacos. Um importante
passo no seu diagnéstico é a classificagdo de batimentos
consecutivos do sinal de ECG [3].

A andlise manual desses batimentos demanda muito tempo
do cardiologista. Em alguns casos, é necessdrio gravar o sinal
de ECG por até uma semana para identificar determinadas
arritmias, possibilitando a perda de informacdes importantes
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e dificultando resultados imediatos [4], [S]. Uma alternativa
€ o uso de métodos computadorizados para a identificacio
automadtica das arritmias. A partir da década de 1990, surgiram
vdrios trabalhos em que solu¢des baseadas em redes neurais
perceptron multicamada (multilayer perceptron — MLP) [6],
andlise de discriminantes lineares (linear discriminant analysis
— LDA) [7] e maquinas de vetores de suporte (support vector
machines — SVM) [8] foram propostas para esse problema.

As altas taxas de erro desses métodos em conjunto com o
crescimento da drea de aprendizado de mdaquina [9] fizeram
com que a pesquisa em automatizagdo do diagndstico de
arritmias cardiacas atraisse novamente a atencido da comuni-
dade cientifica. Trabalhos recentes consideram o uso de redes
neurais convolucionais (convolutional neural network — CNN)
[10] e redes neurais recorrentes (recurrent neural networks —
RNN) [11] na classificacdo de arritmias. Porém, em varios
desses trabalhos, os autores ndo seguem as recomendacgdes da
Association for the Advancement of Medical Instrumentation
(AAMI) [12] e utilizam dados dos mesmos pacientes tanto
no conjunto de teste, quanto no de treinamento. Com excecao
de métodos direcionados para o monitoramento de pacientes
especificos (patient-specific) [13], essa abordagem ndo é cli-
nicamente realista, j4 que na prética o sistema serd utilizado
em pacientes cujos dados ndo foram usados no treinamento.

Dentre os classificadores que seguem uma divisdo realista
dos pacientes, métodos baseados em LDA sdo os mais comuns,
e também tém sido propostos em estudos recentes (ver, e.g.,
as referéncias de [14], [15]). Ao usar a divisdo por pacientes
proposta por [4], € um desafio otimizar MLPs e SVMs para
obter resultados promissores nas classes menos representadas.
Uma das maiores vantagens da LDA ¢ a facilidade em lidar
com problemas gerados pelo desbalanceamento do nimero de
dados das classes [14].

Como a divisdo de pacientes em treinamento e teste nem
sempre € considerada, torna-se dificil avaliar e comparar os
métodos de classificacdo de arritmias cardiacas contidos na
literatura. Além disso, a combinagdo de classificadores foi
pouco explorada para o diagndstico automadtico de arritmias
seguindo as recomendacdes da AAMI [14].

Neste artigo, propde-se o uso de redes neurais dos tipos
MLP e RNN, do método estatistico da LDA e de combinagdes
desses classificadores para o diagndstico automdtico de arrit-
mias. Foram considerados sinais de ECG do banco de dados
MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [16], [17], levando-
se em conta a separagdo dos pacientes nas fases de treinamento
e teste. Dessa forma, foi possivel comparar o desempenho dos
diferentes classificadores propostos em termos de métricas de
classificacdo, avaliar o efeito da combinacdo desses classifica-
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dores e comparar os resultados obtidos com os da literatura.
O artigo estd organizado da seguinte forma. Na Secdo
II, descreve-se o banco de dados utilizado e as classes de
arritmia consideradas. Em seguida, apresentam-se as etapas
de reconhecimento do sinal de ECG anteriores a classificacdo.
Na Secdo IV, as estruturas dos classificadores sdo descritas em
maiores detalhes. As Se¢des V e VI contém respectivamente os
resultados de simulacdo e as principais conclusdes do trabalho.

II. BANCO DE DADOS

O MITDB € composto por 48 gravacdes ambulatoriais de
duas derivagdes de 30 minutos de pacientes do Boston’s Beth
Israel Hospital, com anotagdes manuais de cada batimento
feitas por cardiologistas. Neste trabalho, seguiu-se a recomen-
dacdo da AAMI e dividiu-se os conjuntos de treinamento
e de teste conforme a separagdo proposta por De Chazal
et al. [4]. A AAMI também recomenda o agrupamento das
anotagdes 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). No entanto, devido
a auséncia de resultados promissores da classe Q, tanto na
literatura quanto neste trabalho, essa classificacdo ndo foi
considerada. Além desse agrupamento em um problema de
quatro classes, muitos autores otimizam um problema de trés
classes, classificando N, S e V, e removendo a classe F devido
a menor quantidade de dados [15], [18]-[20].

Para lidar com o desbalanceamento do nimero de dados
entre as classes, os dados da classe N foram subamostrados
e as fungdes custo foram ponderadas de forma proporcional
ao inverso da quantidade de dados de cada classe. A Tabela I
mostra a quantidade total disponivel de dados e a quantidade
utilizada no trabalho.

TABELA I: Nimero total de batimentos e ndmero utilizado para
os conjuntos de teste e de treinamento.

Classe Nl’m_lero total de batjmentos _ Numero utilizqdo
Conjunto de | Conjunto de | Conjunto de | Conjunto de
treinamento teste treinamento teste

N 40098 40052 8492 8359
S 755 1319 755 1319
\Y 2538 2034 2538 2034
F 396 376 396 376

ITI. ETAPAS DE RECONHECIMENTO DO SINAL

Em geral, o diagnéstico a partir do sinal de ECG por
técnicas computadorizadas € dividido em quatro etapas: o
pré-processamento do sinal, a segmentacdo, a extracdo das
caracteristicas e a classificacdo. A etapa de pré-processamento
reduz os ruidos e artefatos provenientes de vdrias origens,
como a interferéncia da rede elétrica. A etapa de segmentacio
delimita o complexo QRS e as ondas P e T. Para isso, usou-
se o método proposto em [21], baseado em transformada de
wavelet e implementado em MATLAB pelo pacote ecg-kit
[22]. J4 a etapa de extracdo de caracteristicas determina a
menor quantidade de caracteristicas do sinal de ECG que
permite taxas de classificacdo aceitdveis [5]. A etapa de
classificacdo € explorada na sec¢do seguinte.

IV. CLASSIFICADORES

Na etapa de classificag@o, foram considerados trés classifica-
dores: uma rede MLP, uma RNN e uma LDA. Cada método foi
implementado individualmente e, posteriormente, suas saidas
foram combinadas. As redes foram implementadas utilizando
as bibliotecas Tensorflow e Keras [23] e a LDA, utilizando
a biblioteca scikit-learn [24]. Na sequéncia, abordam-se o0s
parametros e a entrada da rede MLP considerada. Detalha-
se também o bloco da RNN utilizada e os seus parametros.
Por fim, descreve-se o método de balanceamento da LDA por
pesos e a extragc@o de caracteristicas usada nesse método.

A. Rede neural MLP

Inspirando-se nos resultados de [25], para classificar um
determinado batimento, foram utilizados também o batimento
anterior e o batimento posterior. Considerou-se que cada ba-
timento compreendia 320 amostras, totalizando 960 amostras
da primeira derivacdo do sinal como entrada da rede.

A rede MLP utilizada é composta por duas camadas ocultas,
a primeira com 32 neur6nios e a segunda com 16, e funcdes de
ativagdo ReL.U em ambas. Na camada de saida, foram utiliza-
dos 4 neurdnios com fung@o Soffmax. O nimero de camadas
e o nuimero de épocas foram ajustados usando grid search
a fim de se obter o melhor desempenho. Para trabalhar com
as classes desbalanceadas, usou-se a funcdo custo de entropia
cruzada categdrica com pesos calculados na propor¢do inversa
do nimero de dados de cada classe. Essa funcdo é dada por

1
Jwoer = = > > i <yt (mlog(di(n)), (1)

N

em que N é o nlimerg dlekg)iemplos de treinamento, K € o
nimero de classes, p, € o peso da classe k, di(n) é o valor
real do n-ésimo exemplo de treinamento e y,(cL) (n) é a saida da
rede para o n-ésimo exemplo. Considerou-se ainda o algoritmo
de otimizagdo Adam [26] com 31 = 0,9 e B2 = 0,99, e 0
algoritmo de retropropagacio (backpropagation) com passo de
aprendizado 77 = 0,001, 250 épocas, mini-batches de tamanho
k = 2048 e inicializacdo de Xavier [27] para os pesos.

B. Rede neural recorrente

A rede RNN utilizada possui uma camada com trés blocos
de LSTM (Long Short-Term Memory), o que corresponde a
trés passos de tempo. Como na MLP, usou-se uma entrada de
960 amostras da primeira derivag@o do sinal de ECG, com 320
amostras de entrada para cada passo de tempo, como ilustrado
na Figura 1. A LSTM foi originalmente proposta em [28§]
para resolver o problema de desvanecimento do gradiente. Ela
possui portas que controlam o fluxo de informacao e permitem
o aprendizado de dependéncias de longo prazo.

O estado interno da célula LSTM (cell internal state) sgt)
é representado pela linha horizontal azul no topo do bloco
LSTM da Figura 1. Essa unidade é controlada pela porta
forget gate fit), para cada passo de tempo ¢ e unidade ¢ da
camada oculta, sendo o nimero total de unidades igual a 72
na rede considerada. A forget gate usa uma funcgio de ativacio
sigmoidal tendo como saida um valor entre 0 e 1 que controla
o fluxo de informagdo do estado sgt_l) para o estado sgt)

A entrada xl(.t) de um bloco LSTM fornece a saida ul(-t) que
pode ser “acumulada” no estado se a porta de entrada externa
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Fig. 1: Rede RNN utilizada com trés passos de tempos.

(external input gate) gft) permitir. A porta de saida (output
gate) qit controla a ocorréncia ou ndo de saida na célula. O
estado sgt) ¢ atualizado a cada passo de tempo, e, apds passar
por uma tangente hiperbdlica e ser multiplicado pela porta
de saida, fornece o vetor de estado oculto hl(»t) da célula. No
ultimo passo de tempo, esse vetor é conectado a uma camada
com 4 neurdnios de saida e fungdo Softmax.

Na RNN considerada neste trabalho, usou-se a fungdo custo
de entropia cruzada categdrica com pesos da Equacdo (1), o
algoritmo de otimizagdo Adam com (5, = 0,9 e B2 = 0,99,
e o algoritmo de retropropaga¢do com passo de aprendizado
n = 0,001, 100 épocas, mini-batches de tamanho k£ = 32,
inicializacdo de Xavier para os pesos da entrada e inicializacio
ortogonal para os pesos recorrentes.

C. Andlise de discriminante linear (LDA)

A LDA ¢ uma técnica bem conhecida para extragdo de
caracteristicas, redu¢do de dimensionalidade e classificagdo,
sendo uma generalizacdo do discriminante linear de Fisher
[29] para K classes. Na LDA, uma entrada x de um espaco D-
dimensional € projetada para um espaco (K — 1)-dimensional
por meio de K — 1 fungdes discriminantes yr, = WwiX,
com k = 1,..., K — 1. Essas fun¢des podem ser agrupadas
em um vetor y, e wy podem ser agrupados como colunas
de uma matriz W de dimensdo D x (K — 1), com y =
WTx. Apés a projecio, é possivel classificar a entrada como
pertencente a classe Cj por meio da comparagdo com um
limiar [30]. Denotando a matriz de covaridncia entre classes e
a matriz de covaridncia dentro de cada classe por S e Sy,
respectivamente, a fungdo custo para o caso de K = 2 é dada
por J(w) = (w'Spw)/(w! Sy w). Essa funciio custo busca
maximizar a separagdo entre classes a0 mesmo tempo em que

reduz a sobreposi¢do entre elas, fornecendo a melhor diregéo
de projecdo dos dados. Para K > 2 classes, a solucdo que
maximiza J(w) € obtida quando W é composta pelos auto-
vetores associados aos maiores autovalores de S‘},l Sg [30].
Para levar em conta o desbalanceamento da quantidade de
dados das classes, calculam-se S e Sy com pesos pi na
proporcdo inversa ao nimero de dados das classes, ou seja,

K

Sw=> pr > (%0 —mg)(x, —my)" e 2)
k=1 neCly,
K

Sp =Y prnx(my — m)(my —m)”, 3)
k=1

em que ny é o nimero de dados na classe C, my é a média
desses dados, e m é a média ponderada

K
m— Zk:l Pk Zneck Xn
= e .
Zk:l Penk

Os vetores de entrada de cada batimento cardiaco utilizado
na LDA sdo compostos por 10 amostras do complexo QRS, 9
amostras entre o fim do QRS e o fim da Onda T, informagdes
dos intervalos RR, da duracdo do QRS e da Onda T e a
presenca da Onda P, como proposto por [4] e ilustrado na
Figura 2. Os intervalos RR usados foram os intervalos entre o
batimento atual e o anterior (Pre-RR), entre o batimento atual
e o posterior (Post-RR), o intervalo médio de toda a gravacio
de um paciente (Average RR) e o intervalo médio local entre
10 batimentos adjacentes (Local average RR), totalizando 26
caracteristicas extraidas para cada batimento.

“4)

Amostragem do sinal de ECG para entrada da LDA
1 -

Fig. 2: Extracdo de caracteristicas da LDA.

Para cada derivacdo (lead A e lead B), foi considerado
um classificador. As saidas desses classificadores foram com-
binadas para fornecer a saida global como explicado na
Subsecdo IV-D abaixo. A LDA usada possui um estimador
de covaridncia por médxima verossimilhanga, probabilidades
marginais iguais entre as classes, ou seja, de 1/4, e a menor
reducdo de dimensionalidade possivel (K — 1 = 3).

D. Combinacdo de classificadores

Em geral, classificadores usados em uma aplicagdo es-
pecifica atingem diferentes graus de sucesso, apoiados em
conjuntos de caracteristicas distintos. A combinacio de classi-
ficadores em um tnico sistema de reconhecimento de arritmias
ajuda a integrar o conhecimento adquirido pelos diferentes
modelos [31]. Em [4], as configuragdes de classificadores
combinados obtiveram maiores acurdcias em todos os resul-
tados em comparacdo ao uso de apenas um classificador.
Neste trabalho, usou-se a operacdo de multiplicacdo elemento
a elemento proposta em [4] para combinar os classificadores.
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Seja P,,(k|x) a probabilidade de uma entrada x pertencer
a uma classe k fornecida como uma posi¢do do vetor de saida
do m-ésimo classificador, o vetor final de saida de um modelo
combinado para a entrada x € dado por [4]

R AGIED )
iy T Pl %)
sendo K = 4 o nimero de classes e M o nimero de
classificadores. A classificacdio global € obtida pela escolha da
classe com a maior probabilidade condicional resultante dessa
operacdo. Essa combinacdo fornece resultados mais confidveis
em probabilidades que foram estimadas como zero, reduzindo
o erro total das redes e a incidéncia de falsos negativos.

Pk |x) =

V. RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram feitas simulacdes considerando a MLP, a RNN
e a LDA individualmente e as combina¢cdes MLP-LDA,
MLP-RNN, RNN-LDA e MLP-RNN-LDA. Para cada si-
mulagdo, calcularam-se as métricas de Acuracia geral Acc =
(VP+VN)/(VP+ VN + FP + FN) e de Sensibilidade
Se = VP/(VP + FN) e Precisio P = VP/(VP + FP)
para cada classe, sendo VP, VN, FP e F' N as quantidades de
verdadeiros positivos, verdadeiros negativos, falsos positivos e
falsos negativos, respectivamente. Seguindo a recomendacio
da AAMI [4], [12], os falsos positivos devido a classe F
foram desconsiderados para a classe V. Calcularam-se também
as métricas de F'l-score 1 = 2 x Se x P/(Se + P)
para cada classe e as métricas gerais de macro-F'1-score
mF1l = Zszl F1;/K e de F1-score ponderado para 3 e
4 classes wF1 = Zszl ngF1y/ Zszl ng, €em que ny € o
ndmero de elementos da classe k& da Tabela I. Os resultados
para cada simulag@o estdo apresentados na Tabela II, junto a
outros resultados da literatura que seguem as recomendagdes
da AAMI. Os dois maiores valores das simulacGes para cada
métrica sdo apresentados em negrito.

Os trabalhos da literatura cujos resultados aparecem na
Tabela II sdo considerados como estado da arte. Em [4],
desenvolveu-se uma LDA para classificar os batimentos em
um problema de cinco classes, a partir da extragdo de carac-
teristicas descrita na Subsec¢do IV-C. Em [32], caracteristicas
temporais, morfolégicas e estatisticas do sinal foram utilizadas
junto a um algoritmo de sequential forward floating search
para encontrar combinacdes de caracteristicas Otimas, com
classificadores baseados em LDA e MLP. Os resultados de
[32] apresentados na Tabela II foram obtidos com uma rede
MLP. Em [19], foi proposta uma LDA com pesos e extracao
de caracteristicas de intervalos RR e caracteristicas morfo-
16gicas usando transformada de wavelet. Em [20], o ECG
foi representado em trés dimensdes por meio do temporal
vectorcardiogram (TVCG). Essa representacdo foi usada em
redes complexas para extra¢do de caracteristicas, que, por sua
vez, foram consideradas como entrada de um classificador
SVM. Por fim, [15] aprimorou o modelo de [20] com o uso
de particle swarm optimization para selecio de caracteristicas.

Analisando-se os classificadores propostos neste trabalho
individualmente, é possivel observar que a MLP apresenta as
métricas gerais de Acc e de wF'1 maiores do que a RNN e
a LDA, além de F'1 maiores para as classe N, S e V. Para
essas classes, a MLP também atinge os valores de F'1 usuais

da literatura, porém, para a classe S, obtém um valor de F'1
de 57,4%, que é maior do que o valor obtido em todos os
outros trabalhos considerados. Para a classe V, o valor de F'1
é de 76,2%, que se encontra na média dos demais trabalhos.
Com relagdo a classe N, o desempenho da MLP é um pouco
pior. Observa-se que o melhor classificador individual para a
classe F é a LDA, com a maior métrica de Se de 83,8%, e
de F'1 de 29, 7%. Nota-se que as entradas propostas por [4] e
utilizadas na LDA auxiliam a identificacdo da classe F.

Os resultados dos classificadores combinados foram melho-
res do que os dos classificadores individuais, em termos das
métricas Acc e wF'1. Comparando-se a combinagio RNN-
LDA com a RNN individual, por exemplo, aumentou-se a Acc
de 74,4% da RNN para 81,7%, e o valor de wF'l de 75,1%
da RNN para 82,3%. Além disso, o valor de F'1 de todas as
classes foi maior na combina¢do da RNN-LDA do que na
RNN e na LDA separadamente.

Observando-se os valores em negrito, é possivel perceber
que a MLP-LDA e a MLP-RNN-LDA apresentaram o0s
melhores desempenhos gerais dentre todas as simulacdes.
Combinando-se a MLP com a LDA, a Acc de 77,2% da
MLP aumentou para 84,2% e o valor de wF'l de 78,3%
aumentou para 84,5%. Porém, ao realizar-se a combinacdo
MLP-RNN-LDA, nao € possivel notar variacdo significativa
das métricas em relacdo ao modelo MLP-LDA, com o valor
de Acc aumentando apenas 0,2% e de wF'1 aumentando
0,3%. Assim, a contribuicdo da RNN na combinag¢@o nio foi
relevante, além de levar a um aumento de 113476 parimetros
no modelo. Portanto, decidiu-se comparar o modelo MLP-
LDA com os resultados da literatura. A matriz de confusio
obtida por esse modelo estd na Tabela III.

A combinacio MLP-LDA obtém valores de F'1 para as
classe S e V de 61,9% e 86,6% respectivamente, maiores do
que todos os outros da literatura. Além disso, obtém o valor
de F'1 de N de 90,8%, com uma diferenca de 5,7% do maior
valor dos demais trabalhos. No entanto, o valor de F'1 da
classe F € menor do que os de [4] e [32], que consideram
o problema de quatro classes. Em relacdo ao desempenho
geral, o valor de wF'1 foi menor dos que os demais, com
uma diferenca maxima de 6,8%, no caso de quatro classes.
Considerando trés classes, essa diferenga passa a ser de 7,1%.
Dentre os classificadores que usaram as quatro classes, a
diferenca maxima desconsiderando a classe F foi de 4,7%.

Apesar dos valores de F'1 maiores nas classes S e V, a
combinagdo MLP-LDA obteve wF'1 menor devido ao peso
da classe N durante a ponderacdo no calculo dessa métrica.
Neste trabalho, ndo foram considerados todos os batimentos
da classe N, pois o desbalanceamento dos dados na proporcao
original prejudicaria muito o treinamento dos classificadores,
mesmo com a corre¢do realizada pelos pesos na fungdo custo.
Avaliando-se a métrica mF'l, ao atribuir pesos iguais as
métricas F'1 de todas as classes, o método proposto alcanga
valores maiores do que os relatados nos demais trabalhos.

VI. CONCLUSOES

A classificag@o de arritmias cardfacas por métodos compu-
tadorizados € uma drea com muitas possibilidades de melhoria.
Neste trabalho, avaliou-se o efeito de combinar os classificado-
res MLP, RNN e LDA. Dentre os classificadores individuais,
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TABELA II: Métricas (%) dos resultados das simulagdes e comparagdo com os valores da literatura. Os dois maiores resultados
para cada métrica calculada com os resultados dos métodos propostos estdo em negrito.

Métodos Ace N S \ F wk'1 wk'1 mF1
propostos Se P Fl1 Se P FI P FI Se P FI 4 classes | 3 classes
MLP 772 | 824 88,7 85,4 57,2 57,6 | 574 82,1 71,1 76,2 4,0 2,8 33 78,3 80,7 73,0
RNN 744 | 79,3 84,4 81,8 554 | 47,7 51,2 71,5 71,1 74,2 15,2 12,3 13,6 75,1 77,0 69,1
LDA 69,9 | 79,2 93,3 85,7 46,3 31,0 37,1 44,1 70,6 | 54,3 83,8 18,1 29,7 73,4 74,8 59,0
MLP-LDA 84,2 | 904 | 91,1 90,8 56,8 68,0 | 61,9 | 89,3 84,1 86,6 15,4 12,6 13,9 84,5 86,8 79,8
MLP-RNN 78,8 | 84,3 87,1 85,7 56,8 57,7 57,2 83,9 734 | 783 4,52 5,7 5,0 78,8 81,2 73,7
RNN-LDA 81,7 | 89,6 89,4 89,5 55,7 56,1 55,9 73,6 86,1 794 | 40,7 | 23,5 | 29,8 82,3 83,9 74,9
MLP—RNN-LDA | 84,4 | 91,1 | 89,2 | 90,1 | 572 | 71,2 | 63,5 | 87,9 | 851 | 86,5 | 122 | 133 | 12,7 84,2 36,5 80,0
Métodos da Ace N S \ F wk'1 wk'1 mF1
literatura Se P F1 Se P F1 P F1 Se P F1 4 classes | 3 classes
Chazal [4] 85,9 | 86,9 99,2 92,6 75,9 38,5 51,1 71,7 81,9 79,7 89,4 8,6 15,7 89,7 90,3 74,5
Mar [32] 90,0 | 89,6 | 99,1 94,11 83,2 33,5 47,8 86,8 75,9 81,0 | 61,1 16,6 26,1 91,0 91,5 74,3
Llamedo'[18] 93,0 | 95,0 | 98,0 96,5 77,0 39,0 | 51,8 81,0 87,0 83,9 - - - — 93,9 774
LinT[19] 90,8 | 91,6 | 99,3 95,3 81,4 31,6 | 45,5 86,2 73,7 79,5 - - - - 924 73,4
Garcia[20] 91,0 | 95,0 | 96,0 95,5 30,0 | 26,0 | 27,9 | 850 | 66,0 | 74,3 - - — - 91,6 65,9
LuzT[IS] 924 | 94,0 | 98,0 96,0 62,0 53,0 | 57,2 87,3 59,4 | 70,7 - - - - 92,9 74,6
T Autores otimizaram os métodos para o problema de trés classes: N, S e V.
TABELA III: Matriz de confusdo obtida para MLP-LDA. [12] Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI),
Classes Preditas “ANSI/AAMI EC57:1998/(R)2008 - Testing and reporting performance
N S \Y F results of cardiac rhythm and ST segment measurement algorithms,”
N [ 7557 | 317 61 394 American National Standards Institute, Arlington, VA, USA, 2008.
Classes S 370 | 749 133 7 [13] S. Kiranyaz, T. Ince, and M. Gabbouj, “Real-time patient-specific
Verdadeiras v 127 58 18177 2 ECG classification by 1-D convolutional neural networks,” IEEE
F 540 7 71 33 Trans. Biomed. Eng., vol. 63, pp. 664-675, 2015.
[14] E. J. S. Luz et al., “ECG-based heartbeat classification for arrhythmia

a MLP apresentou os melhores resultados para as classes N,
S e V, consideradas como principais pela maioria dos tra-
balhos. Além disso, verificou-se que as combinagdes ajudam
efetivamente a melhorar o desempenho geral do classificador,
aumentando a maioria das métricas. Observou-se ainda que
a combinacio MLP-LDA atingiu bons valores de F'l-score
para as classes S e V, apresentando valores de wF'l e mF1
préximos aos dos classificadores concebidos como estado da
arte.
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