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Resumo

O desenvolvimento de sistemas de diagndéstico automatizado a partir do sinal de eletrocardiograma
(ECG) é um assunto de interesse desde a década de 1980. Recentemente, com 0 surgimento de novas
técnicas de aprendizado de maquina, a pesquisa em automatizacdo do diagnéstico de arritmias cardiacas
atraiu novamente a atengdo da comunidade cientifica. Neste trabalho, utilizam-se redes neurais do tipo
perceptron multicamada (multilayer perceptron - MLP) para classificacdo automética de arritmias, considerando
a abordagem mais realista de separa¢do dos dados dos pacientes durante as fases de treinamento e teste. Os
objetivos da pesquisa sdo: (i) encontrar as melhores estruturas de redes MLP para o problema em termos de
métricas de classificacéo, (ii) estudar o efeito da entrada e da extracdo de caracteristicas no desempenho da
rede e (iii) realizar uma analise comparativa dos resultados obtidos com os da literatura.
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Introducéo

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude (OMS), as doencas cardiovasculares séo a principal causa
de morte no mundo e as arritmias cardiacas sdo algumas das doencas cardiovasculares mais comuns [1]. As
arritmias correspondem a qualquer distarbio na taxa, na regularidade e nos locais de origem ou conducédo dos
impulsos elétricos cardiacos [2]. O diagndstico das arritmias € feito pela analise do sinal de eletrocardiograma
(ECG), que registra a atividade elétrica do coragdo pelos potenciais superficiais do corpo ao longo do tempo.

A andlise manual do ECG demanda muito tempo do especialista e é dificultada pelas caracteristicas
morfolégicas variaveis do sinal. Algumas arritmias aparecem raramente e pode ser necessario gravar até uma
semana de atividade do ECG, o que impossibilita a obtencdo de resultados imediatos [3]. Assim, muitos
métodos computadorizados para detecgcdo 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
automatizacao do diagnéstico de arritmias cardiacas ressurgiu [3, 6-9].

Recentemente, solu¢des baseadas em redes neurais, como redes perceptron multicamada (MLP) [3],
convolucionais [6, 7] e recorrentes [8, 9] tém sido propostas na literatura. Em vérios desses trabalhos, os
autores utilizam dados dos mesmos pacientes tanto no conjunto de teste, quanto no de treinamento. Essa
abordagem néo é clinicamente realista, jA& que na pratica o sistema treinado sera utilizado em pacientes cujos
dados nédo foram usados no treinamento. Neste artigo, propde-se 0 uso de redes neurais do tipo MLP para
deteccéo e classificacdo de arritmias cardiacas, usando a separacdo dos pacientes nas fases de treinamento e
teste do banco de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (MITDB) [10, 11]. Os objetivos do trabalho s&o: (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 comparacao com a literatura.

Metodologia

O MITDB é composto por 48 gravacbes ambulatoriais de duas derivagcées de 30 minutos de pacientes
do Boston's Beth Israel Hospital, com anota¢cdes manuais de cada batimento feitas por cardiologistas. Como o
sinal de ECG é caracteristico de cada individuo e de sua condicéo fisica, para ndo prejudicar a generalizacao
dos métodos de automatizacdo de diagnéstico, a Association for the Advancement of Medical Instrumentation
(AAMI) [12] recomenda a divisdo das gravacBes 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 recomendacdes da AAMI, originando resultados favorecidos e nao realistas, o que dificulta a
verificagcdo 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 no sinoatrial (N), supraventriculares ectépicos (S), ventriculares ectépicos (V), fusédo
de batimentos normais e ventriculares ectopicos (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 andlise de ECG.

A etapa de pré-processamento reduz os ruidos e artefatos provenientes de varias origens, como a rede
elétrica. A segmentacéo delimita o complexo QRS e as ondas P e T. Para isso, usou-se 0 método proposto em
[14], baseado em Transformada de Wavelet e implementado em MATLAB pelo pacote ecg-kit [15]. J4 a etapa
de extracdo de caracteristicas determina a menor quantidade de caracteristicas do sinal de ECG que permite
taxas de classificacdo aceitaveis. Um exemplo de extracdo foi proposto por [13], em que sdo tomadas 10
amostras do complexo QRS, 9 amostras entre o fim do QRS e o fim da Onda T, informac6es dos intervalos RR,
da duracdo do QRS e da Onda T e a presenca da Onda P. Além dessas caracteristicas, considera-se aqui o
uso de um ou trés batimentos do sinal original como entrada.

Na etapa de classificacdo, considerou-se uma MLP de duas camadas ocultas, ambas com 64
neurdnios, fung¢des de ativagdo RelLU, e dropout de 0,15 e 0,25 respectivamente. Na camada de saida, foram
utilizados 5 neurénios com funcdo Softmax. Para trabalhar com as classes desbalanceadas, usou-se a fungéo
custo de entropia cruzada categoérica com pesos calculados na propor¢éo inversa do nimero de dados de cada
classe. Considerou-se ainda o algoritmo de otimizacdo Adam com B, =09 e B, =0,99, e 0 algoritmo de
retropropagacédo (backpropagation) com passo de aprendizado n = 0,001, 1000 épocas para o treinamento e
mini-batches de tamanho k = 2048. Todas as etapas, com excecdo da extracdo de caracteristicas, foram
implementadas em Python e as redes foram implementadas usando as bibliotecas Tensorflow e Keras [16].

Resultados e Discusséao

As configuragcfes usadas nas entradas foram de um ou trés batimentos do sinal original da primeira
derivacdo (Al, A2) e da segunda derivacdo (B1, B2), de trés batimentos das duas derivacdes (AB), de trés
batimentos da primeira derivacao junto as informagfes dos intervalos RR (A3) e de caracteristicas extraidas

como em [13] a partir das duas derivacdes (C). Calcularam-se as métricas de Acuracia geral (Acc),
VP + VN

- ) Ace = VP + VN +FP +FN’
e de Sensibilidade (Se) e Preciséo (P) para cada classe,
Se =2 _ep =1

) VP+FN VP+FP’ ) - )
em que VP, VN, FP e FN s&o, respectivamente, as quantidades de verdadeiros positivos, verdadeiros

negativos, falsos positivos e falsos negativos. Seguindo a recomendacgédo 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 0 niumero de parametros para cada configuracdo estdo apresentados na Tabela 1,
junto aos resultados de [13], considerado como estado da arte. O niumero de parédmetros da solucédo de [13]
nao foi especificado e, portanto, ndo foi considerado na tabela. Devido a auséncia do padrdo Q, tanto na
literatura quanto no presente trabalho, essa classificacdo néo foi considerada na tabela.



73% Reunidao Anual da SBPC

Tabela 1 — Acuracia da rede (Acc), Sensibilidade (Se) e Precisdo (P) de cada classe considerando diferentes
entradas. Os maiores valores de cada métrica estdo em negrito.

i Acc N S \Y F Numero de
Se (%) | P (%) | Se (%) | P (%) | Se (%) | P (%) | Se (%) | P (%) | Pardmetros
Al | 68,10 | 73,02 | 83,48 | 23,81 | 25,32 | 88,94 | 71,99 | 2,93 1,37 25029
A2 | 76,67 | 82,74 | 86,90 | 51,55 | 63,08 | 79,89 | 70,99 | 14,36 | 7,62 65989
Bl | 53,20 | 55,11 | 90,69 | 5,38 8,99 | 82,01 | 32,12 | 23,67 | 12,13 25029
B2 | 5585 | 62,34 | 8682 | 4,93 7,88 | 72,81 | 32,74 | 0,27 0,24 65989
AB | 72,40 | 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 | 71,15| 74,25 | 92,41 | 3594 | 3391 | 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 derivacdo, as métricas da configuracao A2 sao significativamente maiores do que as da
Al, com um aumento da Acuracia, da Sensibilidade e da Precisao das classes N, S e F. Observou-se que 0s
batimentos anterior e posterior ao batimento atual auxiliam a classificacdo, fornecendo melhores resultados
para essa derivacdo. Ja na segunda derivacdo, ambas as configuracbes Bl e B2 apresentam métricas baixas
para classe S, Acuracias menores do que a primeira derivagdo, e resultados semelhantes entre si, com
excecao da classe F, que foi melhor classificada na B1.

O uso de trés batimentos das duas derivagBes (AB) ndo apresenta um ganho significativo em relagcdo
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 informacédo dos intervalos RR a configuragdo A2
auxiliou as classes V e F, mas prejudicou S. Por fim, a extracdo de caracteristicas na configuracdo C permitiu
aumentar a Sensibilidade de F, levando aos maiores valores de métricas dessa classe, e a maior Precisdo de
N, apesar de utilizar uma quantidade de parametros menor.

Na literatura, o desempenho da classe S é, em geral, muito baixo. Luz et al. implementaram em [17] os
métodos propostos em [18-22] seguindo as recomendac¢fes 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] sdo 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
Precisdo 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 otimizacao para o problema de 3 classes.

Conclusodes

Diversos trabalhos que utilizam redes neurais para classificacdo de arritmias cardiacas ndo 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 diagnéstico
automatico propostos na literatura, € importante o estabelecimento de padrdes de separacdo dos pacientes em
treinamento e teste como os da AAMI. Além disso, observou-se que a eliminacdo de dados pode prejudicar a
generalizacdo da rede, descartando exemplos que poderiam contribuir no treinamento. Esse fato também foi
constatado por [13] e evitado por uma funcdo custo com pesos, que lida com o desbalanceamento dos dados e
obtém resultados melhores do que subamostrar extensivamente algumas classes ou sobreamostrar dados.

Diversas simulac6es com a rede proposta mostraram que, para a primeira derivacdo, 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 informagdo 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 alcangca 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 pardmetros. 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 extracdo de
caracteristicas € uma etapa essencial na MLP, uma vez que permite alcancar bons resultados utilizando uma
menor quantidade de parametros.
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