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RESUMO

No ano de 2021 a Organiza¢do Mundial da Saude (OMS) estimou que aproximadamente
17 milhdes de pessoas morrem todos os anos devido a doengas cardiovasculares associadas ao
coracdo humano dentre elas arritmias. A arritmia € a irregularidade e anormalidade do ritmo dos
batimentos cardiacos e a principal forma de identificacdo destas anormalidades dos batimentos
do coracdo pode ser realizada por meio do eletrocardiograma (do inglés eletrocardiogram, ECG),
sendo uma das ferramentas de auxilio ao diagndstico comumente usadas na medicina e na saide
para lidar com problemas relacionados ao coracdo. Entretanto as abordagens tradicionais de
detec¢do de arritmia, incluindo a investigacdo manual dos registros de ECG, sdo geralmente
demoradas e propensas a erros, além de serem, as vezes, subjetivas gerando uma dificuldade para
os médicos e equipes médicas para distinguir os diferentes padrdes de arritmias, demonstrando
que existe a possibilidade de ndo se identificar qualquer doencga cardiaca com 100% de precisao
até o paciente ser submetido a outros exames. No entanto, para interpretar de forma apropriada
os sinais de ECG, métodos de andlise automatizada foram propostos na literatura na tentativa de
alcancar a classificagdo automdtica dos tipos de arritmia. Na literatura, abordagens utilizando de
aprendizado profundo, especialmente as Redes Neurais Convolucionais, tem sido usada com
sucesso para a detecc¢do e classificacao de sinais de ECG de forma automaética, com o fim de
nao dispor da necessidade de um pré-processamento antes do treinamento da rede, exceto para
normalizacdo do conjunto de dados. Para tanto, nessa dissertacdo de mestrado foi proposto
um codificador automadtico (do inglés autoencoder, AE) com camadas de memoria de curto e
longo prazo (do inglés long short term memory, LSTM) para extracdo de caracteristicas do sinal
combinado a um classificador multi-classe, da qual esta estrutura pode cooperar com 0 processo
de pré-processamento dos sinais para classificar de forma eficiente as arritmias. Um total de
97300 batimentos consistindo de 5 classes diferentes de arritmias foram extraidos, incluindo ritmo
sinusal normal, batimento prematuro atrial, contragdo ventricular prematura, bloqueio do ramo
esquerdo e bloqueio do ramo direito do banco de dados de arritmias e supraventricular, ambos
da base de dados do Instituto de Tecnologia de Massachusetts e do Hospital Israelita de Boston
(MIT-BIH). O modelo proposto nas tarefas de classificagdo alcangcou uma taxa de acuricia de
98,57% na base de dados de arritmia e 97,59% na base de dados supraventricular do MIT-BIH, o
que permite esperar resultados efetivos quando aplicados a paciente reais. Comparado com outras
abordagens de aprendizado profundo de maior estrutura, como modelos baseados em Redes
Neurais Convolucionais, foi possivel identificar que a abordagem proposta descarta o problema
do desaparecimento do gradiente em tarefas de classificacdo. Também foi possivel constatar que
a etapa de pré-processamento impactou significativamente os resultados demonstrando que os
ruidos afetam na classificagdo do sinal.

Palavras-chave: Eletrocardiograma. Aprendizado profundo. Autoencoder.



ABSTRACT

In the year 2021, the World Health Organization (WHO) estimated that approximately
17 million people die every year due to cardiovascular diseases associated with the human heart,
including arrhythmias. Arrhythmia is the irregularity and abnormality of the heartbeats’ rhythm.
The main way to identify these abnormalities of the heartbeats can be performed through an
electrocardiogram (ECG), which is one of the commonly used diagnostic aids in medicine and
healthcare to deal with heart-related problems. However, traditional approaches to arrhythmia
detection, including manual investigation of ECG records, are generally time-consuming and
prone to errors, and are sometimes subjective, making it difficult for doctors and medical teams
to distinguish different patterns of arrhythmias, demonstrating that there is a possibility of not
identifying any cardiac disease with 100% accuracy until the patient undergoes further tests.
However, to properly interpret ECG signals, automated analysis methods have been proposed in
the literature in an attempt to achieve the automatic classification of arrhythmia types. In the
literature, approaches using deep learning, especially Convolutional Neural Networks, have been
successfully used for the automatic detection and classification of ECG signals, to eliminate the
need for pre-processing before network training, except for data normalization. Therefore, in this
master’s thesis, an autoencoder with long and short-term memory (LSTM) layers was proposed
for feature extraction from the signal combined with a multi-class classifier, which can cooperate
with the signal pre-processing process to efficiently classify arrhythmias. A total of 97,300
heartbeats consisting of 5 different classes of arrhythmias were extracted, including normal
sinus rhythm, premature atrial beat, premature ventricular contraction, left bundle branch block,
and right bundle branch block from the arrhythmia and supraventricular databases, both from
the Massachusetts Institute of Technology and the Beth Israel Hospital (MIT-BIH) arrhythmia
database. The proposed model achieved an accuracy rate of 98.57% in the arrhythmia database
and 97.59% in the supraventricular database of the MIT-BIH, which allows for effective results
when applied to real patients. Compared to other deep learning approaches with larger structures,
such as models based on Convolutional Neural Networks, it was possible to identify that the
proposed approach discards the problem of gradient disappearance in classification tasks. It
was also possible to observe that the pre-processing step significantly impacted the results,
demonstrating that noise affects signal classification.

Keywords: Electrocardiogram. Deep learning. Autoencoder.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizagdao Mundial de Saide (OMS) as doengas cardiovasculares sao
a causa numero um de mortes em todo o mundo (Organization, 2021) atingindo um nimero
proximo de 17 milhdes por ano, tudo isso aliado a palpitagdes cardiacas com a presenca de
algum padrao de anomalia. O principal exame para detec¢dao dessas doencas € denominado
eletrocardiograma (do inglés eletrocardiogram, ECG), uma forma de diagndstico ndo invasiva
comumente usada para registrar as atividades fisioldgicas do coracao durante um periodo de
tempo, proporcionando uma visao sobre a condicdo cardiaca (Hong et al., 2019b). Entretanto, os
especialistas em cardiologia mesmo com anos de experiéncia estdo sujeitos a falhas em distinguir
entre batidas normais do corac¢do ou arritmias, devido a natureza humana e estrutura muscular do
coracdo. Para tanto, melhorias ligadas ao ECG para auxiliar o especialista tanto na coleta quanto
na andlise do sinal no diagnoéstico(s) do(s) paciente(s). Isto explica o porqué de, na dltima década,
vérios trabalhos tenham sido desenvolvidos para produzir detec¢do automdtica e classificacio de
anomalias de batimentos cardiacos (Luz et al., 2016; Berkaya et al., 2018; Siontis et al., 2021;
Hameed e Al-Tuwaijari, 2022).

Partindo da necessidade de detectar e classificar anomalias em batimentos cardiacos o
aprendizado de mdquina tem ganhado destaque da qual, segundo Mitchell (1999) € a habilidade
de aprimorar o desempenho na execu¢do de alguma tarefa por meio da experiéncia. Deste modo
os computadores sdo programados para aprender com a experiéncia passada, utilizando um
principio de inferéncia denominado indugdo, na qual se obtém conclusdes genéricas a partir de
um conjunto particular de dados. Assim, os algoritmos de aprendizado de maquina aprendem a
induzir uma fun¢do ou hipétese capaz de resolver um problema a partir dos dados que representam
a instancia do problema a ser resolvido, em que esses dados formam um conjunto dados. Os
algoritmos de aprendizado de mdquina sdo empregados em vdrias tarefas como reconhecimento
de padrdes em imagens (Li, 2022), detec¢dao de anomalias (Pang et al., 2021), processamento de
linguagem natural (Khurana et al., 2022), visdo computacional e reconhecimento de fala (LeCun
etal., 2015; Alam et al., 2020), de tal modo que podem ser classificadas de acordo com diferentes
parametros da qual, um deles esté relacionado ao aprendizado a ser escolhido para lidar com
uma certa tarefa. Segundo esses parametros as tarefas de aprendizagem podem ser divididas em
preditivas e descritivas, conforme ilustrado na Figura 1.1.

Na extremidade superior da Figura 1.1 € mencionado o aprendizado indutivo, método
pelo qual sdo executadas as generalizacdes a partir do conjunto de dados, logo em seguida
consta os tipos de aprendizado, supervisionado (preditivo) e nao supervisionado (descritivo).
O aprendizado supervisionado € dividido de acordo com os tipos dos rétulos dos dados: €
considerado discreto para casos de classificacdo e continuo para casos de regressdo. J4 as
tarefas descritivas sao divididas em: agrupamento de dados (do inglés clustering) onde os
dados sdo combinados de acordo com alguma similaridade; e associagdo que consiste em
determinar padroes frequentes de associacdes entre atributos de um conjunto de dados. Sabe-se
que, quando se trata de risco de vida, os métodos de classificagdo automdtica aplicados a
andlise de ECG devem apresentar o mais alto nivel de confiabilidade e consisténcia para serem
ferramentas tuteis. No entanto ainda se busca alcancar este resultado, apesar de um trabalho
recente apresentar resultados de melhor acurdcia do que quando comparados a interpretacao de
um médico cardiologista especialista, permitindo expectativas promissoras tal como mencionado
em (Hannun et al., 2019). As aplicagdes em detec¢do e classificacdo de anomalias em resultados
de ECG mantém-se como um desafio, visto que existem dificuldades para automatizar a andlise e
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Figura 1.1: Diagrama de aprendizado.

compreensdo dos sinais. Contudo, técnicas de ECG sao usadas em diferentes situagdes na qual
cada uma possui caracteristicas especificas. Um contexto completamente diferente de um simples
exame, por exemplo, € o0 monitoramento do paciente em uma sala de emergéncia, onde qualquer
batimento cardiaco anormal deve ser reconhecido imediatamente. Em ambos os casos, a tarefa
de interpretacdo de batimentos cardiacos deve ser automatizada, o que exige o desenvolvimento
de classificadores altamente eficientes, baseados em métodos de reconhecimento de padrdes e
aprendizado de mdquina.

Por volta das tltimas duas décadas, a aplicacao de técnicas de aprendizado de mdquina
para classificadores de andlise automética de ECG vem recebendo uma forte atencao de pesquisas
segundo (Jambukia et al., 2015; Berkaya et al., 2018) onde € possivel encontrar abordagens
de aprendizado profundo (do inglés deep learning DL), tem sido usado com sucesso para
a detecgdo e classificacao de sinais de ECG de forma automadtica. (Parvaneh et al., 2019)
apresentaram abordagens de DL em detecc@o de arritmias cardiacas, (Ebrahimi et al., 2020)
também demonstraram métodos recentes de DL aplicados ao sinal de ECG demonstrando que
as Redes Neurais Convolucionais (do inglé€s convolutional Neural Network, CNN) tem sido
uma abordagem de grande destaque para extracao de caracteristica e classificacdo. (Hong et al.,
2020b) apresentaram diferentes arquiteturas de DL usadas em diversas tarefas de andlise de ECG
além de detec¢do de doencgas cardiacas.

1.1 JUSTIFICATIVA

A OMS em seu relatério World Health Statistics 2008, entende que por volta de 2030 as
principais causas de morte no mundo estardo relacionadas a doengas cardiacas uma vez que, neste
relatorio sdo apresentados o crescimento anual dos percentuais de obitos de doengas cardiacas em
relagcdo a doencas de origem relacionadas a falta de infraestrutura, tal como saneamento basico
(Organization, 2008). Recentemente a OMS em outro relatério (Organization, 2020) apresenta
que as doencas cardiacas ainda permanecem como a principal causa de morte de forma global
nos ultimos 20 anos, visto que o nimero de mortes aumentou de 2 milhdes a partir de 2000 para
quase 9 milhdes em 2019. Diante disso, as doengas cardiacas agora representam 16% do total de
mortes por todas as causas. No entanto, Europa viu um declinio relativo nas doencas cardiacas,
com mortes caindo 15% em 2019. Entretanto mais da metade dos 2 milhdes de mortes adicionais
ocorreram na regiao do Pacifico Ocidental (Organization, 2020).
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Torna-se evidente a importancia de recursos para auxiliar os profissionais da saide a
prevenir e diagnosticar mudangas de padrdao nos batimentos cardiacos, tarefas estas que podem
impactar na qualidade de vida do paciente. Dentre estes disttirbios no padrdao dos batimentos
cardiacos encontram-se as arritmias, que sao capazes de serem identificadas por meio do
eletrocardiograma. Entretanto as abordagens tradicionais de deteccdo de arritmia, incluindo a
investigacao manual dos registros de ECG, sao demoradas e propensas a erros, além de serem, as
vezes, subjetivas gerando uma dificuldade para os médicos e equipes médicas para distinguir os
diferentes padrdes de arritmias (Ponomariov et al., 2017; Association, 1997). Isso demonstra que
existe a possibilidade de ndo se identificar qualquer doenca cardiaca com 100% de precisao até o
paciente ser submetido a outros exames, em que atividades que envolvem saide geram um risco
para a vida do paciente.

Contudo, atualmente cresce o numero de técnicas para automatizar o reconhecimento e
classificacdo de sinais de ECG, permitindo maneiras de classificar diversos tipos de arritmia, em
contextos distintos, como no eletrocardiograma de longa duragdo, com a finalidade de registrar a
atividade elétrica do corag¢do continuamente para andlise posterior, ou em unidades de terapias
intensivas (UTI) e centro cirdrgicos exigem o monitoramento do paciente seja realizado em tempo
real buscando que qualquer anomalia seja rapidamente identificada. Em ambos os contextos
requerem uma andlise automadtica e diagndsticos abrangentes de ritmos anormais no coragao para
uma atuagdo bem sucedida do médico especialista. Portanto, uma ferramenta capaz de auxiliar
quanto a classificacdo de arritmias de forma automadtica, por meio do uso de técnicas de detec¢ao
de anomalias (Li e Boulanger, 2020) tem se demonstrado promissora no auxilio de diagndstico e
prevencdo de anomalias no padrao do batimento cardiaco.

1.2 OBJETIVOS

A seguir, o objetivo geral dessa dissertagao € abordado, seguido pela descri¢ao dos
objetivos especificos.
1.2.1 Objetivo geral

O objetivo geral dessa dissertagdo € comparar abordagens que utilizam aprendizado de
maquina para detec¢do de anomalias em séries temporais com o intuito de classificar de forma
automadtica arritmias cardiacas.

1.2.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos dessa dissertacdo sdao os seguintes:

(a) Apresentar uma revisao sistematica da literatura relacionada a detec¢do automatica em
sinais de ECG;

(b) Tratar sinais de artefatos musculares, movimento do eletrodo e ruido de flutuacao da
linha de base no ECG, estes considerados como ruidos;

(c) Utilizar de abordagens de aprendizado nao supervisionado como Autoencoders para o
processamento e extragcdo de caracteristicas do sinal de ECG;

(d) Aplicar o algoritmo para classificagdo do sinal utilizando técnicas de aprendizado de
maquina ou aprendizado profundo nos sinais de ECG;
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(e) Empregar de métricas de validacdo como acurécia, precisdo e sensibilidade para validar
os resultados encontrados na detec¢do de anomalias no batimento cardiaco por meio do
sinal de ECG de modo a compreender o desempenho do modelo;

(f) Avaliar o modelo preditivo em duas bases de dados validado e publico, disponivel no
banco de sinais de ECG Physionet; !

(g) Avaliar os resultados obtidos utilizando as métricas de desempenho como acurécia,
precisdo e sensibilidade para comparacao e discussdo com trabalhos recentes da literatura
relacionados a detec¢do automética de batimentos cardiacos.

1.3 METODOLOGIA DE PESQUISA

A metodologia de pesquisa segundo (Andrade Marconi e Lakatos, 2018) é um conjunto
de atividades sistemdticas e racionais que possibilitam alcancar o objetivo - conhecimentos
vélidos e verdadeiros - buscando nortear um caminho a ser seguido, detectando erros e auxiliando
as decisdes do cientista. Quanto a natureza da pesquisa, optou-se neste projeto por um viés
de pesquisa aplicada, na qual o objetivo é gerar conhecimentos uteis para o avango da Ciéncia,
com aplicagdo prética prevista, dirigidas a solucao de problemas especificos. Para os objetivos,
decidiu-se por uma pesquisa exploratdria, pois este tipo de pesquisa busca proporcionar uma
maior familiaridade com o problema a ser abordado, tornando-o mais evidente para a constru¢ao
de hipéteses. Portanto, diferentes abordagens de aprendizado de maquina serdo avaliadas visando
a descoberta de possiveis solu¢des na utilizacao dos métodos propostos. Quanto a abordagem,
esta pesquisa caracteriza-se por uma pesquisa de cardter qualitativo afim de apresentar os passos
seguidos para a construcao da abordagem proposta. Embora o estudo disponha caréter qualitativo,
existe a possibilidade da utilizacdo de um método quantitativo onde os resultados possibilitam
uma discussao e comparagao com o estado da arte encontrado na literatura. Tal encaminhamento
da pesquisa permite um entendimento amplo no que tange ao compreendimento da tecnologia
abordada e o seu impacto dentro do contexto de classificacdo de batimentos cardiacos de forma
automadtica.

Como finalidade, essa pesquisa visa estudar abordagens de processamento de sinais
e também de inteligéncia artificial com foco em aprendizado de médquina e ou aprendizado
profundo, aplicando-as em sinais de ECG. Além disso, uma pesquisa bibliografica atualizada
proporcionard um suporte aos métodos e validacao das abordagens adotadas. A figura 1.2
apresenta a sequéncia metodoldgica proposta para esta pesquisa, em que o objetivo principal
consiste no desenvolvimento de um classificador automético de arritmias cardiacas.

A etapa inicial consiste em uma revisao de literatura sobre ECG, processamento de
sinais, aprendizado de maquinas e aprendizado profundo em que serdo apresentados os principais
conceitos sobre deteccdo de arritmias cardiacas de forma automdtica, além de apresentar uma
discussdo a respeito das abordagens utilizadas encontradas na literatura. Apds a revisdo sera
proposto um novo algoritmo obtido por meio de combinacdes de técnicas de pré-processamento
de sinais para filtragem do sinal eliminando assim ruidos como artefatos musculares, movimento
do eletrodo e ruido de flutuacdo da linha de base no ECG; e modelos de aprendizado profundo para
extracao caracteristicas, reconhecimento de padrdes e classificacdo. A seguir serdo realizados
testes buscando identificar padrdes episodios sintomdticos de ritmo estimulado que caracteriza
algumas patologias. Para avaliar se os resultados obtidos sdo satisfatérios de modo a apresentar o
mais alto nivel de confiabilidade e consisténcia, serdo utilizadas de algumas métricas de validacao

thttps://physionet.org/content/mitdb/1.0.0/
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Figura 1.2: Sequéncia metodolégica da pesquisa

buscando averiguar o desempenho dos resultados encontrados nas bases de dados consolidadas.
Finalizando o trabalho serd apresentada uma discussao dos resultados além de comparar com os
resultados encontrados na literatura e as consideragdes finais.



20

1.4 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Esta dissertacao estd organizada em cinco capitulos. O Capitulo 1 introduziu o problema
abordado, apresentando os objetivos, justificativa e a metodologia da pesquisa.

No Capitulo 2 sao explicados os principais conceitos envolvidos no ECG, atividade
elétrica do coracao, arritmias cardiacas, assim como uma apresentacao dos conceitos de redes
neurais, redes de convolucdo, redes neurais recorrentes e autoencoder mais especificamente além
de apresentar uma se¢ao de revisao sistemadtica de literatura e trabalhos relacionados.

No Capitulo 3 € descrito como o algoritmo foi desenvolvido, os detalhes dos bancos de
dados utilizados e os principais conceitos sobre avaliacdo de desempenho e as métricas utilizadas.

No Capitulo 4 os resultados obtidos e suas comparac¢des sao abordados. Finalmente, o
Capitulo 5 apresenta a discuss@o dos resultados, as conclusoes da dissertacdo e as propostas de
pesquisa futura.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

Esta sec¢do apresenta os temas fundamentais relacionados aos objetivos dessa dissertacao,
considerando o eletrocardiograma, redes neurais artificiais incluindo redes convolucionais e
redes neurais recorrentes e codificadores autométicos (do inglés autoencoder, AE).

2.1 O ELETROCARDIOGRAMA (ECG)

O eletrocardiograma foi construido no século XIX do qual possibilitou o conhecimento
de forma mais extensa a respeito do funcionamento do coracdo e das cardiopatias, sendo
consolidado ao longo do tempo com aceitacdo no ambito dos médicos (Giffoni e Torres, 2010).

A palavra eletrocardiograma € uma combinacdo de trés palavras: eletro, que pertence a
sinais elétricos; cardio, que se traduz como coragdo; e grama, que vem do grego, significando
desenho, personagem, letra, sendo no presente parte fundamental em consultas cardioldgicas e
essencial para o diagnostico de arritmias cardiacas (Najarian e Splinter, 2012).

O ECG entio, € o registro das atividades elétricas produzidas pelo coracdo, medidas por
meio de eletrodos colocados sobre a superficie corporal, representando a soma das atividades
elétricas, conforme ilustrado na Figura 2.1, que ocorrem a cada instante do ciclo de um batimento
cardiaco.

2.1.1 Atividade elétrica cardiaca

A eletrocardiografia surgiu e desenvolveu-se gracas a pesquisadores ilustres que soube-
ram captar o desenvolvimento da eletrofisiologia e de novas tecnologias na elaboracdo de uma
ferramenta de diagndstico relevante (Giffoni e Torres, 2010).

Einthoven pode ser considerado o pai da eletrocardiografia, ja que seu galvanometro de
corda permitiu registros fidedignos e com a padronizacao empregada até hoje. O sucessor de
Einthoven foi o estudioso das arritmias, Thomas Lewis, que também foi professor de Frank Wilson.
As derivagdes unipolares desenvolvidas por Wilson permitiram o registro dos potenciais elétricos
em qualquer parte do corpo. A eletrocardiografia também proporcionou o estabelecimento da
teoria coronariana das sindromes anginosas e, posteriormente, novas aplicagcdes clinicas, tais
como os testes ergométricos, eletrofisioldgicos, Holter e a eletrocardiografia de alta resolucdo
(Giffoni e Torres, 2010).

O coracao humano € um 6rgao formado por quatro cavidades ocas decompondo-se
em segmentos. A cavidade superior é compostas pelos atrios direito e esquerdo e a inferior
pelos ventriculos esquerdo e direito. Este 6érgao tem o funcionamento de uma bomba fazendo
com que o sangue percorra por dentro de uma rede de vasos sanguineos, permitindo com que
circule pelos demais 6rgaos do corpo humano, da qual esta atividade mecanica € um resultado
de contragdes organizadas dos dtrios e ventriculos, gerado por impulsos elétricos. A fonte
natural do estimulo elétrico tem como ponto de partida o nodo sinoatrial que se propaga pelos
atrios, causando uma contragao dessa regiao (despolarizagdo atrial). Na sequéncia o estimulo
€ conduzido para nodo atrioventricular seguindo pelo feixe de His também conhecido como
fasciculo atrioventricular e seus ramos, chegando nas fibras de Purkinje e causando a contragao
dos ventriculos (despolarizacdo ventricular). As estruturas envolvidas na condugdo produzem
potenciais de acdo que constitui-se de formas de onda durante cada ciclo cardiaco, conforme
mostrado na Figura 2.1. A colaboracdo de cada potencial de a¢ao ao longo do tempo estabelece
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potenciais elétricos em diferentes pontos do corpo, na qual se destacam as atividades dos musculos

atriais e ventriculares por representarem a maior parte do tecido cardiaco (Bronzino e Peterson,
2018).

(a) nodo sinoatrial

musculo atrial

/ nodo atrioventricular

feixe de His

ramos de feixe

fibras Purkinje

> gy 3 : > musculo ventricular

o
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Figura 2.1: Tlustrag@o dos Sistemas excitatério e condutor do coragdo (a) e morfologia tipica dos "PA’s"em cada tipo
de estrutura (b).

Quando a estimulagio elétrica percorre o coragdo, uma pequena fracao da corrente de
diferentes potenciais de acdo atinge a superficie do corpo, resultando em diferencas de potencial
em diferentes pontos do corpo que podem ser registradas por eletrodos aplicados na pele. Um
ECG € um registro grafico dessas diferencas de potencial ao longo do tempo, representando a
atividade elétrica do coracgdo, contendo as ondas P, Q, R, S e T, intervalos e segmentos, conforme
mostrado na Figura 2.1 (b).

As ondas Q, R e S formam um parametro denominado complexo QRS geradas quando
os ventriculos se despolarizam antes de sua contracio, ou seja, enquanto a onda de despolariza¢ao
se propaga pelos ventriculos. A onda P representa a contragdo atrial (despolarizacdo), seguida
pelo complexo QRS, que inclui a despolariza¢do ventricular. Por fim, a onda T representa
o relaxamento ventricular (repolarizacdo), € produzida pelos potencias gerados, enquanto os
ventriculos se restabelecem do estado de despolarizacao (Mohrman e Heller, 2018).

2.1.2 As derivag0es eletrocardiograficas

Segundo (Webster, 2010) a deriva¢do € uma unidade vetorial que define a direcao
que um vetor cardiaco com magnitude constante deve ter para gerar a tensdo mdxima em um
par de eletrodos existindo assim, trés modalidades convencionais: derivagdes dos membros
ou bipolaers; derivagdes dos membros aumentada e derivagdes dos membros aumentada e
derivacoes precordiais no peito (Mond et al., 2016).

De acordo com (Hall e Guyton, 2011) as derivacdes bipolares ou de membros, conforme
ilustrado na Figura 2.2, sdo conhecidas como “bipolares” que quer dizer que o ECG registrado
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por meio de dois eletrodos posicionados nos membros de modo que tem-se trés derivacoes
bipolares padrao dos membros: derivacao I, II, III.

s

k ———
Derivagéo Il Derivagéo Il

Figura 2.2: Disposicao das derivagdes I, II e I1I. O tridngulo de Einthoven estd sobreposto ao térax (Hall e Guyton,
2011)

A derivacdo I corresponde ao terminal negativo do ECG conectado ao braco direito (do
inglés right arm, RA), e o positivo, ao braco esquerdo (do inglés left arm, LA). Esta ordem faz
com que se registre um valor positivo (valor acima da linha de voltagem zero do ECG) quando o
potencial elétrico do brago direito (RA) for eletronegativo em relacao ao braco esquerdo (LA)
uma vez que, quando ocorre o oposto, 0 ECG registra valor situado abaixo da linha. Na derivacao
I1, o terminal negativo do ECG é conectado ao braco direito (RA), e o positivo, neste caso quando
o brago direito (RA) tem um potencial elétrico menor ao da perna esquerda (do inglés left leg, LL)
exibe um registro positivo e quando ocorre o inverso ECG registra um valor negativo (abaixo da
linha). A derivacao III corresponde no terminal negativo do ECG conectado ao braco esquerdo
(LA), e o positivo, a perna esquerda (LL). Com isso o ECG exibe um registro positivo quando o
braco esquerdo (LLA) estiver com potencial elétrico menor que a perna esquerda (LL). Contudo é
possivel identificar a derivagdo aplicando a lei de Einthoven sendo que, se os potenciais elétricos
de duas derivagdes eletrocardiograficas bipolares dos membros sdo conhecidos, o potencial
elétrico podera ser determinado pela soma vetorial dos dois primeiros (Hall e Guyton, 2011).
Portanto, a combinacdo das trés derivagdes compde o tridngulo de Einthoven, conforme ilustrado
na Figura 2.2. Na Figura 2.3 sdo ilustrados registros dos resultados de um ECG nas derivagdes
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Figura 2.3: Exemplo de registro do eletrocardiograma nas derivacdes I, I e III (Hall e Guyton, 2011)

bipolares padrdo dos membros (Hall e Guyton, 2011). E possivel perceber que os registros
das derivacao sao semelhantes entre si de modo que ambas apresentam as ondas P, T e o0 QRS
positivo sendo possivel analisar e verificar por meio da lei de Einthoven de modo que a soma
dos potenciais da derivagdo I e III tende a ser igual ao potencial da derivagao II (Hall e Guyton,
2011).

Nas derivagdes unipolares registra-se isoladamente, o potencial elétrico de uma regiao
ou de um ponto. O potencial elétrico cardiaco € transmitido a cada um dos membros, na qual
foram denominados de aVR (aumentada, tensdo, brago direito), aVL (aumentada, tensdo, braco
esquerdo) e aVF (aumentada, tensdo, pé esquerdo) na qual s3o medidas em relacdo ao Terminal
Central de Wilson (TW), de modo que cada derivagdao mede o potencial elétrico de um ponto
comum criado, unindo as outras duas ligacdes. Para aVR, a seta de referéncia agora aponta
para o braco direito sendo uma deflexdo negativa, enquanto que para aVL e aVF os desvios sao
geralmente positivos conforme ilustrado na Figura 2.4 na qual o ponto centro funcional de TW.

Por fim as derivagdes no peito, denominadas de precordiais, também sdo unipolares e
os registros sao obtidos por meio de seis posi¢des no peito padronizados, (V1 a V) (Mond et al.,
2016) conforme ilustrado na Figura 2.5.

Sendo assim, o resultado do sinal que compde o ECG € descrito por 12 derivagdes,
conforme apresentado na Tabela 2.1, situados em locais padronizados dentro do corpo humano.
Estas derivagdo sdo concebidas por derivacdes periféricas (tré€s bipolares e trés unipolares
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Figura 2.4: Derivacdes dos membros aumentada.

i avF [

Figura 2.5: Derivacdes no peito

realcadas) que usam extremidades superiores e inferiores como pontos de aquisi¢do de potenciais
para formar as derivagdes 1, 11, IIl, aVR, aVL e aVF, respectivamente, conforme ilustrado na
Tabela 2.1 e pelas derivacdes tordcicas anteriores monopolares (V| a V) das quais medem o
potencial por meio de eletrodos localizados no térax do individuo.

2.1.3 As caracteristicas dos sinais de ECG

Ha4 uma infinidade de métodos de reconhecimento baseados em ECG, cada um com seu
proprio conjunto de vantagens e desvantagens. O objetivo das propriedades (caracteristicas) do
ECG € classificar um tnico individuo, aproveitando a variabilidade entre individuos. Sendo assim,
um intervalo de tempo de onda de ECG ou a forma do batimento cardiaco podem ser utilizados
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Tabela 2.1: Derivagdes eletrocardiograficas.

Autor Descricao Derivacao

I=LA-RA

Eithoven (Hall e Guyton, 2011) Bipolares II =LL-RA
I =LL-LA

Vi =V, - RA+LA+LL)/3
Vs = V5 - (RA+LA+LL)/3
Vs =V; - (RA+LA+LL)/3
Vi =V - (RA+LA+LL)/3
Vs = Vs - (RA+LA+LL)/3
Ve = Ve - (RA+LA+LL)/3

Frank Wilson (Hall e Guyton, 2011) Unipolares precordiais

aVR =RA - (LA+LL)/2
Emanuel Goldberg (Hall e Guyton, 2011) Unipolares aumentadas aVL = LA -(LL+RA)/2
aVF = LL(LA+RA)/2

para estabelecer uma caracteristica. Ha uma série de fatores que dificultam a comparagdo dos
métodos de andlise de ECG em que os picos, limites, inclinagdes e outras caracteristicas de uma
onda servem como referéncias. Estas caracteristicas sdo encontradas na literatura como temporal,
amplitude, morfolégica, autocorrelagao, andlise de fase do espago e baseada em frequéncia
(Odinaka et al., 2012; Hong et al., 2020b). A caracteristica temporal trata-se do link entre as
diferentes ondas em que o complexo QRS mencionado na se¢do 2.1 representa este link. A
amplitude dos batimentos cardiacos de um individuo varia de uma pessoa para outra, e essa
variabilidade é imediatamente reconhecida pelo individuo. E importante observar que, ao medir
a caracteristica de amplitude de uma onda de ECG, é comum compard-la com o pico R da onda.
As caracteristicas morfoldgicas do ECG sdo as que nos dizem como ele se parece como um todo,
como intervalos especificos se encaixam (P-QRS-T). Para extrair informag¢des morfoldgicas do
pulso, pode-se simplesmente calcular a média dos valores observados de intervalos especificos
(ex. QRS) ao longo de vdérios batimentos cardiacos alinhados (pico R). A autocorrelagdo €
sensivel a mudancas e chama a atencdo para padrdes nao aleatérios. Isso € especialmente
verdadeiro para o complexo QRS, que mantém uma grande quantidade de invariancia de forma e
largura de tempo. Os sinais de ECG podem ser definidos em espaco bi ou tridimensional usando a
abordagem de atraso de tempo, dependendo da aplicac¢do. Pela primeira vez, € possivel identificar
aspectos anteriormente desconhecidos da atividade do coragdao usando ECGs tridimensionais de
derivagdo Unica com atraso de tempo (4-36ms) e amplitude normalizada. Usando um modelo
preditivo linear, o contetido de frequéncia dos dados de ECG foi modelado (codificacdo preditiva
linear). Os primeiros quarenta pontos da reconstru¢do linear do ECG sdo combinados com os
primeiros quarenta pontos da reconstru¢do linear do ECG para criar o modelo de espectro para
cada sujeito dado por 2.1 em que x[n] € o valor atual

=
=
Il
N

aix[n — 1] (2.1)
i=1

onde os coeficientes ai sao avaliados minimizando o erro e[n]

e[n] = x[n] - X[n] (2.2)
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2.1.4 Arritmias cardiacas

As doencgas do coragdo também conhecidas como cardiopatias indicam alguma alteracao
no coragdo de origem patoldgica, sendo capaz de causar ritmos cardiacos anormais (arritmias)
podendo ser detectadas por meio de distirbios da sua atividade elétrica. As arritmias sao
classificadas em taquiarritmias e bradiarritmias. Na primeira a frequéncia cardiaca pode
ultrapassar 100 batimentos por minuto, enquanto nas bradiarritmias a frequéncia se encontra
abaixo dos 60 batimentos por minuto. Contudo, uma arritmia pode acontecer de forma isolada
de modo que o ritmo cardiaco pode estar regular durante o acontecimento. Segundo (Davies e
Scott, 2014) diversas arritmias sdo provocadas por batimentos prematuros também denominados
ectopicos em que apresenta alteracdes morfoldgicas no registro eletrocardiogrifico. Este
batimento € provocado por uma ativacdo elétrica anormal podendo ser originados na regidao dos
atrios, na juncao atrioventricular ou na regido dos ventriculos.

Sao exemplos de arritmias o batimento atrial prematuro ocorrendo quando o sinal
elétrico chega muito cedo ao coragdo derivando-se da regido superior do coracdo (atrios), sendo
considerados comuns em muitas pessoas sauddveis. No entanto, um batimento ventricular
prematuro ocorre quando o sinal elétrico vem da regido inferior do coracao (ventriculos), sendo
comuns entre pessoas idosas. A fibrilagdo atrial (FA) também € um tipo de arritmia cardiaca, ou
batimento cardiaco anormal, provocada pela instabilidade dos sinais elétricos originados nos
atrios. Ao longo desse distirbio do ritmo, as contragdes normais e coordenadas entre os atrios
e os ventriculos sdo danificadas, intervindo no potencial do cora¢ao de bombear sangue com
eficiéncia por todo o corpo.

As arritmias cardiacas podem causar morbidade e mortalidade. Por exemplo, a FA,
como a arritmia mais comum, estd associada ao aumento do risco de acidente vascular cerebral
(Hindricks et al., 2020). Existem diversos mecanismos que parecem contribuir para a presenca
concomitante de FA dentre eles idades avangadas (Berry et al., 2004; Najarian e Splinter, 2012).
Estas cardiopatias afetam mais de quatro milhdes de pessoas nos Estados Unidos da América
(EUA) gerando um custo de satide que se torna um fardo econdmico substancial (Tang et al.,
2014). Segundo um relatério apresentado pelas Nagdes Unidas, o envelhecimento da populagdo
mundial deverd aumentar a cada dia e até 2030, a previsao € que o ndmero de adultos com idade
acima de 60 anos aumentard 56,00% de 901 milhdes para 1,4 bilhdo. Além disso, a populagdo
crescente entre 60 anos e acima foi estimada em 2,1 bilhdes em 2050. Esse aumento na populacdo
idosa tem se apresentado como um desafio econdmico e de satide para o mundo (Nations, 2018;
Acharya et al., 2017a), uma vez que o sistema cardiovascular humano torna-se sujeito a doengas
e fica mais fraco a medida que a pessoa envelhece, assim também as artérias e a parede muscular
do ventriculo esquerdo engrossam e encolhem com o envelhecimento, resultando na diminui¢ao
da complacéncia dos vasos sanguineos das artérias (Chow et al., 2012; Berry et al., 2004).

Contudo, as doencas causadas por disttrbios do padrao de batimento cardiaco podem
ser identificadas por eletrocardiograma (ECG) de modo que € uma etapa essencial para tarefas
na prética clinica, porque o ECG ¢€ o teste ndo invasivo realizado com frequéncia para avaliar a
condicao do coracdo. Além disso, os dados de ECG podem ajudar no diagndstico de doengas
cardiovasculares, tais como contragdes prematuras dos atrios (do inglés premature contractions
of the atria, PAC) ou ventriculos (do inglés premature contractions of the ventricles, PVC),
fibrilacao atrial (FA), infarto do miocardio (do inglés do inglés myocardial infarction, MI) e
insuficiéncia cardiaca congestiva (do inglés congestive heart failure, CHF), (Hong et al., 2020a).
Recentemente, pode-se observar o desenvolvimento de monitores de frequéncia cardiaca portateis
na medicina, como os monitores Holter (Nikolic et al., 1982), e varios dispositivos médicos
vestiveis, tal como o Apple Watch. Portanto, a quantidade de dados de ECG que precisa ser
analisada cresceu rapidamente e pode ser rastreada por cardiologistas humanos. Portanto, a
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andlise automadtica e precisa dos dados de ECG se tornou um tema importante de pesquisa
utilizando abordagens de aprendizado de maquina, ademais, muitos aplicativos emergentes
podem ser implementados com base em dados de ECG, incluindo identificagcdo biométrica e
estadiamento do sono.

2.1.5 Base de dados de ECG

A base de dados de arritmia do Instituto de Tecnologia de Massachusetts no laboratério
(do inglés Boston’s Beth Israel Hospital, MIT-BIH) (Moody e Mark, 2001) consiste em 48
registros de ECG de meia hora de 47 individuos no Hospital Beth Israel de Boston. Cada
sequéncia de dados de ECG tem uma resolugdo de 11 bits em uma faixa de 10 mV com uma
frequéncia de amostragem de 360 Hz, sendo constituido por duas derivacdes, representados em
canal 1 e 2 de acordo com a Tabela 2.2, de modo que a primeira uma derivacdo modificada
MLII e a outra uma das derivagdes modificadas Vi, V2, V4 ou Vs (Goldberger et al., 2000). Os
rétulos dos batimentos foram anotados de forma independente por varios cardiologistas, da qual
o consenso resolveu as diferencas nos diagndsticos em nivel de batida e de ritmo.

Tabela 2.2: Tipos de derivacdes e agrupamento de registros do banco de dados de arritmias do MIT-BIH

Canal 1 MLII MLIO MLI Vs Vs MLII

Canal 2 V2 V4 V5 V2 MLII V1
101 105 106 107 108 109
111112113 115116 118
119 121 122 200 201 202

IDs dos pacientes i(l); 124 13(3) 18421 114 203205207 208 209 210
212213214 215217 219
220221 222 223 228 230
231232233234

De acordo com as diretrizes da Associacdo para o Avango da Instrumentacdo Médica
(AAMI, do inglés Association for the Advancement of Medical Instrumentation), estabelece-se
cinco classes clinicamente pertinentes sendo N (Normal), S (batimento ectdpico supraventricular),
V (batimento ectdpico ventricular), F (batimento de fusdo entre um normal e um ectépico
ventricular) e Q (batimento ndo classificado). Considerando que as amostras correspondentes a
base de dados do MIT-BIH representam rétulos detalhados, um mapeamento destas classes para
as classes de batimentos cardiacos estabelecidas pela AAMI € apresentado na Tabela 2.3.

De acordo com (De Chazal et al., 2004) adota-se o conjunto de dados DS; para
treinamento e o DS, para teste, sendo este padrao empregado em diversos trabalhos posteriores
conforme apresentado na Tabela 2.4. A AAMII recomenda excluir registros que apresentem
pulsos provenientes de fontes artificiais como o de marcapasso presente nos sinais 102, 104, 107
e 217, contudo todos os 44 registros restantes com exce¢ao daqueles produzidos artificialmente
sdo geralmente utilizados em trabalhos envolvendo classificacdo de arritmias.

2.2 APRENDIZADO DE MAQUINA

O aprendizado de maquina € um tipo de inteligéncia artificial que permite aprimorar o
desempenho na execuc¢do de alguma tarefa por meio da experiéncia, sem qualquer assisténcia
humana, analisa dados e descobre padroes. Quando um padrao definido por dados ou um
conjunto de regras € usado para executar uma a¢do, o aprendizado de maquina pode automatizar
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Tabela 2.3: Mapeamento das classes da base MIT-BIH para as classes AAMI

AAMI MIT-BIH Descricao
N Batimento normal
L Bloqueio do ramo esquerdo
N . L
) R Bloqueio do ramo direito
Batimento Normal . .
e Batimento de escape atrial
] Batimento do escape nodal (juncional)
A Batimento atrial prematuro
S a Batimento atrial prematuro aberrante
Batimento ectopico supraventricular J Batimento nodal (juncional) prematuro
S Batimento supraventricular prematuro
\Y A\ Contracao ventricular prematura
Batimento ectopico Ventricular E Batimento de escape ventricular
F

) N F Batimento de fusdo normal e ventricular
Batimento de Fusdo

0 Pou/ Batimentos cardiacos com marcapasso
. . f Fusao de batimentos normais com marcapasso
Batimento desconhecido . N .
U Batimentos nao classificados

Tabela 2.4: Organiza¢do da base de dados segundo a AAMI

DS1 - Base de dados de treinamento  DS?2 - Base de dados de testes

101, 106, 108, 109, 112, 114, 100, 103, 105, 111, 113, 117,

Ids dos pacientes 115,116, 118, 119, 122, 124, 121, 123, 200, 202, 210, 212, 213,
201,203, 205, 207, 208, 209, 214, 219, 221, 222, 228, 231,
215, 220, 223, e 230 232,233,234

praticamente qualquer operagc@o que possa ser realizada. Desta forma para prever valores de saida
futuros, os algoritmos de aprendizado de maquina usam dados histéricos como entrada sendo
uma técnica amplamente empregada em tais mecanismos como: sistemas de recomendacao,
detec¢do de fraude, filtragem de spam, detec¢io de ameacas de malware, automagado de processos
de negdcios e manutengdo preditiva, sendo estes apenas algumas das aplicagcdes comumente
usadas.

O diagnéstico de doengas cardiovasculares depende fundamentalmente da classificagc@o
precisa dos sinais do ECG. Entretanto, a categorizacao do ECG com precisdo € um tema
desafiador que a ser abordado. A fim de diagnosticar anormalidades cardiacas e determinar
as opcoes de tratamento de um paciente, € necessdrio fazer um diagndstico precoce e correto
dos vdrios tipos de arritmia. A classificacdo de ECG pode ser realizada por meio de vérios
classificadores, com redes neurais artificiais se tornando um classificador popular e amplamente
utilizado para categoriza¢do de ECG durante os tltimos anos (Jambukia et al., 2015).

Quando o coragdo bate, o eletrocardiograma (ECG) registra a atividade elétrica, visto
que as ondas A P, QRS e T mencionadas na secao 2.1.1 sdo todas registradas descrevendo assim
o ciclo de um batimento cardiaco tal que, a extracdo e segmentacao das caracteristicas dessas
ondas (sinal do ECG) sdo criticas na detec¢ao da grande maioria dos disttrbios cardiacos (Roopa
e Harish, 2017). No entanto técnicas de pré-processamento, bancos de dados de ECG, técnicas
de extracdo de recursos, classificadores e medidas de desempenho estdo recebendo uma forte
aten¢do de pesquisas segundo (Jambukia et al., 2015; Berkaya et al., 2018) conforme ilustrado na
Figura 2.6.
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Figura 2.6: Diagrama do fluxo de tratativa dos dados e classificacdo.

No pré-processamento, o sinal € filtrado para reduzir ruidos e formas de onda indesejadas,
para isso tém se utilizado ferramentas matematicas de processamento de sinais. Em seguida,
técnicas de extracdo de caracteristicas permitem com que o classificador se concentre apenas em
informag¢des importantes presentes nos sinais. Por fim, a fun¢ao de classificagdo processa as
caracteristicas extraidas do batimento cardiaco do paciente, produzindo um classificador treinado
a agrupar os batimentos cardiacos de acordo com suas caracteristicas. Tradicionalmente, a anélise
automatica de ECG confia nas regras de ouro do diagnéstico. Conforme mostrado na Figura
2.7, este € um método de dois estdgios que requer especialistas humanos para projetar recursos
uteis com base em dados de ECG brutos, que sao referidos como "recursos especializados"e, em

seguida, implantar regras de decisdo ou outros métodos de aprendizado de mdquina para gerar
resultados finais.

Métodos tradicionais

Dados de ECG 3 Caracteristicas

Sinal filtrado do especialista

Pré processamento Extragéo de a I\:Ieor?;lzoasdgede
> 1 _ e —_—
e filtragem caracteristicas 2 maquina

Métodos de
aprendizado

profundo Aprendizado profundo
Dados de ECG

e o —— -

Rede Neural profunda

Figura 2.7: Comparagdo entre métodos tradicionais e aprendizado profundo

A extragdo de caracteristicas por especialistas pode ser classificada em caracteristicas
estatisticas tais como (variabilidade da frequéncia cardiaca (Camm et al., 1996), entropia da
amostra (Alcaraz et al., 2010) e coeficientes de variacdo e histogramas de densidade (Tateno
e Glass, 2001)), e caracteristicas no dominio da frequéncia (Romero e Serrano, 2001; Lin,
2008). Atualmente técnicas de aprendizagem de maquinas tém sido empregadas para extracao
de caracteristicas abordando um método conhecido como ‘“‘aprendizagem de caracteristicas".
No entanto, estas abordagens ainda sao limitados pela qualidade dos dados e conhecimento
especializado humano (Guglin e Thatai, 2006; Shah e Rubin, 2007; Schldpfer e Wellens, 2017). De
modo a resolver a necessidade do conhecimento especializado humano tem se empregado técnicas
de aprendizado profundo em que tem-se demonstrado promissor para lidar com problemas de
extragcdo de caracteristicas e classificacao (Siontis et al., 2021).
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2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O conexionismo € um conjunto de técnicas utilizadas em diversos campos, como a
inteligéncia artificial, para modelar os fendmenos biol6gicos como o das redes neurais naturais.
Uma rede neural artificial (RNA) é uma abordagem conexionista amplamente utilizada atualmente,
inspirada nos neur6nios do cérebro humano. As caracteristicas que evidenciam as RNAs sdo o
nimero de elementos computacionais, denominados de neurdnios, a fun¢do de ativacdo aplicada
em cada neurdnio, a forma como os neurdnios sao conectados (topologia) e o algoritmo usado
para o treinamento da RNA. Em um ambiente computacional, o modelo € implementado por
meio da interligacdo de modulos, treinados para representar o conhecimento. Logo as RNAs sdo
compostas por modelos matemadticos que permitem realizar reconhecimento de padrdes, controle
de sistemas, extracao de caracteristicas e classificacdo complexa, consistindo de um sistema da
qual abrange pequenos médulos interconectados que processam valores de entrada, inspirados
no comportamento de redes neurais bioldgicas. Quando houver informacdes sobre o padrao de
entrada, eles passardo por um treinamento denominado supervisao ou aprendizado supervisionado,
e quando ndo houver conhecimento prévio sobre a categoria a ser classificada, eles passardo por
um treinamento denominado nao-supervisionado ou aprendizado nao-supervisionado. Contudo
antes de apresentar as RNAs, torna-se adequado descrever o neur6nio artificial, que apresenta
uma estrutura formada por valores de entrada, pesos que ponderam os valores de entrada e a
funcgdo de ativagdo, conforme ilustrado na Figura 2.8

Entradas Pesos

Funcao de
Soma ativagao

Saida

Viés

Figura 2.8: Modelo de um neurdnio artificial

O neurdnio artificial pode ser descrito em termos mateméticos de acordo com a Equagao
2.3 em que y consiste na saida do neur6nio, wy, w3, ...w,, pertencem aos pesos do neurdnio e
X1,X2, ..., Xm, sd0 referentes aos sinais de entrada, b faz-se o bias e ¢ como func¢ao de ativagao,
diante disso, esse modelo torna-se a base para a construcdo de uma grande familia de RNA
(Haykin, 2009).

n
y=¢|> wxi+b 2.3)
i=1
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Funcdes de ativacdo acrescentam propriedades nao-lineares em redes neurais além de
restringir a amplitude de saida do neur6nio, com o objetivo de transformar o sinal oriundo de uma
soma ponderada dos pesos e suas respectivas entradas em um sinal de saida. Existem diversos
tipos de fungdes de ativagdes na literatura, contudo as func¢des de ativagdo mais usadas sao as
funcoes sigmoide e unidades lineares retificadas (do inglés Rectified Linear Unit, ReLU), dadas
por

1
M P (2.4)
y = max (0, m) (2.5)

respectivamente da qual m representa a soma ponderada das entradas, por meio de (3| w;x; +b).
Diante disso esta sec@o apresenta redes neurais de miltiplas camadas e posteriormente
as redes profundas.

2.3.1 Redes neurais multicamadas

Em uma rede neural artificial, os neurénios sdo organizados em camadas conforme
demonstrado na Figura 2.9 que demonstra uma rede neural simples, também conhecida como
rede perceptron multicamada (do ingl€s Multilayer perceptron, MLP). Pode-se observar que,
como as entradas multicanais sdo fornecidas ao modelo sob a forma de um vetor de dimensao
d, sendo composta por uma camada de entrada de modo que cada neurdnio projeta sua saida
aos demais neur6nios da camada seguinte, uma vez que os nos representam as entradas. A
camada seguinte, denominada como camadas ocultas e, em seguida, tem-se uma ultima camada
denominada de camada de saida. Essa rede neural é denominada de totalmente conectada (do
inglés fully connected) visto que possui uma conexao de cada né em cada camada para todos os
outros nds nas camadas adjacentes.

As MLPs possuem um poder computacional maior do que aquele apresentado por
redes sem a camada oculta. Ao contrario destas redes mais simples, as MLPs podem resolver
problemas que ndo sio linearmente separdveis. Redes com mais de duas camadas intermedidrias
tém a capacidade de resolver qualquer problema de mapeamento, seja ele linearmente separavel
ou nao, desde que devidamente ajustada.

As RNAs que apresentam conectividades com os neur6nios sem apresentar lagos ou
ciclos, como ilustrado na Figura 2.9, sdo consideradas como redes de alimentacdo direta (do
inglés feedfoward), contudo, existem diversos outros padroes de ligacao entre os neurdnios
denominado arquiteturas, na qual inclui redes mais profundas formadas de multiplas camadas
escondidas, como o caso das redes de convolucdes e as redes recorrentes que serdo apresentadas
posteriormente.

Uma rede MLP passa por um treinamento de forma supervisionada de modo que a
rede € sistematicamente apresentada a um conjunto de dados contendo os padrdes de entrada
categorizados, denominados dados de treino. Em seguida, a rede € submetida a um novo padrao
de entrada que contém da mesma distribuicdo dos dados de treino, denominado conjunto de teste,
e assim o sinal de saida € atribuido a uma determinada classe. Partindo desse pressuposto o
aprendizado supervisionado utiliza a resposta desejada para realizar um mapeamento especifico
de entrada-saida que minimiza uma fun¢do de interesse chamada de funcao de custo, ilustrada na
equacao 2.6,
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Figura 2.9: Estrutura de uma MLP com uma tnica camada oculta
1< 5
f(m.b) =~ (i~ (mxi +)) (2.6)
i=1

onde n representa o nimero de amostras. As funcdes de custo empregadas incluem entropia
cruzada e o erro quadratico médio. A entropia cruzada mede a quantidade média de informacao
transmitida de uma distribuicdo de probabilidade (a "verdadeira"distribuicdo) para outra (a
distribuicao prevista pelo modelo) para descrever a mesma sequéncia de eventos, de modo a
medir quao bem o modelo de aprendizado de mdquina estd prevendo a distribui¢ao verdadeira
conforme ilustrado na equacdo 2.7,

H(p,q) =~ ) p(x)logq(x) 2.7)

onde p(x) € a distribuigcdo verdadeira, g(x) € a distribuicdo prevista pelo modelo e x € a variavel
aleatéria. O erro quadrado médio que mede a média dos erros ao quadrado entre os valores
previstos e os valores reais conforme ilustrado na equacao 2.8.

1.
MSE =~ (¥ = y)? (2.8)
n i=1

O desempenho do aprendizado depende da disponibilidade de exemplos rotulados
representando a distribuicdo dos dados de interesse, em que cada exemplo consiste no sinal de
entrada e seu rétulo correspondente. Os parametros da rede sdo ajustados de acordo com o sinal
de erro, definido como a diferenca entre a resposta desejada e a resposta fornecida pela rede.
Para isso o algoritmo da retro-propagacao do erro (do inglés, error backpropagation) (Russell
e Norvig, 2010) € utilizado para minimizar a funcdo de custo, tal que emprega um método
denominado descida de encosta em lote (do inglés batch gradient descent), a fim de atualizar os
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pesos da rede, no qual o algoritmo segue a dire¢do inversa para computar os gradientes de pesos
em relacdo a funcdo de custo. A equacdo 2.9 mostra a regra com a finalidade de atualizar os
pesos da rede no instante i

wiy1 = w; —yVH(w;) (2.9

tal que y € a taxa de aprendizado (do inglé€s learning rate), que define o tamanho do passo
que € dado em cada iteracdo, ou seja, € um valor que tenta controlar a convergéncia da rede
delimitando passos a serem incluidos pelo algoritmo de retro-propagacio do erro, w vetor de
pesos (ou parametros) do modelo e VH (w;) sdo as derivadas parciais (gradiente) da fungao de
custo H em relacdo aos pesos/parametros w (Ruder, 2016).

Este ajuste € realizado iterativamente minimizando o resultado da fung¢do escolhida, de
forma a diminuir a distancia entre a resposta da rede e a resposta desejada.

2.4 APRENDIZADO PROFUNDO

O aprendizado profundo (do inglés deep learning), ¢ um ramo do aprendizado de
méquina na qual os algoritmos empregam representacdes de autoaprendizagem, utilizando de
redes neurais artificiais, mencionado na se¢do 2.3, a fim de imitar a maneira como o cérebro
processa as informacdes. No entanto, o aprendizado profundo nada mais € do que muitos
classificadores trabalhando juntos, que sdo baseados em regressao linear seguida por algumas
funcgdes de ativacdo. Sua base € a mesma da abordagem de regressao linear estatistica tradicional
WTX +b. A tnica diferenga é que existem muitos nés neurais no aprendizado profundo, em vez
de apenas um nd, que é denominado de regressdo linear no aprendizado estatistico tradicional.
Outro ponto contrastante que precisa ser notado € que no aprendizado profundo existem muitas
camadas entre a entrada e a saida. Uma camada pode ter muitas centenas ou mesmo milhares
de unidades neurais conforme mencionado na se¢ao 2.3.1. A desvantagem dos classificadores
tradicionais de aprendizado de maquina € a necessidade de escrever uma hipétese complexa de
forma manual, enquanto na rede neural profunda, ela é gerada pela propria rede, o que a torna
uma ferramenta poderosa para aprender relacdes ndo lineares de forma eficaz.

Contudo, os métodos de aprendizado profundo t€m apresentado resultados promissores
em muitas dreas de aplicacdo, tais como processamento de linguagem natural, visdo computacional
e reconhecimento de fala (LeCun et al., 2015; Dong et al., 2021). Uma das principais vantagens
dos métodos de aprendizado profundo € que ndo se precisa de especialistas para executar etapas
explicitas de extracdo de caracteristicas, conforme mostrado na Figura 2.7, além do que extraem
recursos de forma automadtica e implicita com base nas poderosas fun¢des de aprendizagem do
modelo de aprendizado.

Alguns estudos provaram por meio de experimentos que, para dados de ECG, os recursos
de aprendizado profundo sao mais informativos do que os recursos especializados em (Hong
etal., 2017, 2019b). Em muitas tarefas de andlise de ECG, como detec¢do de doencas (Clifford
et al., 2017) e testes de sono (Ghassemi et al., 2018), o desempenho dos métodos de aprendizado
profundo tem apresentado melhor resultado em relacido aos métodos cldssicos de aprendizado de
maquina, da qual contam com o processamento dos dados e extragdo de caracteristicas de forma
manual.

Diante disso estd se¢@o apresenta redes convolucionais, as redes recorrentes e autoenco-
ders assim permitindo explorar de uma forma de aprendizado ndo supervisionado.
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2.4.1 Redes neurais convolucionais

Redes neurais profundas t€ém sido usadas em muitos campos nos dltimos anos. A
rede neural convolucional, considerada uma variante da rede neural classica, constituindo-se
de uma ou mais camadas de convolucao e de agrupamento (do inglés pooling), seguida por
uma ou mais camadas totalmente conectadas. Os dados de entrada podem ser unidimensionais
(sinais temporais), bidimensionais (imagens com um canal) ou tridimensionais (imagens com
dois ou mais canais), resultando em uma rede neural convolucional (do inglés convolutional
Neural Network, CNN) 1D, 2D ou 3D, respectivamente (Gu et al., 2018). A Figura 2.10 ilustra a
arquitetura de uma CNN composta pela camada de entrada, uma camada de convolugdo, uma de
agrupamento, outra camada de convolucao seguida uma camada de agrupamento e por fim, duas
camadas totalmente conectadas.

FC_3 Totalmente FC 4
conectada Totalmente
RNA com RelLU conectada
Conv_1 Max pooling Conv 2 Max pooling K_M
Convolucéo (agrupamento) Convolu_géo (agrupamento) f_%
Kernel 5x5 Kernel 2x2 Kernel 5x5 Kernel 2x2 (with

dropout)

Ertrada canais canais canais n; canaisnz || 3 | \‘ 5
(28 X 28 X 1) (24 X 24 X ny) (12X 12 X ny) (8X8Xny) (4 X4Xny) ., ——.
N3 unidades

Figura 2.10: Arquitetura de uma rede convolucional

2.4.1.1 Camada de convolugao

A primeira camada em uma CNN € denominada de camada convolucional e representa
um componente chave da arquitetura. Considere a entrada desta camada como uma imagem
I com uma ou mais matrizes 2D, onde as conexdes em pequenas regides locais sdo feitas por
meio de filtros F, e a saida consiste em uma ou mais matrizes M em 2D. Este processo, as vezes
denominado de mapa de caracteristicas, de acordo com a equagdo 2.10 tal que M ; denota a
saida da (i-ésima,j-ésima) unidade no n-ésimo mapa de atributos, o é a fun¢do de ativacao
neural ndo-linear aplicada apds cada convolucdo, /(i — k; j — [) denota o ((i-k)-€simo,(j-1)-€simo)
pixel da imagem de entrada e F"(k,[) representa o (k-ésimo,/-ésimo) pixel do n-ésimo filtro de
convolucao (Goodfellow et al., 2016) tal que

M = 0(221(1‘— k,j—DF"(k,1)) (2.10)
k

a Figura 2.11 apresenta o resultado da convolucao de um filtro 3 x 3 a uma imagem 5 x 5 que
constituida por um canal. E possivel observar no exemplo, o preenchimento com zeros (do
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inglés zero padding) € igual a zero, isto €, nenhum zero € adicionado as bordas da imagem, e
o movimento do filtro € feito com saltos unitérios, resultando em um salto (do inglés stride)
de uma unidade. Durante o processo de convolugdo, cada filtro gera um mapa de atributos
correspondente, o que reduz bastante o nimero de parametros CNN dado que o tamanho do filtro
€ relativamente pequeno em comparagao com o tamanho da matriz de entrada.

Imagem de
entrada

Filtro

s

N AR

N\

Figura 2.11: Tlustracdo de uma operagao de convolucao

2.4.1.2 Camada de agrupamento

Semelhante a Camada Convolucional, a camada de agrumamento (do inglés, Pooling
layers) € responsdvel por reduzir o tamanho espacial do Recurso Convolucional (Gu et al., 2018).
Isso € para diminuir o poder computacional necessdrio para processar os dados através da reducao
de dimensionalidade. Além disso, € util para extrair caracteristicas dominantes, mantendo assim
o processo de treinamento efetivo do modelo. Existem dois tipos de agrupamento: Agrupamento
Maximo (do inglés Max pooling) e Agrupamento Médio (do inglés Average Pooling) conforme a
Figura 2.12. O agrupamento mdximo retorna o valor madximo da parte da imagem coberta pelo
Kernel (filtro) além de funcionar como um supressor de ruido, descartando completamente as
ativacoes ruidosas (Ajit et al., 2020). Também realiza eliminac¢do de ruido (do inglés de-noising)
juntamente com reducdo de dimensionalidade. Por outro lado, o agrupamento médio retorna
a média de todos os valores da parte da imagem coberta pelo Kernel, além disso cumpre
simplesmente a redugdo de dimensionalidade como um mecanismo de supressao de ruido
(Albawi et al., 2017). Portanto, pode-se dizer que o agrupamento mdximo tem um desempenho
muito melhor do que o agrupamento médio.

A Camada Convolucional e a Camada de agrupamento, juntas, formam a i-ésima camada
de uma Rede Neural Convolucional. Dependendo das complexidades das imagens, o niimero de
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Figura 2.12: Tipos de agrupamento

tais camadas pode ser aumentado para capturar ainda mais detalhes de baixo nivel, mas ao custo
de mais poder computacional. Depois de passar pelas camadas convolucionais e de agrupamento,
o modelo aprendeu com sucesso de modo a entender as caracteristicas da imagem. Na sequéncia,
para fins de classificac@o a saida final € nivelada e passa a alimentar uma rede neural regular
(Ajit et al., 2020).

2.4.1.3 Camada totalmente conectada

Essa camada € representada por neurdnios totalmente conectados a todas as ativacoes
da camada anterior, como nas redes neurais tradicionais. Normalmente sucede as camadas de
convolugdo e agrupamento, podendo representar uma ou mais camadas escondidas, além de
incluir a camada de saida (Ajit et al., 2020). A Figura 2.10 ilustra uma arquitetura de uma rede
neural de convolug@o que apresenta uma camada de entrada simulando uma imagem de 28 x 28
pixels, duas camada de convolugdo com filtros 5 x 5 produzindo mapas de atributos de 24 x 24,
duas camada de agrupamento 2 x 2 gerando mapas de atributos de 12 x 12 e 8 x 8 respectivamente.
A saida achatada € alimentada a uma camada total conectada da qual retropropagacdo ¢é aplicada
a cada iteracao de treinamento e, uma camada totalmente conectada como saida com » neuronios,
onde n é o niumero de classes.

2.4.2 Redes neurais recorrentes

A arquitetura de redes neurais recorrente (do inglés Recurrent Neural Network, RNN)
recentemente tem sido uma arquitetura altamente preferida, especialmente para dados sequenciais
de modo que, esta arquitetura tem sido aplicada com sucesso em muitos problemas, como
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processamento de linguagem natural (Mikolov e Zweig, 2012), reconhecimento de fala (Graves
et al., 2013), geracdo de descri¢gdes de imagens (Karpathy e Fei-Fei, 2015) e tradu¢do automdtica
(Kalchbrenner e Blunsom, 2013). Ao contrdrio das estruturas de redes neurais feedfoward, a
RNN possui uma estrutura de aprendizado na qual todas as entradas e saidas sdo conectadas
umas as outras. Uma diferenca entre o RNN e a estrutura das redes de alimentacao direta cldssica
€ que as saidas dos neur6nios sdo aplicadas recursivamente as suas proprias entradas. As RNNs
sao denominadas de recorrentes porque repetem as mesmas tarefas para todos os itens de um
indice, dependendo da saida anterior. Essa estrutura de conexdo recorrente foi descrita pela
primeira vez por (Hopfield, 1982). Em um trabalho posterior (Jordan, 1997), foi introduzido um
modelo no qual conexdes repetidas foram usadas para trazer as redes para a memoria dinamica,
em que apresentou os resultados para o problema de Ou exclusivo (XOR), em que trata-se de
uma operacao légica entre dois operandos, e o valor 16gico € verdadeiro se e somente se os dois
operandos sao diferentes (ou seja, um € verdadeiro e o outro € falso). Esta estrutura de rede foi
desenvolvida por (Elman, 1990) para o problema de processamento de linguagem natural. A
Figura 2.13 mostra as representacdes bdsicas dos modelos de RNN mencionados.

Saida

T Unidades de
saida

Unidades
Ocultas

s
Unidades de Unidades de
entrada contexto

Estado

Oculta

Entrada

Figura 2.13: Representacdo basica de modelos RNN usados por Jordan (esquerda) e Elman (direita)

As RNNs tém desvantagens decorrentes do conjunto limitado de informagdes contextuais
e da incapacidade de propagac¢do de tempo de retorno para funcionar corretamente. Devido a
natureza iterativa de RNNs padrao, problemas de explosao e desaparecimento de gradientes sao
frequentemente encontrados. Hochreiter e Schmidhuber (1997) propuseram uma memoria de
longo prazo (do inglés Long Short Term Memory) para superar essas limitacdes, em que esta
arquitetura comparado com o RNN tradicional, apresentou melhores resultados na tarefa de
capturar dependéncias de longo prazo e evitar o problema de desaparecimento de gradientes.
Nos LSTMs, cada n6 tradicional na camada oculta € substituido por células de memdria, sendo
esse recurso a principal diferenca em relacao as RNNs padrao.

2.4.2.1 Memoria de curto e longo prazo (Long-short term memory)

O tipo mais utilizado de arquitetura RNN sdo as LSTMs, da qual sdo estruturas especiais
possuindo sua formac¢do em blocos de memdria e células de memoria, juntamente com as
unidades de porta que elas contém (Olah e Carter, 2016; Tsantekidis et al., 2022). As unidades
de portas de entrada multiplicativas sdo usadas para evitar os efeitos negativos que as entradas
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ndo relacionadas podem criar de modo a controlar o fluxo de entrada para a célula de memdria e,
a porta de saida controlar o fluxo de saida da célula de memdria para outros blocos LSTM. A
porta de esquecimento na estrutura do bloco de memoria, conforme apresentado na Figura 2.14,
€ controlado por uma rede neural simples de uma camada. A ativacdo desta porta € calculada
pela Equacao 2.11

Jr =0 Wlxs, b1, 1] + by) (2.11)

onde x; € a sequéncia de entrada, h,_; € a saida do bloco anterior, C;_; é a memoria do bloco
LSTM anterior e b s € o vetor de polarizacdo. W representa vetores de peso separados para cada
entrada e o € a fungdo sigmoide logistica. A fungdo de ativacao sigmoide, sendo a saida da
porta de esquecimento, € aplicada ao bloco de memoria anterior por multiplicacdo por elemento.
Assim, determina-se até que ponto o bloco de memdria anterior serd efetivo no LSTM atual. Se o
vetor de saida de ativagc@o contiver valores préximos de zero, a memoria anterior serd esquecida.

LSTM Bloco de
meméria

Porta de esquecimento
Porta de entrada

Figura 2.14: Tlustra¢do de Blocos LSTM e a unidade de célula memoria

A outra porta, a porta de entrada conforme apresentado na Figura 2.14, é uma secdo
onde a nova memoria € criada por uma rede neural simples de uma camada com a funcao de
ativacao tangente hiperbdlico (também conhecido como tanh) e o efeito de bloco de memoria
anterior, sendo estas operagdes calculadas pelas equagdes 2.12 e 2.13. Finalmente, a porta de
saida, também apresentado na Figura 2.14, € a secao da qual a saida do bloco LSTM atual é
gerada (Olah e Carter, 2016; Tsantekidis et al., 2022). Essas saidas sdo descritas por 2.14 e 2.15.

ir =0 (Wlxy, h—1, Ci1] + by) (2.12)

Ct = ﬁ.ct_l + it.tanh(W[xt, ht—la Cl‘—l] + bc) (213)
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0r = 0 (Wlxy, hy—1, G| + bo]) (2.14)

h[ = tanh(C,).Ot (215)

2.4.2.2 LSTM bidirecional

Uma RNN bidirecional (BRNN) € um modelo proposto para remover vdrias restri¢des de
RNNs convencionais. Este modelo divide os estados regulares do neurdnio RNN em para frente
e para trds. Em outras palavras, existem duas redes recorrentes diferentes, para frente e para tras.
Essas duas redes se conectam a mesma camada de saida para gerar informagoes de saida. Com
esta estrutura, as situacdes passadas e futuras de entradas sequenciais em um intervalo de tempo
sdo avaliadas sem demora (Schuster e Paliwal, 1997). A versdo LSTM da estrutura BRNN ¢
chamada de LSTM bidirecional (BLSTM). Esta versao pode melhorar o desempenho do modelo
LSTM em processos de classificagdo. Ao contrario da estrutura LSTM padrao, duas redes LSTM
diferentes sdo treinadas para entradas sequenciais na arquitetura BLSTM. A Figura 2.15 mostra
uma estrutura basica BLSTM funcionando em entradas sequenciais, tal que X7 representa a
entrada e Y7 a saida no instante de tempo 7'

saidas Yt Yt Vi
Camada de j
ativagao _[ _Af 4
o <— LSTM LSTM LSTM fld— -.-
oions LSTM LSTM LSTM
Entrada X1 Xy X1 coe

Figura 2.15: Estrutura bésica da rede BLSTM. As redes LSTM na parte inferior indicam o recurso para a frente. As
redes acima sdo usadas para trds. Ambas as redes se conectam a uma camada de ativagdo comum para produzir
saidas.

Os neur6nios em um estado avancado de BLSTM atuam como estrutura LSTM
unidirecional. Como os neurdnios em ambas as redes nao estao conectados entre si, 0 treinamento
darede pode ser fornecido como um LSTM unidirecional normal. O procedimento de treinamento
para essas redes geralmente € o seguinte. Na passagem direta, todos os dados de entrada para
uma fatia de tempo (1 < ¢ < T) sdo executados via BRNNs e todas as saidas previstas sao
determinadas. Os passos para frente, conforme apresentado na Figura 2.15 (sentido para a direta)
apenas parao tempo der = 1 at =T e para trds também apresentado na Figura 2.15 (sentido
para a esquerda) de t = T para ¢t = 1 sdo concluidos. Uma passagem direta também € concluida
para os neur6nios de saida. Na passagem para trds, a derivada da funcdo de erro € calculada para
a fatia de tempo (1 <t < T) que é usada na passagem para a frente. Uma passagem para tras é
feita para neuronios de saida e uma passagem para trds € feita para os estados para frentedet =T
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at =1 eestados para trds de t = 1 para t = 7. Finalmente, todos os pesos sdo atualizados. As
estruturas BLSTM podem dar melhores resultados do que outras estruturas de rede, dependendo
da drea do problema. Por exemplo, foi demonstrado que BLSTMs (Graves e Schmidhuber, 2005)
sdo sucessos significativos em tarefas de processamento de fala onde o contetido € importante.

2.4.3 Codificadores automaticos - Autoencoder

Os codificadores automaéticos (do inglés Autoencoder, AE) sdo uma técnica de aprendi-
zado ndo supervisionado que se tornou popular em varias aplicacdes de aprendizado de méquina,
incluindo compressdo de dados como comprimir imagens médicas, recuperacao de informacoes,
reducdo de dimensionalidade e deteccdo de anomalias (Hinton e Salakhutdinov, 2006), sendo
amplamente utilizado no processamento de imagens (Lore et al., 2017), na quebra semantica
(Salakhutdinov e Hinton, 2009) e extracdo de caracteristicas (Vincent et al., 2008, 2010; Wang
et al., 2014). Tornaram-se uma técnica poderosa para o processamento de sinais, incluindo
processamento de dudio, processamento de fala podendo ser utilizado para reduzir o ruido em
sinais de dudio e analisar sinais de fala. (Goodfellow et al., 2016). Os AE sao especialmente
uteis em aplicagcdes na qual hd muitas informacodes redundantes ou irrelevantes nos sinais, pois
eles sao capazes de aprender representagdes compactas dos sinais, eliminando as informagdes
desnecessarias

Os AEs sao compostos por duas partes principais: um codificador (do inglés encoding) e
um decodificador (do inglés decoding). O codificador recebe uma entrada de dados e a transforma
em uma representacao de baixa dimensao nas representacoes ocultas, conforme mostrado na
equacdo 2.16

m = fip(x) (2.16)

onde x € o vetor de entrada, m € a representacdo oculta, w € uma matriz de peso e b € o termo de
viés, f (.) representa uma func¢do para a projecao linear ou mapeamento nao linear. Quando a
projecdo linear € usada, a estrutura se assemelha a estrutura de andlise de componente principal
(do inglés Principal component analysis, PCA) (Goroshin e LeCun, 2013), também denominado
de espaco latente. O decodificador, por sua vez, recebe as representacoes ocultas de modo a
serem reconstruidas para formar o sinal original x’ = gw.»(m) sendo que, a fungdo g(.) € uma
fun¢do de mapeamento linear ou nao linear como f(.), m representa o vetor de caracteristicas
obtido na secdo do codificador e x’ representa o sinal reconstruido. Assim, a grande entrada pode
ser reconstruida com vetores de caracteristicas pequeno. A Figura 2.16 mostra uma representacao
em diagrama de blocos de uma estrutura AE padrdo de trés camadas, composto por um mdédulo
codificador, e um médulo decodificador. As camadas de entrada e de decodificagdao contam com
o mesmo nimero de ndés assim sendo maiores que o ndmero correspondente de nds na camada
de codificacdo.

Para determinar os erros nos sinais que foram reconstruidos, segundo (Tavakoli et al.,
2020) utiliza-se do Erro Médio Absoluto (do inglés Mean absolute error, MAE) conforme
apresentado na equagdo 2.17 como uma funcao de custo para mensurar o erro de reconstru¢ao do
AE.

rap L Shet bl
n

(2.17)

Para tal propésito os AEs constituem de uma rede na qual € treinada para reconstruir a
entrada original usando o menor niimero possivel de unidades na camada oculta. Isso é feito
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Figura 2.16: Estrutura de um Autoencoder.

minimizando a diferenca entre a entrada original e a saida reconstruida usando uma funcgao de
custo, como a média dos erros absoluto.

Do ponto de vista intuitivo, os AE podem ser usados para vdrias tarefas. Em aplicagdes
de compressao de dados, os AEs sdo usados para transformar dados em um espaco de menor
dimensao, economizando espaco de armazenamento. Para reducdo de dimensionalidade de
recursos, semelhante ao PCA, mas seu desempenho € mais forte que o PCA porque o modelo de
rede neural pode extrair novos recursos mais eficazes (Song et al., 2018) de modo a simplificar
conjuntos de dados complexos e de alta dimensdo, tornando mais féacil para os modelos de
aprendizado de mdquina analisd-los e trabalhar com eles. Além da reducdo da dimensionalidade
dos recursos, os novos recursos aprendidos pelo AE podem ser inseridos no modelo de aprendizado
supervisionado, para que o AE possa funcionar como um extrator de caracteristicas, sendo
amplamente utilizados para fins de eliminacao de ruido de ECG dado que, os sinais de ECG s@o
frequentemente contaminados por varios tipos de ruido, como desvio da linha de base, ruido de
contato do eletrodo e artefatos de movimento, o que pode levar a interpretacdes imprecisas.

Existem vdrios tipos de AEs, incluindo AE densos, convolucionais e recorrentes. Os
AEs densos sdao a forma mais simples de AE, com apenas uma camada oculta que representa o
cddigo latente. Os AEs convolucionais sdo usados para processar dados com estrutura espacial,
como imagens, e utilizam convolucdes em vez de operagdes de multiplicagdo de matrizes. No
entanto os AEs recorrentes sdo usados para processar dados sequenciais, como séries temporais,
e utilizam redes neurais recorrentes para lidar com a dependéncia temporal dos dados (Hong
et al., 2020b).
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Embora os AEs sejam uma técnica poderosa para aprendizado ndo supervisionado,
eles tém algumas limitacdes. Eles podem ter dificuldades em capturar todas as caracteristicas
importantes dos dados, especialmente em conjuntos de dados complexos e de alta dimensao.
Além disso, eles podem sofrer de sobreajuste se o tamanho da camada oculta for muito grande
em relacdo a dimensdo dos dados.

Em resumo, os AEs sdo uma técnica util para aprender representagdes compactas dos
dados em uma variedade de tarefas de aprendizado de maquina, incluindo compressao de dados,
reducdo de dimensionalidade e detec¢cao de anomalias

2.5 TRABALHOS RELACIONADOS

Uma pesquisa bibliografica realizada utilizando de duas bases, Google acadé€mico e
portal de periddicos da Coordenagao de Aperfeicoamento de Pessoal de Nivel Superior (CAPES)
usando da base Scopus®, por meio de um programa de software livre para andlise de citacdes
denominado publish or perish (Harzing, 2020), foi possivel identificar 10 artigos contendo
revisdo sistemadtica de literatura em seu titulo e resumo com o foco no uso de abordagens de
aprendizado de mdquina e ou aprendizado profundo em sinais de eletrocardiograma humano, de
modo que 4 artigos foram selecionados pelo maior nimero de citagdes.

Parvaneh et al. (2019) apresentaram uma revisao abordando somente artigos que
apresentam abordagens de aprendizado profundo em detec¢do de arritmias, contendo 52 artigos
em um periodo de 2011 a 2019. Ebrahimi et al. (2020) demonstraram uma revisao sobre os
métodos recentes de DL aplicados ao sinal de ECG para fins de classificagdo considerando
75 estudos relatados em 2017 e 2018 concluindo que a CNN € predominantemente observada
como a técnica adequada para extragcdo de recursos, observada em 52% dos estudos. Hong et al.
(2020b) revisaram 191 artigos em um periodo de 2010 a 2020, da qual 108 foram publicados ap6s
2019, demonstrando diferentes arquiteturas de aprendizado profundo usadas em diversas tarefas
de andlise de ECG, como: detec¢do/classificacdo de doengas, anotagao/localizacdo, estagio do
sono, identificacdo biométrica humana, e eliminagdo de ruidos, onde abordagens por meio de
arquiteturas hibridas contendo uma rede neural convolucional e uma rede neural recorrente,
permite alcangar resultados ainda melhores.

Matias et al. (2021) apresentaram uma revisao de estudos que utilizam Inteligéncia
Artificial para predicao de FA, referenciando 12 estudos no periodo de 2009 a 2019 onde 3
aplicaram técnicas de aprendizado profundo, 6 usaram métodos de aprendizado de maquina e
outros 3 focaram na aplica¢do de modelos gerais de inteligéncia artificial. Além disso, mais da
metade dos estudos selecionados foram publicados desde 2016, corroborando que esse tema €
muito recente e tem alto potencial para pesquisas adicionais.

A busca na literatura pode ser realizada por meio de dois métodos: mapeamento
sistemadtico e revisao sistemadtica da literatura. O mapeamento do sistema (também conhecido
como estudo de escopo) fornece uma visao geral da drea de pesquisa e visa detectar os principais
caminhos presentes na literatura da drea de pesquisa. Os resultados do estudo de mapeamento
podem identificar dreas adequadas para revisdes sistemdticas da literatura e dreas mais adequadas
para pesquisas preliminares (Petersen et al., 2015).

Uma revisao sistematica da literatura (RSL) é um procedimento a fim de identificar,
avaliar e interpretar um grupo de estudos relacionados que abordam uma questdo de pesquisa
especifica. Um estudo individual que investiga uma questio de pesquisa especifica e contribui
para uma revisao sistemdtica é denominado de estudo primdrio. Uma revisdo sistemdtica é uma
forma de pesquisa secunddria porque analisa a pesquisa primdria relacionada a uma questao de
pesquisa especifica com o objetivo de integrar/sintetizar as evidéncias relacionadas a essa questao
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de pesquisa (Keele et al., 2007). Para tanto optou-se por uma RSL para avaliar e sintetizar de
forma rigorosa e transparente as evidéncias disponiveis em métodos de aprendizado profundo
existentes para dados ECG a partir das perspectivas de arquiteturas de modelo e tarefas de
aplicacdo, buscando identificar a lacuna de conhecimento, avaliar a qualidade e sintetizar as
evidéncias evitando duplicar esfor¢os e assim orientar a tomada de decisao.

2.5.1 Revisao sistematica de literatura

Segundo as discussoes encontradas na literatura, conduzida por uma revisao abrangente,
foram procurados artigos em que utilizou-se de métodos de aprendizado de mdquina e/ou
aprendizado profundo para dados de ECG, seguindo as diretrizes apresentadas em (Keele et al.,
2007) e (Kitchenham e Brereton, 2013). O processo de busca e selecdo de literatura € ilustrado
na figura 2.17. Foi considerado um processo de quatro estdgios que consiste em identificacao,
triagem, elegibilidade e inclusdo inspirado na abordagem de (Matias et al., 2021).
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Figura 2.17: Diagrama de fluxo de identificagdo e inclusdo de artigos

O objetivo principal desta RSL € pesquisar os trabalhos desenvolvidos entre 2010
a dezembro de 2021 relativos as aplicacdes de abordagens de aprendizado de maquina e/ou
aprendizado profundo com foco na classificacdo de arritmias cardiacas. Partindo deste objetivo
foram definidas as seguintes questoes de pesquisa:

* QPI: Quais sdo as principais abordagens utilizadas a fim de classificar de forma
automadtica arritmias cardiacas?
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* QP2: Quais sdo as principais contribuicoes utilizando de aplicacdo de arquiteturas
hibridas baseadas em AE com camadas de LSTM para extrag@o de caracteristicas?

Em seguida s@o definidos os critérios de inclusdo e exclusio, as estratégias para realizar
a busca em bases de dados e a avaliacdo critica dos artigos e a selecao dos estudos que devem ser
incluidos na RSL.

A fim de identificar os estudos primdrios que fornecam evidéncia direta a respeito das
questdes de pesquisa (Keele et al., 2007), foram definidos os seguintes critérios na RSL:

* deteccao de doencgas;
* classifica¢do de arritmias cardiacas;

e utilizar da base de dados MIT-BIH.

Os critérios de exclusao foram definidos tendo em vista descartar estudos irrelevantes
no contexto das questdes de pesquisa. Os critérios de exclusao foram definidos como:

* artigos que nao estdo escritos em inglés;
* ndo focar em dados de ECG;
* ndo usar métodos de aprendizado de maquina ou aprendizado profundo;

* ndo haver avaliacdes qualitativas.

Em seguida, definiu-se uma string de pesquisa com as palavras-chave para procurar
nas bases de dados buscando cobrir as questdes da pesquisa. Para gerar as strings de busca,
os sindnimos sao unidos por meio de um operador OR, e as frases de pesquisa sdao unidas por
um operador AND visto que cada base de dados tem sua propria sintaxe de pesquisa. Para
tanto inspirado em (Parvaneh et al., 2019), os termos gerais de pesquisa foram compilados em
palavras-chaves de forma que ndo diferenciam em maitdsculas de minusculas:

("electrocardiogram”OR "electrocardiology"OR"electrocardiography"OR"ECG"OR
"EKG"OR "arrhythmia") AND ("deep learning"OR "deep neural network"OR "deep neu-
ral networks"OR "convolutional neural network"OR "cnn"OR "recurrent neural network"OR
"rnn"OR "long short term memory"OR "lstm"OR "autoencoder"OR "deep belief network"OR
"dbn")

Para evitar a perda de artigos que ndo mencionam explicitamente essas palavras-chave
em seus titulos, foi expandido na busca para incluir em outros campos de cada artigo. Contudo,
deve-se observar que muitos artigos nao relacionados mencionaram pelo menos uma vez algumas
das palavras-chaves em suas secoes de introdugao ou se¢des de trabalhos relacionados, o que
proporcionou o resultado de um acentuado conjunto inicial de artigos. O numero de artigos
coletados na etapa de identificagc@o € 4285, ao remover os anos anteriores a 2010 e aplicando o
primeiro critério de exclusdo em que limita somente a artigos escritos na lingua inglesa e de
remover duplicatas, o nimero de artigos caiu para 2288. Em seguida, na etapa de triagem dos
artigos foi conduzida utilizando o publish or perish para selecionar estudos em que apresentam as
palavras-chaves nos titulos reduzindo o nimero de artigos para 781. Ainda na etapa de triagem
examinando resumos, introduc¢do e conclusdo, o nimero de artigos foi reduzido a 304. Na etapa
seguinte em avaliacdo da elegibilidade foram analisados textos completos e aplicados os critérios
de inclusdo. Como resultado, 1984 artigos foram excluidos por triagem e 252 artigos foram
excluidos por avaliacdo de texto completo conforme ilustrado na figura 2.17.
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A Figura 2.18 apresenta o numero de publicagdes por ano que utilizam de abordagens
de aprendizado profundo em problemas utilizando ECG totalizando 304 publicacdes, sendo 257
de revistas e 42 de conferéncias conforme ilustrado na Figura 2.19, que compreende um periodo
de 2010 a 2021. Em 2010 e 2021 ndo houve publicacdo em conferéncias que satisfizessem
os critérios de inclusio e exclusio. E possivel observar que o niimero de artigos publicados é
expressivo, devido ao maior nimero de publicacdes estar entre os anos de 2019 e 2020 e com
uma diminui¢do no ano posterior se aproximando do ano de 2018. A Figura 2.21 e Figura 2.20
apresentam a porcentagem de publicagdes por ano em revistas e conferéncias.
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Figura 2.19: Namero de publicacdes por ano em conferéncia e revistas

Dos 304 artigos selecionados para a préxima etapa de elegibilidade cada artigo foi
analisado de acordo com os seguintes aspectos conforme mostra a figura 2.22:
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Figura 2.20: Porcentagem de publicagdes por ano em revistas

 Tarefa: as tarefas de aplicacdo direcionadas eram (1) deteccio de doengas (por exemplo,
doencgas especificas, como AF, MI, CHF, elevaciao de ST ou arritmia de diagndstico
geral), (2) anotacdo ou localizac@o (por exemplo, anotacdo do complexo QRS, anotacao
de onda P, localizando a origem da ativacdo ventricular), (3) estadiamento do sono, (4)
identificacdo biométrica humana, (5) eliminacdo de ruido e (6) outros.

* Modelo: as arquiteturas de modelo profundo incluem (1) CNNs, (2) RNNs, (3)
combinagdes de CNNs e RNNs, CRNNs, (4) do inglés autoencoders (AEs), (5) redes
adversdrias gerativas (GANSs) e (6) outras abordagens. Também determinamos (7) se
cada artigo inclufa recursos especializados tradicionais ou conhecimento especializado
integrado ao construir um modelo profundo.

* Dados: as estatisticas de dados sdo (1) o tamanho do conjunto de dados, (2) numero de
canais (niumero de condutores de eletrodo), (3) duragdo, (4) anotacoes, (5) fontes, (6)
ano de coleta e (7) quantidade de artigos em que os dados foram usados.

Durante a etapa de elegibilidade, seguindo os aspectos mencionados anteriormente,
foi possivel reduzir para 199 artigos, sendo que 84 (aproximadamente 42,67%) artigos foram
publicados antes de 2019, 112 (aproximadamente 57,85%) foram publicados apds 2019, 116
foram publicados pela comunidade de informacdes médicas e engenharia biomédica e somente 25
(aproximadamente 13%) foram publicados pela comunidade de inteligéncia artificial e mineracao
de dados conforme apresentado na Figura 2.23.

Foram incluidos apenas 52 artigos que atendiam aos critérios de inclusdo, os quais
abordavam a detecc¢do de doengas cardiacas e arritmias utilizando a base de dados MIT-BIH.
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Esses artigos foram selecionados por demonstrarem as principais abordagens empregadas na
classificacdo automadtica de arritmias cardiacas, além de utilizarem uma base de dados em comum
e apresentarem um estudo comparativo com outras abordagens encontradas na literatura. No
entanto foi possivel identificar na anélise estatistica a auséncia de estudos em revista no ano de
2022 visto que apresentavam uma base de dados diferente da escolhida como validacdo para
este estudo o que poderia impactar em ter uma comparagao nao justa entre as abordagens onde o
mesmo acontece para estudos em conferéncias.

2.5.2 Trabalhos relacionados ao tema da dissertacao

Devido a capacidade de extracdo de caracteristicas de forma automadtica encontrados no
aprendizado profundo, diversas técnicas de redes neurais profundas sao utilizadas, tal como CNN
que é amplamente utilizada para classificacao de imagens, processamento de linguagem natural e
processamento de sinal. Uma CNN tipica consiste em vdrias camadas convolucionais, seguidas
por uma camada de normalizacdo de lote, uma camada de ativa¢do, uma camada de saida, uma
camada de pool e uma camada de classificagao (por exemplo, uma camada totalmente conectada),
conforme descrito em (Hannun et al., 2019). Para a classificacdo de ECG, em geral, utiliza-se
de dois tipos de CNN, a saber, 1D CNN e 2D CNN. A 1D CNN opera aplicando o kernel na
dimensao do tempo dos dados originais de ECG (Kiranyaz et al., 2016; Yin et al., 2016).

Yildirim et al. (2018) propde uma estrutura completa de ponta a ponta projetada ao
contrdrio de uma extracao e sele¢do de recursos artesanais usados nos métodos tradicionais,
tendo como principal contribuicdo projetar um novo modelo de CNN 1D, enquanto 2D CNN
geralmente opera nos dados de ECG convertidos, como a matriz de distribui¢io de distancia com
base no cdlculo de entropia (Li et al., 2018), matriz de nivel de co-ocorréncia cinza (Sun et al.,
2019), ou recursos combinados, incluindo morfologia, intervalo RR e correlagdo de batimentos
cardiacos (Li et al., 2019a). O intervalo RR € a distancia entre duas ondas R sucessivas de modo
que, no ritmo sinusal o intervalo deve ser constante sendo medido desde o inicio de uma onda R
até o inicio da préxima onda R, conforme mostrado na figura 2.24. Sua duracdo esta relacionada
a frequéncia cardiaca. Em resultados de eletrocardiogramas com ritmo regular € possivel calcular
este intervalo por meio do valor da frequéncia cardiaca.
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ST

Figura 2.24: a) intervalo RR; b) segmento ST

Xia et al. (2017) abordam a aplicacao de redes neurais convolucionais profundas para
deteccao automadtica de FA, no entanto, a estrutura de entrada de parametro de 2 dimensoes €
essencial para as redes profundas, sendo o ECG € um sinal varidvel no tempo de uma dimensao,
ndo corresponde ao requisito para a estrutura de entrada, entdo a fim de resolver esses problemas,
adotou-se a transformada wavelet estaciondria para pré-processamento de ECG e, em seguida,
o sinal processado € reorganizado em estrutura de parametros bidimensional para atender
aos requisitos de estrutura de entrada das redes profundas. J4a em (Pourbabaee et al., 2018)
a abordagem proposta opera com um grande volume de dados de séries temporais de ECG
como entradas para CNN de modo a aprender autonomamente caracteristicas representativas e
principais de Paroxymal AF a fim de substituir efetivamente os recursos artesanais tradicionais
e simplificar o processo de extragdo de caracteristicas correspondentes a diferentes arritmias
cardiacas e eliminando a necessidade de usar um especialista humano para definir caracteristicas
apropriadas e criticas trabalhando com um grande conjunto de dados de séries temporais.

Zhai e Tin (2018) propdem uma abordagem da qual, assim como em (Xia et al., 2017),
transformam os batimentos em matriz de acoplamento de batimento duplo como entradas 2-D
para o classificador CNN, de modo a capturar a morfologia de batimento e a correlacdo de
batimento a batimento no ECG. Também prop6s um procedimento sistemadtico de selecao de
batimentos de treinamento que inclui automaticamente os batimentos mais representativos no
conjunto de treinamento para melhorar o desempenho da classificacao.

Para a aplicacdo de 2D CNN alguns estudos utilizam de arquiteturas com o maior kernel
como uma rede neural residual (do inglés residual neural network, ResNet), rede convolucional
densa (do inglé€s Dense Convolutional Network, DenseNet), ou Inception-Net treinada em um
conjunto de dados ImageNet, (Deng et al., 2009), (Andreotti et al., 2017) podendo ser ajustado
para um conjunto de dados de ECG para encontrar doengas de batimento cardiaco como sugerido
em (Wotk e Wotk, 2019) e analisar alteracdes no padrao do segmento ST. Este segmento
representa o inicio de uma repolarizacio ventricular que corresponde com a fase de repolarizacao
lenta em um platdé dos midcitos ventriculares representando um periodo de inatividade entre
a despolarizacdo e o inicio da repolarizagdo ventricular, conforme figura 2.24. As alteracdes
deste segmento sdo de grande importancia no diagndstico das sindromes coronarianas agudas,
também conhecidas como arritmias (Wang et al., 2019b). Além de aplica¢des utilizando de
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CNN tem-se as redes neurais recorrentes (RNN) desenhadas para modelos de dados sequenciais,
séries temporais, sequéncias de eventos e processamento de linguagem natural. Particularmente,
para dados de ECG, RNN pode ser uma escolha légica para capturar a dependéncia do tempo e
processar entradas de diferentes comprimentos.

Em Maknickas e Maknickas (2017) apresentam uma rede de LSTM, que aprende
padrdes diretamente de recursos complexos QRS pré-computados que classificam sinais de
ECG tendo com o objetivo de classificar entre normal e FA. Chang et al. (2018) aborda o
uso de redes LSTM para explorar as caracteristicas espectrais e temporais de alta ordem dos
sinais de eletrocardiograma (ECG) de multiplas derivacdes de pacientes com FA demonstrando
que nao apenas o desvio dos denominados intervalos RR dos sinais de ECG, mas também
suas variacoes temporais sdo fundamentais para a detec¢do de FA. Contudo, (Schwab et al.,
2017) compartilhando do mesmo objetivo apresenta uma abordagem de um conjunto (do inglés
ensemble) RNNs para identificar conjuntamente padrdes temporais € morfoldgicos em gravacoes
de ECG segmentadas de qualquer comprimento. Ja em (Zhou et al., 2018) é explorada uma
abordagem de rede LSTM contudo para um problema de deteccdo de contragdo prematura
ventricular (PVC).

Rajan e Thiagarajan (2018) desenvolveram uma abordagem de modelagem generativa
com o intuito de uma classificacdo limitada de ECG um conjunto limitado de canal, da qual
utiliza primeiro um modelo Seq2Seq com o objetivo de gerar implicitamente as informagdes
do canal ausente e, em seguida, usa a representacao latente de modo a executar a tarefa de
supervisao real permitindo o uso de dados nao supervisionados e também fornece espagos
métricos altamente robustos adequado ao aprendizado discriminativo subsequente. Liu e Kim
(2018) utilizaram de uma rede LSTM, no entanto diferente dos demais exploraram na etapa de
pré-processamento de dados o uso de uma aproximacgao de agregacdo simbdlica para melhorar
a precisdo. Yildirim (2018) apresenta um novo modelo para sequéncias wavelet, da qual foi
gerada uma camada fundamentada em waveletes, em uma rede LSTM bidirecionais profundas
denominado DBLSTM-WS para classificar sinais de eletrocardiograma (ECG).

Em Saadatnejad et al. (2020) foram empregadas em sua abordagem a utilizacao de
duas redes LSTM a fim de combinar sinais de ECG brutos e recursos de transformada wavelet
(do inglés wavelet transform) para execucao continua em tempo real em dispositivos vestiveis,
conforme ilustrado na figura 2.25.

Em Li et al. (2019b), um mecanismo de aten¢do da qual foi incorporado a uma rede
BiLSTM para melhorar o desempenho e a interpretabilidade, visualizando pesos de atengdo.
Para tratamento de sinais de ECG de longa duragdo com comprimentos de sequéncia variados
e entradas multicanal, foi proposto o uso de CRNN, uma fusao entre CNN e RNN como em
Ballinger et al. (2018); Hong et al. (2019a), de modo que a CNN ¢ usada para extracdo de
caracteristicas locais de um sinal de ECG e uma RNN para resumir os recursos locais ao longo
da dimensao de tempo para gerar recursos globais.

Os codificadores automdticos de remocdo de ruido empilhado (do inglés stacked
denoising autoencoder SDAE) (Xia et al., 2018), codificador automético empilhado (do inglés
stacked autoencoder, SAE) (Zhang et al., 2019; Yin et al., 2017) e auto-codificador convolucional
(do inglés convolutional auto-encoder, CAE) (Yildirim et al., 2019) sdo amplamente usados para
fins de eliminacdo de ruidos de ECG porque os sinais de ECG sdo frequentemente contaminados
por varios tipos de ruido, como desvio da linha de base, ruido de contato do eletrodo e artefatos
de movimento, o que pode levar a interpretagdes imprecisas.

Farhadi et al. (2018) apresentam uma combinac¢do de método de aprendizado profundo
que tem como objetivo classificar a FA por meio de um sinal de ECG, extrair caracteristicas
espectrais, temporais e ndo lineares do sinal, também usado em paralelo para classificar AF
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Figura 2.25: Duas redes LSTM (Saadatnejad et al., 2020)

e amostras normais. Wang et al. (2019a) também apresentam um SDAE para a reducao de
ruido como em (Xia et al., 2018), contudo utiliza de um classificador LSTM bidirecional
(Bi-LSTM) aproveitando ao méaximo as informagdes temporais nos dados obtendo a classificacio
de batimentos cardiacos. Em (Yildirim et al., 2019) apresenta uma estrutura de compressao com
o objetivo de reduzir o tamanho do sinal de batimentos do coracio, empregando classificadores
LSTM para reconhecer automaticamente arritmias por meio de recursos de ECG reduzindo assim
significativamente a duracao do tempo ao usar redes LSTM para obter os resultados.

Por meio da sintese dos resultados encontrados na RSL foi possivel responder as questdes
de pesquisa elaboradas:

QP1: Quais sdo as principais abordagens utilizadas a fim de classificar de forma
automdtica arritmias cardiacas?

No decorrer da pesquisa realizada foi possivel identificar qual o modelo de referéncia
mais utilizado, conforme ilustrando na Figura 2.26 e 2.27. A CNN contendo 25 artigos, foi
aplicado em 48% dos casos selecionados sendo a abordagem mais utilizada dentre os selecionados.
O segundo modelo de referéncia mais utilizado foi a RNN (LSTM) com 10 artigos sendo aplicado
em 19% dos casos, empatado também com 10 artigos totalizando também 19% dos selecionados
encontram-se os modelos hibridos RCNNs. Os artigos menos utilizados contam com os AE e
redes neurais e outros com 5 e 2 artigos respectivamente representando 10% e 4% do selecionados.

QP2: Quais sao as principais contribui¢cdes utilizando de aplicacdo de arquiteturas
hibridas baseadas em AE com camadas de LSTM para extragio de caracteristicas?

Foi possivel identificar 10 artigos que utilizam de arquiteturas hibridas fundindo
CNN com RNN contudo, 5 artigos utilizam de AE de modo que ambos utilizam de redes
neurais conectadas e/ou camadas convolutivas em problemas de reducgdo ruidos e extragdo de
caracteristicas, representando 10% dos artigos selecionados. Contudo, cabe mencionar que nao
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foram encontrados artigos na base de dados da qual foi realizada pesquisas em que tenha sido
utilizado abordagens de AE com camadas de LSTM.

2.6 CONSIDERACOES DO CAPITULO

As consideragdes finais deste estudo permitem compreender melhor a relacao entre
ECG e as técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo. O ECG € uma técnica
ndo invasiva e amplamente utilizada para avaliar a atividade elétrica do coracdo na qual foi
possivel explorar a construcao do sinal e as derivagdes que compde um sinal de ECG padrao,
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sendo fundamental para o diagndstico de diversas doencas cardiovasculares. Ainda se tratando
de elementos relacionados ao corac¢do foi discutido as principais formas arritmias cardiacas e a
base de dados que serd empregada neste estudo.

As técnicas de aprendizado de maquina e aprendizado profundo t€ém se mostrado cada
vez mais promissoras na drea da saide, especialmente no auxilio ao diagndstico de doengas
complexas. Nesta secdo, foi possivel constatar que o uso de aprendizado de mdquina e aprendizado
de profundo para anélise de sinais de ECG pode trazer diversos beneficios, como uma maior
precisdo na detec¢dao de anomalias e a possibilidade de desenvolvimento de ferramentas de apoio
a decisao clinica.

Foi possivel ilustrar, por meio de uma RSL, o processo de selecdo dos artigos relevantes
para este estudo e discutir trabalhos relacionados ao tema. Isso permitiu direcionar a abordagem
utilizada neste estudo, através de duas questdes principais. Dentre os trabalhos relacionados,
destacam-se aqueles que propdem algoritmos baseados em abordagens como CNN, RNN (LSTM),
hibridas (RCNN) e outras, para a classificacdo de arritmias cardiacas. Além disso, alguns estudos
também abordaram o uso de técnicas de pré-processamento de dados, como AE, para melhorar a
andlise de sinais de ECG, incluindo a remocao de ruidos e normalizacdo dos dados.

No entanto, apesar dos avancos obtidos até o momento, ainda hd desafios a serem
enfrentados na aplicacdo de aprendizado de maquina e aprendizado de profundo na andlise de
ECG. E necessdrio considerar a qualidade dos dados, a necessidade de grandes conjuntos de
dados para treinamento dos algoritmos e a interpretabilidade dos resultados obtidos.

Por fim, este estudo permitiu compreender melhor a aplicagdo de técnicas de aprendizado
de maquina e aprendizado de profundo na anélise de sinais de ECG, bem como os beneficios e
desafios envolvidos nessa abordagem. Esta se¢do pode contribuir para o desenvolvimento do
procedimento de constru¢cdo de uma nova abordagem dividida em pré processamento utilizando
de filtragem e segmentagdo, extracdo de caracteristicas aplicando AE e classificacdo na qual
serdo discutidas na préxima se¢do de modo a contribuir para uma deteccdo de arritmias de
forma automatica e, consequentemente, para a melhoria dos diagndsticos impactando na saude e
qualidade de vida dos pacientes.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo descreve os processos de desenvolvimento e avaliagdo do modelo proposto.
Na literatura, a classificagdo de ECG estd focada especialmente em CNN, além de usar a
transformada wavelet para aprimorar a extracao de caracteristicas. Quanto a CNN, com o
aumento da quantidade de camadas de rede neural, sua capacidade de aprendizado aumentara
gradualmente, no entanto, simplesmente aumentar o nimero de camadas de rede neural nao
contribui para a precisdao do modelo de CNN. Contudo, com o0 aumento do nimero de camadas, o
problema do desvanecimento do gradiente (do inglés vanishing gradient) no modelo de rede CNN
¢é gradualmente exposto (Bengio et al., 1994), embora tenha sido proposta diversas abordagens
para resolver o problema de desvanecimento do gradiente, como métodos de inicializa¢do
normalizada ou métodos normalizados intermediarios (He et al., 2015; Saxe et al., 2013). No
entanto, ainda permanece uma limitacao da qual, a precisao do modelo € reduzida devido
ao aumento das camadas de rede, apesar disso a rede LSTM nao apresenta este problema,
aparentando ter um desempenho melhor que a CNN na maioria dos casos. No entanto, a rede
LSTM raramente € utilizada para a classificacdo de arritmias conforme foi identificado por meio
da RSL. Partindo do pressuposto utilizar desta abordagem € possivel assim evitar o problema
do desvanecimento do gradiente. O objetivo desta dissertagcdo € introduzir novas abordagens
de aprendizado de maquina com o intuito de reduzir ruidos, identificar as caracteristicas do
sinal e classificar as detec¢des de anomalias presentes nos batimentos cardiacos, tais como
Contracdo Atrial Prematura (PAC), Bloqueio do Ramo Esquerdo (BRE), Bloqueio do Ramo
Direito (BRD), Contragao Ventricular Prematura (PVC) e Batimento Normal (BN). Para isso
sera realizado um algoritmo, conforme ilustrado na Figura 3.1, da qual serd composto por um
filtro para tratar os ruidos, aliado de uma AE construido por uma rede LSTM e um classificador,
também composto por uma rede LSTM, conforme apresentado no capitulo anterior. A escolha de
utilizar uma arquitetura contendo AE utilizando de uma rede LSTM baseia-se nas caracteristicas
dessas técnicas, de modo a cooperar com o processo de pré-processamento para obter assim um
melhor resultado de classificacao de arritmias cardiacas. Diferente dos métodos tradicionais
de aprendizado de méaquina em tarefas de classificacdo, este ndo tem a necessidade de inserir
manualmente os recursos para o modelo.

Sinal reconstruido
com caractéristicas
Sinal filtrado aprendidas

Resultado
Sinal Original _,,&,\

_,A,\ — Filtro AE-LSTM

A

Figura 3.1: Diagrama do algoritmo proposto.

3.1 PRE-PROCESSAMENTO

Na etapa de pré processamento buscou-se fazer o tratamento dos sinais de modo a
reduzir a interferéncia que os artefatos musculares, movimento do eletrodo e ruido de flutuacao
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da linha de base no ECG também conhecido como drift, sendo uma interferéncia manifestada
como uma flutuagdo da linha do zero, podendo ser causada pela baixa qualidade dos elétrodos
ou pelo movimento de objetos de materiais eletroestaticos perto dos circuito de entrada com
bio-amplificadores extremamente sensiveis que implica frequéncias maximas < 1 Hz (Smolarik
et al., 2012) a fim de ndo impactar no resultado final dos sinais que serdo analisados.

3.1.1 Filtragem do sinal

Os sinais de ECG humanos € um sinal muito fraco fisiologicamente sendo considerado
um sinal elétrico de baixa frequéncia na qual a amplitude mdxima do sinal ndo excede SmV, e
a frequéncia se encontra 0.05 e 100 Hz. Devido a polarizacdo entre o eletrodo e o tecido da
pele, a coleta do sinal causard elevadas interferéncias no sinal do ECG (Takamoto et al., 2013).
Além do mais, a interferéncia de frequéncia de energia também estd incluida no sinal do ECG
original (Luz et al., 2016). Para resolver de forma efetiva esse ruidos e preservar as caracteristicas
originais dos sinais optou-se por projetar um filtro passa-baixa (Turnip et al., 2021) e um filtro
adaptativo (Esposito e D’Andria, 2003) para eliminar os ruidos.

A frequéncia de um sinal de uma movimenta¢ao muscular conhecida como eletromio-
grafia (EMGQG) estd entre 20 Hz e 5000 Hz sendo a frequéncia de seus componentes relacionada ao
seu tipo de musculo, da qual geralmente encontra-se na variacao entre 30 Hz a 300 Hz, dado que
a frequéncia do ECG estd concentrada entre 5 Hz a 20 Hz (Osowski e Linh, 2001). Isto posto um
filtro de passa-baixa foi selecionado para tratar os sinais de interferéncia advindos da EMG. De
acordo com a classificacdo das caracteristicas da banda passante do filtro, existem principalmente
quatro tipos de filtros cldssicos: filtro Butterworth, filtro Chebysheyv, filtro Bessel e filtro eliptico
(Noceti Filho, 1998; Zverev, 1967; Daniels, 1974; Farias et al., 1999). O filtro Butterworth é
conhecido por sua qualidade de ser plano na banda de passagem do filtro, desta forma, a fun¢ao
Butterworth foi escolhida para aproximar a fun¢do do sistema do filtro. A equacdo 3.1 representa
o cdlculo de sua fun¢do de amplitude quadrada onde N € a ordem do filtro e Q. € a frequéncia
quando a amplitude diminui para - 3 tal que pode ser visto pela equacgao 3.1

1

H, (GO = —5—~
L+ (g0)2Y

(3.1)
em que o filtro Butterworth precisa apenas de duas representacoes de parametros: N e .. Assim,
a ordem N de um filtro passa-baixa € resolvida na equagdo 3.2, onde
10()A1AS -1
1 g (0t
N= 10 (3.2)
2 1g(gd)
A representa a frequéncia de corte da banda de parada do filtro passa-baixa, que € fixada em 100
Hz. A, € a frequéncia de corte da banda de passagem, com um valor de 80 Hz, ; € a atenuagdo
da banda de parada com o valor de 1,6rad/s e €, € a atenuagio da banda de passagem, com o
valor de 1,4rad/s (Yang e Xue, 2008).
Em seguida, a equacao da funcdo de amplitude do filtro pode ser obtida por meio da
equagao 3.1:
. 1 .
|H,(jQ)| = 8= JjQQ=—00~ +00 (3.3)
NIESCHIESE

onde s pode ser resolvido na equagao 3.4 de duas maneiras.
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1+ (—1)N(é)ZN =0 (3.4)

Quando o valor de N for par:

L (2k+1)

s=Qe/ 2N " (3.5)

Da mesma forma quando o valor de N for impar:

s = Qel W™ (3.6)

Depois de resumir a equagdo 3.5 e a equagado 3.6 € possivel concluir que:

Py = (3.7)

chjzzkgll’r, N : nimeros pares, k=0,1,2---2N -1
chf%”, N : nimeros impares, k=0,1,2---2N -1

A solucdo Py obtida pela equagdo 3.7 € o pdlo da fun¢do do sistema. No dominio da
frequéncia complexa, esses pontos sdo equidistantes no circulo de raio ., da qual, segundo
(Faust et al., 2004), o nimero total € 2N. A fim de tornar o filtro passa-baixa estabelecido estdvel,
apenas o ponto do polo no semiplano esquerdo do espago do dominio da frequéncia pode ser
selecionado (Gass e Fu, 2013), em seguida uma vez tendo o polo estdvel selecionado, a funcao
de transferéncia do filtro passa-baixa no dominio analégico pode ser obtida como mostrado na
equacgao 3.8 onde

Q
Ho(s) = — (3.8)
Re[Pr]<0 k
21-z71
_ = 3.9
ST T+ (3-9)

a varidvel s na funcdo de transferéncia de dominio anal6gico Ha(s) na equagdo 3.8 € transformada
pela equacdo 3.9, e por fim, a funcdo de transferéncia de dominio digital H(z) € obtida. Deste
modo, o sinal de ECG da derivacao II original passa pelo filtro passa-baixas a fim de reduzir a
interferéncia de EMG.

Contudo quando se trata de medidas de EMG, a interferéncia da frequéncia de energia é
representada pela interferéncia de um campo elétrico de 50 Hz e um campo magnético de 50 Hz,
de tal modo que, quando a frequéncia central da interferéncia da frequéncia de energia se desvia,
faz com que o efeito de filtragem do filtro comum seja afetado. Com isso houve a necessidade de
um filtro adaptativo (Meyer-Baese, 2007) para eliminar a interferéncia e assim evitar a falha do
filtro para ruidos de EMG. Para o desenvolvimento do filtro adaptativo, utilizou-se dos principios
bésicos do algoritmo de minimos quadrados (do inglés Least Mean Square), LMS (Alexander,
1986) para a projecao de um filtro adaptativo conforme o diagrama da figura 3.2.

A entrada D(n) do canal principal, onde n € o nimero de iteragdes, contém o sinal
do ECG e ruido de interferéncia de frequéncia de energia, no entanto, a entrada de referéncia
inclui ruido de referéncia de correlacdo cruzada. S(n) € um componente util do canal de
entrada principal.Y(n) € a saida ajustada através do filtro adaptativo, sendo que a ordem do filtro
projetado foi 2. X| e X; correspondem respectivamente a interferéncia de frequéncia de energia
e interferéncia de frequéncia de energia com um deslocamento de fase de 90 graus onde

Wi(n+1) =Wi(n)+ uS(n)X(n) (3.10)
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Entrada
principal

D(n)
Fonte do ‘m >
Sinal 'U "
Saida
Xa(n) Wa
90° de
mudanca de
fase
Wh
Fonte do R N
Ruido 'U i
Entrada de
referéncia X4 (n)
R Algoritmo

d adaptativo LMS <

Figura 3.2: Diagrama do filtro adaptativo.

Wo(n+1) = Wa(n) + uS(n)X;,2(n) (3.11)
Y(n) = X1 (m)Wi(n) + Xa(n)Wa(n) (3.12)
S(n) =D(n) =Y(n) (3.13)

W1 e W, sdo coeficientes ponderados, onde Wi corresponde ao coeficiente de interferéncia de
frequéncia de energia e W, corresponde ao coeficiente de interferéncia de frequéncia de energia
com um deslocamento de fase de 90 graus. A interferéncia de frequéncia de energia ponderada é
adicionada e subtraida do canal de entrada principal para eliminar a interferéncia de frequéncia
de energia no canal de entrada principal, sendo ajustado iterativamente por meio do coeficiente
de ponderacao.

Nas equacdes 3.10 e 3.11, u representa o fator de convergéncia, tendo o seu valor como
0.1 e n o niimero de iteragdes. Ao iterar continuamente nas equacoes 3.10, 3.11,3.12e 3.13, 0
coeficiente de ponderacao é ajustado para obter a saida do sinal de ECG S(n) ap6s eliminar a
interferéncia da frequéncia de energia.

A Figura 3.3 apresenta a forma de onda do sinal original de ECG apés diferentes etapas
de filtragem. Comparando com a forma de onda do sinal de ECG de entrada, conforme ilustrado
na Figura 3.4, pode ser observado que o ruido no sinal original foi filtrado.

3.1.2 Segmentacdo

Na segmentagdo dos sinais de ECG, foram utilizados batimentos continuos no grupo
arritmia. Os batimentos continuos do sinal de ECG foram divididos em batimentos tnicos. Cada
batimento cardiaco € composto por 300 amostras. A segmentacdo de ECG € baseada no arquivo
de registro de posicao de pico da onda R marcado manualmente fornecido pelo banco de dados
(Chen et al., 2017). Para reter as informacdes completas dos batimentos cardiacos, optou-se por
manter cada posicao de pico R, bem como 99 amostras antes e 200 amostras apds a posicao de
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Figura 3.3: Exemplo de um batimento sem passar pelo filtro.
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Figura 3.4: Exemplo de um batimento apos filtragem.
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pico R. A Tabela 3.1 mostra os tipos de arritmias utilizadas neste estudo e o nimero de amostras
aleatorias.

Tabela 3.1: Tipos de arritmias e a distribuicdo dos dados.

Tipos de arritmias Quantidade (batimento)
Contragao atrial prematura (PAC) 3.000

Bloqueio do ramo esquerdo (BRE) 8.000

Bloqueio do ramo direito (BRD) 7.200

Contragdo ventricular prematuro (PVC) 7.100

Batimento normal (BN) 72.000

Total de batidas 97.300

Neste estudo foram utilizados 97.300 batidas em cada base de dados para treinamento,
teste na qual o conjunto de teste serd dividido em teste e validacao. Na figura 3.5 sdo apresentados
os detalhes da distribui¢do dos dados para os conjuntos de treino, teste e validacdo. 75% dos
dados totais da base foram selecionados aleatoriamente para compor o conjunto de treinamento.
Os 25 Y% restantes foram divididos aleatoriamente para um conjunto de teste. Este conjunto de
teste foi dividido em teste e validacdo em que, para verificar o comportamento e necessidade de
ajustes do modelo foram separados (35%) dos dados. Para o conjunto de validacao foi selecionado
(65%) restantes dos dados para validar o comportamento do modelo proposto onde os resultados
obtidos serdo utilizado na comparagdo com as demais abordagens encontradas na literatura.

Base de dados - sesgmentos de ECG

Treinamento

Y

Treino (75%) Conjunto de teste (25%)

Conjunto de teste

Teste

Teste 35%

Figura 3.5: Detalhes da distribui¢do dos dados.
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3.2 ARQUITETURA

Para aprender as caracteristicas do sinal de ECG este estudo propde um AE baseado
em redes LSTM, contendo em sua estrutura uma camada de codifica¢do e decodificagdo além
de entrada e saida. A camada de codificagdo apresentada na Figura 3.6 é formada por uma
rede LSTM de trés camadas. Os dados de entrada da primeira camada da rede LSTM € a
transformacao do sinal original de ECG em um tensor na qual a dimensdo da camada é definida
em 256. A segunda camada da rede ficou estabelecido uma dimensdo de 128 unidades e na
terceira camada 64 unidades. A funcao de ativagao definida entre as camadas do codificador
foi ReLU. Na sequéncia da camada de codificagdo tem-se a camada de decodificacdo do AE,
sendo composta por uma rede LSTM de trés camadas e uma camada linear na qual sua estrutura
€ demonstrada na Figura 3.7.

Representacao
LSTM LSTM LSTM compactada
Figura 3.6: Diagrama da estrutura da camada de codificacao.
Entrada

reconstruida

Entrada LSTM LSTM LST™M ! Saida

Figura 3.7: Diagrama da estrutura da camada de decodificagao.

A dimensdo da primeira camada da rede LSTM € definida como 64 unidades da qual
recebe os dados comprimidos da camada de codificacdo. A segunda camada da rede ficou
estabelecida como 128 unidades e a terceira camada da rede 256 unidades. Por fim, a camada
linear € utilizada para transformar o tensor de saida no formato de dados de ECG (reconstrucao
do sinal) padrdo na qual contém as caracteristicas do sinal dos dados processados. Os detalhes
dos parametros utilizados em cada camada sdo mostrados na Tabela 3.2.

A rede LSTM da camada 1 a ,3 conforme demonstrado na Tabela 3.2, comprime um
Unico batimento cardiaco colocado na entrada de camada a camada, do tamanho de 1 * 300 para
1 * 64 de modo a extrair e aprender as caracteristicas do sinal de batimentos cardiacos unicos.
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Tabela 3.2: Detalhes e parametros de cada camada do AE

No Nome da camada Tamanho unidade Outros parametros

1 LSTM 256 Return Sequences = True
2 LSTM 128 Return Sequences = True
3 LST™M 64 Return Sequences = True
4 LST™M 64 Return Sequences = True
5 LSTM 128 Return Sequences = True
6 LSTM 256 Return Sequences = True
7 LSTM 256*300

Em seguida, o dado comprimido € expandido para 1 * 300 por meio das camadas 4 a 7 da rede
LSTM e a camada linear, conforme descrito na Tabela 3.2. Diante disso, o erro entre os dados
expandidos e os dados originais sdo calculados e, em seguida, o método de retroalimentagdo e
retropropagacdo € aplicado fazendo com que os parametros internos do modelo sejam atualizados
continuamente afim de que, o erro entre a saida reconstruida e a entrada original seja cada vez
menor. Para a reducdo do erro foi utilizado um algoritmo para otimizacao baseada em gradiente
de primeira ordem de funcdes objetivo estocdsticas, com base em estimativas adaptativas de
momentos de ordem inferior, mais conhecido como adam (Kingma e Ba, 2014), com taxa de
aprendizagem de 0,001. Os parametros de uma camada LSTM foram considerados como padrio
de acordo com a Tabela 3.3. E importante ressaltar que quaisquer outros paridmetros além
daqueles mencionados na tabela foram definidos como "none"ou 0. Sendo assim, podemos
aprender melhor as caracteristicas da série temporal de cada tipo de batimento.

A rede LSTM que foi utilizada para o classificador contém cinco camadas. Um bloco
LSTM de 32 unidades foi colocado na primeira camada da rede. Uma camada plana (do inglés
flatten) foi utilizada para ajustar os dados de saida do LSTM e torna-lo adequado para interface
com as camadas densas seguintes. Apos a camada plana, foi adicionada uma camada densa
de 128 unidades. Uma camada de dropout com taxas de 0,1 foi usada para evitar problemas
de sobreajuste durante o treinamento. Em seguida, uma camada densa de cinco unidades foi
posicionada como a dltima camada da rede, para reconhecer automaticamente as classes de tipos
de batimentos de ECG. Portanto, a rede LSTM classifica os tipos de arritmia a partir de recursos
fornecidos pelo AE. Os parametros da rede LSTM utilizados para o processo de classificacdo sao
apresentados na Tabela 3.4

Como foi proposto um AE para extrair caracteristicas e conforme mencionado na se¢ao
anterior foram selecionados apenas cinco classes (tipos de batimentos) da base de dados, portanto
optou-se por treinar um AE para cada classe, de modo a obter as caracteristicas especificas de
cada batimento, conforme serd discutido na préxima secao de resultados.

Tabela 3.3: Parametros da LSTM do AE

parametros valor
activation tanh

recurrent activation sigmoid

use bias True

kernel initializer glorot uniform
recurrent initializer — orthogonal
bias initializer Zeros

unit forget bias True
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Tabela 3.4: Detalhes de camada e parametros usado para o modelo LSTM de classifica¢do

No Nome da camada Tamanho unidade Outros parametros

1 LSTM 32 Return Sequences = True

2 Plana - -

3 Densa 128 funcdo de ativacdo = ReLLU

4 Dropout - taxa = 0.1

5 Densa 5 funcgao de ativacdo = softmax

3.3 METRICAS DE AVALIACAO DE DESEMPENHO

Para validar o desempenho de um modelo apés o treinado de forma relevante, utiliza-se
de métricas de validagdo, quando se refere a comparacao de um objeto reconstruido (predita) em
relacdo a um objeto nativo original, com a finalidade de avaliar quao similar € a reconstru¢ao do
objeto predito. Uma métrica frequentemente utilizada em tarefas de regressao como o MAE,
na qual avalia o erro entre o objeto original € 0 mesmo objeto reconstruido, garantindo assim a
confiabilidade do resultado. O MAE pode ser calculado pela equacdo 2.17 conforme abordado no
capitulo anterior, tendo como satisfatdrio valores proximos de 0. Segundo (Tavakoli et al., 2020)
pode se utilizar do MAE como uma func¢do de perda para mensurar o erro de reconstrucao do
sinal pelo do AE. Entretanto para avaliar o desempenho do modelo em fungdes de classificacdo
métricas relevantes como: Acurdcia (Acc) de modo a medir quantas observagdes, tanto positivas
quanto negativas, foram classificadas corretamente. Em outras palavras, a acurdcia € a razao
entre o numero de previsdes corretas e o nimero total de previsodes feitas pelo modelo conforme
ilustrado na equacao 3.14

TP+TN
Acc = il (3.14)
TP+TN+ FP+FN

onde, TP € verdadeiro positivo, FP € falso positivo, TN é verdadeiro negativo e FN ¢ falso
negativo. A Precisdo (Pr) representa a proporcao de observagdes corretamente previstas como
positivas em relacdo ao niimero total de observacdes previstas como positivas pelo modelo sendo
frequentemente apresentada em porcentagem conforme ilustrado na equacgao 3.15,

TP

~TP+FP
tal que quanto maior o seu valor, menor serd a taxa de falsos positivos. Ou seja, quanto maior a
precisdo, menor serd a chance do modelo classificar uma observacao negativa como positiva. A
sensibilidade (Se) também conhecida como recall € uma métrica que representa a propor¢ao de
observagdes positivas que sao corretamente identificadas pelo modelo, em relagdo ao nimero

total de observagoes que deveriam ser classificadas como positivas conforme ilustrado na equagao
3.16.

Pr (3.15)

TP
~TP+FN
Em outras palavras, a sensibilidade mede a capacidade do modelo de detectar todos os casos
positivos existentes, evitando assim falsos negativos. E uma métrica especialmente ttil em
problemas em que os falsos negativos sao indesejados, como em exames médicos ou em sistemas
de deteccdo de fraudes. A sensibilidade é geralmente apresentada em porcentagem e quanto
maior a sua pontuacao, menor serd a taxa de falsos negativos.

Se (3.16)
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Para tal propdsito, este estudo optou-se por utilizar por métricas de avaliacdo de
desempenho para qualificar e validar os resultados encontrados pelo experimento proposto.

3.4 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Este capitulo teve o propdsito de apresentar os processos relacionados ao desenvolvimento
da abordagem proposta. Para isso foi discutido a base de dados a ser utilizada em que, neste caso
foi incluida uma base nova que serd utilizada para avaliar o modelo em um cendrio diferente
porém, preservando as caracteristicas basicas do sinal. Além disso foi proposta uma etapa de pré
processamento do sinal da qual foi aplicado um filtro adaptativo para eliminar ruidos e tratar as
EMG:s e outras possiveis interferéncias somado a uma segmentagdo do sinal de modo a reduzir
o sinal em batimentos cardiacos. Na proxima etapa foi apresentado a arquitetura proposta que
consta de um AE utilizando de uma rede LSTM e um classificador e por fim, uma discussdo sobre
quais métricas de validacdo serdo abordadas para avaliar a desempenho do modelo proposto.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste trabalho o desenvolvimento do algoritmo foi feito utilizando algumas bibliotecas
do python sendo uma delas para aprendizado profundo como o Tensorflow/Keras. Quanto ao
hardware utilizado tendo um processador AMD Ryzen 5 3600X 6-Core unidade de central de
processamento (do inglés central processing unit, CPU) @ 3.79GHz e computador de 16GB de
memoria de acesso volatil (do inglés random access memory, RAM) e uma placa de video de
8GB (NVIDIA GeForce GTX-3070).

4.1 BASE DE DADOS

A base de dados selecionada para o experimento foram extraidas amostras de sinais
de ECG da base de dados MIT-BIH arrhythmia (Moody e Mark, 2001) como mencionado no
capitulo 2. Contudo, para a validagc@o do algoritmo optou-se por fazer uma validacao em uma
base outra base de dados diferente contendo as mesmas caracteristicas, utilizando dados extraidos
da base MIT-BIH arritmia supraventricular (do inglés supraventricular arrhythmia) contendo 78
trechos de dois canais de meia hora. O tipo de batimento cardiaco gravado € primeiro calibrado
automaticamente e, em seguida, verificado e corrigido por médicos profissionais (Greenwald
et al., 1990).

4.2 RESULTADOS DE CLASSIFICACAO DO MODELO

O AE proposto foi utilizado para treinar em cinco tipos diferentes de conjuntos de dados
de treinamento de ECG, para extrair os recursos de série temporal de seus tipos de batimentos
cardiacos, sendo assim capaz de aprender as caracteristicas de cada tipo de batimento cardiaco
selecionado para este estudo, conforme Figura 4.1. Dessa forma, o erro entre a sequéncia de dados
de saida e a sequéncia de dados de entrada torna-se estdvel, e o treinamento do modelo e a coleta
das caracteristicas da sequéncia de tempo de varios tipos de sinais de ECG sdo concluidos. Para o
treinamento foi utilizado uma op¢ao denominada parada antecipada (do inglés Early Stopping) a
fim de interromper o treinamento quando uma métrica monitorada nao mais apresentar melhorias,
para isso um parametro de paciéncia (do inglés patience) foi setado em 5, isto €, se passar mais de
5 épocas sem melhorar, o treinamento € encerrado de forma automadtica. Para todos os resultados
do experimento, a fase de treinamento do modelo os parametros de controle foram ajustados
conforme a tabela 4.1 inspirado em (Yildirim et al., 2018; Yildirim, 2018; Yildirim et al., 2019),
dentre eles estdo tamanho de lote, épocas, otimizador conforme mencionado no capitulo anterior.
Os parametros que compde a camada LSTM foram todos setados em padrao (do inglés default)
em outras palavras foram definidos como none ou 0 com excecao daqueles mencionados no
capitulo anterior.

Tabela 4.1: parametros de controle.

parametro Valor
Epocas 100
Tamanho do lote 32
Paciéncia 5

Taxa de aprendizado 0,001
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Para verificacdo do AE foi utilizado o MAE, como fun¢do de custo durante o treinamento,
como métrica a ser monitorada. Os resultados para cada um dos tipos de batimentos se estabilizou
em 0,1. Foi possivel perceber que ao utilizar de um sinal diferente daquele aprendido, o erro
aumenta estabilizando entre 20 a 25. Isto posto para o classificador selecionar qual saida (sinal
reconstruido) sera utilizado, foi criado um limiar de erro permitido entre 0,1 a 0,3 na qual foi
incluido no pipeline de inferéncia.

Quando os dados de um sinal de batimento cardiaco sao inseridos no modelo conforme
a Figura 4.1, cinco AE com diferentes tipos de caracteristicas de séries temporais de sinal de ECG
sdo respectivamente alimentados e, em seguida, os tipos de sinais de ECG de entrada sdo filtrados
por um limiar de acordo com o valor do erros dos sinais reconstruidos dos cinco diferentes AEs.
O tipo de batimento cardiaco na saida do AE com o menor erro de reconstrucao, corresponde ao
sinal com as caracteristicas do tipo de batimento da qual serd utilizado pelo classificador.

AE PAC —
AE BRE h
Entrada ——~{ AE BRD ’—4-—-
AE PVC }—
AE BN ﬁ

Figura 4.1: Classificacio dos tipos de batimentos cardiacos.

Inspirado em (Gomez et al., 2020) da qual utiliza uma rede LSTM maior contendo cinco
camadas, optou-se pela realizacdo de experimentos comparativos com outros AEs utilizando
0 mesmo principio de construgdo proposto, porém, com tamanhos diferentes em nimero de
camadas, como mostrado na Tabela 4.2. Conforme apresentado na Tabela 4.2, foram propostos
AE com rede de 2 camadas LSTM, 3 camadas LSTM, 4 camadas LSTM e 8 camadas LSTM,
tanto para codificacdo quanto para decodificagdo. Para a validacdo, cinco grupos de dados que
nao foram utilizados no treinamento (seguindo a divisdo estabelecida no capitulo anterior), foram
utilizados para valida¢do do modelo. Os modelos com 5, 6, e 7 camadas foram desconsiderados
uma vez que apresentaram resultados muito proximo dos valores de 4 ou 8 camadas além de
um elevado custo computacional em detrimento das selecionadas. Olhando para o tempo de
processamento o modelo com 8 camadas gastou em média de 29.880 segundos (8,3 horas)
enquanto, o modelo com 2 camadas gastou em media 12.600 segundos (3.5 horas). Foi possivel
concluir que a cada camada adicional, o intervalo de tempo varia em incrementos de 3600
segundos (1 hora).

Segundo o estudo comparativo dentre os AE com diferentes tamanhos, foi possivel
concluir de que um AE com 3 camadas LSTM obteve o melhor resultado em tarefas de
classificagdo apresentando uma acurécia de 98,57% em teste, sendo assim, selecionado para os
demais testes devido ao seu desempenho.
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Tabela 4.2: AE com rede LSTM com diferentes quantidades de camadas.

Modelos Acc em classificacao
Treinamento Teste

2 camadas LSTM  93,77% 92.,47%

3 camadas LSTM 98.,31% 98,57%

4 camadas LSTM  96,64% 97,11%

8 camadas LSTM  98,28% 97,13%

Tabela 4.3: Matriz de confusdo aplicado a base de dados de arritmia do MIT-BIH

Predito Acc(%) Se(%) Pr(%)
A L N R A%
Original A 252 1 8 0 1 98,57 95,09 96,16
L 5 677 14 4 0 98,54 96,71
N 5 5 6279 6 5 99,34 99,66
R 2 3 10 615 1 98,08 97,46
V 1 1 10 2 607 98,85 97,74

O modelo de classificagao foi testado no base de dados de arritmias do MIT-BIH e na
base de dados de arritmias supraventriculares do MIT-BIH, respectivamente. As matrizes de
confusdo obtidas sao mostradas na Tabela 4.3 e Tabela 4.4, respectivamente.

Na Tabela 4.3 os resultados indicam uma acurécia geral de 98,57%, com sensibilidade
e precisdao variando de 95,09% a 99,66% e de 96,16% a 97,74%, respectivamente, para as
diferentes classes de arritmia. Os resultados sugerem que o modelo proposto € capaz de identificar
corretamente a grande maioria dos casos de arritmia. As classes com menor sensibilidade foram
a"A"(95,09%) e "R"(98,08%), o que significa que o modelo pode ter dificuldade em identificar
essas arritmias em alguns casos. No entanto a classe "N"teve a maior sensibilidade (99,34%) e
precisdo (99,66%), indicando que o modelo foi eficaz em identificar essa arritmia.

A Tabela 4.4 os resultados na base de dados de arritmias supraventricular indicam que
a acurdcia geral alcancada pelo modelo foi de 97,59%. Em relacdo a sensibilidade, a classe
"A"apresentou a menor taxa (89,55%), enquanto a classe N teve a maior taxa (99,17%). Em
relacdo a precisao, a classe "V"apresentou a menor taxa (92,43%), enquanto a classe "N"teve a
maior taxa (98,97%).

Observa-se que a taxa de acerto foi elevada para todas as classes, indicando que o
modelo proposto foi capaz de classificar corretamente a maioria das amostras. No entanto, a
classe "A"apresentou a menor sensibilidade, indicando que algumas amostras dessa classe foram
classificadas erroneamente como outras classes. Além disso, a classe "V "apresentou a menor
precisdo, o que indica que algumas amostras de outras classes foram erroneamente classificadas
como "V". Em geral, os resultados obtidos na Tabela 4.4 sugerem que o modelo proposto € capaz
de classificar corretamente a maioria das amostras de arritmia supraventricular. Contudo, ainda
existem alguns casos em que o modelo pode apresentar falhas, especialmente na classe "A"e na
classe "V".

4.3 DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Nos ultimos anos, a base de dados de arritmias do MIT-BIH tornou-se um tema de
bastante aten¢do na pesquisa de classificacdo de arritmias cardiacas. Os resultados experimentais
deste estudo demonstram que os sinais de ECG normais e de arritmia cardiaca podem ser
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Tabela 4.4: Matriz de confusdo aplicado a base de dados de arritmia supraventricular do MIT-BIH

Predito Acc(%) Se(%) Pr(%)
A L N R \Y
Original A 240 5 5 8 4 97,59 89,55 91,60

L 10 647 20 13 10 94,87 92,43
N 7 18 6235 20 20 99,17 98,97
R 5 4 4 613 5 92,32 97,15
vV 6 8 23 10 574 93,64 92,43

Tabela 4.5: Matriz de confusdo aplicado a base de dados de arritmia do MIT-BIH sem pré-processamento

Predito Acc(%) Se(%) Pr(%)
A L N R \Y

Original A 171 26 28 23 14 90,83 61,96 65,27
L 32 517 98 32 21 75,36 73,86
N 58 121 5932 129 60 96,75 94,16
R 7 8 20 581 15 74,58 92,02
vV 8 14 53 14 532 82,87 85,67

detectados automaticamente por meio de métodos como AE para extracio de caracteristicas e
redes neurais para classificacdo. A abordagem proposta se concentra em fornecer evidéncias para
apoiar a alegacao de que os sinais de ECG de arritmia cardiaca demonstram dindmica alterada
em comparagao com sinais de ECG normais. Além disso, fornece um método automaético e
objetivo para distinguir cinco tipos de batimentos cardiacos por meio de sinais de ECG.

Para isso na abordagem proposta, o processo de pré-processamento do sinal de ECG foi
considerado uma etapa importante, visto que para um batimento cardiaco analisado por meio de
sinais de ECG sob o mesmo limite de tempo, as amplitudes de diferentes tipos de batimentos
cardiacos nas bandas de sinal correspondentes, como onda P, complexo QRS e onda T, sao
diferentes. Médicos profissionais também julgam diferentes tipos de batimentos cardiacos a partir
desse ponto de vista. No entanto, existem alguns tipos de batimentos cardiacos que ndo diferem
significativamente em amplitude dentro da mesma banda, e no processo de coleta de sinais de
ECG, devido ao fendmeno de polarizacdo da pele e os problemas do préprio equipamento de
aquisi¢ao, interferéncia de frequéncia de energia e outros sinais de interferéncia aumentam a
dificuldade de distinguir as partes com pequenas diferencas de amplitude entre alguns batimentos
cardiacos, perfazendo com que o modelo de classificacdo tenha o seu desempenho reduzido. A
fim de melhorar o desempenho do modelo foi proposto um filtro adaptativo discutido no capitulo
anterior e, para confirmar a melhora significativa foi utilizado do mesmo modelo de classificacido
porém, sem a etapa de processamento de modo a experimentar os dados ndo processados. Os
resultados obtidos podem ser encontrados na Tabela 4.5.

Portanto, foi possivel concluir, conforme tabelas, que com a etapa de pré-processamento
temos uma melhora significativa na desempenho do modelo de 8.57% em acurécia para dados de
arritmia.

Recentemente, diferentes abordagens t€m sido propostas na literatura para detectar
automaticamente os sinais de ECG de arritmia, na qual muitos estudos se concentram em lidar
com o problema de classificagdo de dados de ECG obtidos da base de dados de arritmias do
MIT-BIH. Embora os conjuntos de dados utilizados nestes estudos ndo sejam idénticos, sao Uteis
para fins de comparacio, pois compartilham a classificacdo de sinais de ECG sendo possivel uma
comparacao de forma justa. A Tabela 4.6 apresenta um resumo da comparagao do desempenho
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Tabela 4.6: Estado da arte sobre a detec¢io automatica das arritmias.

Autor e ano Quant}dade Abordagem Desempenho
de batimentos
Acc Se Pr
Andlise
(Yeh et al., 2009) 102.060 discriminante 96,23%  92,49%
Linear
(Martis et al., 2012) 1.247 SVM-RBF 98,48%  98,90%
DWT,
(Li et al., 2016) 1.800 kernel ICA e PCA, 98,8%  98,50% 98,91%
SVM
DWT, PCA,
(Elhaj et al., 2016) 110.094 HOS, ICA, 98,91% 98,91%
SVM-RBF
(Zubair et al., 2016) 100389 CNN 92,70%
(Kiranyaz et al., 2016)  83.648 CNN 99,00%  93,90%
(Sahoo et al., 2017) 109.494 DWT, SVM 98,39% 99,87% 99,21%
(Acharya et al., 2017b)  109.449 CNN 94,03%  96,71%
(Acharyaet al., 2017a) 21.709 CNN 92,50%  98,09%
(Oh et al., 2018) 16.499 LSTM e CNN 98,10% 97,50% 98,69%
(Yildirim, 2018) 7.376 LSTM 99,39%
Esse estudo 97.300 AE, LSTM 98,57% 97,98% 97,55%

de classificacdo deste estudo com outras abordagens encontrada na literatura na mesma base de
dados. Para esta comparacao foi-se utilizado os resultados obtidos no conjunto de validagao.

Sahoo et al. (2017) apresentaram uma abordagem por meio de transformada wavelet
discreta (do inglés Discrete wavelet transform, DWT) baseada em multi-resolucao para extrair
caracteristicas para classificacdo e deteccao completa de batimentos cardidcos.

Li et al. (2016) abordaram componentes de andlise independente (do inglés Indepen-
dent Component Analysis, ICA), PCA e DWT para extrair caracteristicas de sinais de ECG
no dominio do tempo e no dominio da frequéncia, respectivamente, para assim obter uma
classificacdo completa por meio de maquinas de vetores de suporte (do inglés Support Vector
Machine, SVM).(Yeh et al., 2009) abordaram uma forma de extracdo caracteristicas morfoldgicas
diretamente dos componentes de ECG e, em seguida, usou-as para classificacao de batimentos
cardiacos. (Elhaj et al., 2016) obteve bons resultados utilizando de uma combinac¢ao de redes
neurais e maquinas de vetor de suporte para classificar batimentos cardiacos. (Martis et al., 2012)
realizou a segmentagdo de batimentos do sinal de ECG e, em seguida, implementou andlise de
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componentes principais para completar a classificacdo do sinal de ECG por meio de SVM com
funcdo de base radial (do inglés Radial Basis Function, RBF).

Muitos métodos de aprendizado profundo também foram propostos por pesquisadores
para a deteccdo de classificacao de arritmias. (Oh et al., 2018) apresenta uma abordagem hibrida
utilizando de CNN e LSTM para a detec¢cdo de arritmias. (Acharya et al., 2017b) utiliza de CNN
para identificar e classificar os sinais de ECG e no mesmo ano apresenta outra forma de detectar
e classificar sinais de ECG (Acharya et al., 2017a). Demais estudos utilizando de aprendizado
profundo também obtiveram resultados satisfatérios proximo ao estado da arte como em (Zubair
etal., 2016) e (Kiranyaz et al., 2016). (Yildirim, 2018) utilizou uma camada baseada em wavelets
para decompor os sinais de ECG em sub-bandas de frequéncia em diferentes escalas, que foram
usadas como sequéncias para a entrada de LSTMs para a tarefa de classificacao de 5 classes de
batimentos cardiacos.

Tabela 4.7: Estudos recentes sobre a detec¢do automatica das arritmias.

Autor Base de Numero
€ ano Abordagem dados de classes Desempenho
Acc: 82,14%
(Gbmez et al., 2020) BiLSTM, LSTM MIT-BIH 2 Se: 87,14%
Pr:79,22%
LSTM, Acc: 82,10%
(Tang e Tang, 2021) caracteristicas MIT-BIH 2 Se: 78,40%
morfoldgicas Pr:84,79%
Acc: 96,77%
(Chen et al., 2020) CNN, BLSTM MIT-BIH 4 Se: 74,89%
Pr:81,24%
Acc: 98,00%
(Hammad et al., 2020) DNN MIT-BIH 5 Se: 99,70%
Pr:95,80%
Acc: 98,57%
(Wang et al., 2020) CNN CPSC 2018 9e4 Se: 97,98%
Pr:97,55%
Acc: 98,57%
Esse estudo AE, LSTM MIT-BIH 5 Se: 97,98%

Pr:97,55%

Além disso, na Tabela 4.7 apresenta um resumo dos resultados de varios estudos recentes
que utilizaram diferentes abordagens para detectar arritmias em ECGs. Todos os estudos foram
realizados na base de dados MIT-BIH, exceto um que utilizou a base de dados CPSC 2018.
(Goémez et al., 2020) apresenta um modelo de classificacio de ECG usando rede BILSTM
inspirado em (Yildirim et al., 2018), que implica em uma rede LSTM de 5 camadas obtendo
como precisao final 82,10% de acuricia.

(Tang e Tang, 2021) utiliza de uma rede LSTM somada a extragdo de caracteristicas
morfoldgicas do sinal de ECG obtendo um resultado de 82,14% de acuricia para a tarefa de
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classificacdo. Foi possivel identificar que, comparado com os dois modelos acima, o modelo
proposto apresenta um maior resultado, conforme apresentado na Tabela 4.6, quando se trata
de classificacdo. Cabe mencionar que com a abordagem proposta por (Tang e Tang, 2021),
o modelo proposto de classificagdo apresenta uma caracteristica de que nao precisa definir
manualmente o cdlculo de caracteristicas morfolégicas como intervalo entre os picos de RR.
(Hammad et al., 2020) nos apresenta uma abordagem utilizando de rede neural profunda aliado
a algoritmo genético para extracao de caracteristicas e classificacao dos sinais de ECG. (Chen
et al., 2020), em sua abordagem apresenta um modelo de detec¢do de arritmia de forma hibrida
baseado na fus@ao de CNN e BLSTM. As informacdes morfolégicas do batimento cardiaco
atual e as informacdes de tempo dos batimentos cardiacos adjacentes sdo coletadas como base
de julgamento da classificacdo do batimento cardiaco e, (Wang et al., 2020) utiliza de uma
abordagem por meio de CNN para adotar os métodos de extracdo de recursos em vdrias escalas e
complementaridade de informacgdes em escala cruzada para sinais de ECG, obtendo vérios kernels
de convolucdo em diferentes dominios de aceitacdo e realizou a extragdo de caracteristicas de
segmentos de sinal de diferentes tamanhos. No entanto, quando a rede CNN for muito profunda,
os parametros proximos a camada de entrada do modelo sofrerdo pequenos ajustes de forma mais
lenta devido ao seu tamanho usando retro-propaga¢do do erro para modificar os parametros, com
iss0, problemas como o desaparecimento de gradiente e explosdo de gradiente ndo podem ser
evitados.

Este estudo (destacado em negrito nas Tabelas 4.6 e 4.7) se diferencia de outros estudos
na literatura por explorar a utilizagao de um filtro adaptativo e pela realizacio tanto da extragao
de caracteristicas quanto da classificagao dos dados de ECG por meio de metodologias de
aprendizado profundo. Embora existam outros estudos na literatura que tenham utilizado redes
LSTM para classificar sinais de ECG (Yildirim, 2018; Oh et al., 2018; Gémez et al., 2020; Tang
e Tang, 2021), a principal diferenca deste estudo € o uso de AE para a extracdo de caracteristicas
dos sinais de ECG, o que melhorou o desempenho de classificagao da rede LSTM. Isso difere de
outras abordagens recentes apresentadas na Tabela 4.7.

Também foi possivel identificar que em algumas abordagem existe a necessidade de
definir manualmente o intervalo de extracdo de recursos com antecedéncia visto que quando
trata-se de uma grande nimero de extracao de caracteristicas isso pode se tornar um processo
com alto custo.

O método proposto neste estudo tem potencial para servir como meio técnico de apoio a
outras abordagens. Embora a precisao de classificacdo nao seja superior a relatada em (Yildirim,
2018), apresenta-se uma nova ferramenta de classificacdo junto com a constru¢ao de um novo
formato para se extrair caracteristicas do sinal em vez de usar diretamente os sinais de ECG.

4.4 CONSIDERACOES DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados e discutidos os resultados obtidos com a abordagem
proposta. A primeira secao abordou brevemente as bases de dados utilizados neste estudo.
Na segunda sec¢do foi abordado os resultados da reconstrug¢ao do sinal pelo AE, bem como as
tarefas de classificacdo nos dados de validacdo das duas bases. Além disso, foram realizados
experimentos comparativos com outros AEs que utilizam o mesmo principio de construcdo
proposto, mas com tamanhos diferentes em nimero de camadas, tendo sido obtido o melhor
resultado com trés camadas.

Na terceira se¢do, foram discutidos os resultados em comparagdo com abordagens
do estado da arte e com abordagens mais recentes. Constatou-se que algumas abordagens
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ainda carecem de defini¢do e ajuste de parametros de forma manual na etapa de extracao de
caracteristicas.

Com base nos resultados apresentados, conclui-se que a abordagem proposta apresenta
desempenho competitivo em relacdo a outras abordagens existentes na literatura. A utilizacao
do AE para a extragdo de caracteristicas e a classificagdao das arritmias apresentou resultados
promissores. Contudo, ainda é necessario aprimorar a extra¢do de caracteristicas para melhorar
ainda mais o desempenho.
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5 CONCLUSAO

Devido ao crescimento do numero de técnicas para automatizar o reconhecimento e
classificacdo de sinais de ECG, torna-se evidente a importancia de recursos para auxiliar os
profissionais da satde a prevenir e diagnosticar mudancas de padrao nos batimentos cardiacos,
tarefas estas que podem impactar na qualidade de vida do paciente. Dentre estes distirbios no
padrao dos batimentos cardiacos encontram-se arritmias cardiacas. No entanto, as abordagens
tradicionais de detec¢do de arritmia, incluindo a investigacao manual dos registros de ECG, sao
demoradas e propensas a erros, além de serem, as vezes, subjetivas gerando uma dificuldade
para os médicos e equipes médicas para distinguir os diferentes padrdes de arritmias. Para isso o
diagnéstico de forma antecipada dos tipos de arritmias tem importancia na redugdo do risco e da
taxa de incidéncia de eventos cardiovasculares.

Esta dissertacao teve como objetivo avaliar abordagens de aprendizado de mdquina para
detec¢do de anomalias em séries temporais com o intuito de classificar de forma automaética
arritmias cardfacas.

Nos ultimos anos, de acordo com as referéncias citadas no Capitulo 2, foi possivel
identificar que o modelo de referéncia mais utilizado para a classificacdo de ECG esta focada
principalmente em CNN, além de usar a transformada wavelet visando utilizar as potencialidades
existentes buscando alcangar um desempenho melhor. O algoritmo proposto foi selecionado a
partir da pesquisa bibliografica uma vez que ndo foram identificadas modelos que utilizam de AE
com camadas de rede LSTM. O AE no contexto de extracdo de caracteristicas e filtragens de
sinais de ECG possui um ntimero relativamente pequeno de publicacdes em relagdo a CNN ou a
modelos hibridos que utilizam de CNN e RNN. Para isso foi proposto um algoritmo que utiliza
de AE para extracdo de caracteristicas somado a um classificador também utilizando de uma
rede LSTM na qual foi possivel encontrar um resultado satisfatério em tarefas de classificagdo
por meio de um estudo comparativo.

A etapa de pré-processamento do sinal de ECG foi considerada importante visto que o
tratamento dos sinais buscou reduzir a interferéncia de EMG, movimento do eletrodo e ruido de
flutuacdo da linha de base no ECG conforme mencionado no capitulo 3. A fim de melhorar o
desempenho do modelo foi proposto um filtro adaptativo somado a uma segmentacdo do sinal,
na qual foi possivel identificar um impacto significativo nos resultados concluindo que, os ruidos
afetam na extracdo de caracteristicas dos sinais e consequentemente na classificacdo do mesmo.

Para o processamento e extragdo de caracteristicas do sinal foi proposto um AE, treinado
em cinco tipos (classes) diferentes em conjuntos de dados de treinamento de ECG, para extrair
os recursos de série temporal de seus tipos de batimentos cardiacos, de modo a aprender as
caracteristicas de cada tipo de batimento cardiaco. Foi identificado que o erro entre a sequéncia
de dados de saida e a sequéncia de dados de entrada no AE apresentou-se estdvel em um valor
abaixo de 1.

Contudo por meio das métricas de desempenho foi possivel identificar o tamanho
ideal do AE e ajustes dos hiperpametros mediante a uma comparacao entre os resultados
de acurdcia dos modelos de diferentes tamanhos da qual o modelo com 3 camadas obteve o
melhor desempenho conforme mencionado no capitulo 4. Também foi possivel identificar
um comportamento satisfatério do modelo nas tarefas de classificacdo aplicado nos bancos de
sinais de ECG Physionet. Comparado com outros modelos de DL em tarefas de classificacao
de ECG, este modelo obteve a mesma ou até uma acuricia maior, entretanto a estrutura de
construcao do modelo € simples em tamanho de arquitetura contendo uma pequena variagao nos
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hiperparametros de modo a proporcionar uma ficil reproducdo, e também, a mitigar as chances
de problemas como desaparecimento do gradiente.

Os resultados obtidos pelo algoritmo proposto, apresentaram que, nao ha necessidade
de definir ou ajustar manualmente os parametros de entrada do modelo com antecedéncia, de
forma que os sinais de ECG pré-processados podem ser treinados e classificados diretamente,
apresentando resultados satisfatérios em comparacao com outras abordagens encontradas na
literatura. A abordagem proposta também descarta o problema do desaparecimento do gradiente
em tarefas de classificacdo de sinais de ECG encontrado em abordagens que utilizam de
arquiteturas com maior nimero de camadas como CNN.

Contudo algumas desvantagens foram encontradas, uma vez que o modelo apresentado
para classificacdo de sinais de ECG utiliza de um julgamento de séries temporais de ECG da
qual utiliza de um limiar contendo uma regra para selecionar o menor erro como entrada para
a classificagdo. Ao considerar de forma abrangente as caracteristicas de julgamento eficazes
propostas em outros estudos anteriores (como transformada wavelet, caracteristicas morfolégicas
de ECQG, etc.), os resultados do modelo serdo mais confidveis. No entanto, o0 modelo atingiu os
objetivos propostos e os resultados obtidos foram satisfatérios tal que foi possivel constatar por
meio de experimentos comparativos.

5.1 PESQUISA FUTURA

Em estudos futuros além da dissertagdo, sugere-se novas combinacdes de modo a
explorar solu¢des de engenharia de caracteristicas especificas para processamentos de sinais,
e inteligéncia computacional para monitoramento de ECG, com um foco particular em como
esses métodos podem ser usados de forma eficiente para enfrentar os desafios emergentes
do monitoramento individual de ECG dinamico, continuo e de longo prazo, e feedback em
tempo real, buscando ajudar a esclarecer e fomentar investigagcdes adicionais nesse campo, para
explorar aplicacdes racionais de engenharia de caracteristicas e inteligéncia computacional no
monitoramento de ECG.

Para isso, existem outras formas como abordagens de previsdao de sinais de séries
temporais usando redes neurais artificiais aplicadas a ECG. A pesquisa apresenta diversos
métodos de processamento de sinais usados na previsao de séries temporais, mas cada método é
especifico para o problema que resolve. Os métodos atuais envolvem o uso de diferentes tipos de
filtros adaptativos, dos quais 0 método mais comum € o algoritmo LMS utilizado neste estudo,
contudo abordagens recentes demonstram outras possibilidades em substitui¢do do filtro por
abordagens de aprendizado de maquina.

Além disso, os métodos ensemble (do ingl€s ensemble learning), também denominado
de aprendizado por agrupamento, podem ser utilizados para combinar o resultado de multiplos
modelos, buscando produzir um modelo mais preciso. A otimizacdo de hiperpardmetros de
forma automadtica utilizando otimizagdo bayesiana pode ser outra abordagem interessante para
melhorar a precisao dos modelos utilizados.

Novas abordagens de métodos de aprendizado profundo também podem ser exploradas
para melhorar a classificacdo de batimentos cardiacos de arritmia de forma automdtica, sem a
necessidade de um julgamento manual de caracteristicas. Essas abordagens podem ser aplicadas
em cendrios de eventos em tempo real e com sinais de longa duracio, tornando o monitoramento
de ECG ainda mais eficiente e preciso.

Em resumo, apresenta-se possibilidades de explorar solucdes de engenharia de caracte-
risticas e inteligéncia computacional para o monitoramento de ECG, com o objetivo de enfrentar
os desafios emergentes desse campo e melhorar a precisao e eficiéncia do monitoramento.
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