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RESUMO

Objetivo: Classificar arritmias cardiacas conforme a morfologia do sinal no eletrocardiograma (ECG), utilizando
métodos de aprendizagem de maquina profunda. Método: Dois niveis hierdrquicos para classificagdo sdo propostos, o
primeiro nivel classifica batimentos normais e anormais, e o segundo nivel trata do problema de multi-classificagdo entre
classes dos batimentos anormais. O classificador ¢ uma arquitetura de rede neural convolucional (CNN) aplicado para
extracdo de caractetisticas e classificacdo do sinal ECG. Resultados: A avaliagio do método ¢ realizada sobre a base
MIT conforme os paradigmas intra e inter-paciente, cuja acuracia média de cada um é de 98,52% e 90,39%,
respectivamente. Conclusao: O método hierarquico apresenta melhorias na classificagio de arritmias cardfacas com
destaque nas classes minoritarias em ambos os paradigmas.

ABSTRACT

Objective: Classification of cardiac arrhythmia from the morphology of an electrocardiogram signal (ECG) using Deep
Learning techniques. Method: We propose a two-level hierarchical classifier. The first level classifies normal and
abnormal heartbeats, and the second deals with the multi class identification of the abnormal beats. The classifier is a
convolutional neural network architecture (CNN) employed in feature extraction and classification of ECG signal.
Results: The method was evaluated on the MIT dataset on the intra-patient and inter-patient paradigms, achieving
average accuracy of 98.52% and 90.39%, respectively. Conclusion: The hierarchical method shows improvement on
the classification of cardiac arrhythmia, especially on the minority classes, in both paradigms.

RESUMEN

Obijetivo: Clasificar las arritmias cardfacas de acuerdo con la morfologia de la sefial en el electrocardiograma (ECG),
utilizando métodos de aprendizaje automatico profundo. Método: Proponemos un clasificador jerarquico de dos
niveles. El primer nivel clasifica los latidos cardfacos normales y anormales, y el segundo se ocupa del problema de la
clasificacién multiple entre clases de latidos anormales. El clasificador es una arquitectura de red neuronal convolucional
(CNN) aplicada en la extraccion de caracteristicas y clasificacion de la sefial de ECG. Resultados: El método se evalué
en el conjunto de datos MIT en los paradigmas intra e interpaciente, logrando una precision promedio de 98,52% y
90,39%, respectivamente. Conclusion: El método jerarquico muestra mejoras en la clasificacion de las arritmias
cardfacas, especialmente en las clases minoritarias, en ambos paradigmas.
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INTRODUCAO

Arritmia cardiaca é um estado identificado por
anormalidades ou falta de ritmo nos batimentos do
coracio. Segundo a Sociedade Brasileira de Arritmias
Cardiacas®, somente um tipo de arritmia cardiaca, a
fibrilacdo atrial, atinge em torno de 175 milhées de pessoas
no mundo e de 2 milhdes no Brasil. Nos Estados Unidos,
arritmias sdo responsaveis por mais de 750 mil
hospitalizacdes todos os anos, tornando-se a doenga com a
maior a taxa de mortalidade no decorrer das duas ultimas
décadas®.

Em um cenario ideal, um paciente deve ser notificado
assim que uma anomalia for detectada e, dessa forma,
encaminhado para realizar um tratamento médico adequado,
reduzindo os riscos a vida®. No entanto, a maioria das
pessoas detecta anomalias cardiacas somente quando o
quadro da doenca ja esta avancado, o que traz complica¢oes
e pode resultar em um tratamento ineficiente.

Evidéncias expetimentais®® mostram que as doencas
cardfacas poderiam ser diagnosticadas antecipadamente,
controladas e prevenidas com o auxilio do monitoramento
continuo, principalmente dos sinais do eletrocardiograma
(ECG). Os sistemas de monitoramento ECG captam um
sinal fisiolégico nio estacionario formado por uma
sequéncia de ondas que refletem a atividade elétrica do
coracao”. A Figura 1 ilustra um sinal ECG formado por
duas ondas P, dois complexos QRS e por duas ondas T.
Uma das caracteristicas deste sinal corresponde a
despolarizacio ventricular!, padrio morfolégico
denominado na literatura como complexo QRS, no qual
sua analise permite detectar e classificar sinais arritmicos® .

A deteccio e classificacao automatica de sinais arritmicos
a partir de sinais ECG tém sido abordadas na literatura
usando métodos de aprendizagem de maquina’. Redes
Neurais Profundas (DNN)®? Redes Neurais
Convolucionais (CNN)®' ¢ Redes Neurais Recorrentes
(RNN)® sao exemplos desses métodos aplicados para
classificacao de batimentos cardiacos normais, batimentos
ventriculares e batimentos supraventriculares ou atriais’?.

Embora esses métodos tenham apresentado melhorias
para o desafio de classificacio, os seguintes problemas sio
investigados neste trabalho: sensibilidade e precisdo sio
baixas para as classes de batimentos que apresenta poucas
amostras em relacdo as demais classes (desbalanceamento
do conjunto de dados); e o paradigma de avaliacio de
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desempenho dos classificadores, que pode ser intra ou inter-
paciente.

No paradigma intra-paciente™'>'*'9 os classificadores
sao treinados a partir de dados que incluem batimentos de
todos os participantes do experimento, podendo haver
amostras distintas de um mesmo paciente no treino e no
teste. Ja no paradigma inter-paciente!?, os participantes sio
divididos em um conjunto de treino e outro de teste, de
modo que dados de um mesmo paciente nao ocorre em
ambos os conjuntos. Essa metodologia ¢ util para avaliar o
grau de generalizacio do método e eliminar vieses causados
pela similaridade de dados de um paciente no treino e no
teste.

Motivado pelos problemas mencionados, este artigo
propdée um método que aplica uma Rede Neural
Convolucional para classificar arritmias cardiacas a partir
do sinal ECG do paciente. Uma abordagem hierarquica
em dois niveis de classificacao é também avaliada com o
objetivo de melhorar as taxas de acerto e sensibilidade das
classes minoritarias. No primeiro nivel batimentos sio
classificados em normais e anormais. No segundo nivel sao
classificadas as diferentes arritmias como: batimento ectépico
supraventricular, batimento ectdpico ventricular, fusio de
batimento ventricular e batimentos cardfacos sem diagnéstico
presentes nos batimentos anormais. Além disso, os dois
paradigmas de avaliagio, intra e inter-paciente, sao avaliados
e comparados.

Trabalho Relacionados

Com o desenvolvimento de tecnologias de aprendizagem
de maquina e a necessidade do monitoramento continuo
para a assisténcia médica, a classificacio automatica de
arritmia cardiaca tornou-se um topico de interesse'®. Porém,
a classificacdo de arritmia baseada em ECG normalmente
enfrenta desafios como a variacao das propriedades do sinal
de ECG, pois dependem de diferentes fatores como idade,
sexo, condicoes fisicas e estilo de vida. Na tentativa de
superar esses problemas, diferentes abordagens baseadas
em técnicas de aprendizagem de maquina para a classificacao
do batimento cardiaco tém sido propostas®'*!1+19,

Wu et al."® propoéem a utilizagio de técnicas de
aprendizado profundo por intermédio da estrutura da rede
neural com camadas convolucionais para deteccao de
arritmias cardiacas utilizando sinais ECG. A base de dados
de arritmia cardiaca MIT-BIH® ¢ utilizada para o
treinamento e avaliacio do modelo proposto no paradigma
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"' A despolatizag¢io ventricular é uma ativagio atrial retrdgrada, chamada de ecos attiais®.
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inter-paciente. Experimentos siao realizados com as
seguintes classes: batimento normal (N), batimento
ectopico supraventricular (S), batimento ventricular (V) e
fusdo de batimento ventricular (F). O modelo proposto
atinge 94% de acuracia para classificacio dos batimentos.
Para a classe minoritaria S, a sensibilidade e precisao sao
96% e 45% ¢ para a classe minoritaria I, a sensibilidade e
precisao sio 93% e 35%.

Sannino"? propde um método para a classificacio
binaria de batimentos cardiacos normais e anormais,
baseado em redes neurais profundas (DNN) com
camadas totalmente conectadas. Esse método é composto
pelas seguintes etapas: pré-processamento dos dados,
detec¢do da onda P, Q e R, segmentacido de dados e
aplicacio de uma DNN para classificacio do batimento
cardiaco. A base de dados MIT® ¢ utilizada na
experimentacdo de acordo com o paradigma intra-
paciente, tendo sido rotulada com batimentos normais e
anormais. O método proposto atinge 99,09% de acuracia
média, 98,55% de sensibilidade e 99,52% de especificidade.

Li et al. propdem o uso de uma rede de meméria
longa-curto prazo bidirecional para melhorar a precisao na
classificaciao dos batimentos cardiacos. O método consiste
na aplicagao de filtros para remogio de rufdos, extracao de
caractetisticas (morfologia das ondas P, QRS, T e intervalo
R-R) e do algoritmo de aten¢do, chamado BiLSTM-
Attention. O classificador ¢ treinado a partir dos dados da
base MIT®, incluindo, além das cinco classes supracitadas,
batimentos sem diagnostico (classe Q). Os experimentos
mostram que o classificador atinge 99,49% de acuricia. Para
a classe minoritaria S, a sensibilidade e precisio sao 81,03%
e 88,36% e para a classe minoritaria F, a sensibilidade e
precisao sao 32,91% e 70,27%, respectivamente.

Kachuee et al."? propéem um método baseado em
CNN para classificar infarto do miocardio com técnicas
de transferéncia de aprendizagem". No método sio
utilizadas conexdes residuais skip para transmitir
conhecimento das primeiras camadas de convoluc¢ao para
as ultimas. Na experimenta¢do, o modelo ¢ treinado
utilizando a base MIT® e um aumento de dados é aplicado
pata tratar o problema de desbalanceamento entre as classes
N e as outras minoritarias (S, V, Q, F). Apos seu treinamento,
os pesos do modelo foram transferidos para um modelo
de classificacio binaria de arritmias treinado com a base
PTB Diagnostic ECG"". A avalia¢io intra-paciente do
modelo treinado com a base MIT obteve uma acuracia de
93,4%; a classe minoritaria S atingiu precisao de 89,00% e a
classe minoritaria I atingiu precisao de 86,00%. Na aplicacao

Tabela 1 — Resumo dos Trabalhos Relacionados.
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da transferéncia de aprendizagem para classificar as classes
Infarto do Miocardio na base de dados PTB, o classificador
atingiu acuracia de 95,90% e precisdao de 95,20%.

Mousavi et al."¥ propéem um sistema de classificacio
de arritmias cardiacas utilizando redes de memoria de
longo e curto prazo (LSTM) e redes neurais convolucionais,
sendo avaliados em ambos os paradigmas, intra e inter-
paciente. Devido ao desbalanceamento de dados da base
do MIT®, os autores utilizaram a técnica de aumento de
dados SMOTE nas classes minoritarias. Além disso, das 5
classes estabelecidas pela AAMI, no contexto intra-paciente
sao utilizadas apenas 4 classes (N, S, V, F), enquanto para o
modelo inter-paciente sdo utilizadas apenas 3 (N, S, V).
Os resultados de classificacdo, considerando a avaliaciao
intra-paciente sio de 99,92% de acuracia, 97% de
sensibilidade média das duas menores classes (S e F) e
98,7% de precisao média; enquanto que a avaliacdo inter-
paciente é de 99,53% de acuracia, 88,94% de sensibilidade
para a classe minoritaria S e 92,57% precisio.

Como observado nos trabalhos relacionados, redes
neurais profundas e paradigmas de avalia¢do intra e inter-
paciente sdo aplicados no problema de classificacao de
batimentos cardiacos. Devido a capacidade de aprender
automaticamente caracteristicas representativas dos sinais,
as redes neurais profundas sao utilizadas para aperfeicoar
a precisdo na classificagdo, o que é um desafio devido as
vatriacdes do sinal ECG entre individuos assim como
demonstrado no trabalho de Mousavi et al."¥ nos
paradigmas intra e inter-paciente. A Tabela 1 apresenta
um resumo das principais caracteristicas utilizadas pelos
trabalhos apresentados nesta se¢do, incluindo as bases de
dados, numero de classes, métodos adotados e acuricia
do modelo proposto.

METODO

Esta secao descreve o método proposto para a
classificacdo automatica de arritmias cardiacas. A Figura 2
ilustra o método composto por dois niveis hierarquicos
para a classificacio: o primeiro nivel consiste no problema
de classificacao binaria, considerando a classe de
batimentos normais e as classes de batimentos anormais,
enquanto o segundo nivel trata do problema de multi-
classificacao entre as classes dos batimentos anormais.

Base de dados
Este trabalho utiliza a base de dados MIT-BIH® de
sinais ECG. A base ¢ composta por 48 sinais ECG de 47

Autor Método Base de Dados ~ Numero de Classes Paradigma de Avaliagdo Acuracia
Whu et al., 2018 CNN MIT 5 Intra-Paciente 93%
DeepQ Arrhythmia 2 94%
Sannio, 2018 DNN MIT 2 Intra-Paciente 100%
Li et al., 2019 Bi-LSTM MIT 5 Intra-Paciente 99,49%
Kachuee et al., 2018 CNN MIT 5 Intra-Paciente 93,4%
PTB 2 95,9%
Mousavi et al., 2019 CNN MIT 4 Intra-Paciente 99,92%
3 Inter-Paciente 99,53%

A transferéncia de aptendizado correspondente a reutilizacio ou transferéncia de pesos de determinada camada neural previamente

treinada para o aprendizado de uma nova tarefa®™.
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pacientes, rotulados com 5 tipos de batimentos cardfacos,
conforme as recomendagoes de agrupamento das classes
pela Associagdo para Instrumentacio Médica Avancada
(AAMI)™. Os batimentos sdo: batimento normal (N),
batimento ectépico supraventricular (S), batimento
ectopico ventricular (V), fusdo de batimento ventricular
() e batimentos cardiacos sem diagnéstico (Q). A base é
particionada conforme o paradigma intra e inter-paciente.
No paradigma intra-paciente, foi empregado o
particionamento holdont com 80% dos dados para treino
e 20% para teste. No paradigma inter-paciente os
particionamentos de treino e teste foram formados por
37 individuos e 10 individuos, respectivamente.

Segmentacgio

Os dados ECG sio segmentados com base em cada
complexo QRS encontrado nos ciclos cardiacos. Ao
verificar os ciclos ¢ realizada a segmentacio do sinal para
alimentar o método proposto. De modo a garantir que
exista um ciclo completo a partir da identificagdo do
complexo QRS, ¢ utilizada a estratégia de sobreposicao
com recuo e avanco em 5 segundos!?, totalizando num
segmento de 10 segundos de amostras ou 3600 amostras
por segmento para a base do MIT®.

Extragdao de Caracteristicas

Os segmentos do sinal ECG sio passados como entrada
para a rede neural, cuja estrutura ¢ uma adaptagao da rede
neural U-Net!” para um problema de classificacio de

Método Hie

Dados ECG Segmentagio

-

Extracdo de
Caracteristicas

Se a amostra &
classificado
como
batimento
anormal

Figura 2 — Método hierarquico para

Modelo Neural Binario
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arritmias cardiacas com base em sinais unidimensionais,
utilizado originalmente para realizacao de segmenta¢iao
semantica em imagens. A U-Net ¢ uma rede com camadas
de convolucio dividida em dois blocos simétricos de
codificacao e decodificacio. O bloco de codificacio é
responsavel por extrair recursos espaciais que sio utilizados
pelo bloco de decodificagio para realizar o mapeamento
entre a entrada e saida da rede neural para a tarefa de
classificacao. Além dos blocos de codificagio e
decodificagao, a rede U-Net possui conexdes skip para
preservar os mapas de recursos espaciais, que normalmente
sao perdidos durante as opera¢oes de agrupamento de
caractetisticas (pooking), lustradas pelas setas na Figura 3.

No modelo de adaptagao da arquitetura U-Net é
adicionada a camada de normalizacao em lote (do inglés,
batch normalization), garantindo estabiliza¢ao nos ajustes dos
parametros e reduzindo o tempo necessario para o
treinamento. Todas as camadas convolucionais usam a
funcdo de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unif) ¢ sdo
normalizadas por lote. Para produzir uma saida de
classificacdo, a camada densa final usa uma funcio de
ativagao szgmoid para o seu primeiro nivel hierarquico e a
ativagao probabilistica soffax no segundo nivel. Como a
morfologia do sinal do batimento cardiaco varia de
paciente para paciente, camadas average pooling sao utilizadas
para fazer uma média local de cada parte do sinal ECG
corroborando na generalizagio ao reduzir a relevancia de
particularidades individuais de cada paciente.

O modelo é submetido a um treinamento com 1000

rarquico

Classificagao
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Figura 3 — Arquitetura do Modelo de Classificagio de Arritmia Cardiaca.
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épocas com monitores de convergéncia, como parada
antecipada (early stopping) com espera em cinco épocas,
reducio da taxa de aprendizagem (reduce learn rate on platear)
com espera de duas épocas, e o ponto de checagem do
modelo (nodel check poini) para salvar apenas o modelo
com melhor aprendizado. Além disso, os hiperparametros
sdo ajustados a partir de um bazh sizeigual a 16 e 10% dos
dados de validacio.

Para a geragdao da arquitetura hierdrquica proposta ¢é
aplicada a linguagem de programacao python 3.0.9, sendo
utilizadas as bibliotecas: fensorflow na versao 2.3.0 e sklearn na
versao 0.22.2 durante o projeto. A rede é treinada no
ambiente Colaboratory do Google utilizando uma Unidade
de Processamento Grafico em nuvem com capacidade de
armazenamento de 25,52 GB de memodria RAM e 68,40
GB de disco para #pload dos dados ECG da base MIT.

Métricas de avaliagao

O método proposto para a classificacio de arritmia foi
validado utilizando quatro métricas de avaliacdo:
sensibilidade, precisdo, especificidade e acuracia. A
sensibilidade (s¢) refere a propor¢do de amostras verdadeiras
positivas que sao julgadas como positivas, quanto maior a
sensibilidade maior é a propor¢ao de predigiao. A precisao
(+p) atesta que os valores preditivos positivos sio realmente
verdadeiros. A especificidade (sp) refere-se a propor¢ao de
amostras negativas que sao julgadas como negativas. A
acuracia (Ae) € a razdo de amostras corretamente preditas.
As férmulas para calcular esses quatro indicadores de
avaliacdo estdo definidas a seguir:

TP (4
Tp+Fp (2)

, — _IP -
se e (1) +p
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onde: verdadeiro positivo (TP) e verdadeiro negativo
(TN) ocorrem quando os exemplos das duas classes sao
classificados corretamente, ao passo que falso positivo (FP)
e falso negativo (FN) ocorrem quando os exemplos sio
classificados incorretamente. As medidas TP, FP, TN e
FN podem ser observadas na matriz de confusio.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Para avaliacio do método proposto, a implementagiao
do método desenvolvido por Kachuee et al."? (baseline) é
submetida a experimentac¢do para os dois paradigmas, intra
e inter-paciente, e para as 5 classes de batimentos (N, S, V,
E Q). A escolha do baseline é justificada pela similaridade
de técnicas aplicadas - redes neurais convolucionais com
conexdes skip - e por atingir as melhores taxas de precisao
e sensibilidades pata as classes minoritarias - S e F - entre
os trabalhos revisados. Além disso Kachuee et al."? utiliza
todas as classes recomendadas pela AAMI, enquanto que
Mousavi et al.!® utiliza somente parte delas em seus
experimentos para treino de uma rede neural - LSTM -
nao similar da proposta no presente trabalho.

A Tabela 2 mostra os resultados da classificacao de
arritmias cardfacas utilizando o paradigma intra-paciente
para a base de dados MIT. O método proposto em
comparagao com o baseline obteve uma melhoria de 7,55%
na acuracia. Ao analisar os valores obtidos pata as classes
minoritarias S e F, melhorias na sensibilidade - 12,53% e
17,61% - e precisao - 21,81% e 50,00% - sdo observadas,
respectivamente. A partir dos resultados obtidos, pode ser

— TP+TN (4)

0y = —IN ee —_IP+IN
sp mvirp 3) Acc TN+TP+FP+FN

Tabela 2 — Paradigma Intra-paciente: compara¢io do desempenho da classificagiao de batimento cardiaco do método

proposto em relacdo ao baseline.

Método Classe TP TN P FN Acc(%) se(%) sp(%) +p(%)
N 9006 2027 46 57 99,37 97,78 99,49
S 237 10796 29 37 86,50 99,73 89,10
Proposto v 668 10365 39 37 98,52 94,75 99,63 94,48
F 52 10981 28 15 717,61 99,75 65,00
Q 1070 9963 24 20 98,17 99,76 97,81
N 8903 1274 149 817 91,59 89,53 98,35
S 179 9998 87 63 73,97 99,14 67,29
Baseline v 202 9975 505 64 90,87 75,94 95,18 28,57
F 12 10165 68 8 60,00 99,34 15,00
Q 881 9296 213 70 92,64 97,76 80,53

Tabela 3 — Paradigma Inter-paciente: comparagio do desempenho da classificaciao de batimento cardiaco do método

proposto em relacdo ao baseline.

Bases Classe TP TN FP FN Acc(%) se(%) sp(®) +p(%)
N 17701 3289 1409 633 96,55 70,01 92,63
S 164 20826 246 572 22,28 98,83 40,00
Proposto \% 501 20489 298 518 90,39% 49,17 98,57 62,70
F 0 20990 16 148 0,00 99,92 0,00
Q 2624 18366 262 360 87,94 98,59 90,92
N 11046 14 151 1615 87,24 8,48 98,65
S 0 11060 341 11 0,00 97,01 0,00
Baseline v 0 11060 714 0 80,12% 0,00 93,94 0,00
F 0 11060 14 0 0,00 99,87 0,00
Q 14 11046 562 156 8,24 95,16 2,43
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visto claramente que classificacao hierarquica ocasionou na
melhoria da sensibilidade e precisdo das classes minoritarias.

A Tabela 3 mostra os resultados da classificacao de
arritmias cardfacas utilizando o paradigma inter-paciente
para a base de dados MIT. O método proposto em
comparagio com o baseline obteve uma melhoria de 4,27%
na acuricia. Para a classe minoritria S é calculada uma
melhoria, em relacdo ao baseline, de 22,28% precisio e
40,00% sensibilidade. Para classes F, o método proposto
e 0 baseline mostram sensibilidade e precisdo iguais a zero,
pelo qual se conclui que a quantidade de amostras de treino
dessa classe minoritaria ndo foi suficiente para o
aprendizado em ambos os classificadores.

Os resultados obtidos mostram que no paradigma
intra-paciente a generalizacio dos dados em ambos os
métodos tém um alto valor verdadeiro positivo devido
aos conjuntos de treino e teste conterem dados de um
mesmo individuo. No entanto, o paradigma inter-paciente
apresenta uma generalizagdo com menor precisio em
relacdo ao intra-paciente, pois a variacio da morfologia
do sinal ECG geralmente varia bastante de individuo para
individuo. Mesmo com essa limita¢do o método proposto
alcancou valores de especificidade elevados para as classes
N e Q. A maior diferenca na aplicacdo dos paradigmas ¢é
a precisao e sensibilidade das classes minoritarias S e I, a
qual reduz no minimo 49,10% na avaliagao intra-paciente
em comparacio com a avaliacio inter-paciente. A
discriminacdo das classes minoritarias no paradigma intet-
paciente ¢ um desafio para métodos profundos de
aprendizagem de maquina.
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CONCLUSAO

Este estudo propoe uma abordagem hierarquica em
redes neurais convolucionais para classificaciao de arritmias
cardfacas. Considerando o desbalanceamento de classes que
geralmente existe em conjunto de dados coletados em
cenarios reais, a abordagem hierarquica para classificacao
melhora a precisdo e sensibilidade das classes minoritarias.
O desempenho do método proposto é avaliado com os
paradigmas intra e inter-paciente, alcangando acuracias de
98,52% € 90,39%, respectivamente. Conforme os resultados,
o método proposto apresentou melhorias na classificagao
de arritmias cardfacas com destaque nas classes minoritarias.
As melhorias sio o aumento da sensibilidade média de
23,82% e precisio média de 51,34% para as classes
minoritarias S, V e F, no paradigma inter-paciente. Como
trabalhos futuros é considerada a aplicacio de técnicas de
data angmentation para potencializar a generalizacdo das classes
minotitarias no paradigma inter-paciente.
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