UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA
PROGRAMA DE POS-GRADUAGAO EM ENGENHARIA ELETRICA

Italo Flexa Di Paolo

Classificacao automatica de arritmias cardiacas
através de redes neurais convolucionais multimodais

com mecanismo de atencao

TD 2 /2025

UFPA /ITEC / PPGEE
Campus Universitario do Guama
Belém-Para-Brasil
2025



&

e

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

“CLASSIFICAGCAO DE ARRITMIAS CARDIACAS BASEADA EM
REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS MULTIMODAIS COM
MECANISMO DE ATENGAO”

AUTOR: ITALO FLEXA DI PAOLO

TESE DE DOUTORADO SUBMETIDA A BANCA EXAMINADORA APROVADA
PELO COLEGIADO DO PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA
ELETRICA, SENDO JULGADA ADEQUADA PARA A OBTENCAO DO GRAU DE
DOUTOR EM ENGENHARIA ELETRICA NA AREA DE COMPUTACAO APLICADA.
APROVADA EM: 19/02/2025

BANCA EXAMINADORA:

Prof.” Dr.” Adriana Rosa Garcez Castro
(Orientadora — PPGEE/ITEC/UFPA)

Prof.” Dr.” Jasmine Priscyla Leite de Araujo
(Avaliadora Interna - PPGEE/ITEC/UFPA)

Prof. Dr. Roberto Célio Limao de Oliveira
(Avaliador Interno - PPGEE/ITEC/UFPA)

Prof. Dr. Marcio José Moutinho da Ponte
(Avaliador Externo - UFOPA)

Prof. Dr. Orlando Shigueo Ohashi Junior
(Avaliador Externo - UFRA)
VISTO:

Prof. Dr. Diego Lisboa Cardoso
(Coordenador do PPGEE/ITEC/UFPA)



D596a Di Paolo, italo Flexa

Classificagao automatica de arritmias cardiacas através de
redes neurais convolucionais multimodais com mecanismo de
atencédo / Italo Flexa Di Paolo. -- 2024.

Orientadora: Adriana Rosa Garcez Castro

Tese (Doutorado) — Universidade Federal do Para, Instituto de
Tecnologia, Programa de Pds-Graduagcao em Engenharia Elétrica,
Belém, 2024.

1. Redes neurais (computagao). 2. Processamento digital de
sinais. 3. Electrocardiograma. I. Titulo.

CDD 23. ed. 006.32

Elaborada por Lucicléa S. de Oliveira — CRB -2/648



Ao meu pai, Pasquale Di Paolo (in memorian) que, embora ndo esteja mais fisicamente
presente, permanece vivo em cada conquista que alcango. Sinto sua falta em cada
passo desta jornada, mas também sinto sua presen¢a em cada vitoria. Esta conquista é,
de certa forma, também sua, e espero que, onde quer que esteja, sinta orgulho do

caminho que trilhei. Com eterna saudade e amor,

A minha mae, Darcy e meus irmdos, Angela e Luciano,

pelo apoio familiar sempre imprescindivel;

A minha esposa Flavia, cuja presenga constante e amorosa

foi um grande pilar de sustentagdo ao longo desses anos;

A minha filha Valentina, cuja inocéncia e alegria foram grandes fonte de energia. Que

vocé sempre mantenha o espirito de buscar conhecimentos ao longo da vida.

Para vocé, que que em breve me chamara de papai e cresce dia a dia na barriga da
mamde e ja enche meu coragdo de amor. Que esta conquista seja ndo apenas um
pedago do mundo que quero construir para vocé, mas também um legado de inspiracdo

e motivagdo, mostrando que a educagdo é uma poderosa fonte de transformacao.



AGRADECIMENTOS

A minha mae, Profa. Dra. Darcy Flexa Di Paolo, dedico minha mais
profunda gratiddo. Acompanhou de perto cada desafio, cada momento
de exaustdo, sempre oferecendo o conforto do seu apoio, a sabedoria
dos seus conselhos e a for¢a do seu amor. Foram suas mdos estendidas
e seu coragdo sempre aberto que me permitiram seguir em frente com
resiliéncia, mesmo quando parecia dificil encontrar o proximo passo.
Por tudo isso, e por ser o exemplo constante de dedica¢do e amor, sou

eternamente grato,

A minha esposa, Flavia Fontenele Di Paolo, que nunca deixou de me
motivar nos momentos dificeis, que celebrou comigo cada conquista e
me deu forcas para continuar. Sua paciéncia e companheirismo foram

fundamentais para superagdo de muitos desafios;

A minha orientadora Profa. Dra. Adriana Rosa Garcez Castro, por ter
acreditado desde o inicio nesta jornada, pelos conselhos valiosos e
apoio constante. Sua sabedoria e dedicagdo foram fundamentais para

a conclusdo deste trabalho,

Ao colega Me. Eng. Sergio Teixeira Corréa Filho, que diante do
isolamento social vivido durante estes estudos, disponibilizou seu
tempo para valiosas trocas de ideias que contribuiram

significativamente com este trabalho;

Aos varios pesquisadores que passaram pelo PPGEE, deixando seus
legados, e que contribuiram significativamente para o sucesso deste
trabalho, entre eles, Dra. Lorena dos Reis Morais, Dr. Eng. Juan
Ferreira Vidal, Dr. Eng. Ewerton Cristhian Lima de Oliveira, Me. Eng.

Ulrich Kaué Mendes Alencar da Silva, entre tantos outros,

Aos meus orientadores anteriores, nas jornadas de graduacdo e pos-
graduagdo, Profs. Dra. Andréa Cristina Marques de Aratjo (in
memorian), Ma. Léda Mara de Souza Oliveira Monteiro, Dr. José
Augusto Lima Barreiros, Dr. Orlando Fonseca Silva, Dr. Roberto Célio
Limdo de Oliveira, Me. Marcos Venicios Concei¢do de Araujo, Dr.
Walter Barra Junior e Dr. Adamo Lima de Santana, por
compartilharem suas experiéncias em momentos importantes, intensos
e cheios de significados, contribuindo significativamente na minha

evolugdo individual e profissional;



Aos professores e funciondarios do PPGEE e de todo o Instituto de
Tecnologia da UFPA, sempre presentes no incentivo aos alunos da pos-

graduacao;

Aos colegas da Universidade do Estado do Pard, em especial da
Diretoria de Servicos de Processamento de Dados (DSPD), dos
Departamentos de Engenharia de Producdo (DENG) e de Sistemas
Computacionais e Infraestrutura (DSCI), e do campus de Castanhal,
bem como os monitores e alunos dos cursos de Tecnologia em Andlise
e Desenvolvimento de Sistemas e Bacharelado em Engenharia de
Software que tive oportunidade de orientar, representados por Rafael
Felipe Pantoja Sales, Rafael Farias Batista e Hian Motley Stafford
Correa Barroso, que muito contribuiram com palavras de apoio, trocas
de ideia e indica¢des qualificadas de estudos, apoiando grandemente o

desenvolvimento deste trabalho;

Ao Governo do Estado do Para e a Universidade do Estado do Para,
pelo suporte recebido para realizagdo desta pesquisa através da

Resolucao do Conselho Universitdario N. 3837/2022,

A todos, meu muito obrigado!



“Aqueles que nunca se feriram ndo conseguem entender o

verdadeiro valor da paz”.



RESUMO

O eletrocardiograma (ECG) ¢ uma tecnologia ndo invasiva capaz de registrar os
batimentos cardiacos, sendo a técnica mais utilizada para o diagnéstico de doengas do
coragdo. Dentre as doengas que podem ser diagnosticadas, a arritmia cardiaca ¢ uma das
cardiopatias mais comuns, sendo caracterizada pela ocorréncia de batimentos cardiacos
irregulares. Entretanto, a interpretacao de longos registros de sinais de ECG ¢ uma tarefa
cansativa e desafiadora, quando feita de forma visual, que pode demandar tempo por parte
dos médicos especialistas. A evolugdo da tecnologia e da inteligéncia artificial tem
permitido avangos para o estudo e desenvolvimento de sistemas automaticos para auxilio
ao diagnostico médico. Dentro desse contexto, esta tese visa apresentar a proposta de uma
estrutura para classificacdo de arritmias cardiacas baseada em uma Rede Neural
Convolucional (CNN) multimodal com mecanismo de atengdo. A estrutura recebe como
entrada segmentos de sinal ECG transformados em imagens a partir das técnicas Hilbert
Space Filling Curve (HSFC) e Recurrence Plot (RP) e foi desenvolvida e avaliada a partir
do banco de dados publico MIT-BIH e PTB, seguindo as diretrizes da AAMI
(ANSI/AAMI EC57) e considerando os paradigmas interpaciente e intrapaciente. Devido
ao alto desbalanceamento de classes nos bancos de dados, técnicas complementares de
aumento de dados foram avaliadas durante a fase de experimentos, destacando-se duas:
SMOTE e WGAN-GP. Os resultados alcancados, considerando variagdes na entrada da
estrutura relacionadas ao nimero de derivagdes do ECG (derivagdo MLII e V + MLII),
podem ser considerados competitivos com trabalhos apresentados no estado da arte, com
destaque para os resultados da estrutura para duas derivagdes do ECG, tendo obtido, para
a base MIT-BIH, no paradigma intrapaciente, 99,72%, 98,19%, 97,26%, 99,34% e
97,72% de acurdcia global, precisdo, sensibilidade, especificidade e F1-Score,
respectivamente. No paradigma interpaciente, os resultados atingidos foram de 98,48%,
94,15%, 80,23%, 96,34% ¢ 81,91%, respectivamente.

Palavras-chave: Classificacdo de arritmias, Eletrocardiograma; Redes Neurais
Convolucionais; Sinais temporais como imagens; Mecanismo de atengao.



ABSTRACT

The electrocardiogram (ECG) is a non-invasive technology capable of recording
heartbeats and is the most widely used technique for diagnosing heart diseases. Among
the conditions that can be diagnosed, cardiac arrhythmia is one of the most common heart
disorders, characterized by irregular heartbeats. However, interpreting long ECG signal
recordings is a tiring and challenging task when performed visually, which can be time-
consuming for medical specialists. Advances in technology and artificial intelligence
have enabled progress in the study and development of automatic systems to support
medical diagnosis. In this context, this thesis aims to propose a framework for the
classification of cardiac arrhythmias based on a multimodal Convolutional Neural
Network (CNN) with an attention mechanism. The framework takes as input ECG signal
segments transformed into images using the Hilbert Space Filling Curve (HSFC) and
Recurrence Plot (RP) techniques. It was developed and evaluated using the public MIT-
BIH and PTB databases, following the AAMI (ANSI/AAMI EC57) guidelines and
considering both inter-patient and intra-patient paradigms. Due to the high class
imbalance in the databases, complementary data augmentation techniques were evaluated
during the experimental phase, with two techniques standing out: SMOTE and WGAN-
GP. The results achieved, considering variations in the input structure related to the
number of ECG leads (MLII lead and V + MLII leads), can be considered competitive
with state-of-the-art works. Particularly noteworthy are the results of the structure for two
ECG leads, which achieved, for the MIT-BIH database in the intra-patient paradigm,
99.72%, 98.19%, 97.26%, 99.34%, and 97.72% for overall accuracy, precision,
sensitivity, specificity, and F1-Score, respectively. In the inter-patient paradigm, the
results obtained were 98.48%, 94.15%, 80.23%, 96.34%, and 81.91%, respectively.

Key Words: Classification of arrhythmias, Electrocardiogram; Convolutional Neural
Networks; Time series as images; Synthetic images; Attention mechanism.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

O corpo humano ¢ um sistema complexo, com muitos subsistemas
interconectados que trabalham em harmonia para manter a saude e o equilibrio. Entre
esses sistemas, o cardiovascular desempenha um papel crucial ao transportar nutrientes,
oxigénio e residuos metabolicos por todo o corpo, desempenhando um papel vital na
manutencdo da homeostase corporal (HALL, 2021). No entanto, as disfungdes nesse
sistema podem levar a uma série de anomalias e doengas cardiacas que, por sua vez, tém

repercussoes significativas em todo o organismo.

O subsistema cardiaco consiste no coragdo, vasos sanguineos e sangue. Todos
trabalham de forma coordenada para fornecer oxigénio e nutrientes para as células e
remover produtos residuais. O coragdo, como uma bomba muscular, impulsiona o sangue
rico em oxigénio para os tecidos e 0rgdos e retorna o sangue pobre em oxigénio aos
pulmdes para reoxigenagdo, num processo continuo de circulagdo essencial para manter

as fungdes celulares, o metabolismo e a satide geral do corpo.

Diversos fatores, como genética, estilo de vida e envelhecimento, podem
contribuir para o desenvolvimento de anomalias e doengas cardiacas que variam desde
arritmias cardiacas comuns até condi¢des mais graves, como: doenga arterial coronariana,
insuficiéncia cardiaca e cardiomiopatias. As consequéncias dessas doencas podem ser
debilitantes, levando a redugdo da capacidade funcional; aumento do risco de acidente
vascular cerebral; insuficiéncia de 6rgdos e, em casos extremos, morte subita (HALL,

2021).

O diagnoéstico de doencas cardiacas envolve uma combinagdo de avaliacdo
clinica, exames de imagem (como ecocardiograma, eletrocardiograma, ressonancia
magnética cardiaca) e testes funcionais (como teste ergométrico). Com base no
diagnostico, diferentes abordagens terapéuticas podem ser adotadas, incluindo mudangas
no estilo de vida, medicamentos, intervengdes cirurgicas (como angioplastia e cirurgia de
revascularizacdo) e, em casos extremos, transplante cardiaco (HONG et al., 2020;

PETMEZAS et al., 2022).

A evolucdo da tecnologia e da Inteligéncia Artificial (IA) vem permitindo o

desenvolvimento de sistemas de apoio a decisdo que podem auxiliar médicos no
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diagnéstico e tratamento de doencas cardiacas. Algoritmos de IA podem analisar grandes
conjuntos de dados, como exames de imagem e historico médico, para identificar padrdes
e auxiliar na tomada de decisdes clinicas mais precisas (LUZ et al., 2016; HONG et al.,
2020). Esses sistemas nao substituem a expertise médica, mas podem complementar o
julgamento clinico, melhorando a eficiéncia diagndstica e a escolha de tratamentos

personalizados.

O estudo do sistema cardiaco humano ¢ permeado pela complexidade intrinseca
do corpo humano, sendo de importancia vital para a saude e o bem-estar. A compreensao
das anomalias e doengas cardiacas, bem como o desenvolvimento de métodos de
diagnostico e tratamento avancados, sao fundamentais para mitigar os impactos negativos
dessas condigdes. A integracdo de sistemas de apoio a decisdo baseados em IA oferece
uma promissora abordagem para aprimorar a precisao diagnostica e otimizar os cuidados

cardiacos e, em ultima instancia, melhorando a qualidade de vida dos pacientes.

1.2 JUSTIFICATIVA

A técnica nao invasiva do Eletrocardiograma (ECG) destaca-se como uma
ferramenta fundamental para registrar os ritmos cardiacos, desenvolvida em 1901
(GIFFONI; TORRES, 2009) e permanecendo como a abordagem mais prevalente no
diagnostico de enfermidades cardiacas até os dias atuais, como para identificacdo de

arritmia cardiaca, notabilizada pela irregularidade dos batimentos do coragao.

A Organizacdo Mundial da Satde (WHO..., 2021) estima que, a cada ano, cerca
de 17,9 milhdes de individuos sucumbem devido a doengas cardiovasculares, o que
corresponde a 32% de todas as fatalidades globais. Entre esses Obitos, aproximadamente
85% resultam de eventos como ataques cardiacos e acidentes vasculares cerebrais.
Intrigantemente, mais de trés quartos dessas mortes associadas a doengas

cardiovasculares acontecem em nagdes de renda média e baixa.

Em dados atualizados por Tsao et al. (2023), foram estimadas em 2020,
globalmente, 19,05 milhdes de mortes por doencas cardiacas, o que representou um
aumento de 18,71% em relacdo a 2010. Ademais, tal periodo também foi marcado por

um crescimento de 29,01% nas incidéncias dessas enfermidades.

Entretanto, o processo de identificacdo e classificagdo de arritmias pode ser

extremamente penoso para um ser humano e ainda sujeito a erros, visto que € necessaria
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uma andlise de batimento a batimento ao longo de horas ou até mesmo dias de registros
de eletrocardiogramas (ECG), que sdo representacdes graficas da atividade elétrica do
coragdo ao longo do tempo, capturados, por exemplo, por um Holter cardiaco. Uma
alternativa para auxiliar no diagnéstico médico consiste no uso de técnicas inteligentes
para a classificagdo automatica de arritmias. Dessa forma, o aprendizado de maquina
surge com muitas oportunidades de investigacdo, destacando-se, entre elas, as técnicas de

aprendizado profundo.

Os mecanismos de aprendizado profundo, em particular as Redes Neurais
Convolucionais (CNNs), sdao amplamente utilizados na andlise de sinais
eletrocardiograficos (ECG) como em Gu et al. (2018); Zhai e Tin (2018); Izci et al
(2019); Benalcazar et al. (2020); Bragin e Spitsyn (2020); Quiao ef al. (2020); Shaker et
al. (2020); Xu, Jeong e Li (2020); Ahmad et al. (2021); Belkadi, Daamouche ¢ Melgani,
(2021); Fradi et al. (2021); He et al. (2021); Seitanidis, Gialelis e Papaconstantinou
(2022); Ahmed et al. (2023); Islam et al. (2023); Mewada (2023); Rawal, Prajapati e Darji
(2023); Singh e Krishnan (2023), e Zhou e Fang, (2024). As CNNs sdo um tipo de
arquitetura de rede neural projetada especificamente para processar dados que tém uma

estrutura de grade, como imagens, sinais de audio e sinais temporais, como os sinais ECG.

As CNNs podem ser utilizadas tanto em sinais ECG 1D, que representam a
amplitude do sinal ao longo do tempo em um tnico canal, quanto em sinais ECG 2D, que
sdo representacdes bidimensionais dos sinais obtidos de multiplos canais. Para melhor
compreensao, o ECG ¢ uma tecnologia ndo invasiva capaz de realizar o registro do sinal
cardiaco, onde eletrodos sdo posicionados na pele do paciente, em diferentes areas do
corpo, para detectacdo de variagdes nos sinais elétricos durante as contragdes e
relaxamentos do coracdo. A Figura 1 ilustra o sinal de um batimento cardiaco normal que
consiste da onda P, complexo QRS e ondas T e U, caracteristicas estas que refletem as

atividades elétricas de repolarizagdo e despolarizagao do atrio e ventriculo.
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Figura 1: Sinal de um batimento cardiaco normal.

Fonte: Di Paolo e Castro (2024).

No caso dos sinais ECG 1D, as CNNs podem ser usadas para tarefas como a
classificacdo de arritmias cardiacas, detec¢do de eventos especificos no ECG, como o
pico R ou a onda P, como apresentado por Hannun et al. (2019), Ahmed ef al. (2023) e
Rawal, Prajapati e Darji (2023). Ja nos sinais ECG 2D, as CNNs podem ser aplicadas em
tarefas mais complexas, como a localizagdo de areas isquémicas no coragdo, a
segmentagdo de estruturas cardiacas, como o ventriculo esquerdo como apresentado por
Muthulakshmi e Kavitha (2019), e a anélise espacial-temporal de eventos cardiacos como
apresentados por Seitanidis, Gialelis e Papaconstantinou (2022); Islam et al. (2023), e

Singh e Krishnan (2023).

A principal vantagem das CNNs ¢ a sua capacidade de aprendizado de
caracteristicas relevantes de forma automatica a partir dos dados de treinamento, sem a
necessidade de extragdo manual de caracteristicas. Isso permite que as CNNs sejam
altamente eficazes na andlise de sinais ECG, que podem ser complexos e dificeis de serem
interpretados por humanos. Além disso, as CNNs também sdo capazes de lidar com
variacoes nos sinais ECG, como variagdes de forma de onda e ruidos, o que ¢ essencial

na analise de dados clinicos reais.

Avangar nas investigagdes de aplicagdo de CNNs em andlise de sinais ECG pode
trazer uma série de beneficios significativos para a medicina e a saude em geral, dentre

eles:

e Diagnéstico mais preciso: As CNNs podem ajudar a melhorar a precisao
e a confiabilidade dos diagnésticos de doencgas cardiacas, como arritmias,
infarto do miocardio e outras condigdes cardiacas, ao automatizar a
detecgdo de padrdes complexos nos sinais ECG que podem ser dificeis de

serem identificados por humanos. Isso pode levar a um diagndstico mais
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rapido e preciso, permitindo o tratamento adequado em estagios iniciais
das doengas cardiacas, e consequentes melhores resultados para os

pacientes.

Monitoramento continuo: As CNNs podem ser usadas para analise em
tempo real de sinais ECG, permitindo o monitoramento continuo de
pacientes em tempo real, especialmente em ambientes de cuidados
intensivos, onde a deteccao precoce de eventos cardiacos € critica, ou até
em dispositivos vestiveis com o avango dos smartwatches com sensores
cada vez mais precisos, podendo auxiliar na identificacao de alteracdes na
atividade elétrica do coragdo, possibilitando a intervencdo médica

imediata quando necessario.

Personalizacdo do tratamento: Com a analise avancada dos sinais ECG
por meio de CNNs, ¢ possivel obter informacdes detalhadas sobre a
atividade elétrica do coracdo de cada paciente, permitindo um tratamento
mais personalizado e adaptado as necessidades individuais. Isso pode levar
a uma melhor selecao de terapias e ajuste de doses de medicamentos com
base nas caracteristicas especificas de cada paciente, levando a melhores

resultados clinicos.

Acesso a cuidados de satide em areas remotas: As CNNs podem ser
utilizadas em dispositivos de monitoramento remoto, permitindo o acesso
a cuidados de saude em areas remotas ou com recursos limitados. Isso
pode facilitar a deteccdo precoce de eventos cardiacos e o
acompanhamento de pacientes em regides distantes, contribuindo para a

melhoria da salde em comunidades remotas.

Reduciio de custos de satide: O uso de CNNs pode ajudar a otimizar o
fluxo de trabalho clinico e reduzir custos de saude, ao automatizar a analise
de sinais ECG e possibilitar a triagem mais eficiente de pacientes. Além
disso, a deteccdo precoce de doengas cardiacas e o tratamento adequado
em estagios iniciais podem reduzir a necessidade de procedimentos
médicos mais invasivos e custosos em estdgios avancados de doencgas

cardiacas.

As CNNs sdo classificadores robustos para imagens, que sao dados em duas
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dimensodes, que guardam padrdes espaciais (KRIZHEVSKY, SUTSKEVER, HINTON,
2012; KRIZHEVSKY, SUTSKEVER, HINTON, 2012; HE et al., 2015;1ZCl et al., 2019,
HALEEM et al., 2021). Os sinais ECG sdo originalmente sinais temporais, ou seja, dados
em uma dimensao. Trabalhos recentes ja vém apontando bons resultados na conversdo de
sinais temporais em imagens para classificacdo de arritmias, como em Izci et al. (2019),
Loka, Kavitha e Kurita (2019), Ahmad er al. (2021) e Seitanidis, Gialelis e
Papaconstantinou (2022), sendo um campo de estudo ainda ativo, como também apontado

nas revisoes apresentadas por Luz et al. (2016), Hong ef al. (2020) e Petmezas et al.

(2022).

Ressalta-se que a interpretacao clinica dos resultados obtidos com o uso de CNNs
em sinais ECG deve ser feita por profissionais de satide qualificados, uma vez que o uso
desses modelos ¢ uma ferramenta de apoio a decisdo clinica e ndo substitui a experiéncia
clinica e o julgamento médico, sendo fundamental garantir que essas tecnologias sejam
validadas de forma rigorosa e implementadas de forma ética e responsavel na pratica

clinica.

A busca por um desempenho de classificagdo mais solido na deteccdo de arritmias
cardiacas de forma automatica muitas vezes envolve a combinacao de distintos métodos
de classificagdo ou a adocdo de abordagens hibridas. Além disso, identifica-se duas
abordagens distintas, ou paradigmas, no ambito da andlise de dados clinicos,
especialmente relacionados aos registros de pacientes, sendo conhecidas como
abordagens interpaciente e intrapaciente, bem discutidos nas revisdes apresentadas por

Luz et al. (2016) e Hong et al. (2020).

O paradigma interpaciente foca na analise de dados entre diferentes individuos,
como apresentados em Garcia et al. (2017), Wang et al. (2021) e Dias et al. (2021). Nessa
abordagem, o proposito reside na extragao de informagdes e na realizagdo de comparagdes
dentro de um conjunto de dados que engloba multiplos pacientes. Esse processo envolve
a alocacdo dos dados para treinamento de um modelo classificador a partir de registros
de determinados pacientes, enquanto os dados de validagdo e teste pertencem a registros

de outros pacientes.

J& o paradigma intrapaciente concentra-se na compreensdo das mudangas e
padrdes individuais que emergem dentro de um conjunto de pacientes ao longo do tempo,
como apresentados em He et al. (2021), Ahmed et al. (2021), Islam et al. (2023) e Zhou

e Fang (2024). Nessa abordagem, os dados de treinamento, validagdo e teste de um
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modelo classificador sdo organizados de maneira aleatdria, independente da identificacao
dos pacientes a que pertencem. Essa estruturagdo implica que os dados dos mesmos

pacientes estdo presentes em todos os conjuntos de dados.

1.3 OBJETIVOS

Esta tese tem como objetivo geral desenvolver um classificador automatico de
arritmias cardiacas baseado em Rede Neural Convolucional multimodal com mecanismo
de atengdo, para auxilio ao diagnostico médico, considerando dados de ECGs em duas
abordagens metodoldgicas: intrapaciente e interpaciente. Para atingir esse objetivo geral,
foram definidos os seguintes objetivos especificos:

e Definicao das melhores técnicas para transformacao de sinais temporais
de ECG em imagens para uso na entrada da estrutura;

e Definicdo das melhores técnicas para aumento de dados para banco de
dados desbalanceados usados nos experimentos;

e Avaliacao sobre melhoria de resultados de classificacao de arritmias com
abordagem multimodal e introdu¢do de mecanismos de atengao;

e Avaliacdo de melhoria de resultados de classificacio com uso de
diferentes derivagdes de sinais ECG, e

e Analise de resultados através de estudo comparativo de indicadores

quantitativos com o estado da arte.

1.4 ORGANIZACAO DO TEXTO
Este trabalho esta organizado em cinco Capitulos além do Capitulo introdutdrio.

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagado tedrica para o bom entendimento deste
trabalho, apresentando o funcionamento do coracao e o sinal cardiaco que pode ter sua
dindmica captada através do ECG. Sdo também apresentados mecanismos automaticos
para deteccdo de anomalias no sinal ECG e as bases de dados utilizadas neste estudo,
fundamentos sobre redes neurais convolucionais e suas abordagens multimodais,
mecanismos de atengdo e técnicas de conversao de sinais temporais em imagens. Também
¢ apresentada a norma e suas recomendacdes usadas para padronizar e avaliar

experimentos relacionados a classificagdo automatica de sinais ECG.

O Capitulo 3 apresenta do estado da arte e de trabalhos correlatos a proposta desta
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tese, apresentando o campo ativo de pesquisa no qual o trabalho foi conduzido. O
Capitulo 4 apresenta a estrutura proposta nesta tese para classificagdo de arritmias
apresentando a metodologia aplicada em seu desenvolvimento, destacando a organizag¢ao
dos bancos de dados de sinais ECG utilizados, seu tratamento e posterior transformagao
em imagens. Também sdo apresentadas as técnicas usadas para geracao de dados

sintéticos para as classes minoritarias e como foram desenvolvidos os classificadores.

O Capitulo 5 apresenta os resultados experimentais alcancados, sendo dividido na
abordagem intrapaciente e interpaciente. O Capitulo 6 apresenta a analise e discussao dos
resultados e comparacdao com diferentes modelos de classificacdo e com resultados
apresentados no estado da arte. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as conclusdes obtidas,

incluindo os pontos de inovagao atingidos.



2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este Capitulo apresenta a fundamentagdo tedrica necessaria para um bom
entendimento da proposta deste trabalho. Inicia-se apresentando conceitos basicos sobre
o0 coracao, sinal cardiaco e arritmias cardiacas. Em seguida, sdo explicados fundamentos
sobre sistemas automaticos de classificacdo de arritmias, incluindo padrdes normativos
para classificagdo automatizadas, que tém se apresentado como um campo de pesquisa
ativo para apoio aos profissionais da satde cardiaca e contribui¢do ao bem-estar humano.
Para finalizar, ¢ apresentada uma fundamentagdo teorica sobre Redes Neurais
Convolucionais, mecanismos de atencao e técnicas de transformacao de sinais temporais

em imagens.

2.1 O CORACAO E O SINAL CARDIACO

O coragdo ¢ um o6rgao muscular vital que desempenha um papel central no sistema
circulatério humano, sendo responsavel por bombear o sangue, fornecendo oxigénio e
nutrientes para todas as partes do corpo. Anatomicamente, como observado na Figura 2,
o coragdo ¢ dividido em quatro camaras: dois atrios (auriculas) e dois ventriculos. Ao
atrio esquerdo esta ligada a veia pulmonar, ao direito a veia cava superior. Ao ventriculo
esquerdo estd ligada a aorta, e ao direito a artéria pulmonar. Os atrios sdo as camaras
superiores € os ventriculos sdo as camaras inferiores que recebem o sangue que retorna
do corpo (no caso do atrio direito) e dos pulmdes (no caso do atrio esquerdo), enquanto
os ventriculos bombeiam o sangue para fora do coragdo, sendo o ventriculo direito o que
bombeia o sangue para os pulmdes e o ventriculo esquerdo o que bombeia o sangue para

o resto do corpo (HALL, 2021).

Figura 2: Anatomia do coracdo humano.
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Fonte: Banco de Imagens Shutterstock.
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O sistema elétrico do coragdo ¢é responsavel por coordenar as contragdes ritmicas
e regulares do musculo cardiaco, que sdo conhecidas como batimentos cardiacos. Esse
sistema elétrico envolve uma série de células especializadas que geram e conduzem os
sinais elétricos pelo coragdo. O nd sinusal, localizado na auricula direita, ¢ conhecido
como o marcapasso natural do coracdo, pois gera os sinais elétricos iniciais dos
batimentos cardiacos. Esses sinais elétricos se espalham pelas células musculares dos
atrios, fazendo com que elas se contraiam e empurrem o sangue para os ventriculos

(CLIFFORD, 2006; HALL, 2021).

Os sinais elétricos sao transmitidos para o no atrioventricular, localizado entre os
atrios e os ventriculos. Esse n6 retarda a propagacao dos sinais elétricos, permitindo que
os ventriculos se encham completamente de sangue antes de serem estimulados a se
contrair. Apds atravessar o n6 atrioventricular, os sinais elétricos sao conduzidos por uma
rede de fibras especializadas e seus ramos, que se ramificam pelos ventriculos. Essas
fibras permitem uma rdpida propagacdo dos sinais elétricos, fazendo com que os
ventriculos se contraiam de forma coordenada e eficiente, impulsionando o sangue para

fora do coracao (CLIFFORD, 2006).

A atividade elétrica do coragdo pode ser observada e registrada através de
eletrodos ligados ao corpo € um equipamento apropriado que gera um ECG, que ¢ um
exame nao invasivo que mede os sinais elétricos produzidos pelo coracao. Os eletrodos
sdo aplicados na pele do paciente em diferentes areas do corpo, como: como no peito,
bracos e pernas. Essa ligacdo dos eletrodos formam as chamadas derivagdes, e cada
derivagdo oferece uma perspectiva unica do sinal cardiaco, permitindo uma anélise
detalhada da atividade elétrica do coracao. Esses eletrodos detectam as variagoes dos
sinais elétricos a medida que o coracdo se contrai e relaxa, e essas informacgdes sao
registradas pelo equipamento apropriado em um gréafico, permitindo que os médicos
avaliem a atividade elétrica do coragdo de forma a identificar normalidade ou possiveis

problemas cardiacos.

Um esquema simplificado de equipamento para aquisicdo de sinais ECG ¢
apresentado na Figura 3, sendo a diferen¢a de potencial entre os pontos marcados pelos
eletrodos na pele realgada com o auxilio de um amplificador instrumental com isolagdo
otica. Em seguida, o sinal ¢ submetido a um filtro passa-alta, depois um segundo estagio
de amplificacdo, depois um filtro de passa-baixa, e, por fim, ¢ amostrado por um

conversor analdgico-digital que faz o registro grafico desta aquisi¢do, o qual se chama
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ECG pré-processado.

Figura 3: Esquema simplificado de equipamento para aquisi¢ao de sinais ECG.

Fonte —— Conversor
— Analdgico-
Digital

Filtro Amolificador Filtro Passa-
Passa-Alta pimcado Baixa

Fonte: Adaptado de Clifford (2006).

O primeiro aparelho de ECG foi desenvolvido pelo Dr. Willem Einthoven, um
fisiologista holandés, em 1901, cunhando os termos “derivagao” e “tripé” para descrever
o uso de eletrodos posicionados em diferentes partes do corpo para registrar a atividade
elétrica do coracao de diferentes angulos. O trabalho pioneiro do Dr. Einthoven levou a
evolucdo dos conceitos modernos de derivagdes eletrocardiograficas, que sao

amplamente utilizados até os dias atuais (GIFFONI; TORRES, 2009).

Os pontos onde os eletrodos sao posicionados na pele sao chamadas de derivagdes,
conforme ilustra a Figura 4.a, as quais registram a atividade elétrica do coracdo em
relacdo a uma referéncia neutra. Esses sinais sdo entdo usados para gerar o tracado grafico
do ECG, que ¢ uma representagdo visual da atividade elétrica do coragdo ao longo do

tempo.

As derivagoes do ECG podem ser divididas em duas categorias principais

(FRANCIS, 2016; SOUTO, 2016):

e Derivacdes bipolares ou periféricas: Essas derivacdes sdo obtidas
usando eletrodos positivos e negativos colocados nos membros superiores
e inferiores do corpo. Na ver Figura 4.b pode-se observar as derivagdes DI
com o percurso aVR, aVL, DII com o percurso aVR, aVF, e DIII com o
percurso aVL, aVF, que sdo obtidas colocando-se os eletrodos nos

membros superiores e inferiores.

o Também pode-se observar na Figura 4.b as deriva¢oes modificadas
(Modified Lead, ML) nos 4 pontos posicionados no abdome, sendo
variagoes das derivacdes bipolares padrao, geralmente adaptadas
para uso em monitoramento continuo de mais longa duracao,

permitindo maior conforto do paciente que pode se mover com
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maior facilidade. Estas derivagdes modificadas seguem a mesma
logica das derivacdes bipolares padrao, modificando a posi¢ao dos
eletrodos dos membros superiores e inferiores para as posicoes
equivalentes no torax, sendo entdo denominadas de derivagdes
MLI, MLII e MLIII, respectivamente, com 0s mesmos percursos

ja citados.

e Derivacdes precordiais: Essas derivagdes sdo obtidas usando eletrodos
posicionados em pontos especificos do térax (V1, V2, V3, V4, V5, V6).
Essas derivagdes fornecem uma visdo frontal do coragdo e sdo tuteis na

deteccao de problemas cardiacos anteriores e laterais.

Figura 4: Derivagdes dos eletrodos para medida dos sinais ECG.

AR @ AVL
(RA) (LA)

N® O A
(LL)

(a) (b)

Fonte: a, imagem de dominio publico. b, adaptado do Banco de Imagens
DepositPhotos.

As derivacdes sao medidas em relacdo a uma referéncia neutra, sendo esta a
derivacdo “zero” ou “terra”, localizada normalmente no tornozelo direito (ver Figura 4.b).
A atividade elétrica do coracdo ¢ registrada como diferencas de potencial entre os
eletrodos positivos e negativos em cada derivagdo, e essas diferencas de potencial sdo

representadas graficamente no ECG como ondas e complexos.

As ondas em um sinal ECG sdo deflexdes positivas ou negativas na linha de base

do tracado que representam eventos elétricos especificos durante o ciclo cardiaco (BETTS
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et al., 2022). Cada onda corresponde a uma fase particular da atividade elétrica do

coracgdo. A Figura 5 apresenta parte de um ECG destacando um intervalo de um segundo

onde se pode observar as principais ondas de um sinal cardiaco padrao (HALL, 2021;

BETTS et al., 2022):

Onda P: Representa a despolarizagdo atrial, que é a contragao dos atrios.
Onda Q: E a primeira deflexdo negativa ap6s a onda P. Pode indicar um
evento de condugdo anémala ou infarto.

Onda R: E a primeira deflexdo positiva apos a onda Q que é geralmente
alta e proeminente. Representa a despolarizag¢do ventricular.

Onda S: E a deflexdo negativa ap6s a onda R e antes da onda T. Também
esta relacionada a despolarizag¢ao ventricular.

Onda T: Indica a repolarizagao ventricular, quando as camaras do coracao
se preparam para a proxima contragao.

Onda U: Uma pequena onda que pode aparecer apds a onda T, e antes da
P.

Os complexos no ECG sao conjuntos de ondas que ocorrem juntas e representam

fases especificas do ciclo cardiaco, destacando-se (HALL, 2021; BETTS et al., 2022):

Complexo QRS: Composto pelas ondas Q, R e S, reflete a despolarizacao

ventricular, que ¢ a contragcdo dos ventriculos.

Além dos complexos QRS, o ECG também apresenta outros componentes

importantes tais como os intervalos RR, PR e QT e segmentos PR e ST que sao definidos

como.:

Intervalo RR: E a medida da distincia entre dois complexos QRS
consecutivos e representa o intervalo de tempo entre dois batimentos
cardiacos consecutivos. E um indicador importante para a analise da
frequéncia cardiaca e pode ser usado para identificar arritmias e outros

distarbios do ritmo cardiaco.

Segmento PR: E o segmento do ECG apos a onda P até a onda R e
representa o tempo de condugao elétrica do nodulo atrioventricular. E um
indicador da duracdo da condugdo elétrica do impulso cardiaco entre as
camaras atriais e ventriculares e pode ser utilizado para identificar

anormalidades na condugao cardiaca.
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Segmento ST E o segmento do ECG apés a onda S ¢ antecede a onda T.
Representa o periodo de repolarizagdo ventricular, ou seja, a recuperacao
dos ventriculos ap6s a contracdo. Alteracdes no segmento ST podem
indicar isquemia ou lesdo cardiaca e sdo usadas na avalia¢do de infarto do

miocardio e outras condi¢oes cardiacas.

Intervalo PR: ¢ o periodo que se estende desde o inicio da onda P até o
pico do complexo QRS. Ele representa o tempo necessario para a ativagao
elétrica do atrio (onda P) e a propagacdo dessa ativagdo através do néd
atrioventricular até os ventriculos (complexo QRS). O Intervalo PR ¢ uma
medida da condugdo elétrica do coragdo e € usado para avaliar atrasos ou

bloqueios na transmissdo elétrica entre os atrios e os ventriculos.

Intervalo QT: ¢ o periodo que se estende desde o inicio do complexo QRS
at¢é o final da onda T no ECG. Ele representa a duracdo total da
despolarizagao e repolarizacao dos ventriculos cardiacos, ou seja, o tempo
que leva para os ventriculos se contrairem e depois relaxarem elétrica e
mecanicamente. O Intervalo QT ¢ critico na avaliagdo da fungao cardiaca,
pois sua duragdo pode estar relacionada a problemas de ritmo cardiaco,

incluindo o risco de arritmias graves.

Figura 5: Formas de onda em um sinal de ECG padrao e um tragado normal mostrando

Millivolts

suas ondas e complexos.

- 18 —»

d L

Segmento Segmento
P-R S-T

OndaT

K

|
Intervalo PR Intervalo QT Complexo QRS

Fonte: Adaptado de Betts ef al. (2022, p. 780).
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Em resumo, ondas sdo as deflexdes individuais que representam eventos elétricos
especificos, enquanto complexos sdo combinagdes de ondas que indicam fases completas
do ciclo cardiaco. Essas defini¢des sdo essenciais para a interpretacdo de um ECG e a

analise da funcdo cardiaca.

2.2 ARRITMIAS CARDIACAS

De acordo com Hall (2021), arritmias cardiacas sdo alteragdes na frequéncia,

ritmo ou condugdo elétrica do coracao, podendo ser classificadas como:
1) Arritmias por frequéncia:

a) Taquicardia: frequéncia cardiaca rdpida, geralmente definida em uma pessoa
adulta como mais rapida que 100 batimentos/min. Algumas de suas causas
incluem aumento da temperatura corporal, estimula¢do do coragdo pelos nervos

simpaticos ou condi¢des toxicas do coracao.

b) Bradicardia: de forma oposta, ocorre quando a frequéncia cardiaca se torna lenta,

geralmente definida como menos de 60 batimentos/min.

¢) Arritmia sinusal: sendo um distirbio do ritmo cardiaco, causando batidas
irregulares, mais rapidas ou mais lentas que o normal, com variagdes vinculadas

ao ritmo respiratorio.
2) Arritmias por origem anatomica:

a) Supraventriculares: Geradas acima dos ventriculos, ou seja, nos atrios ou no nd
atrioventricular. E caracterizada por um ritmo cardiaco irregular e rapido causado
pela ativacdo desorganizada dos atrios, reduzindo a eficacia do bombeamento

atrial causando palpitacdes, cansago e falta de ar.

b) Ventriculares: Origem nos ventriculos, que sdo as camaras inferiores do coracao,
sendo mais graves porque podem comprometer a ejecdo de sangue. Podem ser
mais perigosas devido ao impacto direto na fun¢do de bombeamento do coracdo
e ao maior risco de evoluirem para fibrilagdo ventricular, levando a perda de
contracdo e risco iminente de parada cardiaca, causando tontura, desmaios e

colapso circulatorio.
3) Arritmias por condugao:

a) Bloqueios atrioventriculares: quando hé atraso ou interrup¢ao na condugao entre
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b)

os atrios e os ventriculos, com conducdo mais lenta do impulso elétrico, com
intervalo PR prolongado no ECG. Muitas vezes ¢ assintomatico, mas pode causar

tonturas em graus avangados.

Bloqueios de ramo: quando ha falha na conducgdo nos ramos direito ou esquerdo
de setores dos ventriculos, podendo causar desconforto no peito, fadiga e falta de

ar.

4) Outras arritmias:

a)

b)

Extrasistoles: sdo batimentos cardiacos “extras” ou prematuros, que podem surgir
nos atrios (extrasistoles atriais) ou nos ventriculos (extrasistoles ventriculares),

causando batimentos fortes no peito.

Sindrome do QT longo: sendo um disturbio no tempo de repolarizagao ventricular,

prolongando o intervalo QT no ECG, causando palpitagdes e desmaios.

A observagdo de arritmias ocorre a partir do ciclo elétrico cardiaco, que € o

processo responsavel por gerar e conduzir os impulsos elétricos que controlam a

contragao coordenada do coragdo, o qual envolve trés estruturas principais (HALL, 2021):

1)

2)

3)

N6 Sinoatrial - O Marcapasso Natural: gerador primario dos impulsos elétricos
do coragdo. O impulso elétrico se espalha rapidamente pelos atrios direito e
esquerdo, causando sua contracdo ¢ empurrando o sangue para os ventriculos.

Representado no ECG pela onda P, que reflete a despolarizacao atrial.

N6 Atrioventricular: atua atrasando levemente o impulso elétrico antes de
transmiti-lo aos ventriculos. Esse atraso permite que os atrios esvaziem
completamente o sangue nos ventriculos antes de sua contrag¢do. Esse intervalo ¢
visivel no ECG como o segmento PR, que representa o tempo de condugdo entre

atrios e ventriculos.

Fibras de Purkinje e Conduc¢ido pelos Ventriculos: promovem a rapida
despolarizagdo e contracdo simultinea dos ventriculos (sistole ventricular),
ejetando o sangue para a circulagdo pulmonar (ventriculo direito) e sistémica
(ventriculo esquerdo). No ECG, essa fase ¢ representada pelo complexo QRS, que
reflete a despolarizacdo ventricular, e a Onda T, que representa a repolarizacdo

ventricular, preparando o coragdo para o proximo ciclo.
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2.3 SISTEMAS AUTOMATICOS PARA CLASSIFICACAO DE
ARRITMIAS

A andlise direta dos registros de sinais de ECG, para identificacdao de arritmias
cardiacas, deve ser realizada por especialistas, e considerando o volume de dados gerados
pelos graficos dos sinais ECG, ¢ um trabalho extremamente desafiador e que exige muita
atengdo do profissional. A implementagdo de sistemas automaticos para classificacao de
arritmias e apoio ao diagndstico médico pode proporcionar beneficios tanto para os
pacientes quanto para os profissionais de satide (O’BRIEN, 2011), podendo-se citar as

seguintes vantagens para seu uso:

e [Eficiéncia: Um sistema automatico pode processar grandes volumes de
dados, como de sinais de ECG, de forma réapida e eficiente, superando a
capacidade humana de andlise manual. Isso ¢ especialmente util em
cenarios onde o tempo ¢ crucial, como em unidades de emergéncia ou

ambientes hospitalares ocupados.

e Padronizacao: A interpretacao de sinais de ECG € um processo altamente
especializado e pode variar entre profissionais de satde. Um sistema
automatico oferece uma abordagem padronizada e consistente para a
classificacao de arritmias, reduzindo as variagdes ¢ melhorando a precisao

dos diagnosticos.

e Deteccio precoce: Algoritmos de classificagdo automatizada podem
identificar padrdes sutis ou caracteristicas ocultas nos sinais de ECG que
podem passar despercebidos durante a analise visual do especialista. Isso
pode levar a deteccao precoce de arritmias, permitindo um tratamento

mais rapido e melhor prognostico para os pacientes.

e Reduciio de erros: A andlise manual de sinais de ECG esta sujeita a erros
humanos, como fadiga, distracdo ou subjetividade na interpretacdo dos
padrdes. Um sistema automdtico ajuda a minimizar esses erros,

melhorando a precisdo e a confiabilidade dos resultados.

e Suporte a tomada de decisdo: Um sistema automatizado pode fornecer
informagdes valiosas aos médicos, auxiliando na tomada de decisdes
clinicas. Ele pode apresentar resultados de classificagdo, indicar a

gravidade da arritmia, informar onde foram detectadas para a conferéncia
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do especialista, e até mesmo sugerir op¢des de tratamento com base em

protocolos ou diretrizes médicas.

e Monitoramento continuo: Em situagdes em que o monitoramento
continuo ¢ necessario, um sistema automatico pode analisar e alertar
imediatamente sobre qualquer mudanca nas condigdes cardiacas do
paciente, permitindo uma avaliagdo e intervencdo rapida quando

necessario.

Um sistema automatico para classificacdo de arritmias cardiacas tem seu fluxo
amplamente discutido na literatura (LUZ et al., 2016; HALL, 2021; DIAS et al., 2021) e
geralmente envolve varias etapas, incluindo pré-processamento dos sinais cardiacos,
segmentacao dos complexos de ECG, extragdo de caracteristicas relevantes e

classificacao das arritmias, como ilustrado na Figura 6.

Figura 6: Fluxo para classificacdo automatica de arritmias cardiacas.

Pré- « Entrada: Sinal ECG bruto.
e o=tz 0al=ale) "  Saida: Sinal ECG pré-processado.

e Entrada: Sinal ECG pré-processado.

Segmentagao ¢ Saida: Complexos de ECG segmentados.

Extragﬁo de ¢ Entrada: Complexos de ECG segmentados.
e Saida: Vetores de caracteristicas dos

caracteristicas complexos de ECG.

¢ Entrada: Vetores de caracteristicas
dos complexos de ECG.

 Saida: Classificagdo das arritmias
cardiacas.

Classificagao

Fonte: Proprio Autor.

Na etapa de Pré-processamento, o sinal de ECG ¢ submetido a técnicas para
remover artefatos, filtrar ruidos indesejados e melhorar a qualidade do sinal. Isso pode
envolver filtragem passa-baixa e/ou passa-alta, remocao de linha de base, cancelamento
de artefatos musculares, normalizacdo e digitalizacdo do sinal. Com o sinal pré-

processado e digitalizado, inicia-se a fase de segmentacdo do sinal sendo esta etapa
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utilizada para identificagdo e isolamento do complexo QRS, segmentos e intervalos, que
sdo as principais caracteristicas do ECG que representam a atividade elétrica do
ventriculo cardiaco, entre outras ondas. A segmentagdo ¢ uma etapa crucial em muitas
aplicagoes de processamento de ECG, como detec¢do de arritmias, analise de ritmo
cardiaco, analise de variabilidade da frequéncia cardiaca e outras analises quantitativas.
E importante ressaltar que a segmentagdio é uma etapa desafiadora devido & variabilidade
nas caracteristicas, sendo o complexo QRS um dos mais importantes, pois representa a
despolarizagdo ventricular, ou seja, a ativagao elétrica dos ventriculos do coracao (HALL,
2021). A analise do complexo QRS ¢ essencial para avaliar a funcdo cardiaca,
diagnosticar arritmias e identificar possiveis disturbios na condugdo elétrica do coragao.
Além da segmentacgao dos complexos QRS, o ECG também pode ser analisado em relacao
a outros componentes importantes, como os intervalos RR, segmentos PR, ST e as ondas

U,PeT.

A segmentacao ¢ realizada para obter as informacdes relevantes do sinal as quais
serdo usadas na etapa seguinte, de Extragdo de Caracteristicas, que estd focada na
identificacdo e quantificagdo de caracteristicas relevantes do sinal ECG, que fornecem
informacgodes distintivas para diferenciar as arritmias, cujos métodos sao executados no

dominio do tempo ou da frequéncia (SINGH; KRISHNAN, 2023):

e No dominio do tempo: As caracteristicas temporais estdo relacionadas as
medidas de tempo do sinal de ECG, como dura¢dao do complexo QRS,
intervalo PR, intervalo QT e intervalos RR. Essas medidas podem fornecer
informacgodes sobre a frequéncia cardiaca, a condugdo atrioventricular e a
repolarizagdo ventricular. Existem varias técnicas e métodos de extracao
de recursos disponiveis, tais como recursos estatisticos (ALOTAIBY et
al., 2019), modelagem autorregressiva multivariada e autorregressiva
escalar (VANEGHI et al, 2012), Algoritmo Pan-Tompkins (PAN;
TOMPKINS, 1985; ELGENDI, 2013), Codifica¢do preditiva linear (LIN;
CHANG, 1989), entre outras.

e No dominio frequéncia: As caracteristicas de dominio da frequéncia
exploram as propriedades espectrais do sinal de ECG. Elas podem incluir
frequéncias dominantes, banda de frequéncia de energia, coeficientes de
transformada de Fourier ou caracteristicas de andlise espectral de curto

prazo, como: poder espectral ou razdo de poténcia. Esta etapa foca em
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caracteristicas morfologicas relacionadas a forma e a amplitude dos
complexos de ECG. Elas incluem amplitude maxima e minima do
complexo QRS, morfologia das ondas P e T, presenca de anormalidades
como inversoes ou alargamento do complexo QRS. Podem ser extraidas
utilizando técnicas de analise de forma de onda, como a transformada de
Fourier (RODRIGUEZ et al, 2015) ou analise Wavelet (SEENA;
YOMAS, 2014; MADEIRO et al., 2020). J4 no dominio do tempo,
existem varias técnicas e métodos de extracao de recursos disponiveis, tais
como recursos estatisticos (ALOTAIBY et al, 2019), modelagem
autorregressiva multivariada e autorregressiva escalar (VANEGHI et al.,
2012), Algoritmo Pan-Tompkins (PAN; TOMPKINS, 1985; ELGENDI,
2013), Codificagado preditiva linear (LIN; CHANG, 1989), entre outras.

Por fim, a etapa de classificacdo de arritmias ¢ a fase final do processo de

processamento automatizado de sinais de ECG, onde um modelo ou algoritmo ¢ aplicado

para identificar e classificar os diferentes tipos de arritmias cardiacas com base nas

caracteristicas extraidas. Existem diversos métodos de classificacio que podem ser

utilizados, sendo que entre eles os mais comumente utilizados sao (ADEWOLE et al.,

2022):

Algoritmos de Floresta Aleatéria: sao um tipo de aprendizado de
maquina que combina varias arvores de decisdo para tomar decisoes. Cada
arvore ¢ treinada em uma amostra diferente dos dados e, durante a
classificacdo, as arvores votam em uma decisdo final como aplicado por

Li e Zhou (2016).

Maquinas de Vetores de Suporte (SVM): sdo algoritmos de aprendizado
de maquina que buscam encontrar um hiperplano que melhor separe as
diferentes classes de dados em um espaco de caracteristicas. O objetivo ¢é
encontrar o hiperplano que maximize a margem entre as classes, ou seja,
a distancia entre o hiperplano e os pontos mais proximos de cada classe
(os vetores de suporte), como aplicado por Zhang et al. (2014), Garcia et

al. (2017) e Xu, Jeong e Li (2020).

Redes Neurais Recorrentes (RNNs): sdo um tipo de arquitetura de redes

neurais projetada para lidar com sequéncias de dados, como sinais
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temporais ou linguagem natural. Elas possuem conexdes recorrentes que
permitem que informagdes sejam transmitidas entre os passos de tempo.
Isso ¢ especialmente 1til para capturar dependéncias temporais em dados

como aplicado por Islam et al. (2023).

Redes Neurais Convolucionais (CNNs): Esses classificadores sao
capazes de aprender padrdes complexos nos dados de ECG e sdo
particularmente eficazes na extracdo de caracteristicas relevantes de
arritmias cardiacas, sendo amplamente utilizadas em pesquisas recentes
para a classificacdo de arritmias como aplicados por Dias et al. (2021),

Ahmad et al. (2021), Mewada (2023) e Zhou e Fang (2024).

Logica fuzzy: A logica fuzzy € uma abordagem que lida com a incerteza e

a imprecisao nos dados como aplicado por Frahan, Li e Ahmed (2018).

Redes bayesianas: Esses classificadores utilizam redes bayesianas para
modelar a relacao entre as caracteristicas extraidas dos sinais de ECG e as
classes de arritmias. As redes bayesianas sao capazes de lidar com a
incerteza dos dados e podem fornecer probabilidades de classifica¢ao para

cada arritmia, como aplicado por Casas et al. (2018).

Para desenvolvimento e testes dos sistemas automaticos classificadores de

arritmia, dois paradigmas vém sendo utilizados por diversos autores na literatura, sendo

eles o paradigma interpaciente e o intrapaciente (LUZ et al., 2016; HONG et al. 2020).

Na abordagem interpaciente as bases de dados para treinamento e teste do classificador

nao possuem sinais segmentados de ECG de um mesmo paciente, enquanto na abordagem

intrapaciente, uma parte dos sinais segmentados de ECG de um paciente pode ser

utilizada na base de dados treino enquanto a outra parte, pode ser utilizada na base de

dados de teste.

Long et al. (2015) e Zhao et al. (2021) realizaram estudos aplicados com estas

duas abordagens, apresentando suas caracteristicas, vantagens e desvantagens:

Paradigma intrapaciente: Nesse paradigma, os modelos de classificacdo
sao treinados e testados ignorando a quais pacientes cada registro pertence.
Ou seja, todos os dados sdo embaralhados e separados em treino e teste,
de forma que diferentes dados do mesmo paciente estdo presentes nos

dados usados para treinamento e teste do modelo. Isso permite que o
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modelo seja avaliado em sua capacidade de generalizacdo para diferentes
condicdes dos mesmos pacientes. Tem como vantagem levar em
consideragdo a variabilidade intra-individual dos sinais ECG, como
variagoes de ritmo cardiaco, alteracdes na morfologia das ondas, entre
outros. E, geralmente, resulta em melhor desempenho do modelo, ja que é
treinado e testado nos dados especificos dos pacientes, considerando suas
caracteristicas unicas. No entanto, como desvantagens pode resultar em
superestimacao do desempenho do modelo, ja que, embora ndo sejam os
mesmos registros, o fato de serem registros de um mesmo paciente
presente nos dois conjuntos treino e teste, pode levar a uma avaliagao
otimista da capacidade de generalizagdo do modelo, ndo sendo adequado
para modelos que visam generalizagdo para diferentes pacientes ou

populagdes.

e Paradigma interpaciente: Nesse paradigma, os modelos de classificacao
sdo treinados em um conjunto de dados de um grupo de pacientes e
testados em outro conjunto de dados de pacientes diferentes. Ou seja, os
dados de treinamento e teste sdo provenientes de pacientes distintos. Isso
permite que o modelo seja avaliado em sua capacidade de generalizagao
para novos pacientes, ja que o modelo ndo teve acesso ao comportamento
dindmico dos registros dos pacientes cujos registros estao no conjunto de
teste. Tem como vantagens a avaliagdo mais realista da capacidade de
generalizagdo do modelo, ja que ¢ testado em pacientes diferentes
daqueles usados no treinamento, sendo util quando o objetivo ¢ criar um
modelo de classificagdo que possam ser aplicados em diferentes
populagdes de pacientes. No entanto, requer um conjunto de dados grande
o suficiente para permitir a divisdo entre conjuntos de treinamento e teste,
o que pode ser dificil de obter em algumas situacdes praticas. Além disso,
pode haver variagdes entre os pacientes, como diferencas na idade, sexo,
etnia, presenga de comorbidades, que podem afetar a performance do
modelo. Geralmente, resulta em menor desempenho do modelo, ja que os
dados de treinamento podem ser limitados em sua representatividade da

populacdo geral de pacientes.

Em resumo, o paradigma interpaciente ¢ mais adequado quando se busca a
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generalizagdo para diferentes populagdes de pacientes, enquanto o paradigma
intrapaciente ¢ mais adequado quando se busca considerar as varia¢des intra-individuais
dos sinais ECG. Ambos tém suas vantagens e desvantagens ¢ a escolha do paradigma

adequado depende do objetivo especifico da pesquisa ou aplicagdo clinica.

2.3.1 Sistemas automdticos e o padriao AAMI

A Associagdo para o Avanco da Instrumentacdo Médica (AAMI, Association for
the Advancement of Medical Instrumentation) ¢ uma organizacdo que estabelece
diretrizes e padroes para a classificagdo automatica de sinais ECG (ANSI/AAMI, 2020).
A AAMI desenvolveu um conjunto de recomendagdes conhecido como Diretrizes da
AAMI para a Classificacdo de Eletrocardiogramas (ANSI/AAMI EC57), que fornece
orientagdes sobre a terminologia, os critérios de desempenho e as métricas de avaliagao

para sistemas de classificacdo automatica de arritmias cardiacas.

As diretrizes da AAMI definem cinco classes principais de arritmias, que sao

amplamente utilizadas na classificacdo automatica de sinais ECG, sendo elas:

e Classe N (Normal): Essa classe abrange batimentos cardiacos normais,
sem nenhuma anormalidade significativa. Esses batimentos podem incluir
o complexo QRS normal, ondas P e T normais e intervalos PR e QT dentro

dos limites normais.

e Classe S (Supraventricular): Essa classe inclui arritmias que se originam
acima dos ventriculos, como taquicardia sinusal, taquicardia atrial,

fibrilacdo atrial, vibragdo atrial e bloqueio atrioventricular.

e Classe V (Ventricular): Essa classe abrange arritmias que se originam
nos ventriculos, como taquicardia ventricular, fibrilagdo ventricular e

complexos de prematuros ventriculares.

e Classe F (Fusao de Normal e Ventricular): Essa classe inclui arritmias
que tém componentes tanto do complexo QRS normal e do complexo QRS
ventricular ectopico (anormal), geralmente com wuma aparéncia

intermediaria entre as duas formas.

e Classe Q (Desconhecido): Essa classe ¢ reservada para casos em que a

classificagdo ndo pode ser definitivamente determinada ou quando ha



2. Fundamentacgdo Teorica - 38 -

duvidas sobre a interpretagdo do sinal de ECG.

A adogao das diretrizes da AAMI na classificacdo automatica de sinais ECG ajuda
a padronizar a terminologia e a abordagem de classifica¢do, permitindo a comparagao de
resultados entre diferentes sistemas e facilitando a interpretagdo clinica dos resultados.
Isso contribui para o desenvolvimento de sistemas mais confiveis e precisos na detec¢do

e classificacdo de arritmias cardiacas a partir de sinais de ECG.

A ANSI/AAMI (2020) destaca a importancia de dados de alta qualidade e
representativos para o desenvolvimento e avaliagdo de algoritmos de classificagdo de
arritmias. Portanto, € pratica comum na comunidade cientifica utilizar bases de dados
conhecidas e amplamente aceitas para desenvolvimento e avaliacdo de algoritmos de

classificacdo, e para isso, ela recomenda o uso de cinco bases, sendo elas:

1. AHA: The American Heart Association Database for Evaluation of
Ventricular Arrhythmia Detectors (80 registros de pacientes de 35 minutos

cada);

2. CU: The Creighton University Sustained Ventricular Arrhythmia

Database (35 registros de pacientes de 8 minutos cada);

3. ESC: The European Society of Cardiology ST-T Database (90 registros

de pacientes de 2 horas cada);

4. MIT-BIH: The Massachusetts Institute of Technology - Beth Israel
Hospital Arrhythmia Database (48 registros de pacientes de 30 minutos

cada);

5. PTB: Physikalisch-Technische Bundesanstalt (Instituto Nacional de
Metrologia da Alemanha, em Berlin, com 549 registros de pacientes de 30

segundos a 5 minutos cada);

6. NST: The Noise Stress Test Database (12 registros de pacientes de 30

minutos cada, mais 3 registros com excesso de ruidos).

A escolha da base de dados depende dos objetivos da pesquisa, dos tipos de
arritmias que se deseja estudar e das caracteristicas especificas do algoritmo de
classificacdo a ser desenvolvido. Considerando que a base MIT-BIH e a base PTB sao

bases usadas em nosso trabalho, elas serdo apresentadas a seguir com mais detalhes.
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2.3.2 Meétricas de avaliacdo do classificador

A norma ANSI/AAMI EC57:2012 R2020 (ANSI/AAMI, 2020) especifica os
indicadores que devem ser usados para avaliagdo de desempenho de classificadores de
arritmias, sendo eles acuricia, precisdo ou acertos positivos, sensibilidade (ou recall) e
especificidade e adicionalmente, como bastante observado na literatura e recomendavel

para avaliacdo em bases muito desbalanceadas, a média harménica entre precisdo e

sensibilidade (F'I-Score).

A Acurécia indica uma performance geral do modelo, ou seja, dentre todas as
classificacdes, quantas o modelo classificou corretamente, podendo ser calculada
conforme:

TP+TN

Accuracy = ——
y TP+TN+FP+FN

)

A Precisdo ou Acertos Positivos ¢ compreendida como a quantidade correta de
todas as classificagdes de classe Positivas que o modelo fez. Em outras palavras, quantas
arritmias ou normalidades detectadas de fato o modelo acertou, sendo calculada
conforme:

TP
TP+FP

Precision = )

A Sensibilidade, também chamada de Recall ¢ compreendida como os acertos de
todas as situacdes de classe Positivo como valor esperado. Ou seja, indica o quanto o
modelo esta identificando os casos positivos corretamente, sendo 1til para minimizar os
falsos negativos, sendo calculado conforme:

TP
TP+FN

Recall =

(€))

A Especificidade ¢ a contrapartida da sensibilidade. No caso de diagndstico de
arritmias, usa-se sensibilidade para descrever quao bem o teste pode identificar a sua
presencga, e a especificidade para dizer qudo bem o teste pode identificar a sua auséncia,
sendo calculada conforme:

TN
TN+FP

Specificity = 4)
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O FI-Score ¢ média harmodnica entre precisdo e recall, sendo de especial
importancia ao avaliar bases de dados muito desbalanceadas entre suas classes, indicando

0 quao alta ou baixa as duas sdo, sendo calculada conforme:

Precision*Recall

F1 Score =2 * Q)

Precision+Recall

2.3.3 Base de dados MIT-BIH

A MIT-BIH vem sendo utilizada para desenvolvimento dos classificadores, sendo
esta base uma das mais antigas e amplamente utilizada na area de processamento de sinais
ECG (LUZ et al., 2016; HONG et al., 2020), sendo disponibilizada publicamente na
PhysioNet (GOLDBERGER et al., 2000). A MIT-BIH cont¢ém uma variedade de
arritmias cardiacas, incluindo taquicardia sinusal, taquicardia atrial, fibrilagdo atrial,
vibracgao atrial, bloqueio atrioventricular e diferentes tipos de taquicardia ventricular. Essa
diversidade de arritmias permite o desenvolvimento e a avaliacdo de algoritmos de
classificacao capazes de identificar uma ampla gama de anormalidades cardiacas, sendo
por isso, uma das bases mais utilizadas na literatura para desenvolvimento de sistemas

classificadores.

A MIT-BIH foi criada no inicio dos anos 1980 por pesquisadores do MIT e do
Beth Israel Hospital em Boston, EUA, com registros coletados entre 1975 e 1979, e tem
sido uma referéncia importante para a avaliacdo e desenvolvimento de algoritmos de
processamento de ECG, deteccdo de arritmias, analise de complexos QRS e outras

aplicacdes em ECG.

E composta por uma cole¢io de 48 registros de ECG de 47 pacientes reais, que
foram digitalizados e anotados para fins de pesquisa. Os registros de ECG foram
coletados de pacientes hospitalizados e ambulatoriais do Beth Israel Hospital, com
consentimento informado dos pacientes e em conformidade com os regulamentos éticos

e de privacidade aplicaveis.

Os registros de ECG na base MIT-BIH sdo organizados em pares, com cada par
contendo um registro de ECG de prolongado com a derivacdo MLII e mais uma derivacao
precordial. Além disso, a base MIT-BIH também inclui anotacdes detalhadas dos
complexos QRS em todos os registros de ECG (ver Figura 7) com indica¢ao do tipo de
arritmia. Essas anotacdes foram feitas manualmente por especialistas em ECG, que

marcaram os complexos QRS, segmentos ST, ondas P e outros eventos relevantes em
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cada registro. As anotagdes foram revisadas e validadas por outros especialistas em ECG

para garantir sua precisao.

Figura 7: Dez segundos do registro 205 do banco de dados de arritmia do MIT-BIH,
contendo anotagdes de ritmo sinusal normal “N” e taquicardia ventricular “VT” da
derivagao MLII.
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Fonte: Moody e Mark (2001).

Os registros e anotagdes na base MIT-BIH tém sido amplamente utilizados para
o desenvolvimento e validagdo de algoritmos de processamento de ECG, detec¢do de
arritmias, classificagdo de complexos QRS, andlise de variabilidade da frequéncia
cardiaca e outras aplicacdes em pesquisa cardiovascular. Eles tém sido uma referéncia
importante para a comunidade cientifica na avaliacdo de desempenho e comparacao de

diferentes métodos e algoritmos em ECG.

Os 48 registros de ECG na base de dados MIT-BIH sao categorizados em varias
classes, que representam diferentes tipos de arritmias e condi¢des cardiacas, com
pacientes variando de 32 a 89 anos de idade, com frequéncia de amostragem de 360 Hz,
totalizando aproximadamente 30 minutos de registro de sinal ECG por paciente. Algumas
das classes incluidas na base de dados MIT-BIH sao: taquicardia supraventricular,
bloqueio de ramo, arritmias ventriculares, fibrilagdo atrial, entre outros. As classes sdo
identificadas nas anotacdes dos registros de ECG e sdo usadas para avaliar o desempenho
de algoritmos de diagnostico automatico em diferentes condi¢des clinicas. O Quadro 1
apresenta a organiza¢do das anotagdes contidas da base MIT-BIH considerando as

diretrizes da AAMI que definem as cinco classes principais de arritmias.
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Quadro 1: Organizagao das anotagdes contidas da base MIT-BIH.

Classes Simbolo Classe
N N Batimento normal.
Qualquer batimento nao L Batimento de bloqueio de ramo esquerdo.
categorizado como S, V, F ou Q. R Batimento de bloqueio de ramo direito.
e Batimento de escape atrial.
j Batida de escape nodal (juncional).
SVEB (S) A Batimento atrial prematuro.
Batimento ectépico a Batimento atrial prematuro aberrado.
supraventricular. J Batimento prematuro nodal (juncional).
S Batimento prematuro supraventricular.
VEB (V) \% Contragao ventricular prematura.
Batimento ectépico Ventricular. E Batimento de escape ventricular.
F F Fusao dos batimentos ventriculares e normais.
Batimento de Fusao.
Q Pou/ Batida ritmada.
Batimento desconhecido. f Fusao de batida ritmada e normal.
U Batida inclassificavel.

Fonte: Moody e Mark (2005).

O Quadro 2 apresenta a distribui¢cdo de batimentos por classes de cada um dos 48

registros contidos na base, sendo 4 registros de pacientes com marca-passo. Ja € possivel

observar um importante desafio para a classificagdo automatizada que ¢ o forte

desbalanceamento entre os registros de batimentos disponiveis para cada classe, contendo

mais de 90 mil registros para a classe Normal e as demais classes com menos de 10 mil.

Quadro 2: Distribui¢cao dos batimentos cardiacos na base MIT-BIH.

Classe AAMI Tipos de % do total | Quantidade de
batimentos batimentos

Normal N, e j LR 82,78 90.631

SVEB (S) A aJ S 2,54 2.781

VEB (V) V,E 6,60 7.236

F F 0,73 803

P (marca-passo) /, f 7,32 8.010

Q U 0,03 33

Total 100,00 109.494

Fonte: Moody e Mark (2005).

2.3.4 Base de dados PTB

A base de dados PTB (BOUSSELJOT, 2004) foi desenvolvida no Instituto
Nacional de Metrologia da Alemanha, em Berlin, através dos trabalhos de Bousseljot
(1994), Bousseljot e Kreiseler (1995) e Kreiseler e Bousseljot (1995), sendo também
disponibilizada publicamente na PhysioNet (GOLDBERGER et al., 2000). E uma

colecdo de 549 sinais ECGs com 15 derivacdes diferentes e de 294 individuos, entre

saudaveis e pacientes com uma variedade de doengas cardiacas.
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E importante destacar que esta base de dados néo possui os dados rotulados de

acordo com a recomendagdo da AAMI, sendo altamente desbalanceada em relagdo a

quantidade de registros das classes disponiveis. Seguem as caracteristicas observadas:

1.

290 individuos sdo documentados com idade entre 17 a 87 anos, com
média de 57,2 anos. 209 sdo homens com média de idade de 55,5, e 81
mulheres, com média de idade de 61,6. No entanto, ndo ha registro de
idade para 1 mulher e 14 homens. Estes individuos totalizam 549 registros

de sinais ECG.

Para 22 individuos, nao ha nenhuma informa¢ao documentada sobre seu

estado clinico, sem nenhuma rotulagao nos dados.

Para 4 registros, identificados com os cédigos 124, 132, 134 e 161, nao ha

nenhuma identificagao.

Todos os registros incluem 15 sinais medidos simultaneamente, sendo as
12 derivagdes convencionais (DI, DII, DIII, aVR, aVL, aVF, V1, V2, V3,
V4, V5, V6) junto com mais 3 outras deriva¢des denominadas de Frank

(Vx, Vy e Vz). Cada sinal ¢ digitalizado a 1.000 amostras por segundo.

Cada registro possui um tempo de gravagao e¢ quantidade de amostras

diferente, variando de 30 s a pouco mais de 5 min.

Portanto, do total de 294 individuos, apenas 268 apresentam dados clinicos

documentados e rotulados, tuteis para experiéncias em classificacdo automatizada, de

acordo com o Quadro 3. Em estudos de classificagdo automatizada que utilizam esta base,

predomina a escolha por dados de registros “Saudaveis” e “Infarto do Miocéardio” por

questdes praticas, como o desbalanceamento de classes e a relevancia clinica. Sao classes

altamente majoritarias, e Infarto do Miocérdio ¢ uma condicao clinica de alta prevaléncia

e gravidade, sendo uma das principais causas de mortalidade global, tendo alta relevancia

pratica. Além disso, usar individuos sauddveis como referéncia facilita a validacdo de

modelos, pois permite estabelecer um “padrdo normal” em oposicdo as condicdes

patologicas, sendo o infarto no miocéardio, nesses trabalhos, chamado de “padrdo

anormal”.
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Quadro 3: Distribui¢do dos dados rotulados na base PTB.

Classes rotuladas Quantidade de
individuos

Infarto do miocardio 148
Cardiomiopatia/lnsuficiéncia cardiaca 18
Bloqueio de ramo 15
Disritmia 14
Hipertrofia miocéardica 7

Doenca cardiaca valvular 6

Miocardite 4

Saudaveis 52

Fonte: Bousseljot (2004).

2.4 REDES NEURAIS CONVOLUCIONAIS

Uma Rede Neural Convolucional (CNN — Convolutional Neural Network) ¢ uma
arquitetura de rede neural artificial, variante do Perceptron de multiplas camadas (MLP -
Multi Layer Perceptron) proposto por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), sendo
comumente usada em aplicacdes de deteccao, classificacdo e reconhecimento em imagens
e videos. As CNNs, como ilustrado na Figura 8, tem sua estrutura elaborada a partir de
trés etapas principais: extragdo de caracteristicas, classificagdo e distribuicao de
probabilidade, com cada uma das etapas com camadas especificas que desempenham
papéis distintos. Na etapa de extragdo de caracteristicas, a camada de entrada recebe
imagens, que sao representados por tensores multidimensionais que representam os
padrdes de cores, por exemplo. A camada convolucional extrai padrdes locais, como
bordas, texturas e formas, usando filtros (kernels) aplicados de forma espacial. Em
seguida, a camada de agrupamento ou pooling reduz a dimensionalidade espacial,
agrupando os valores em regides menores, 0 que aumenta a robustez do modelo a
variagoes e reduz o custo computacional. A camada de regularizagdo, ou dropout, pode
ser inserida, zerando aleatoriamente valores para prevenir overfitting. A etapa de
classificagdo comeca com a camada achatada ou flatten, que transforma os mapas de
caracteristicas 2D em um vetor 1D. Esse vetor ¢ passado para a camada totalmente
conectada, onde todos os neurdnios se conectam para aprender combinagdes globais das
caracteristicas extraidas. Por fim, na etapa de distribuicdo de probabilidade, a camada de
saida gera a predicao final, geralmente utilizando uma fun¢do de ativacdo como Sofimax
(para classificag@o) ou linear (para regressdo), fornecendo probabilidades associadas as
classes ou valores continuos. Essa organizacdo permite que a CNN aprenda hierarquias

complexas de caracteristicas em busca de resultados precisos.
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Figura 8: Rede Neural Convolucional
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Fonte: Proprio Autor.

Uma RNA ¢ considerada “profunda” quando possui multiplas camadas
intermedidrias entre a camada de entrada e a camada de saida. O niumero minimo de
camadas intermediarias necessarias para uma rede neural ser considerada “profunda”
pode variar dependendo do contexto, mas se aplica ao contexto das Redes Neurais
Convolucionais (CNNs) devido a quantidade de camadas intermediarias para sua
constru¢do. Redes neurais mais profundas tém a capacidade de aprender caracteristicas
mais complexas e abstratas dos dados de entrada, permitindo um melhor desempenho em

tarefas mais desafiadoras.

A Figura 9 ilustra como ocorre a operagao de convolucao em uma rede CNN
iniciando com uma imagem RGB (3 canais) e gerando como saida o mapa de recursos
(feature map). A convolugdo ¢ um processo matematico que consiste em somar o0s
produtos dos elementos de duas fungdes, sendo uma delas a fun¢ao de entrada e a outra,
uma fun¢do denominada filtro ou kernel. Na CNN, a convolucao ¢ usada para extrair
recursos (features) da imagem de entrada que sdo importantes para a tarefa de
classificacdo. O passo (stride) refere-se ao numero de pixels que o filtro da convolugdo

(cubo tracejado na Figura 9) se desloca a cada iteragdo.

O preenchimento (padding) ¢ uma técnica utilizada para manter o tamanho da
imagem de entrada ap6s a convolugdo, uma vez que a aplicagdo de filtros de convolugdo
pode diminuir a dimensdo da entrada. O padding adiciona uma camada de pixels com
valores predefinidos ao redor da entrada, de modo que a convolugdo possa ser aplicada

sem alterar suas dimensdes. Existem dois tipos principais de padding. Esse
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preenchimento pode ser de um valor constante, como uma moldura ao redor da imagem,
ou de forma reflexiva, completando com pixels ja existentes na imagem, entre outras
formas. O uso de padding também ajuda a destacar dados nas bordas das imagens que
sejam relevantes para a extracao de recursos, pois sem ele, o filtro passara apenas uma
vez nos pixels de borda da imagem. Tal caracteristica de padding pode ndo ser relevante
para caracteristicas localizadas no centro de uma imagem, como um rosto humano, mas

pode ser relevante para outros casos cujos dados de borda contenham mais informacao.

Figura 9: Operacao de convolugao.
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Fonte: Proprio Autor.

A CNN entao aplica ao mapa de caracteristicas resultante uma fung¢ao de ativacao
para introduzir ndo-linearidade na rede. Isso ¢ importante para que a CNN possa aprender
a representar e discriminar padrdes complexos na imagem de entrada. As funcdes de

ativa¢do mais comumente utilizada ¢ a fun¢ao ReLU (Rectified Linear Unit).

Pooling ¢ uma operagdo utilizada para reduzir o tamanho espacial do mapa de
caracteristicas, diminuindo o numero de parametros e calculos na rede neural, o que pode
ajudar a evitar o overfitting (sobreajuste). Essa operagdo ¢ geralmente realizada com um
filtro de tamanho fixo (como 2x2), que ¢ deslizado sobre o mapa de caracteristicas.
Existem diferentes tipos de pooling, sendo os mais comuns: Max Pooling, que seleciona
o maior valor presente na regido coberta pelo filtro, e Average Pooling, que calcula a
média dos valores dentro da regido do filtro. Além disso, variantes menos comuns, como

o Global Pooling, aplicam pooling em toda a dimensdo espacial de um mapa de
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caracteristicas (produzindo um tnico valor por canal), e o L2 Pooling, que calcula a raiz
quadrada da soma dos quadrados dos valores na regido. Esses métodos de pooling
objetivam a compactacdo das informacgdes mais relevantes do mapa de caracteristicas,

contribuindo para uma maior eficiéncia e generalizacdo da rede neural.

As etapas de convolugdo, ativagdo e pooling sdo repetidas varias vezes em
camadas sucessivas da CNN, formando uma hierarquia de recursos cada vez mais
abstratos. Isso permite que a rede neural aprenda a representar padrdes cada vez mais

complexos na imagem de entrada.

A operacdao de convolu¢do ¢ o bloco de construgdo basico das CNNs e ¢
responsavel por sua grande eficicia em tarefas de visdo computacional, como

reconhecimento de imagens e deteccao de objetos.

Assim, as CNNs sdo especialmente uteis na andlise de dados com estrutura
espacial, como imagens e sinais de dudio. Por exemplo, uma CNN pode ser treinada para
reconhecer objetos em imagens (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON, 2012),
detectar anomalias em sinais de vibragao de maquinas (YUN et al., 2021) ou classificar

sinais ECG em diferentes arritmias cardiacas (HONG et al., 2020).

O aprendizado da CNN ¢ realizado por meio do treinamento supervisionado, onde
arede ¢ apresentada com dados de entrada e sua saida correspondente. O objetivo € ajustar
os pesos das camadas de forma a minimizar o erro entre a saida da rede e a classe
verdadeira do dado de entrada. Para calcular o erro, sdo usadas diferentes fungdes de

custo, como a entropia cruzada (Cross Entropy) e perda de dobradiga (Hinge Loss).

A entropia cruzada ¢ uma medida comum de erro usada em classificacao
multiclasse. Ela calcula a diferenga entre a distribui¢do de probabilidade prevista pela
rede e a distribuicdo verdadeira das classes. A perda de dobradica, por outro lado, ¢
particularmente aplicada em algoritmos de maquinas de vetores de suporte (SVM,
Support Vector Machine), medindo a distancia entre a pontuagao prevista pelo modelo e
o limite de decisdo. Se a pontuacdo ja esta além do limite de decisdo, a perda ¢ zero. Caso
contrario, a perda ¢ proporcional a distancia até o limite de decisdo. O objetivo ¢é
maximizar a margem de separagdo entre as classes, garantindo que os exemplos de

treinamento estejam corretamente classificados.

A quantidade de parametros de uma CNN ¢ determinada pela sua arquitetura, ou

seja, pelo numero de camadas e pelo tamanho dos filtros e mapas de recursos em cada
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camada. A complexidade computacional da rede ¢ diretamente proporcional ao namero
de parametros, o que afeta o tempo de treinamento e a memoria necessaria para armazenar
o modelo, além da quantidade de imagens de entrada e de seus formatos, como resolugao
e quantidade de canais. Além disso, uma rede com muitos pardmetros pode levar a
overfitting, ou seja, a uma rede que se adapta demais aos dados de treinamento e nao
generaliza bem para novos dados. Portanto, ¢ importante encontrar um equilibrio entre a
complexidade da rede e seu desempenho na tarefa de classifica¢do, sendo este também

um desafio de estudo.

2.4.1 Modelos de CNN

Os modelos de CNN para classificagdo evoluiram significativamente nas ultimas
décadas, tornando-se cada vez mais profundos e precisos. A seguir tem-se alguns dos

principais modelos de classificagdo de CNN j4 propostos:

e LeNet-5: proposto em 1998 por LeCun et al. (1998), sendo o primeiro
modelo de CNN a ter sucesso em reconhecer caracteres manuscritos.
Consiste em sete camadas, incluindo duas camadas convolucionais e trés

camadas totalmente conectadas.

e AlexNet: proposto em 2012 por Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012),
foi o primeiro modelo de CNN a usar uma profundidade significativa, com
8 camadas (5 convolucionais e 3 totalmente conectadas), considerando
ainda as limitagdes de GPU para a época. Foi treinado no conjunto de
dados ImageNet e alcancou um erro de classificacao de 15,3%, superando

significativamente os modelos anteriores.

¢ VGGNet: proposto em por Simonyan Zisserman (2014), utilizou uma
arquitetura uniforme com 19 camadas (16 convolucionais ¢ 3 totalmente
conectadas), tornando-o um dos modelos mais profundos até aquele
momento. Foi treinado no conjunto de dados ImageNet e alcangou um erro

de classificacao de 7,3%.

e GoogLeNet / Inception: proposto em 2014 por Christian Szegedy et al.
(2014), sendo uma arquitetura “Inception” com moédulos de convolugdo
em paralelo, sendo que reduziu a quantidade de pardmetros necessarios em

comparagdo com os modelos anteriores. Foi treinado no conjunto de dados
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ImageNet e alcancou um erro de classificacao de 6,7%.

e ResNet: proposto em 2015 por He ef al. (2015), sendo uma arquitetura
residual que permitiu o treinamento de modelos ainda mais profundos (até
152 camadas). Foi treinado no conjunto de dados ImageNet e alcangou um

erro de classificacao de 3,57%.

e MobileNet: proposto em 2017 por Howard et al. (2017), sendo uma
arquitetura com camadas convolucionais profundas com baixa
complexidade computacional, que permitiu que fosse executada em
dispositivos moveis com recursos limitados. Foi treinado no conjunto de

dados ImageNet e alcangou um erro de classificacao de 3,3%.

Esses modelos sdo geralmente comparados em termos de sua precisdo de
classificacdo no conjunto de dados ImageNet (YANG et al., 2021), que ¢ uma tarefa
desafiadora de reconhecimento de objetos que consiste em 1,2 milhdo de imagens em
1000 classes diferentes. O desempenho ¢ medido em termos da taxa de erro de
classificacao top-1 (o modelo atribui a classe correta ao objeto em sua primeira escolha)
e top-5 (o modelo atribui a classe correta ao objeto em sua primeira ou segunda escolha),

e assim por diante.

Investigagdes sobre a topologia mais eficaz para a aplicacao de classificagcdo de
sinais ECG foram realizadas em nosso estudo de forma a buscar a topologia com as
melhores métricas de avaliagdao. Nesse contexto, as arquiteturas mais exploradas foram a
ResNetV2, ResNetl8 e a AlexNet (DIKER et al., 2019; ULLAH et al., 2020; AHMAD
et al., 2021; MATHUNIJWA et al., 2021; KIRANYAZ et al., 2021; XIE et al., 2021,
CHEN et al., 2023; MEWADA, 2023; NAROTAMO et al., 2024).

A arquitetura ResNetV2 ¢ uma variante da ResNet (Rede Neural Residual),
apresentada por He ef al. (2016) com uma énfase maior na regularizagdo. Algumas de

suas caracteristicas construtivas sao:
e Arquitetura muito profunda;

e Uso de camadas residuais para permitir o fluxo de informacdes em vérias
profundidades da rede. Cada bloco residual consiste em varias camadas
convolucionais, seguidas por uma conexao de atalho que permite o fluxo

direto de informacades;
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O seu bloco residual utiliza uma técnica chamada “ativagdo de atalho”,
que adiciona uma camada de Batch Normalization ¢ uma funcido de
ativagdo ReLU diretamente na conexao de atalho. Essa camada ¢ usada
para acelerar a convergéncia do treinamento e reduzir a sensibilidade a
inicializac¢ao de pesos. Atua como uma forma de regularizacao, reduzindo
o risco de overfitting. E, portanto, responsavel por normalizar a
distribuicdo das ativagdes durante o treinamento, garantindo que a média
dos valores das ativagdes seja zero e a variancia unitaria, garantindo

estabilidade numérica;

Usa uma técnica chamada “drop-path”, que ¢ semelhante ao dropout, mas
¢ aplicada diretamente as conexdes de atalho, em vez das camadas

convolucionais, com o objetivo de prevenir overfitting;

Usa uma camada de Batch Normalization e uma funcao de ativagao ReLU

apods cada camada convolucional, o que ajuda a estabilizar o treinamento.

A ResNet18 também ¢ apresentada em He ef al. (2016), como uma variante menor

da ResNet, projetada para ser mais rapida e mais facil de treinar do que versdes mais

profundas. Algumas de suas caracteristicas construtivas sao:

Total de 18 camadas, incluindo 16 camadas convolucionais e 2 camadas

totalmente conectadas;

Usa a técnica de bloco residual para permitir o fluxo de informagdes em

varias profundidades da rede;

Cada bloco residual consiste em duas camadas convolucionais de 3x3,

seguidas por uma conexao de atalho;

Usa uma camada de Batch Normalization ¢ uma fungdo de ativacao ReLU

apos cada camada convolucional, e

Usa uma camada de Pooling Global Média no final da rede, seguida por

uma camada de saida totalmente conectada para classificar as imagens.

A AlexNet ¢ apresentada em Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012) num modelo

para uso em duas GPU devido as limitagdes de hardware existentes naquele momento.

Com a evolugdo do hardware GPU, o modelo AlexNet foi atualizado em Krizhevsky

(2014). Algumas de suas caracteristicas construtivas sao:



2. Fundamentacgdo Teorica -51 -

e Possui 8 camadas no total, incluindo 5 camadas convolucionais € 3

camadas totalmente conectadas;
e Usa a fungdo de ativagdo ReLU apds cada camada convolucional;

e Usa a técnica de sobreposicdo para reduzir o tamanho das camadas

intermediarias;
e Usa uma camada de Pooling Max depois das camadas convolucionais, e

e Usa a técnica de Dropout para prevenir overfitting.

2.4.2 Modelos de CNN multimodais

Considerando as capacidades da CNN, alguns trabalhos vém sendo apresentados
na literatura usando CNN multimodais em algumas areas, como por exemplo para o
diagnostico médico, com resultados considerados promissores (ASFAND-E-YAR et al.,
2024; JIANG et al. 2024; TANIOKA et al., 2023; WAIJID et al., 2023; WANG et al.,

2023a). Existem duas formas ndo exclusivas de caracterizar uma CNN como multimodal:

1. Quando utiliza dados diferentes como entrada para estrutura multimodal,
tais como dados de diferentes derivagdes de sinal ECG ou dados
combinados de sinais ECG com medica¢do ou dados de outros sensores,
o que conduz a mais de uma camada convolucional trabalhando em
paralelo para extragdo de caracteristicas das entradas da estrutura

multimodal.

2. Quando o mesmo dado ¢ representado de forma diferente, mas
complementares, como usando diferentes técnicas de representacao de
sinais ECG como imagens, o que conduz a mais de uma camada

convolucional para extracdo de caracteristicas de cada imagem.

A Figura 10 ilustra uma CNN multimodal em que duas imagens diferentes sdo
usadas como entrada, apresentando camadas de extragao de caracteristicas independentes
com posterior fusdo de caracteristicas e etapas de classificagdo e distribuicdo de
probabilidades para saida unificadas. Portanto, cada imagem pode representar por
exemplo dados diferentes como diferentes derivagdes de um sinal ECG, ou outros que
possam estar disponiveis, como medicdo de temperatura, pressdo arterial, etc. Mas

também podem ser representacdes diferentes de um mesmo dado, como um mesmo sinal
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ECG representado por diferentes técnicas de imagens.

Figura 10: CNN com abordagem multimodal.
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Variagoes da topologia apresentada na figura 10 podem ainda ser aplicadas numa

abordagem multimodal, pois o processo de fusdo de caracteristicas também pode ocorrer

no meio das etapas de extragdo de caracteristicas, entre camadas convolucionais, ou no

meio da etapa de classificacdo entre camadas de neuronios. A literatura apresenta diversas

abordagens multimodais diferentes utilizando sinais ECG:

e Trabalhos que adotam mais de uma derivagao de sinais ECG: Zhang et al.

(2014) usando classificador SVM; Zhang et al. (2023) e Garcia et al.

(2017) fundindo diferentes derivagdes numa imagem Unica; ¢ Hammad,

Liu e Wang (2018) que projetaram um sistema de autenticacdo biométrica

multimodal usando uma fusdo de dados de ECG e impressao digital.

e Trabalhos que utilizam diferentes representagdes de um mesmo sinal
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ECG: Wang et al. (2019b) que ndo usa CNN, mas apresenta diferentes
representacdes do mesmo sinal como entrada de uma MLP; Wang et al.
(2021) em que usam CNN com diferentes camadas convolucionais para
diferentes representacdes de um mesmo sinal ECG, fundindo as
caracteristicas para uma camada fortemente conectada; Ahmad et al.
(2021), em que os autores comparam duas abordagens multimodais de
CNN, gerando uma unica imagem com diferentes técnicas como entrada
de uma tunica camada convolucional, e separando 3 diferentes entradas
com representagdes diferentes do mesmo sinal ECG conectadas numa
camada de classifica¢cdo usando SVM; e Zhou e Fang (2024) que utilizam
diferentes representagdes de imagens de um mesmo sinal ECG numa

CNN.

e Trabalhos que fundem caracteristicas na camada totalmente conectada:

Hammad, Liu e Wang (2018) e Ahmad et al. (2021).

e Outras abordagens: Naz et al. (2021) apresenta uma abordagem inspirada
na multimodal, usando uma mesma imagem com camadas convolucionais
diferentes, fundindo as caracteristicas no meio da camada totalmente

conectada.

Como corroborado por Hammad, Liu e Wang (2018) e Hong et al. (2020), existem
muitas oportunidades para estudos em projetos e modelos capazes de utilizar dados
multimodais. Em especial para a abordagem com diferentes tipos de dados, com base no
desenvolvimento de dispositivos médicos e de saude, muitos sinais vitais, como
temperatura, frequéncia respiratoria e pressao arterial, podem ser coletados
simultaneamente com dados de ECG ¢ utilizados em sistemas automatizados. No entanto,
deve-se garantir que todos estejam sincronizados na linha do tempo em suas frequéncias
de amostragem, sendo um potencial desafio para esta abordagem, diferentemente da
abordagem com diferentes representacdes de um mesmo sinal, cuja sincronizagdo ¢

natural.

2.4.3 Modelos de CNN com mecanismo de atencdo

Recentemente trabalhos vém sendo apresentados procurando aliar CNN com

mecanismos de aten¢io (TOGACAR, ERGEN, COMERT, 2020; LIU, YANG, 2021;
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JUN, LIYUAN, 2022, TANG et al., 2023; ZHOU, FANG, 2024). Os mecanismos de

aten¢do, inicialmente aplicados com sucesso na area de Processamento de Linguagem

Natural, se baseiam na ideia de que humanos tendem a concentrar sua aten¢do em certas

partes do espago visual para adquirir informagdes, em vez de ver a imagem como um todo

sendo que, quando inseridos nas CNNs, podem permitir que a rede tenha atencao seletiva

para caracteristicas especificas extraidas das imagens podendo desta forma aumentar o

desempenho no processo de classificacdo. A seguir sdo apresentados alguns dos

principais mecanismos de atengdo observados na literatura:

1.

4.

Self-Attention ou Auto Atencdo: captura relacdes de longo alcance entre
diferentes posicdes de um mapa de caracteristicas, considerando a
interacdo entre todas as localizacdes. Nessa abordagem busca-se a
dependéncias e relacionamentos dentro da propria sequéncia de entrada,
de forma que o modelo identifique e pondere a importancia de diferentes
partes ao atender a si mesmo. Exemplos dessa abordagem sao: Ahmad et
al. (2021), Wang et al. 2023b, Tang et al. (2023) e Di Paolo e Castro
(2024).

Spatial Attention ou Atencao Espacial: foca em identificar regides
importantes no espago, destacando onde a atencao deve ser aplicada. Esse
mecanismo utiliza informacdes espaciais (como padroes em pixels
adjacentes) para gerar um mapa de atencao. Exemplos dessa abordagem

sdo: Fan ef al. (2023) e Huang et al. (2023).

Channel Attention ou Atengao de Canal: foca em ajustar a importancia de
cada canal no mapa de caracteristicas, permitindo que a rede destaque
canais mais relevantes. Essa abordagem utiliza uma operacdo global
(como global average pooling) para extrair informagdes de todo um canal
e aplicar pesos aprendidos. Exemplos dessa abordagem sdo: Srivastava et

al. (2022) e Fan et al. (2023).

Mixed Attention (Spatial and Channel) ou Ateng¢dao Mista (Espacial e em
Canal): combina Spatial Attention e Channel Attention para explorar
relagdes espaciais e de canal simultaneamente. Aplica atencdo por canal e
atencdo espacial em sequéncia ou paralelamente para refinar os mapas de
caracteristicas. Exemplos dessa abordagem sdo: Wan et al. (2023) e Chen

et al. (2024).
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5. Position Attention ou Atengdo de Posi¢do: similar ao Spatial Attention,
mas ¢ mais avangado e utiliza dependéncias de posicdo para calcular a
aten¢do. Exemplos dessa abordagem sdo: Zhang et al. (2021) e Qiang et
al. (2024).

Para o caso de classificagdo de arritmias alguns trabalhos vém sendo
desenvolvidos na area como em Ahmad et al. (2021), em que os autores utilizam
diferentes técnicas de imagens numa CNN em que cada imagem ¢ processada por um
kernel de auto atencao; Islam et al. (2023), onde os autores apresentam uma rede neural
recorrente bidirecional baseada em atencdo hierarquica hibrida com método CNN
dilatado para classificacao de arritmia, atingindo bons resultados na classifica¢do, e em
Zhou e Fang, (2024), onde ¢ proposto um mecanismo de aten¢cdo em canal de frequéncia
no processamento de imagens para modificar dinamicamente o peso do mapa de recursos

dentro da CNN.

Em nossa estrutura proposta, o mecanismo de aten¢do utilizado ¢ baseado no
mecanismo Self Attention, sendo este um mecanismo usado para capturar dependéncias
internas dentro de uma mesma entrada (como um mapa de caracteristicas ou sequéncia
de amostras), ajustando a importancia relativa de suas diferentes partes. O mecanismo
identifica como cada elemento (ex.: pixel se a entrada for 2D ou vetor de recurso se 1D)
se relaciona com os outros, permitindo que a rede modele, durante o treinamento,

interacdes globais ou regionais.

Analisando os trabalhos de Vaswani et al. (2017), Chen et a. (2021), Srivastava
et al. (2022), Ma et al. (2023), Tang et al. (2023), Silva (2024), Fan et al. (2023) e Zhou
e Fang (2024), identificam-se dois principais paradigmas de Self Attention: o Self-

Attention Classico ou Global, e o Self-Attention Local.

O Self-Attention Classico ou Global baseia-se nos conceitos de Queries, Keys e
Values, como ilustrado na Figura 11, no qual estes elementos se originam de diferentes
projecdes da mesma entrada. O produto escalar entre Query e Key ¢ computado gerando
os pesos de atencdo, que sdo normalizados por uma funcdo Softmax e, finalmente, Value
¢ ponderado de acordo com os pesos de atengdo que representam a similaridade entre
cada elemento e todos os outros. Este mecanismo ¢ 1til para capturar interagdes longas e
globais, como em imagens complexas ou sequéncias textuais, cujas relacdes entre

elementos distantes sdo importantes.
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Figura 11: Estrutura de Self-Attention classica com Query, Key ¢ Value.
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Fonte: Adaptado de Ma et al. (2023).

Outra estrutura de implementacao do Selft Attention Cléassico ou global € ilustrada
na Figura 12, em que f(x), g(x) e h(x) sdo todas convolu¢des 1 X 1 comuns, gerando
trés linhas de saida. A saida f (x) ¢ transposta e multiplicada pela saida de g(x), ¢ o mapa
de atencdo ¢ obtido apds a funcdo de ativagdo Softmax. Apds multiplicar o mapa de
atencdo obtido pela saida de h(x) pixel por pixel, o mapa de caracteristicas de atengao

final é obtido.

Figura 12: Estrutura de Self-Attention classica com fungdes f, g € A.
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Fonte: Adaptado de Chen et al. (2021).

Estas duas estruturas apresentadas sdo interessantes quanto localizadas na camada

convolucional, com estruturas de entrada multidimensionais.

O paradigma de Self Attention Local € interessante para dados 1D ou apds a

camada de achatamento de uma CNN, em que os dados se tornam vetorizados, e foi esta
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a estratégia adotada em nosso estudo. Nesta estratégia, o conceito de atencao local € feito
usando convolugdes para gerar mapas de atengdo também achatados, como ilustra a
estrutura apresentada na Figura 13, em que uma entrada F, ja achatada, se divide em dois
caminhos, sendo um sem alteracdo, e outro passando por uma convolu¢do com um kernel
que pode ser fixo ou adaptativo (atualizado durante o treinamento), e a saida desta
convolucdo passando por uma fungdo de ativagdo, geralmente Sigmoid ou Softmax,
gerando o mapa de atencao achatado. Os resultados sdo multiplicados para gerar o mapa
de caracteristicas de Selft Attention. Os pesos do mapa de atengdo achatado sdo
aprendidos para enfatizar caracteristicas mais relevantes, sendo mais eficiente em termos
de memoria e computagdo e geralmente integrado em CNNs na camada fortemente
conectada, como observado em Ahmad e Khan (2020), Ahmad et al. (2021), Tang et al.
(2023) e Di Paolo e Castro (2024).

Figura 13: Estrutura de Self-Attention local com convolugao.
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Fonte: Adaptado de Ahmad e Khan. (2020).

2.5 CONVERSAO DE SINAIS TEMPORAIS EM IMAGENS

A conversdo de sinais temporais em imagens ¢ uma técnica que consiste em
transformar um sinal de sinal temporal em uma imagem, para que possa ser processada
por uma rede neural convolucional (CNN). A ideia ¢ tratar cada contorno do sinal
temporal como um conjunto de pixe/ de uma imagem, e assim utilizar a capacidade de
processamento de imagens das CNNs para realizar a classificagdo ou previsao do sinal

temporal.

Estudos que aplicam conversdo de sinais temporais em imagens ja sao feitos ha
anos. Wang, Yan e Oates (2015), por exemplo, transformaram cada sinal temporal em
uma imagem com um mapa de calor, que representava a intensidade de cada valor da
série ao longo do tempo. Outro estudo como Zhang et al. (2016) utilizaram varias

representacdes de imagens para representar sinais temporais, como imagens de greyscale,
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imagens de niveis de cinza com diferentes combinacdes de janelas temporais € imagens

de espectrograma.

A conversdo de sinais temporais em imagens tem sido utilizada em diversas
aplicagdes, como na previsdo de precos de acdes (KHODAEE, ESFAHANIPOUR,
TAHERI, 2022), na classificacdo de diversos tipos de doengas (PHAN et al. 2019;
WANG et al., 2022), e na deteccdo de falhas em equipamentos industriais (QIU et al.,
2023), entre outras. A técnica apresenta vantagens em relagdo a métodos tradicionais de
processamento de sinais temporais, como a capacidade de detectar padrdes complexos e
a possibilidade de aproveitar a eficicia das CNNs na extragdo de caracteristicas e na

classificagao.

No estudo aqui desenvolvido, cinco técnicas de conversdo de sinais temporais em
imagens foram estudadas e implementadas para uso na fase de experimentos: Campo
Angular Gramiano (GAF), Gréfico de Recorréncia (RP), Campo de Transicao de Markov
(MTF), Curva de Preenchimento do Espacgo de Hilbert (HSFC), e Mapa de Calor (HP). A
seguir serdao apresentadas somente as técnicas RP e HSFC, que sdo as 2 técnicas que sao
usadas na estrutura final consolidada apos fase de experimentos para defini¢do da

estrutura para classificacao de arritmias.

2.5.1 Grdfico de Recorréncia

Um Grafico de Recorréncia (Recurrence Plot, RP) ¢ uma técnica que representa a
recorréncia de padrdoes em um sinal temporal, destacando relagdes entre pontos da série e
revelando mudancas na dindmica do sinal, sendo o RP representado por uma imagem
(matriz) obtida a partir da série temporal, representando as distancias pareadas para cada

ponto na série (ECKMANN et al, 1987; CASDAGLI, 1997).

Considerando um sinal temporal representado por N pontos x = [x; X X3 ... Xy],
matematicamente, o RP ¢ a representacdo de uma matriz quadrada N X N onde cada

elemento da matriz ¢ dado por:

Rij(e) = 0(e — [[x; - %[ ©)
comi,j=1,..., N, onde € é o limiar ou limite de tolerdncia dentro do qual dois pontos

da série sdo considerados como recorrentes e a funcdo ® ¢ a funcdo de Heaviside, que

retorna 1 (pontos recorrentes) se € — ||xl- - xj” > 0 e retorna 0 se € — ||xi — x]-” < 0,
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onde ||.|| é a norma, sendo as mais usadas a norma minima, a maxima e a Euclidiana.

Para este caso o RP gera uma imagem preto e branca.

Neste trabalho foi adotada uma versdo modificada do RP (FARIA et al., 2016)

que gera uma imagem colorida, sendo que cada elemento da matriz ¢ obtido através de:
Ry = [|x; — x| %
parai,j=1,..., N, onde|.| é anorma Euclidiana.

A Figura 14 apresenta um exemplo de transformacdo de um sinal temporal em

imagem usando RP.

Figura 14: Conversao de sinal temporal em imagem. a) Grafico do sinal
temporal; b) Imagem RP.
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Fonte: Proprio Autor.

2.5.2 Curva de Preenchimento do Espaco de Hilbert

O HSFC ¢ uma técnica que permite mapear uma série temporal (1D) para uma
imagem (matriz 2D), sendo que no processo de mapeamento ¢ preservada a proximidade
espacial entre as amostras da série temporal. Essa caracteristica facilita a visualizacao
espacial da série visto que, a posicao de cada elemento na matriz reflete sua ordem
temporal original, onde a intensidade dos pixels esta de acordo com valores das amostras
da série temporal, o que permite que mudancas abruptas do sinal temporal de ECG
possam ser identificadas nas imagens geradas. No HSFC uma série temporal ¢ mapeada
em um espago 2D na forma de uma curva de Hilbert, ligando o indice i de cada amostra
da série temporal com uma coordenada correspondente (x,y) na curva de Hilbert. Neste
caso, o valor do ponto na coordenada (x, y) terd o valor correspondente do sinal temporal,

implicando assim na escala de cores da imagem formada.

No HSFC descrito em Hilbert (1891), um sinal temporal ¢ mapeado em um espaco
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2D na forma de uma curva de Hilbert, ligando o indice i de cada amostra do sinal temporal
com uma coordenada correspondente (x,y) na curva de Hilbert. Neste caso, o valor do
ponto na coordenada (x, y) tera o valor correspondente do sinal temporal, formando uma
imagem em que a escala de cores representa a intensidade do sinal em cada posi¢do. A
Figura 15 ilustra os niveis 1, 2, 3 ¢ 4 da curva de Hilbert. No nivel 1, a curva conecta
quatro pontos, formando a estrutura mais simples em um padrao em “U”. No nivel 2, a
curva se refina, conectando 16 pontos e dobrando-se em um padrao mais complexo, que
preserva a continuidade espacial e aumenta a densidade de amostragem. No nivel 3, a
curva atinge uma granularidade ainda maior, conectando 64 pontos em um padrao mais
intricado que destaca mais detalhes na relagdo entre os valores do sinal temporal e sua
representacdo espacial. Finalmente, no nivel 4, a curva se estende para conectar 256
pontos, formando uma estrutura mais detalhada, que permite visualizar variagdes locais e
padrdes do sinal temporal com alta resolugdo. Essa hierarquia dos niveis reflete o aumento
progressivo da capacidade da curva de Hilbert de mapear o sinal em um espaco

bidimensional, preservando propriedades de proximidade espacial e continuidade.
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(a) (b) (c) (d
Fonte: Proprio Autor (2024).

Dados de trajetdria espago-temporal sdo comumente multidimensionais. HSFC
também ¢ usado para transformar a trajetéria em sinais temporais, preservando a

informagdo espaco-temporal, como tratado em Wang e Oates (2015).

Outra aplicacdo ¢ de um sinal temporal, como apresentado em Borrell ef al. (2018)
e Bragin e Spitsyn (2020), que pode ser representada em um plano bidimensional na
forma de uma curva de Hilbert ligando o indice i de cada ponto do sinal temporal com a
coordenada correspondente (x,y) na curva. Neste caso, o valor do ponto na coordenada

(x,y) teréd o valor correspondente do sinal temporal.

A construgdo da curva de Hilbert tem, como ponto de partida, um quadrado. Na
primeira iteragdo, o quadrado ¢ dividido em quatro quadrados congruentes e os seus

pontos centrais sdo unidos. Na segunda iteragdo: cada um dos quatro quadrados ¢ dividido
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em quatro novos quadrados congruentes e seus centros sdo unidos, e assim por diante
num processo iterativo. Assim, um sinal temporal pode ser construido num espago
bidimensional na forma de uma curva de Hilbert ligando o indice i de cada ponto do sinal
temporal com a coordenada correspondente (x, y) na curva de Hilbert. Neste caso, o valor
do ponto na coordenada (x, y)tera o valor correspondente do sinal temporal, implicando

assim na escala de cores da imagem formada.

A Figura 16 apresenta um exemplo de transformacdo de um sinal temporal em
imagem usando HSFC, com mais detalhes complementares e de implementacao podendo
ser consultados em Feng et al. (2012), Skilling (2004) e Earl (2013).

Figura 16: Conversdo de sinal temporal em imagem. a) Grafico do sinal
temporal; b) Imagem HSFC.
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2.6 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo de fundamentacgdo tedrica foi apresentado o funcionamento do
coragdo, como um sinal cardiaco ¢ captado através do ECG e suas diferentes formas de
implementagdo com as chamadas derivacdes. As bases de dados publicas MIT-BIH e
PTB, recomendadas pela AAMI foram devidamente apresentadas com suas
caracteristicas detalhadas. Como o objetivo desta tese esta relacionado a classificagao
automatizada dos sinais ECG, foi realizada também uma apresentacdo dos mecanismos
de redes neurais convolucionais e suas abordagens multimodais e com modulo de atencdo.
Estas redes utilizam imagens como entradas, e por isso o mecanismo de conversao de

sinais temporais em imagens também foi apresentado.

Com o Capitulo de fundamentagdo tedrica finalizado, o préximo Capitulo
apresenta o estado da arte e trabalhos correlatos a esta tese. Sdo apresentados estudos
recentes que investigaram este tema de pesquisa e também utilizaram as mesmas bases
de dados publicas, o que também serd relevante posteriormente na anélise dos resultados

experimentais obtidos.



3 ESTADO DA ARTE DE CLASSIFICACAO DE ARRITMIAS
CARDIACAS

Este Capitulo apresenta o estado da arte sobre classificagdo de arritmias, onde
serdo apresentados como estdo sendo conduzidos de maneira geral os estudos recentes
neste dominio de aplicagdo, incluindo seus desafios atuais e paradigmas adotados. Para
finalizar, considerando o objetivo desta tese, serdo apresentados trabalhos correlatos ja
apresentados na literatura considerando sistemas de classificagdo de arritmias para
abordagem intrapaciente e interpaciente especificamente usando as bases MIT-BIH e

PTB que sdo as usadas neste trabalho.

3.1 ESTADO DA ARTE

Luz et al. (2016), apresentam um estudo dos métodos de tultima geracao
contemporaneos de classificacdo automatizada de batimentos cardiacos de anormalidades
baseadas em ECG, apresentando o pré-processamento do sinal de ECG, as técnicas de
segmentagdo de batimentos cardiacos, os métodos de descricdo de recursos e os
algoritmos de aprendizado usados. Foi observado que a segmentacao de batimentos
cardiacos (ou seja, deteccao do pico R ou o complexo QRS) foram estudados por mais de
trés décadas e as geragdes desses algoritmos em diferentes tecnologias e métodos recém
desenvolvidos refletem a evolugdo do poder de processamento dos computadores,
fazendo com que os trabalhos mais recentes se concentrem na precisao de segmentagao
de batimentos cardiacos. Nesse sentido, duas medidas sao mais consideradas para avaliar

a precisdo da segmentac¢do do batimento cardiaco: sensibilidade e precisdo.

O MIT-BIH tem se apresentado como a base mais popular na apresentacdo de
resultados (LUZ et al., 2016; HONG et al., 2020), sendo uma base extremamente
desequilibrada em relagdo a quantidade de registros de cada classe (CHAZAL;
O’DWYER; REILLY, 2004; MAR et al., 2011; LLAMEDO; MARTINEZ, 2011).
Autores que seguiram a abordagem interpaciente (CHAZAL et al., 2004; SORIA,
MARTINEZ, 2009; LLAMEDO, MARTINEZ, 2011; LIN, YANG, 2014; ZHANG et al.,
2014; GARCIA et al., 2017; WANG et al., 2021; DIAS et al., 2021) relatam grande
dificuldade em obter resultados promissores para o batimento cardiaco das classes de
arritmia SVEB e VEB, e muitos ignoram a classe F em seus estudos. Dificuldades em

classificar as classes SVEB e F sdo mais relatadas nos trabalhos que utilizam o paradigma
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intrapaciente (KACHUEE, FAZELI, SARRAFZADEH, 2018; IZCI et al., 2019;
HUANG et al., 2019; ZHAI, TIN, 2018; SHAKER et al., 2020; XU, JEONG, 2020;
QUIAO et al., 2020; HE et al., 2021; AHMED et al., 2021). A classe SVEB, em ambos

0s casos, tem se apresentado mais desafiadora para classificar.

Varios autores também apresentam abordagens semiautomaticas para melhorar os
resultados em mais de 40% em relacdo aos seus testes usando apenas a abordagem
automatica, mesmo quando um pequeno nimero de batimentos cardiacos ¢ selecionado
(CHAZAL, REILLY, 2006; CHAZAL, 2014; KIRANYAZ, INCE, GABBOUJ, 2016).
Na abordagem semiautomatica, existe mais uma etapa apods a classificagdo automatizada
das arritmias, na qual os resultados sdo apresentados aos especialistas em ECG, que
revisam e validam as classificagdes propostas, intervindo no modelo com ajustes ou
corregdes nas classificagdes, se necessario, que deve conter mecanismos computacionais
para essa finalidade (CHAZAL, REILLY, 2006; CHAZAL, 2014; KIRANYAZ, INCE,
GABBOUJ, 2016; HONG et al. 2020).

A abordagem semiautomatica combina a eficiéncia e a consisténcia da
classificacao automatizada com a expertise e o conhecimento dos especialistas humanos.
Ela permite uma andalise mais precisa e confidvel dos sinais ECG, além de facilitar a
identificacdao de casos complexos ou ambiguos que requerem a avaliagdo e intervengao
de especialistas. O fato de ser comum a presenca de especialistas no ambiente clinico faz
com que os autores considerem uma dire¢do de pesquisa promissora, em particular

quando ha infraestrutura e equipe multidisciplinar colaborando.

Luz et al. (2016) apresenta como grande obstaculo para o avango das pesquisas
com foco na classificagao automatizada de sinais ECG o reduzido nimero de bancos de
dados disponiveis, sendo este ainda um importante desafio, em particular devido ao
investimento financeiro e a necessidade de incorporacdo aos padroes ANSI/AAMI
(2020). Além do uso de novas tendéncias para captagdo do sinal de ECG, como
abordagens off-the-person, para a elaboragdo de novos bancos de dados. Para estes
autores, quem ndo segue a abordagem interpaciente de divisdo de dados de treino e teste,
observada apenas na base MIT-BIH devido a grande influéncia do trabalho de Chazal,
O’Dwyer e Reilly (2004), ¢ dificil fazer uma comparagao justa entre os métodos. Também
¢ dificil avaliar a real contribuicdo dos métodos, uma vez que o esquema intrapaciente
favorece melhores performances dos modelos. Assim, portanto, também ¢ um desafio

estudar e reimplementar métodos intrapacientes publicados na literatura, seguindo um
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esquema interpaciente, como observado em Luz e Menotti (2011), avaliando o impacto e

comportamento da solugdo proposta sob uma visdo nao tendenciosa.

Hong et al. (2020) realizaram uma pesquisa sistematica que resume a pesquisa de
aprendizado profundo existente usando dados de ECG, analisando artigos que aplicaram
modelos de deep learning (deep neural network) a dados de ECG que foram publicados
entre 1° de janeiro de 2010 e 29 de fevereiro de 2020 do Google Scholar, PubMed, Digital

Bibliography e Library Project, considerando os aspectos de tarefas, modelos e dados.

Os trabalhos avaliados pelos autores que usam arquiteturas hibridas de uma CNN,
rede neural recorrente ou outras técnicas produzem os melhores resultados. Novos
desafios e problemas relacionados a interpretabilidade, escalabilidade e eficiéncia

também sdo abordados.

Redes Neurais Adversariais (GANs) tém sido empregadas para acumular
conhecimento sobre a distribui¢do do ruido de ECG continuamente através de um jogo
minimax entre um gerador e um discriminador, onde a qualidade da reducao de ruidos de
sinais foi avaliada versus um algoritmo SVM por Wang et al. (2019a). Recentemente, as
GANSs foram aplicadas para enfrentar o desafio do desequilibrio de dados nos dados de
ECG. Por exemplo, Wang ef al. (2019a) também propuseram um modelo de detecgao de
anormalidades para sinais de ECG baseado em uma estrutura que combina CNN e redes
neurais recorrentes, usando uma GAN composta de varias CNNs 1D para realizar o
aumento de dados. Seu modelo alcangou excelente desempenho para conjuntos de dados
de classe desequilibrada, mas seus estudos foram aplicados para avaliar os registros de

cada paciente.

Um modelo de rede adversarial generativa personalizado foi proposto por Golany
e Radinsky (2019) para realizar a classificagdo personalizada do ECG, onde os dados
rotulados especificos do sujeito sdo escassos. Especificamente, um GAN foi otimizado
usando uma fung¢ado de perda especializada e treinado para gerar sinais de ECG sintéticos

personalizados para diferentes arritmias.

Karras et al. (2018) propos o modelo Progressive Growing of GANs (Crescimento
Progressivo de GANs, PGAN), sendo uma evolugdo de GAN para gerar imagens de alta
resolucdo, com crescimento progressivo, que trabalham em etapas. Em cada etapa uma
rede neural ¢ treinada para gerar uma imagem que, ao concluir o treinamento, uma nova

camada na rede ¢ acrescentada para gerar uma nova imagem com o dobro da resolugao.
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Assim, as camadas sdo projetadas para evoluirem as imagens geradas com seu dobro de
resolucdo, iniciando com 4 X 4 pixels, depois 8 X 8, 16 X 16, 32 X 32, 64 X 64, depois
128 x 128, 256 x 256, 1024 X 1024 ¢ assim por diante, a um alto custo de recursos
computacionais, sendo este ainda um desafio em aberto quanto as aplicagdes no aumento

de dados para sinais ECG.

Na literatura observa-se que as GANs para geragao de imagens artificiais tornaram
se um campo de estudo, j& tendo aplicagcdes bem avancadas como a StyleGAN
desenvolvida por FU et al. (2022). No entanto, a PGAN de 2018 foi a ultima com bons
resultados que sdo suportadas por sistemas computacionais com uma Unidade de
Processamento Grafico (GPU). StyleGAN, embora mais avangada, sdo recomendadas 8
GPUs para processamento, sendo uma tecnologia que exige muito tempo de
processamento e sistemas computacionais mais robustos, € por isso ainda carentes de

avaliacdes no estudo de aumento de dados para sinais ECG desbalanceados.

No que se refere ao aumento de dados para as classes minoritarias, uma técnica
mais simples de implementar e ja usada com sucesso por Ahmad et al. (2021) ¢ a Synthetic
Minority Over-sampling Technique (ou Técnica de sobreamostragem de minoria
sintética, SMOTE), desenvolvida por Chawla et al. (2002) que gera novos dados 1D a

partir do universo de dados 1D disponiveis.

Ja avangando para as CNNs, combinag¢des com redes LSTM tém sido usadas para
aprender dependéncias de longo prazo (por exemplo, classificar ritmo pulsado ou
atividade elétrica sem pulso (ELOLA et al., 2018), detectar eventos hipoglic€émicos em
individuos saudaveis (PORUMB et al., 2020), prever a necessidade de revascularizagao

urgente (GOTO et al., 2019).

Dois tipos de CNN sdo comumente usados para classificacdo de ECG, a saber, a
CNN 1D e a CNN 2D. Uma CNN 1D opera aplicando kernels ao longo da dimensao
temporal dos dados brutos de ECG, enquanto uma CNN 2D normalmente opera em dados
de ECG transformados, como matrizes de distribui¢ao de distancia baseadas em calculos
de entropia, matrizes de co-ocorréncia em nivel de cinza, ou caracteristicas combinadas,
como morfologias, RR em intervalos e correlagdes batimento a batimento. No entanto, ha
alguma controvérsia em relacdo ao uso de ECG de multiplos picos ou sinais de ECG no
dominio da frequéncia, como usando a transformada rapida de Fourier (FFT) ou

transformada de Fourier de curto prazo. Alguns trabalhos, como Huang ef al. (2019),
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aplicaram diretamente 2D-CNNSs a tais espectrogramas no dominio da frequéncia, mas

isso introduz alguns desafios, especialmente quando se considera os comportamentos

intracomponentes e intercomponentes dos sinais ECG. Alguns dos problemas observados

podem incluir:

Variacdes interpacientes: Os sinais ECG podem  variar
significativamente entre diferentes pacientes devido a diferencas na
anatomia cardiaca, condigdes de saude, idade, sexo e outros fatores. Isso
pode tornar a classificagdo baseada na FFT desafiadora, pois os padroes
de frequéncia podem variar entre os pacientes e exigir um ajuste especifico

para cada individuo.

Variacoes intrapacientes: Mesmo em um unico paciente, os sinais ECG
podem apresentar variagdes intrapacientes, como mudangas na frequéncia
cardiaca, posi¢ao do eletrodo, ruidos e artefatos, que podem afetar os

padrdes de frequéncia e complicar a classificagdo baseada na FFT.

Comportamentos intracomponentes: Os componentes do sinal ECG,
como as ondas P, QRS, T e U (ver Figuras 1 e 5), podem apresentar
variagdes intracomponentes, como variacdes na amplitude, duracdo,
morfologia e localizagcdo, que podem ndo ser capturadas adequadamente
pela analise da FFT isoladamente. Isso pode levar a uma redugdo na

acuracia da classificacdo baseada apenas na andlise da frequéncia.

Comportamentos intercomponentes: A relagdo e a interagdo entre os
diferentes componentes do sinal ECG, como a duragao do intervalo PR, o
segmento ST e a onda T, também podem influenciar a interpretagdo
correta do sinal. Por exemplo, alteragdes na duragdo do intervalo PR
podem afetar a morfologia do complexo QRS, e mudangas no segmento
ST podem afetar a andlise da onda T. Essas interacdes complexas podem

ser dificeis de capturar somente com a analise da frequéncia pela FFT.

Ruidos e artefatos: Os sinais ECG podem ser afetados por varios tipos de
ruidos e artefatos, como ruido muscular, interferéncia elétrica, artefatos de
movimento e outros artefatos técnicos. Esses ruidos e artefatos podem

distorcer os padrdes de frequéncia e complicar a anélise baseada na FFT.

Para superar esses desafios, podem ser necessarias abordagens complementares a
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analise da frequéncia, como a combinagdo de multiplas técnicas de processamento de

sinais, o uso de abordagens multicanais, a incorpora¢ao de informagdes temporais e

espaciais, o uso de técnicas de pré-processamento adequadas para reducio de ruidos e

artefatos, e a integracao de outros dados clinicos relevantes, como informagdes clinicas

do paciente, dados de imagem cardiaca e dados clinicos longitudinais, entre outros para

melhorar a precisdo e confiabilidade da classificacdo automatizada de sinais ECG.

De forma resumida, pode-se citar como desafios atuais para classificacio de sinais

ECG com aprendizado profundo (HONG et al., 2020):

Coleciao de dados: Nao ha padrao quanto aos procedimentos de coleta e
estruturag¢ao dos dados, tendo diferentes estudos usando diferentes fontes,
pacientes, equipamentos, etc. Isso torna dificil comparar os resultados
entre diferentes conjuntos de dados de forma justa. Além disso, dados e
anotagdes de alta qualidade sdo dificeis de adquirir, por isso muitos
trabalhos atuais ainda estdo usando o banco de dados de arritmias do MIT-
BIH, que foi coletado ha mais de 40 anos. O mais recente single-lead
PhysioNet Computing em Cardiologia. Challenge 2017 e 12 lider 2018
China Physiological Signal Challenge usaram dados de alta qualidade,
mas ambos se concentraram em gravacdes de ECG de curto prazo, e por
isso ainda ¢ pouco utilizado. Esforcos para a constru¢ao de um novo
conjunto de dados de ECG de longo prazo de alta qualidade com anotagdes
e de acordo com ANSI/AAMI (2020) certamente inspiraria novos estudos

inovadores.

Interpretabilidade: Os modelos de aprendizado profundo sdo
frequentemente considerados modelos de caixa preta porque normalmente
tém muitos parametros de modelo ou arquiteturas de modelo complexas,
o que torna dificil para um humano entender por que um resultado
especifico ¢ gerado por esse modelo. Este desafio ¢ muito maior no
dominio médico porque diagnosticos sem qualquer explicacdo ndo sdo

aceitaveis para médicos especialistas.

Eficiéncia: Como os modelos profundos s3o computacionalmente
complexos, ¢ dificil implantar modelos grandes em dispositivos portateis

de saude, o que ¢ um grande obstaculo para a aplicacdo de modelos de
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aprendizado profundo em aplicativos do mundo real. Nesse contexto,
diregdes de pesquisas promissoras sdo: técnicas de compressdo de
modelos, quantiza¢do, compartilhamento ou codificagdo de pesos, entre

outras.

e Integracio com métodos tradicionais: A maioria dos modelos de
aprendizado profundo existentes sdo treinados de maneira ponta a ponta,
ou seja, o modelo ¢ treinado e validado a cada iteragdo, gerando assim o
modelo final, dificultando a integracdo com métodos tradicionais baseados
em recursos especializados apos a conclusao do treinamento do modelo.
Pode-se combinar recursos especializados com recursos profundos e
construir métodos tradicionais de aprendizado de maquina nesses

recursos.

e Rotulos desequilibrados: E muito provavel que os rotulos de doengas do
ECG tenham distribuigdes muito tendenciosas porque as doengas mais
graves ocorrem raramente, mas sao muito importantes, € por isso € tao
dificil treinar um método eficaz de aprendizado profundo com um grande
numero de parametros de modelo usando pequenos conjuntos de dados de
rotulos de doencas. Para isso, o aumento de dados ¢ uma opc¢ao
promissora, como o pré-processamento de dados usando a técnica side-
and-cut ou SMOTE ou a geragdo de conjuntos de dados de treinamento

sintéticos usando modelos generativos como DCGAN ou PGAN.

e Dados multimodais: Atualmente, a maioria dos trabalhos considera
apenas dados de ECG para analise. No entanto, alguns trabalhos
consideraram a andlise conjunta com outras fontes de dados. Por exemplo,
0 método proposto por Xu et al. (2018) prevé a mortalidade dos pacientes
da unidade de terapia intensiva com base em uma combinagdo de
intervencoes, testes de laboratorio, sinais vitais ¢ dados de ECG. Com base
no desenvolvimento de dispositivos médicos e de satide, muitos sinais
vitais, como temperatura, frequéncia respiratdria e pressao arterial, podem
ser coletados simultaneamente com dados de ECG. No entanto, esses
dados nem sempre sdo sincronizados com as linhas do tempo de ECG e
suas frequéncias de amostragem variam significativamente, o que

significa que podem ser considerados dados multimodais. Dai a
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oportunidade potencial para estudar como projetar modelos capazes de
utilizar esses dados multimodais simultaneamente para melhorar o
desempenho da tarefa em comparacdo com modelos treinados em

qualquer modalidade individual.

o [Estudos interdisciplinares emergentes: Finalmente, houve alguns
estudos interdisciplinares inovadores, alguns dos quais estdo listados a
seguir:

o Intensidade de conducdo segura e avaliacdo do tempo de reagao
cardiaca com base em sinais de ECG;

o Deteccao de emogdes com base em sinais de ECG;

o Analise de ECG de mamiferos, ou

o Estimativa de idade e sexo com base em dados de ECG.

3.2  TRABALHOS CORRELATOS

Considerando o objetivo geral e os especificos deste trabalho, a seguir serdao
apresentados trabalhos correlatos ja apresentados na literatura considerando abordagem

intrapaciente e interpaciente com as bases MIT-BIH e PTB.

3.2.1 Abordagem intrapaciente

Nesta se¢ao ¢ apresentada uma breve revisao de resultados atingidos em
publicacdes recentes tanto para a base MIT-BIH quanto para a base PTB. Alguns
trabalhos, inclusive, realizam comparagdes de suas técnicas com essas duas bases como
em Kachuee, Fazeli, Sarrafzadeh (2018), onde os autores disponibilizaram estas duas
bases de dados ja segmentada e pré-processada para estudos futuros. Eu seu trabalho, os
autores fizeram uso da CNN para classificacdo de arritmia usando como entrada as
imagens dos pulsos 2D, focando no processamento dos sinais ECG a partir da deteccao

de intervalos RR como forma de melhoria da classificacao.

Mais especificamente sobre a MIT-BIH, em Izci ef al. (2019) os autores fazem
uma abordagem de geracdo de imagens dos sinais ECG em Grayscale na sua forma de
batimentos, num estudo focado na busca da melhor acurécia, o que ¢ bastante comum

para os estudos intrapaciente.

Em Huang et al. (2019) os autores transformam o sinal de ECG em uma imagem
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de espectrograma de frequéncia de tempo usando a Transformada de Fourier de Tempo
Curto, as quais alimentam uma CNN para classificacdo. Zhai, Tin (2018) utiliza também

CNN com um método de conversao de sinal 1D em 2D.

Em Shaker et al. (2020) os autores utilizam uma técnica de aumento de dados
baseada em GANS para restaurar o equilibrio do conjunto de dados, e uma abordagem de
ponta a ponta em conjunto com uma abordagem hierarquica de dois estagios, com base

em convolug¢do profunda.

Xu, Jeong e Li (2020) classificam com SVM, random forests, e CNN, a partir da
geragdo de imagens com transformada Wavelet, comparando seus desempenhos,
concluindo que o modelo em CNN foi o que obteve os melhores indicadores de

desempenho.

Quiao et al. (2020) segmentam os dados com o algoritmo de Pan e Tompkins
(1985), ainda muito utilizado pela literatura contemporanea, e posteriormente diminuem
a amostragem de cada batimento cardiaco para um determinado comprimento contendo
250 pontos amostrais, finalizando com uma normalizagdo para deixa-los entre um valor
maximo e minimo. Posteriormente apresentam uma metodologia hibrida de abordagem
das técnicas de aprendizado extremo baseada em campos receptivos locais, rede
bidirecional de memoria de tempo longo-curto com uma arquitetura de rede neural

recorrente.

He et al. (2021) focaram seus estudos num novo algoritmo para detecc¢ao
automatica de complexos QRS usando canais duplos baseados em U-Net e memoria
bidirecional de longo prazo, aplicando filtragem média e transformada Wavelet discreta
para remover ruidos, classificando usando métodos tradicionais de SVM e Rede Neural

Artificial (RNA).

Ahmed et al. (2021) apresentam um estudo de classificagdo em Matlab usando
fusdo de imagens e CNN com MGAF em Grayscales e aumento de dados com SMOTE,
atingindo os melhores indicadores para a base ja pré-processada disponivel em ECG...
(2018). Seitanidis, Gialelis, Papaconstantinou (2022) também usa a base ECG... (2018)
gerando imagens dos pulsos em Grayscale, e também usando SMOTE e CNN para

aumento de dados e classificagao.

Islam et al. (2023) fazem suas proprias selecdes e organizagdo de dados de treino

e teste, desenvolvendo uma nova RNA recorrente bidirecional hierdrquica hibrida com
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método CNN dilatada para tratar da correlagdo entre contextos e dispersdo de gradiente,
usando GANs Condicionais para aumento de dados das classes minoritarias, também

atingindo os melhores indicadores deste paradigma.

Mewada (2023) desenvolveu uma CNN 2D, em que o sinal ECG 1D ¢
transformado para 2D usando Wavelete, ¢ Zhou e Fang (2024) trabalham no dominio do

tempo com a combinacdo de trés técnicas diferentes de conversdo 1D para 2D.

O Quadro 4 apresenta um resumo dos indicadores de alguns trabalhos correlatos

em publicacdes qualificadas com a base MIT-BIH, em ordem cronologica.

Quadro 4: Indicadores de desempenho de trabalhos correlatos para o paradigma
intrapaciente com MIT-BIH.

Resultados Anteriores Acc. | Prec. | Recall  Spe. F1

% % % % %
Kachuee, Fazeli, Sarrafzadeh (2018) 95,90 | 95,20 | 95,10 - -
Izci et al. (2019) 92,96 | 90,08 | 80,08 | 98,14 | 82,17
Huang et al. (2019) 99,00 - - - -
Zhai, Tin (2018) 96,05 | 65,91 | 72,06 | 97,83 | 68,06
Shaker et al. (2020) 98,35 | 82,24 | 93,82 | 99,01 | 87,29
Xu, Jeong, Li (2020) 95,90 | 96,34 | 95,90 - 95,92
Quiao et al. (2020) 99,30 | 98,30 | 97,15 - 97,71
He et al. (2021) 98,29 | 99,22 | 98,29 - -
Ahmed ef al. (2021) 99,70 | 98,00 | 98,00 - -
Seitanidis, Gialelis, Papaconstantinou (2022) | 95,20 - | 95,20 | 98,80 -
Islam et al. (2023) 99,60 | 97,66 | 99,60 - | 98,21
Mewada (2023) 99,52 | 95,12 | 96,18 - | 95,64
Zhou, Fang (2024) 99,66 84,19 | 97,92 | 99,70 | 87,72

Fonte: Proprio Autor.

Ja para a base PTB, Sharma, Tripathy e Dandapatl (2015) trabalham com sinais
1D usando Wavelete multiescala e autovalores de matrizes de covaridncia multiescala
usados como recursos de processamento de sinal e (SVM) com kernel de funcdo de base

linear e radial (RBF) e vizinho mais proximo como classificadores.

Acharya et al. (2017) também implementam uma CNN para classificacdo,
focando nos dados de pacientes de controle normais e de infarto no miocardio, de forma
similar a Kashuee, Fazeli e Sarrafzadeh (2018). Ja Chen et al. (2018), Liu et al. (2018),
Cao et al. (2020), e El-Ghaish e Eldele (2024) também focam nesses dados, mas
implementam CNN 1D combinando sinais de varias derivacgdes, e Lakhdari e Saeed

(2022) e Victor et al. (2023) com estratégias de CNN 1D com uma derivagao.

Diker et al. (2019) apresentam um estudo comparativo com CNN 2D
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convencionais usando os sinais ECG da base PTB convertido para imagens usando

espectrogramas, € Yousuf et al. (2024) desenvolve uma CNN 2D para classificagao.

Ahamed et al. (2020) fazem um estudo com diferentes técnicas de classificagdo
1D usando a bases MIT-BIH ¢ PTB. Ahmad et al. (2021) também realizam um estudo
comparativo com as duas bases de dados utilizando diferentes estratégias de fusdo de

imagens, numa estratégia de CNN multimodal.

Kim et al. (2023) apresentam um modelo de aprendizado de maquina para
monitoramento continuo usando Arduino, adaptando uma CNN para que seja embarcado

num hardware de poucos recursos.

O Quadro 5 apresenta um resumi dos indicadores com alguns trabalhos correlatos

em publicacdes qualificadas com a base PTB, em ordem cronologica.

Quadro 5: Indicadores de desempenho de trabalhos correlatos para o paradigma
intrapaciente com PTB.

Modelo Anteriores Acc. | Prec. @ Recall Spe F1
% % % % %
Sharma, Tripathy, Dandapatl (2015) 96,00 - 93,00 ' 99,00 -
Acharya et al. (2017) 95,22 - 95,49 | 94,19 -
Chen et al. (2018) 96,18 - 93,67 | 97,32 -
Kashuee, Fazeli, Sarrafzadeh (2018) 95,90 95,20 95,10 - -
Liu et al. (2018) 96,00 - 95,40 | 97,37 -
Dicker et al. (2019) 83,82 | 82,35 95,45 | 62,50 | 88,42
Cao et al. (2020) 96,65 - - - -
Ahamed et al. (2020) 97,66 | 96,90 97,06 - -
Ahmad et al. (2021) 99,20 | 98,00 98,00 - -
Lakhdari, Saeed (2022) 99,00 | 99,00 98,00 - | 99,00
Kim et al. (2023) 96,53 | 95,54 95,85 | 95,85 | 95,69
Victor et al. (2023) 98,45 | 98,45 98,45 - | 98,45
El-Ghaish, Eldele (2024) - | 99,35 99,46 - | 99,41
Yousuf et al. (2024) 99,84 - 99,70 | 99,40 -

Fonte: Préprio Autor.

3.2.2 Abordagem interpaciente

Os trabalhos contemporaneos que utilizam a abordagem interpaciente com a base
MIT-BIH (MOODY, MARK, 2005) utilizam como principal referéncia a divisdo de
dados para treino e teste sugerida no trabalho de Chazal, O’Dwyer e Reilly (2004),
denominando cada conjunto de dados de DS1 (Dataset 1) e DS2 (Dataset 2). A proposta
foi organizar os dados para que cada um destes conjuntos de dados possuissem todas as
classes da forma mais equilibrada possivel de diferentes pacientes. Esta mesma estratégia

de abordagem ainda ndo foi proposta para a base PTB.
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Estes autores também apresentam metodologias de filtros para os sinais ECG e
usam como classificador um modelo baseado em discriminante linear, lembrando que as
CNNs ndo estavam no estado da arte neste periodo. Propostas de melhorias na
organizagdo de DS1 e DS2 ja citadas apresentadas por Mar et al. (2011) e Llamedo e

Martinez (2011) também tém sido incorporadas em trabalhos contemporaneos.

Soria e Martinez (2009) usam discriminantes lineares e quadraticos para fins de
classificacdo. Llamedo e Martinez (2011) processam as ondas R filtrando as ondas QRS
com auxilio de Wavelets, usando classificador quadratico discriminante, metodologia de

classificacao também usada por Lin e Yang (2014).

Zhang et al. (2014) utilizam um classificador SVM com metodologia one-versus-
one. Garcia et al. (2017) exploram uma representacdo de sinais ECG chamada vetor
cardiograma temporal, juntamente com uma rede complexa para extracdo de
caracteristicas, juntamente com o classificador SVM, utilizando PSO para ajuste de hiper
parametros, sendo um bom exemplo da abordagem de extragdo de recursos em varias

etapas para este paradigma.

Wang et al. (2021) utilizaram na metodologia do seu trabalho transformada
Wavelet e CNN, e conseguiu uma aparente alta performance nos indicadores, em especial
para a classe S, mas em seu trabalho foram considerados também os dados da classe F,
na qual os indicadores foram todos abaixo de 2,04%, e por isso o F'I-Score global de
68,95%, conforme pode-se calcular a partir da sua matriz de confusdo final 14
disponibilizada. E, por fim, Dias et al. (2021) apresenta uma metodologia de segmentagao

propria a partir do intervalo RR e classifica com um algoritmo discriminante linear.

Observa-se que muitos trabalhos ndo disponibilizam suas matrizes de confusdo
final, focando em métricas que estdo mais adequadas aos objetivos dos seus estudos, ndo
podendo-se comparar todos os indicadores gerais e por classe, mas podem ser feitas

observagdes mais gerais.

A literatura ndo costuma usar no paradigma interpaciente apenas os indicadores
globais para fins de comparagdo, sendo tdo importantes quanto a compara¢do com 0s
indicadores por classe. Nesse sentido, foram elaborados os Quadros 6 € 7 que se
complementam com estas duas abordagens, também em ordem cronoldgica de
publicacdo. Todos também utilizam a divisdo DS1 e DS2 utilizada neste estudo, mas nao

com a mesma metodologia de melhorias aqui utilizada, pois sdo op¢des de cada autor.
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Outra diferenga marcante com o paradigma intrapaciente ¢ a auséncia total da classe Q,
com alguns poucos trabalhos que incluem a classe F, a qual também nao foi considerada

neste estudo.

Quadro 6: Indicadores globais de desempenho de trabalhos correlatos para o paradigma

1nterpa01ente.

Resultados Anteriores Acc. Prec. | Recall Spe. F1

% % % % %
Chazal, O’Dwyer, Reilly (2004) 83,88 | 45,57 66,00 | 96,05 59,74
Soria, Martinez (2009) 91,47 | 69,89 89,98 | 94,60 76,43
Llamedo, Martinez (2011) 90,62 | 66,26 86,18 | 95,83 66,61
Lin, Yang (2014) 93,00 | 67,60 83,50 - -
Zhang et al. (2014) 86,66 - - - -
Garcia et al. (2017) 92,38 | 70,12 81,10 | 92,12 74,59
Wang et al. (2021) 99,16 | 71,06 67,57 | 96,17 68,97
Dias et al. (2021) 80,58 | 59,37 84,84 | 94,35 60,77
Oliveira et al (2022) 86.12 | 76.72 77.04 | 92.87 76.88
Zahid, Kiranyaz, Gabbouj (2023) 98.19 | 93.25 91.35 | 96.37 92.27

Fonte: Proprio Autor.

Quadro 7: Indicadores por classe de desempenho de trabalhos correlatos para o
paradigma interpaciente.

Resultados Anteriores Acc. Recall Prec. F1-Score
% % % %
N S V N S V N S V

Chazal, O’'Dwyer, Reilly (2004) 83,88 | 86,9 75,9 77,7 99,2 38,5 81,6 | 92,6 | 51,1 | 79,6
Soria, Martinez (2009) 91,45 | 91,7 88,3 89,9 98,9 39,5 71,2 | 95,2 | 54,6 | 79,5
Llamedo, Martinez (2011) 90,62 @ 91,8 84,8 81,9 99,5 10,9 88,4 | 955 | 19,3 | 85,1
Lin, Yang (2014) 93,00 | 91,6 81,4 86,2 99,3 31,6 31,6 | 95,3 | 455 | 79,5
Zhang et al. (2014) 86,66 @ 88,9 79,1 85,5 99,0 36,0 92,8 - - -
Garcia et al. (2017) 92,38 | 94,0 62,0 87,3 98,0 53,0 59,4 | 95,9 | 57,1 | 70,7
Zhai, Tin (2018) - - 76,8 93,8 - 74,0 92,4 - - -
Wang et al. (2021) 99,16 | 99,8 74,6 96,6 99,4 89,5 93,2 | 99,6 | 81,4 | 94,4
Dias et al. (2021) 89,61 91,0 72,1 78,7 98,1 23,6 70,8 | 94,4 | 356 | 74,5
Oliveira et al (2022) 86,12 | 99,8 46,1 85,2 98,6 44,9 86,6 | 99,2 | 455 | 85,9

Zahid, Kiranyaz, Gabbouj (2023) | 98,19 | 99,3 83,3 91,4 98,9 83,5 97,4 | 991 | 834 | 94,3

Fonte: Proprio Autor.

3.3 CONSIDERACOES FINAIS

Neste Capitulo foram apresentados estudos recentes que investigaram este tema
de pesquisa nos diferentes paradigmas e que também utilizaram as bases de dados
publicas aqui trabalhadas de forma a apresentar o campo ativo de pesquisa no qual este
trabalho foi conduzido, inclusive apresentando a evolugdo dos indicadores de

classificagdo no decorrer do tempo, até os dias atuais.

O proximo Capitulo apresenta a estrutura do modelo construido nesta tese para
classificacdo de arritmias, apresentando a metodologia aplicada em seu desenvolvimento,

destacando a organizagdo dos bancos de dados de sinais ECG utilizados, seu tratamento
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e posterior transformacao em imagens. Também s3o apresentadas as técnicas usadas para
geracdo de dados sintéticos para as classes minoritarias € como foram desenvolvidos e

avaliados os classificadores.



4 CLASSIFICACAO DE ARRITMIAS COM CNN
MULTIMODAL E MECANISMO DE ATENCAO

A Figura 17 apresenta uma visdo geral da estrutura proposta nesta tese para
classificacdo de arritmias cardiacas baseada em uma CNN Multimodal com mecanismo
de atengcdo (CNN-AM). A estrutura possui trés componentes essenciais: entrada, com
transformagdo de sinais temporais de ECG em imagens, camadas convolucionais

multimodal para extragdo de caracteristicas e classificador com mecanismo de atengao.

Figura 17: CNN multimodal com mecanismo de atencao.
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Fonte: Di Paolo e Castro (2024).

Nas proximas se¢oes deste Capitulo serdo apresentados cada um dos 3 componentes
essenciais da estrutura CNN-AM proposta, destacando a funcionalidade de cada
componente ¢ a metodologia adotada para seu desenvolvimento. Serdo apresentados
inicialmente os bancos de dados de sinais ECG utilizados nos experimentos para
treinamento e teste da CNN-AM tanto para abordagem interpaciente quanto para
abordagem intrapaciente, destacando em uma secdo posterior as técnicas de aumento de
dados utilizadas em cada abordagem para geracdo de dados sintéticos para classes
minoritarias. Para finalizar, serdo apresentadas as métricas usadas para avaliacdo do

desempenho da CNN-AM durante a fase de experimentos.

4.1 BANCOS DE DADOS DE SINAIS ECG

Considerando as Diretrizes da AAMI (ANSI/AAMI EC57) relacionadas ao

desenvolvimento de sistemas automaticos para classificagdo de arritmias, para os



4. Classificagdo de arritmias com CNN multimodal e modulo de atengdo -77 -

experimentos da estrutura CNN-AM proposta neste trabalho foram utilizados trés bancos
de dados distintos de sinais ECG derivados das bases de dados publicas MIT-BIH e PTB

considerando a abordagem interpaciente e intrapaciente.

4.1.1 Banco de dados para abordagem interpaciente

O paradigma interpaciente tem o trabalho de Chazal, O’Dwyer e Reilly (2004)
como principal referéncia da literatura cientifica na divisdo de dados de treino e teste,
sendo baseado na base de dados MIT-BIH (MOODY, MARK, 2005). Os autores
denominam o conjunto de treino e teste propostos respectivamente de DS1 e DS2 (dataset
ou conjunto de dados 1 e 2). No entanto, trabalhos posteriores relatam alguns problemas
nessa divisao originalmente apresentada e, dessa forma, propdem melhorias que passaram

a ser seguidas em trabalhos seguintes.

Em Mar et al. (2011) e Llamedo e Martinez (2011) os autores apresentam alguns
problemas de desequilibrio entre as classes dos conjuntos DS1 e DS2 o que levou os
autores a proporem o acréscimo de dois prontudrios do mesmo paciente nos dois
conjuntos, DS1 e DS2. Assim, os autores indicam que os registros 201 e 202, apesar de
serem do mesmo paciente, fossem incluidos nos conjuntos DS1 e DS2, respectivamente,

resultando em um melhor balanceamento entre as classes.

Outro problema importante da divisdo proposta por Chazal, O’Dwyer e Reilly
(2004) foi identificada por Mar et al. (2011) e Llamedo e Martinez, (2011), relacionado
ao uso do registro desbalanceado 232 no DS2. Esse registro contém mais de 75% dos
batimentos cardiacos da classe SVEB com uma identificagdo incorreta de ritmo cardiaco
em alguns segmentos do registro. Para manter a integridade e confiabilidade dos
resultados do estudo, os autores propuseram a remoc¢do do registro 232 de DS2, para

evitar distor¢des nos resultados de avaliacdo dos algoritmos.

E importante ressaltar que a remogdo desse registro é uma decisio tomada pelos
autores do estudo com base em suas andlises e julgamentos especificos para garantir a
qualidade dos resultados obtidos, pois foi observado por eles que os métodos que atingem
a classificagdo correta dos batimentos cardiacos desse registro 232 estdo sendo
especializados apenas para os batimentos cardiacos deste Unico paciente. Devido a
importante contribuigdo, trabalhos recentes ja consideram estas caracteristicas na divisao

dos dados para o paradigma interpaciente, com o Quadro 8 resumindo a organizagao dos
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dados, divididos de forma a balancear o melhor possivel as classes presentes.

Quadro 8: Organizacao dos dados pelo paradigma interpaciente.

Registro N S \' F Q Batimentos
DS1 101 1.859 3 0 0 2 1.864
106 1.506 0 520 0 0 2.026
108 1.739 4 17 2 0 1.762
109 2.491 0 38 2 0 2.531
112 2.536 2 0 0 0 2.538
114 1.819 12 43 4 0 1.878
115 1.952 0 0 0 0 1.952
116 2.301 1 109 0 0 2.411
118 2.165 96 16 0 0 2.277
119 1.542 0 444 0 0 1.986
122 2.475 0 0 0 0 2.475
124 1.535 31 47 5 0 1.618
201 1.634 128 198 2 0 1.962
203 2.528 2 444 1 4 2.979
205 2.570 3 71 11 0 2.655
207 1.543 106 210 0 0 1.859
208 1.585 2 992 | 373 2 2.954
209 2.620 383 1 0 0 3.004
215 3.194 3 164 1 0 3.362
220 1.952 94 0 0 0 2.046
223 2.044 73 473 25 0 2.604
230 2.254 0 1 0 0 2.255
DS2 100 2.238 33 1 0 0 2.272
103 2.081 2 0 0 0 2.083
105 2.525 0 41 0 5 2.571
111 2.122 0 1 0 0 2.123
113 1.788 6 0 0 0 1.794
117 1.533 1 0 0 0 1.534
121 1.860 1 1 0 0 1.862
123 1.514 0 3 0 0 1.517
200 1.742 30 826 2 0 2.600
202 2.060 55 19 1 0 2.135
210 2.422 22 195 10 0 2.649
212 2.747 0 0 0 0 2.747
213 2.640 28 220 | 362 0 3.250
214 2.002 0 256 1 2 2.261
219 2.081 7 64 1 0 2.153
221 2.030 0 396 0 0 2.426
222 2.273 209 0 0 0 2.482
228 2.681 3 362 0 0 2.052
231 1.567 1 2 0 0 1.570
233 2.229 7 831 11 0 3.078
234 2.699 50 3 0 0 2.752
DS1 45.844 943 | 3.788 | 415 8 50.998
DS2 44.238 | 1.836 | 3.221 | 388 7 47.911
Total 90.082 | 2.779 | 7.009 | 803 | 15 98.909

Fonte: Baseado em Chazal, O’Dwyer e Reilly (2004), Mar ef al. (2011) e
Llamedo e Martinez (2011).

Sendo assim, o banco de dados interpaciente, em nossos experimentos, foi
construido segmentando os sinais de ECG de cada registro de paciente em intervalos de
dois segundos, sendo que essa segmentacdo foi determinada a partir da observa¢do do
tempo necessario, considerando todos os registros de todos os pacientes, para capturar no

minimo dois intervalos RR por segmento, como observado no exemplo da Figura 18,
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coletando o méximo de informacao possivel do sinal, em que se destaca a localizagdo dos
intervalos RR e as ondas Q, S, T e P. Essa abordagem de segmentacdo também ¢ adotada
em muitos outros trabalhos como Mathunjwa (2022), Thill ez al. (2021), além de Jing et
al. (2021) que ainda apresenta um estudo do efeito de diferentes tamanhos da

segmentagdo nos indicadores de classificagao.

Figura 18: Segmentacdo de um sinal ECG Normal da base MIT-BIH.
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Fonte: Proprio Autor.

Neste estudo optou-se por selecionar para classificagdo apenas as classes N, S e
V, da mesma forma como Soria, Martinez (2009), Lin, Yang (2014), Garcia et al. (2017)
e Dias et al. (2021), onde os autores consideram, como ¢ bem observado na pratica, que
a classe F ¢ considerada dificil de classificar devido a natureza complexa dos complexos
QRS para esta classe, pois sua morfologia varia significativamente, sendo uma fusao de
batimentos cardiacos normais com batimentos cardiacos ventriculares prematuros de
forma simultanea, gerando ambiguidade na rotulagem correta dessa classe especifica de

arritmia, além de haverem poucos dados disponiveis para esta classe.

A derivacdo MLII ¢ onipresente em todos os registros da base MIT-BIH. Esta
derivacdo ¢ muito utilizada para medi¢cdes em longos periodos e menos sensivel ao
movimento dos pacientes, além de gerar sinais onde se pode destacar com mais clareza o
complexo QRS e as ondas T e P em relagdo as demais derivagdoes (FRANCIS, 2016; LUZ
et al., 2016), sendo por estes motivos a deriva¢do mais frequentemente utilizada para
desenvolvimento dos classificadores de arritmias apresentados na literatura, seja na
abordagem intrapaciente ou interpaciente. A Figura 19 apresenta exemplos de segmentos

de 2 segundos obtidos de cada classe considerando registros da derivagao MLII.
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Figura 19: Segmentos de 2 segundos da derivagdo MLII por classe da base MIT-BIH.

Classe N Classe S Classe V

Fonte: Proprio Autor.

Seguindo como referéncia os resultados apresentados por Wang et al. (2021) e
Zhang et al. (2023), que concluiram que a classificagdo utilizando as derivagdes V em
conjunto com a derivagdo MLII, para estrutura classificadora proposta em seus trabalhos,
poderiam levar a melhoria de resultados, em nosso trabalho optamos por também realizar
experimento com dados desta derivagdo para verificar a influéncia destes sinais, em
conjunto com os sinais da derivagdo MLII, na classifica¢do de arritmias utilizando nossa

estrutura proposta.

Os sinais de derivagdes V sdao obtidos de eletrodos posicionados no toérax, que
registram os potenciais de a¢do na musculatura ventricular, podendo favorecer a
classificacdo de arritmias da classe V (Ventricular) (LUZ et al., 2016). Os sinais de
derivagoes V foram extraidos e segmentados da mesma forma como ja apresentado para
a derivagdo MLII, com cada derivagdo extraida dos registros de pacientes conforme
apresentado no Quadro 9. Observa-se que os registros dos pacientes 100, 103, 114, 117,
123 e 124 ndo possuem registros da derivagdo V1, e por isso foram utilizados os registros
disponiveis de V2, V4 e V5, para completar os registros da derivagdo V, resultando na

mesma quantidade de registros da derivagdo MLII.

Quadro 9: Registros das derivacdes V utilizados.

Derivagdao | Pacientes

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

234
V2 103, 117
V4 124
V5 100, 114, 123

Fonte: Proprio Autor.
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A Figura 20 apresenta exemplos de sinais segmentados em intervalos de 2

segundos para cada classe, obtidos das derivagdes V1 extraidas da base MIT-BIH.

Figura 20: Exemplos de segmentos obtidos da derivagdo V1 por classe da base MIT-

BIH.
Classe N Classe S Classe V
(a) (b) (c)

Fonte: Proprio Autor.

Assim, cada registro segmentado de sinal ECG resultante, considerando tanto a
derivagdo MLII quanto a derivagdo V, ficou como um vetor de 720 amostras (sinal
original de 360 Hz, com 2 s de segmentagdo). O Quadro 10 apresenta a distribui¢do de
dados segmentados por classes e anotacdes presentes na base MIT-BIH, ja separados
entre DS1 e DS2. O Quadro 10 apresenta o quantitativo original e o quantitativo
consolidado, sendo o consolidado os dados onde se aplicou as propostas de ajustes ao
trabalho original de Chazal, O’Dwyer e Reilly (2004), considerando as propostas dos
trabalhos de Mar ef al. (2011) e Llamedo e Martinez (2011), onde foi também observado
que as anotagdes “e”, “E” e “S” da classe S possuem registros em DS1, mas nao possuem
registros em DS2, e por isso estes também foram eliminados deste estudo. Ressalta-se
que este quantitativo consolidado apresentado no Quadro 10 refere-se tanto a derivacao
MLII quanto a derivacdo V consolidada, mantendo-se a integridade dos dados

sincronizados para abordagem multimodal.
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Quadro 10: Distribuicdo dos segmentos extraidos do MIT-BIH.

Originais Consolidados

DS1 DS2 DS1 DS2 DS1 DS2

N 45780 | 43.597 | L | 3.945 | 4.121 | 45.781 | 43.598
N  38.058 | 36.401

R | 3.778 | 3.076

S 975 667 @ A 909 404 957 667
e 16 0
j 48 263
S 2 0

\' 3.786 | 3.218 | E 105 0| 3.681 | 3.218
V | 3681 3.218

Total 50.419 | 47.483

Fonte: Proprio Autor.

Aos segmentos de sinal ECG do banco de dados consolidado das derivagoes MLII
e V, foi aplicado um filtro baseado em Emrich et al. (2023), sendo um processo de
limpeza utilizando técnica baseada em graficos de visibilidade que procura destacar os
picos R e reduzir os ruidos do sinal, com posterior remog¢ao da linha de base, que pode

ser gerada devido respiragao ou movimentacao durante coleta dos dados do paciente.

A Figura 21 apresenta um exemplo do processo de limpeza de sinal aplicado a um
segmento de 2doi segundos da classe N do registro do paciente 10, onde em (a) ¢
observado o segmento de sinal original, ou seja, tal qual observado na base MIT-BIH

(MOODY, MARK, 2005), e em (b) o sinal apos limpeza.

Figura 21: Segmento de sinal ECG original e filtrado.

Segmento Original Segmento Filtrado

Voltage, mv

-0.50

R N e

000 025 050 075 100 125 150 175  2.00
Time, s 000 025 @50 075 100 125 150 175 200

(a) (b)

Fonte: Proprio Autor.

Pode-se observar no exemplo da Figura 18 que o sinal filtrado ¢ nivelado sob o
eixo 0, com redugdo de ruidos, com destaques realcados para as ondas Q e S, deixando

também mais padronizadas as ondas T, U e P.
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Os sinais filtrados serdo posteriormente utilizados para geragdo das imagens que

serdo entradas da CNN-AM proposta.

4.1.2 Banco de dados para abordagem intrapaciente

No que se refere ao paradigma intrapaciente, foram utilizados trés conjuntos de
dados diferentes nos experimentos. Primeiramente, tem-se o trabalho de Kachuee, Fazeli
e Sarrafzade (2018), que se tornou uma importante referéncia, por disponibilizar em
ECG... (2018) registros de sinais ECG ja segmentados e pré-processados provenientes
da base MIT-BIH, sendo que esta base, que chamaremos de Base 1, vem servindo para
desenvolvimento de classificadores e possibilitando comparacao de estruturas propostas

na literatura.

O banco de dados disponibilizado pelos autores foi dividido por eles
aleatoriamente em 80% para treino e 20% para testes, considerando todos os pacientes da
base MIT-BIH. Os sinais foram segmentados para destacar em cada amostra um pico R
e sua vizinhanga proxima, de forma que cada segmento possua um comprimento igual a
1,2 vezes o periodo de um batimento, que vai do inicio da onda, passando pelo pico R até

o final do ciclo de batimento cardiaco.

O Quadro 11 apresenta a organizacao dos dados MIT-BIH disponibilizados em
ECG... (2018), ja devidamente rotulados e divididos em dados de treino e dados de teste.

Quadro 11: Organizagao dos dados da Base 1 intrapaciente MIT-BIH.

Classes Tipos de Batimento Quantidade
de Dados
N Batimento normal Total: 90.589
Normal Batimento de bloqueio de ramo esquerdo Treino: 72.471
Batimento de bloqueio de ramo direito Teste: 18.118

Batimento de escape atrial
Batida de escape nodal (juncional)

F Fuséo dos batimentos ventriculares e normais Total: 803
Batimento de Fusao Treino: 641
Teste: 162
Q Batimento ritmada Total: 8.039
Batimento desconhecida Fuséo de batimento ritmada e normal Treino: 6.431
Batimento inclassificavel Teste: 1.608
S Batimento atrial prematuro Total: 2.779
Batimento Ectopico Supraventricular | Batimento atrial prematuro aberrado Treino: 2.223
Batimento prematuro nodal (juncional) Teste: 556

Batimento prematuro supraventricular
\") Contragao ventricular prematura Total: 7.236
Batimento Ventricular Ectopico Batimento de escape ventricular Treino: 5.788
Teste: 1.448

Total: 109.446
Treino: 87.554
Teste: 21.892

Fonte: Baseado em Kachuee, Fazeli e Sarrafzade (2018) e ECG... (2018).
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Para este caso, o classificador desenvolvido neste estudo foi treinado para
identificar as 5 classes ja disponibilizadas: N, F, Q, S e V, visto que o objetivo dos autores
Kachuee, Fazeli e Sarrafzade (2018) também foi o de disponibilizé-la para estudos
comparativos futuros, deixando os dados ja segmentados e pré-processados e prontos para
implementagdo em sistemas inteligentes de classificacdo. Observa-se, também, que esta
base foi construida usando o paradigma intrapaciente, ndo podendo reorganiza-la para
interpaciente, e ja se esperando que os resultados das métricas de classificagao sejam mais

elevados.

Além da base de dados apresentada no Quadro 11, para nossos experimentos, um
segundo conjunto de dados, o qual chamaremos de Base 2, foi construido a partir do
conjunto de dados usado para abordagem interpaciente, com base nos dados consolidados
das derivagdes MLII e V. Neste novo conjunto de dados, unimos os dados de DS1 e DS2
para depois dividir os dados, de forma aleatoria, em 80% para treino e 20% para teste,
sem considerar pacientes. O Quadro 12 apresenta a distribuicdo resultante para
abordagem interpaciente. A estes dados também foram aplicados o filtro baseado em
Emrich et al. (2023). Para este caso teremos classificacdo apenas para as classes N, Se V
como na interpaciente, o que ¢ interessante para fins de comparagdo direta das métricas

de classificagdo nas diferentes abordagens.

Quadro 12: Distribuicao de dados da Base 2 - MIT-BIH intrapaciente.
DS1 DS2 DS1+DS2 | Treino Teste

80% 20%
N | 45.781 43.598 89.379 71.503 17.876
S 957 667 1.624 1.299 325
Vv 3.681 3.218 6.899 5.519 1.380

78.321 19.581

Fonte: Préprio Autor.

Em ECG... (2018) além da base MIT-BH ¢ disponibilizado o banco de dados PTB
que também foi utilizado em experimentos em nosso estudo, € que chamaremos de Base
3. O Quadro 13 apresenta a organizacdo dos dados para esta base, sendo que os autores
disponibilizaram um arquivo para cada classe (A=Anormal e N=Normal), cabendo ao
usuario a divisdo de forma aleatéria de 80% para treino e 20% para teste. Para estes dados,
foi utilizada apenas a derivagdo II (MLII), com todos os dados desta derivagdo dos 52

pacientes de controle saudaveis rotulados como N, e apenas os dados desta derivagao dos
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pacientes diagnosticados com infarto no miocardio rotulados como A.

Quadro 13: Organizagido dos dados pelo paradigma intrapaciente da base PTB (Base
3).
Treino Teste
80% 20%
A 8.404 2.102

N 3.237 809
11.641 2.911

Fonte: Baseado em Kachuee, Fazeli e Sarrafzade (2018) e ECG... (2018).

4.2 AUMENTO DE DADOS

Adequado ao treinamento de bases de dados altamente desbalanceadas, o método
de aumento de dados (data augmentation) ¢ uma técnica usada para aumentar a
quantidade de elementos de classes minoritarias que compdem o conjunto de dados,
através da geragao de novos dados a partir dos originais. Ao criar variagdes sintéticas nos
dados reais existentes, a rede neural ¢ capaz de generalizar melhor para novos dados,
melhorando assim sua capacidade de classificaggio (HAMMAD, LIU, WANG, 2018;
XIAO et al., 2023; EL-GHAISH, ELDELE, 2024; ZHOU, FANG, 2024).

Existem varias metodologias possiveis para o aumento de dados, como a adi¢ao
de ruido aos sinais, a rotagdo, espelhamento e translacdo de imagens, entre outras. A
escolha das técnicas depende do tipo de dados a serem aumentados e dos objetivos do

problema de classificagao em questao.

No caso da classificacdo de sinais ECG, o aumento de dados ¢ particularmente
util, pois os dados sdo limitados e a obtengdo de novos dados pode ser dificil e custosa.
Em particular, a base MIT-BIH apresenta grande desbalanceamento entre as classes, ja

discutido na se¢ao 4.1.

Além disso, o aumento de dados pode ajudar a lidar com a variabilidade natural
dos sinais, que pode dificultar a tarefa de classificagdo. A variabilidade natural dos sinais
¢ referente a variacdo natural das caracteristicas dos sinais adquiridos de diferentes
individuos ou de um mesmo individuo em diferentes momentos. Essa variabilidade pode
ser causada por vdrios fatores, como idade, género, condi¢des de satde, atividade fisica,
entre outros, sendo importante ser considerada na analise de sinais, pois pode afetar a sua
interpretacdo e diagndstico. Portanto, ¢ importante garantir que os modelos de
classificagao de sinais ECG sejam robustos o suficiente para lidar com essa variabilidade

natural e ndo produzam resultados incorretos ou imprecisos.
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O aumento de dados ¢ uma técnica util para lidar com essa variabilidade,
permitindo que o modelo de classifica¢do aprenda a reconhecer variagdes sutis nos sinais

e aumentando a quantidade de dados disponiveis para treinamento do modelo.

Nesse sentido, duas técnicas se destacaram durante alguns experimentos e foram
selecionadas para aumento de dados dos segmentos temporais, sendo elas: SMOTE
(CHAWLA et al., 2002) e WGAN-GP (GULRAJANI et al, 2017; ARJOVSKY,
CHINTALA, BOTTOU, 2017). A técnica SMOTE foi utilizada no aumento de dados
para as classes Q e V, nos conjuntos de dados e derivacdes utilizados. E para as classes F
e S, foi utilizada a técnica WGAN-GP. De forma empirica, a partir dos testes realizados,
observou-se que esta combinagdo proporcionou melhores resultados de classificacao da
estrutura, proporcionando melhores métricas para os dados de teste, e que o uso da técnica
WGAN-GP especificamente para aumento de dados de treinamento das classes F e S

proporcionaram uma maior sensibilidade para estas classes mais dificeis de classificar.

Assim, o Quadro 14 apresenta o quantitativo € o aumento percentual por classe e
geral em relagdo aos dados reais de dados sintéticos gerados para as classes F, Q, Se V
para a base MIT-BIH em ECG... (2018), e os Quadros 15 e 16 para a base MIT-BIH em
Moody e Mark (2005), nos paradigmas inter e intrapaciente, respectivamente, nas
derivagoes MLII e V. Para a base PTB, o aumento de dados foi explorado, sem ganhos

observados. Essa caracteristica também foi observada nos artigos correlatos.

Quadro 14: Conjunto de dados para o paradigma intrapaciente da Base 1 com aumento

de dados.

Dados Dados Aumento Total
Originais | Sintéticos |Percentual | Consolidado
Treino | F 641 11.359 | 1.772,07% 12.000
N 72.471 0 72.471
Q 6.431 3.569 55,50% 10.000
S 223 17.777 | 7.971,75% 20.000
\ 5.788 4.212 72,77% 10.000
Teste F 162 0 162
N 18.118 0 18.118
Q 1.608 0 1.608
S 556 0 556
\ 1.448 0 1.448
Total: 109.446 36.917 33,73% 146.363

Fonte: Proprio Autor.
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Quadro 15: Conjunto de dados para o paradigma interpaciente da base MIT-BIH com
aumento de dados.

Dados Dados Aumento Total

Originais | Sintéticos | Percentual | Consolidado

DS1 N 45.781 0 45,781
S 957 29.043 | 3.034,80% 30.000

\ 3.681 6.319 171,67% 10.000

DS2 N 43.598 0 43.598
S 667 0 667

Vv 3.218 0 3.218

Total: 97.902 35.362 36,12% 133.264

Fonte: Proprio Autor.

Quadro 16: Conjunto de dados para o paradigma intrapaciente da base 2 MIT-BIH com
aumento de dados.

Dados Dados Aumento Total

Originais | Sintéticos Percentual Consolidado

Treino N 71.503 0 71.503
(80%) s 1.299 28.701 2.209,47% 30.000
\Y 5.519 4.481 81,19% 10.000

Teste N 17.876 0 17.876
(20%) | s 1.380 0 1.380
\Y 325 0 325

Total: 97.902 33.182 33,89% 131.084

Fonte: Proprio Autor.

Neste estudo, optou-se pelo aumento de dados diretamente nos sinais temporais
de ECG e ndo o aumento de dados nas imagens que serdo geradas a partir destes sinais
temporais que serdo as entradas para as CNNs extratoras de caracteristicas. Esta escolha
se deve principalmente ao fato de que técnicas de aumento de dados em imagens como
de recorte, reflexdo ou rotacdo de imagens ndo seriam adequadas no nosso contexto de
imagens geradas a partir dos segmentos de sinais temporais visto que para sinais ECG,
essas operagdes mudariam a semantica dos sinais que as imagens representam, pois as
técnicas utilizadas concentram informagdes espaciais em pontos especificos de acordo

com o observado em sinais temporais.

As técnicas SMOTE e WGAN-GP serdo apresentas a seguir de acordo como

foram aplicadas em nosso trabalho.
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4.2.1 SMOTE

O método SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique), desenvolvido
por Chawla et al. (2002), tem sido aplicado em diversas tarefas de classificagdo, incluindo
classificagdo de sinais ECG. A ideia basica do SMOTE ¢ gerar novos dados sintéticos
para as classes minoritarias, a fim de equilibrar a distribui¢do dos dados. O SMOTE ¢

implementado de acordo com a seguintes etapas:

(1) Selecao de um ponto de referéncia: selecionar um ponto de referéncia da

classe minoritaria;

(2) Selecdo de um vizinho: escolher um vizinho aleatorio do ponto de

referéncia;

(3) Geragao de novos pontos: gerar novos pontos sintéticos ao longo do

segmento de linha que une o ponto de referéncia e o vizinho selecionado.

(4) Repeticao do processo: repetir as etapas 2 e 3 varias vezes para gerar

varios pontos sintéticos.

Os pontos sintéticos sdo gerados a partir de:

new point = point of reference + 8)
random value * (neighbor - point of reference)
onde “point of reference” ¢ o ponto selecionado da classe minoritaria, “neighbor” ¢ o

vizinho selecionado aleatoriamente, ¢ “random_value” ¢ um nimero aleatdrio entre 0 e

1.

Para aplicar o SMOTE em sinais ECG, cada sinal de uma classe minoritaria
especifica ¢ convertido em uma matriz bidimensional de amplitude e tempo, € os pontos
de referéncia sdo selecionados aleatoriamente. As etapas de selecdo de vizinho e geracao

de novos pontos sao realizadas no espago da matriz de amplitude-tempo.

O SMOTE tem sido amplamente utilizado em estudos de classificagcdo de sinais
ECG, sendo atualmente de facil implementacdo, e varios estudos relataram melhoria
significativa na acurécia da classifica¢ao apds o uso do SMOTE, tais como Elreedy e
Atiya (2019), Ahmad et al. (2021), Victor et al. (2023), El-Ghaish e Eldele (2024) e Zhou
e Fang (2024).
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4.2.2 WGAN-GP

O modelo Wasserstein Generative Adversarial Network with Gradient Penalty
(WGAN-GP) foi proposto por Gulrajani et al. (2017), sendo uma extensdo do modelo
proposto originalmente por Arjovsky, Chintala e Bottou (2017). O WGAN-GP introduz
uma técnica de gradiente de penalidade para melhorar a estabilidade e o desempenho do
treinamento do modelo original. No estudo, os autores do modelo WGAN-GP destacam
os problemas do treinamento do GAN convencional, como a instabilidade e a falta de
métricas de avaliacdo consistentes, e propdem o uso da distancia de Wasserstein como
uma métrica para avaliar a qualidade dos resultados gerados pela rede geradora e, além

disso, introduzem o termo de penalidade de gradiente.

Nesse ponto, cabe um melhor esclarecimento sobre o desenvolvimento das Redes
Adversariais Generativas (Generative Adversarial Network, GAN). As GANs foram
propostas pela primeira vez por Goodfellow et al (2014) e tém sido uma area ativa de
pesquisa na IA desde entdo, sendo originalmente aplicadas para dados 1D, mas também
aplicaveis a dados multidimensionais. Sdo um tipo de modelo de aprendizado de maquina
que consiste em duas redes neurais, o gerador buscando gerar dados que enganem o
discriminador, enquanto o discriminador tenta identificar dados falsos. A abordagem
original de GANSs foi revoluciondria e abriu um novo paradigma de geracdo de dados
sintéticos com qualidade sem precedentes, para gerar dados sintéticos que se assemelham

a dados reais.

De maneira geral, gerar dados sintéticos com modelos baseados em GAN sao mais
custosos computacionalmente em relagdo a modelos estatisticos como SMOTE, exigindo
etapas de treino e avaliagdo dos dados sintéticos gerados. Também observou-se com a
pratica que um Unico modelo ndo gera diversidade de dados sintéticos suficientes para
servir como gerador de dados sintéticos. Nesse sentido, foi elaborada e realizada as etapas

apresentadas na Figura 22 para buscar maior diversidade de dados.

Primeiramente, para cada classe minoritaria que se deseja aumentar, deve-se usar
apenas os dados de treino existentes e particiona-lo, por exemplo, em trés partes iguais.
Para cada particdo, ao menos trés ou mais modelos WGAN-GP sdo gerados. A avaliagdo
de cada modelo ndo foi realizada de forma automatizada, tendo sido avaliados por
inspecdo visual dos sinais ECG 1D sintéticos, comparando-se os padrdes dos sinais

temporais reais existentes na particdo utilizada para construcdo deste modelo, sendo
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considerados como adequados padrdes visualmente regulares de sinais temporais.

Com esses modelos, sdo gerados dados sintéticos que serdo agregados a base de
treino da classe minoritaria que se deseja aumentar. Com pelo menos nove modelos
construidos para cada classe minoritaria, garante-se maior diversidade de dados sintéticos
produzidos, com cada modelo gerando uma determinada quantidade de sinais ECG

sintéticos para uma mesma classe.

Figura 22: Etapas para geracao de dados sintéticos em modelos baseados em GAN.

Particionar conjunto
de dados da classe

l

Para cada
particao

Sim

Salvar modelo

Gerar dados
sintéticos

Fonte: Proprio Autor.

4.3 TRANSFORMACAO DE SINAIS ECG PARA IMAGENS

O primeiro componente da estrutura CNN-AM apresentada na Figura 14 recebe
um segmento de sinal ECG e transforma este sinal em duas imagens que serdo entregues
para o componente de camadas convolucionais multimodal. Varias técnicas para
transformagdo de sinais bioldgicos em imagens vém sendo apresentadas em trabalhos na
literatura com o objetivo de utilizar as imagens geradas como entrada para estruturas de

CNN 2D para problemas de classificacdo.

Em Qi et al. (2023), por exemplo, os autores usaram short-time Fourier
Transform (STFT) para transformar dados de eletroencefalograma (EEG) em imagens 2D
para previsdo de crises de epilepsia. Em Machida, Nambu e Wada (2023) os autores
usaram STFT para gerar imagens de ondas cerebrais, apresentando melhores rendimentos

nesta abordagem com imagens em comparacdo a abordagem 1D. Considerando sinais
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ECQG, Seitanidis, Gialelis e Papaconstantinou (2022) usaram representagdes graficas da
linha espacial-temporal para representacdes graficas 2D; Singh e Krishnan (2023)
trabalharam no dominio da frequéncia apresentando pipeline com diversos
processamentos para geracdo de imagens com extracdo de recursos, incluindo Fast
Fourier Transform (FFT); Ahmad et al. (2021) trabalharam com as técnicas Gramian
Angular Field (GAF), Recurrence Plot (RP) e Markov Transition Field (MTF) e
Mathunjwa et al. (2021) também usaram RP para representagdo de sinais ECG; Adib et
al. (2023) fizeram uso de MTF e Farag (2022) representou sinais ECG com STFT e Heat
Map.

Cada uma das técnicas de transformacdo de sinais temporais em imagens
apresenta caracteristicas proprias, sendo que cada imagem gerada pode dar mais énfase
para determinados segmentos do sinal temporal, sendo entdo uma etapa importante do
nosso trabalho determinar quais seriam as melhores técnicas a serem utilizadas,
considerando que nosso objetivo visou o uso de mais de uma técnica para que as camadas
convolucionais multimodal pudessem ser utilizadas para extrair caracteristicas de alto
nivel destas imagens para posteriormente estas caracteristicas serem fundidas com o
intuito de se obter caracteristicas ainda mais robustas para serem usadas pelo

classificador.

Desta forma, para defini¢ao das técnicas que seriam utilizadas para transformacao
de sinais ECG em imagens, diversos experimentos foram realizados com a estrutura
proposta utilizando as técnicas ja comumente usadas na literatura para transformacgao de
sinais ECG em imagens 2D, sendo elas as técnicas Gramian Angular Field (GAF),
Recurrence Plot (RP), Markov Transition Field (MTF) e Heat Map (HM), e utilizando
também uma técnica ainda ndo testada nesta area, sendo ela a técnica de Hilbert Space

Filling Curve (HSFC).

A técnica HSFC ja vem sendo utilizada em outros dominios de aplicagdo, com
bons resultados, como em Zhang et al. (2022) onde a técnica foi utilizada para representar
gestos humanos captados por eletrodos, ou como em Valdes ef al. (2023) onde a técnica
foi utilizada para visualizacdo e exploracdo de perfis metagenomicos a partir de dados de
sequenciamento de DNA, e também em Yang ef al. (2024) em que os autores converteram
dados de fala humana para curvas de Hilbert com o objetivo de identificar emogdes.
Assim, na fase de experimentos, em busca da melhor estrutura do classificador, variamos

o nimero técnicas de transformagao de sinais temporais em imagens de 1 até 3 (nimero
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de entradas para camadas convolucionais multimodal, considerando aqui a possibilidade
de até 3 camadas convolucionais na estrutura CNN-MA), sendo que os melhores
resultados obtidos, considerando as métricas adotadas neste trabalho para avaliagdo do
classificador de arritmias durante fase de experimentos, foram obtidos para o caso de uso
de duas técnicas no componente de entrada, sendo elas HSFC e RP, sendo entdo estas

técnicas as definidas para a estrutura CNN-MA proposta.

Nos experimentos realizados, foi observado que a escala de cores para geragao
das imagens influencia severamente nos resultados da classificacdo. Diante desse fato,
diversos experimentos foram conduzidos usando Matplotlib ([2023?]). A Figura 23
apresenta uma relagdo ndo exaustiva de escalas de cores possiveis para geracdao de
imagens, com destaque para as que foram utilizadas nesta pesquisa, onde concluimos que
o mapa de cores com o melhor resultados nos experimentos realizados foi Rainbow. Uma
justificativa para a Rainbow ter gerado os melhores resultados de classifica¢do € o fato
desse mapa de cor armazenar mais informagdo, pois a menor variagdo numérica dos
pixels, muda fortemente a sua cor também, diferente de mapas de cores como flag e ocean,

que apresentam menos cores € menor diversidade na variagao dos pixels.

Figura 23: Alguns mapas de cores.
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Fonte: Matplotlib ([20237]).
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Para implementacao da técnica GAF, foi utilizada como referéncia os estudos de
Faouzi e Janati (2020), que desenvolveram a biblioteca Pyts, em Python, aqui utilizada
na versdo 0.12, com bons resultados apresentados. Foi também desenvolvida uma
implementagdo para RP com base em Eckmann et al. (1987), Casdagli (1997), Faria et
al. (2016) e Ahmad et al. (2021). Ja para HSFC, a implementacao foi baseada nos estudos
de Hilbert (1891), Skilling (2004), Earl (2013), Wang e Oates (2015) e Bragin e Spitsyn
(2020).

As Figuras 24 a 26 ilustram, como exemplo, um segmento de sinal ECG para cada
classe e sua respectiva imagem gerada em RGB no mapa de cores Rainbow, considerando
cada uma das técnicas usadas em nossos experimentos. Todos os conjuntos de dados de
segmentos de sinais ECG wusados para os experimentos, tanto para abordagem
interpaciente quanto intrapaciente, passaram pelo processo de transformacgdo para
imagens. A Figura 24 apresenta exemplos de dados da base MIT-BIH em ECG... (2018),
construida por Kachuee, Fazeli e Sarrafzade (2018). A Figura 25 apresenta exemplos da
base MIT-BIH segmentados e filtrados, para casos das derivagdes MLII e V. A Figura 26
apresenta exemplos de dados da base PTB disponibilizada por Kachuee, Fazeli e

Sarrafzade (2018).
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Figura 24: Transformacao de segmento de sinal ECG da base MIT-BIH em ECG...
(2018) em imagens para cada classe, utilizando os métodos GAF, RP, HSFC. MTF e

HM.
N Q S V'
Segmento :f :f :f :f
ECG | | | WL |
Map Color: Rainbow
GAF
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Fonte: Proprio autor.
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Figura 25: Transformagao em imagens de segmento de sinal ECG da base MIT-BIH
para cada classe, utilizando os métodos GAF, RP, HSFC. MTF ¢ HM.
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Fonte: Proprio autor.
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Figura 26: Transformagao em imagem de segmento de sinal ECG da base PTB para
cada classe, utilizando os métodos GAF, RP, HSFC. MTF e HM.
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Fonte: Proprio autor.

As técnicas RP e HSFC, como ja indicado, foram as técnicas, que apos os diversos
experimentos, geraram os melhores resultados para estrutura CNN-AM. Das Figuras 24
até 26, considerando as imagens geradas pela técnica RP, podemos observar regides que
representam o sinal temporal nas proximidades dos picos, sendo a imagem bastante
sensivel as mudancas sutis na frequéncia ou amplitude do sinal temporal. Variacdes de
amplitude sdo observadas como diferencas de intensidade de cores dos pixels das regides
recorrentes. Altas amplitudes aparecem como dreas vermelhas enquanto baixas
amplitudes resultam em areas azuladas. Varia¢des de frequéncia sdo visualizadas através
do espacamento entre a diagonal principal vista nos gréaficos, onde frequéncias altas
resultam em linhas proximas e frequéncias baixas em linhas mais espagadas. O RP
oferece uma visdo clara das estruturas repetitivas e padrdes globais, destacando

regularidades e irregularidades no ritmo cardiaco.

Considerando agora as imagens geradas pelo HSFC, elas fornecem uma visao
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global do segmento do sinal temporal, destacando padrdes e estruturas em escalas de
tempo mais amplas, sendo menos afetada por variagdes rapidas que ocorrem em
intervalos pequenos no dominio (alta frequéncia num curto tempo). As varia¢des de
amplitude aparecem como diferengas na intensidade (cor vermelha sdo os picos, na escala
de cor Rainbow) entre diferentes regides da imagem, enquanto as variagdes de frequéncia
sdo vistas como mudancas na densidade e repeti¢ao dos padrdes de cor no espaco, em que
as mesmas cores em sequéncia representam frequéncias proximas e a variagdo de cores
também representam a variacdo de frequéncia. O Quadro 17 resume as caracteristicas

observadas nas imagens geradas em RP e HSFC.

Quadro 17: Caracteristicas do sinal ECG nas imagens geradas por RP e HSFC.

Sinal ECG Representagao na Imagem RP Representagao na Imagem HSFC
Ritmo dos Linhas perpendiculares escuras sobre a | Padrdes suaves e repetitivos ao longo na imagem.
Batimentos diagonal principal, formando quadrados.
Variag6es Rapidas Mais sensivel. Mudangas subitas aparecem | Menos sensivel. Variagdes rapidas sdo diluidas na

como rompimentos no padrao. imagem sendo observadas pela variagao de cor.

Amplitudes Elevadas | Destaque como pontos recorrentes ou | Pontos mais intensos na imagem.
(pico R) areas densas ao longo da diagonal principal.
Regularidade Simetria e espagamento das linhas ao longo | Distribuicdo da escala de cores ao longo do
Temporal da diagonal principal mostram ritmo. espaco.

Fonte: Proprio Autor.

4.3.1 Pré-processamento das imagens

Ap0s a transformacgao dos segmentos de sinais ECG em imagens, foi realizado um
processo de normalizagdo. A normalizagdo ¢ uma técnica comum usada para pré-
processamento das imagens antes de serem usadas como entrada em modelos de
aprendizado profundo, incluindo a redes neurais convolucionais (CNNs). A normaliza¢do
¢ importante porque as imagens geralmente possuem uma ampla variagdo de intensidade
de pixel e distribuicao de cor, o que pode levar a problemas de treinamento, como a

convergéncia lenta e a estabilidade inadequada do modelo.

Sem a normalizagdo, os valores de pixe/ da imagem podem variar amplamente, o
que pode afetar a escala dos gradientes durante a retropropagagao do erro, levando a uma
convergéncia mais lenta ou até instavel. A normaliza¢do ajuda a reduzir a varia¢do dos
valores de pixel, o que pode melhorar a estabilidade do treinamento e acelerar a

convergéncia do modelo.

Além disso, a normalizag@o ajuda a reduzir a sensibilidade da CNN a pequenas
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variagdes nos valores de pixel, o que pode melhorar a capacidade do modelo de
generalizar para novos dados de teste. Isso ¢ particularmente importante em tarefas de
classificagdo de imagens, onde o modelo deve ser capaz de reconhecer padrdes

semelhantes em imagens de treinamento e teste.

A normalizagdo aplicada neste estudo foi realizada em duas etapas.
Primeiramente, foram avaliadas diferentes resolugdes e densidade de pixels. Nas técnicas
de conversdo de sinais temporais em imagens aqui estudadas, independentemente do
tamanho de amostras de um sinal temporal, a imagem gerada ¢ sempre quadrada, e seu
tamanho e resolucdo sdo personalizados. Na literatura pesquisada, sdo mais comuns

tamanhos de imagens de 64 X 64, 224 X 224 e 227 X 227 pixels.

Neste estudo foi considerado o estudo de Krizhevsky, Sutskever e Hinton (2012),
original da rede AlexNet, com uso de imagens 227 X 227 pixels, ¢ o estudo de
Krizhevsky (2014), com atualizacio da AlexNet para uma GPU usando resolucdo
224 X 224 pixels, por considerar uma resolu¢dao nao tdo pequena para esconder detalhes
na imagem que possam diferenciar as classes, € nao muito grande que possa implicar em
maior robustez e hardware para processamento. Ambas as resolugdes apresentaram
resultados similares, observando-se que para resolugdes menores as métricas de avaliagao
da CNN-AM foram bem inferiores, € para valores acima gerava-se um maior tempo de
processamento, sem melhoria nas métricas. Assim, todas as imagens, originais ou
sintéticas, foram cuidadosamente geradas para garantir resolucdo 227 X 227 ou

224 X 224 pixels e resolugao de 300 dpi.

A etapa seguinte para normalizacao foi utilizar os valores médios (mean) e desvio
padrdo (std) de cada canal de cor das imagens (trés para RGB e um para escala de cinza).
A razdo para usar a média e o desvio padrdo das imagens para normalizacdo € ajustar a
escala dos valores dos pixels das imagens de forma que eles fiquem préximos de uma
distribuicdo normal (gaussiana) com média zero e desvio padrdao um, for¢ando os valores
dos pixels dentro de uma faixa mais restrita, com a propagac¢ao do gradiente mais estavel
e com convergéncia mais rapida durante o treinamento da CNN-MA (IOFFE, SZEGEDY,
2015; AWALIS, IQBAL, 2021).

A identificacdo destes parametros de normalizacdo foi realizada nas imagens da
base de dados de treinamento e, com os parametros identificados, estes foram aplicados

tanto nas imagens da base de treino quanto nas imagens da base de testes para
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normalizagdo. E importante que a penas a base de treino seja usada nesta identificagdo de
parametros para evitar transferéncia de aprendizado, mantendo a influéncia da base de

teste fora do processo de treinamento.

Assim, para cada imagem no conjunto de treino foi calculada a média de cada um
dos canais de cor. Posteriormente, com essa média, a partir do conjunto de treino foi
calculado o desvio padrdo dos pixels que formam cada canal de cor. Identificando-se a
média e o desvio padrao dos canais de cor, aplicou-se a normalizagdo a todos os dados da
base de treino e teste. A Figura 27 ilustra resultado deste processo de normalizagao para
uma Unica imagem (a) que representa um segmento de sinal E. Observa-se que a borda
esquerda mais avermelhada e as areas quadriculadas nos cantos inferiores esquerdo e
direito na imagem originais (a), entre outros elementos, ficam bem mais detalhados na
imagem normalizada (b), as quais aparecem com muitos detalhes mais destacados,

representando uma maior variabilidade numérica dentro de um intervalo entre zero e um.

Figura 27: Normalizacao de imagem: (a) original; (b) normalizada por média e desvio
padrao dos canais de cor.

- 1

Fonte: Proprio Autor.

4.3.2 Armazenamento das imagens

Existem diversas formas de armazenar as imagens em disco para fins de

processamento, sendo trés exploradas aqui:

e JPG: Formato compactado com perdas, baseado em transformagoes
matematicas, muito utilizado para fotografias, ou quando a

compressao ou reduc¢do de tamanho de arquivo seja necessaria.

e PNG: Formato compactado sem perdas, ideal para aplicagdes com

necessidade de alta qualidade, mesmo com compressao.

e HDF5: Formato binario generalista, projetado para armazenar

grandes volumes de dados de forma eficiente e hierarquica, com
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suporte opcional para compressdo sem perdas.

O melhor custo/beneficio observado foi com o formato PNG, gerando melhores
resultados e ocupando espago em disco dentro dos limites dos recursos computacionais
disponiveis. Os Quadros 18 a 20 ilustram o conjunto final de imagens como dados de
entrada para a CNN-AM, sendo o Quadro 18 com intrapaciente ¢ a base MIT-BIH em
ECG... (2018), e os Quadros 19 e 20 com o paradigma interpaciente com dados da base
MIT-BIH em Moody e Mark (2005), para as derivagdes MLII e V, respectivamente, ja
segmentados e filtrados, incluindo as imagens de dados sintéticos. Pode-se observar a
distribuicdo de ocupagdo em espago em disco por classe e por técnica de geragdo de
imagens.

Quadro 18: Caracteristicas do conjunto de dados no formato PNG, paradigma
intrapaciente com ECG... (2018).

Imagens | Imagens Espacoem | Espaco em
Originais | Sintéticas | Disco (MB) | Disco (MB)

RP HSFC
Treino | F 641 11.359 447 27
N 72.471 0 1566 153
Q 6.431 3.569 265 24
S 223 17.777 909 48
Vv 5.788 4.212 230 22
Teste | F 162 0 2 0,3
N 18.118 0 390 39
Q 1.608 0 43 0,4
S 556 0 15 2,2
Vv 1.448 0 34 0,4
Total: 109.446 36.917 3.901 316,3

Fonte: Préprio Autor.

Quadro 19: Caracteristicas do conjunto de dados da derivagdo MLII no formato PNG,
paradigma interpaciente filtrado.

Imagens Imagens Espaco em Espaco em
Originais | Sintéticas Disco (MB) Disco (MB)
RP HSFC

DS1 N 45,781 0 3.011 171
S 957 29.043 1.936 120

\Y 3.681 6.319 696 39

DS2 N 43.598 0 2.837 167
S 667 0 37 3

\' 3.218 0 235 13

Total: 97.902 35.362 8.752 513
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Fonte: Proprio Autor.

Quadro 20: Caracteristicas do conjunto de dados no formato PNG da derivagao V,
paradigma interpaciente filtrado.

Imagens Imagens Espag¢o em Espag¢o em
Originais | Sintéticas Disco (MB) Disco (MB)
RP HSFC

DS1 N 45.781 0 3.113 188
S 957 29.043 2.100 125

\Y 3.681 6.319 625 40

DS2 N 43.598 0 2.806 173
S 667 0 36 3

\Y 3.218 0 229 13

Total: 97.902 35.362 8.909 542

Fonte: Proprio Autor.

As imagens com formato JPG podem ocupar mais ou menos espago em disco,
dependendo da configura¢do de compressdao, mas com espago em disco equivalente, o
formato PNG se destacou. Ja no formato HDFS5, o espaco em disco ocupado ¢ muito
superior e, consequente, maior tempo de processamento para desenvolvimento dos

classificadores, sem que se tenha observado melhoria nas métricas.

4.4 CAMADAS CONVOLUCIONAIS MULTIMODALIS

O componente de Camadas Convolucionais Multimodais da estrutura CNN-AM
apresentado na Figura 14 tem a fun¢do de extrair caracteristicas espaciais das imagens
provenientes do componente de entrada, sendo composta de duas sequéncias de camadas
convolucionais em paralelo baseadas na estrutura da AlexNet (KRIZHEVSKY, 2014),
com algumas adaptacdes para melhor destacar as bordas das imagens de entrada,
explicado mais adiante, que para o caso das imagens geradas por HSFC e RP a partir do
segmentos de sinal ECG, podem conter informagdes importantes, conforme pode ser
observado nas Figuras 21 a 23. Estruturas de CNN mais densas como VGG e ResNet
foram testadas, sendo que os melhores resultados foram obtidos com a AlexNet.

O Quadro 21 apresenta com detalhes a estrutura de cada uma das sequéncias de
camadas convolucionais, sendo que na entrada de cada sequéncia tem-se uma imagem no
formato RGB (trés canais), com resolugdo 224 X 224 e na saida da sequéncia tem-se uma

matriz 6 X 6, com 256 canais.
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Quadro 21: Estrutura de cada uma das sequéncias de camadas convolucionais.

Nomes das camadas Tamanho da  Tamanho do Padding Strid
saida Kernel

Entrada 3 X [224 x 224]

Features:

Conv2D [3 % 64] [11 x 11] [6 x 6]:Reflect [4x 4]

ReLu

MaxPool2D [3] [0] [2]

Conv2D [64 x 192] [5 % 5]] [2 x 2]:Reflect [1x1]

ReLu

MaxPool2D (3] 0] 2]

Conv2D [192 x 384] [3x 3] [1 x 1]:Reflect [1x1]

ReLu

Conv2D [384 x 256] [3x3] [1 x 1]:Reflect [1x1]

ReLu

Conv2D [256 x 256] [3x3] [1 x 1]:Reflect [1x1]

ReLu

MaxPool2D (3] [0] [2]

Avgpool:

AdaptiveAvgPool2d 256 x [6 X 6]
Fonte: Di Paolo e Castro (2024).

Cada sequéncia possui uma componente chamada Features que tem a funcao de
extrair caracteristicas de alto nivel da imagem apresentada na sua entrada. Ela recebe uma
imagem no formato RGB (trés canais), com resolucdo 224 X 224 ¢ realiza uma
convolugdo com 64 filtros de tamanho 11 X 11, com um passo de 4 e preenchimento de
6, onde ¢ usado o modo de preenchimento reflexivo, o que destaca as bordas, ajudando
desta forma a extrair caracteristicas de baixo nivel da imagem. Em seguida, tem-se uma
funcdo de ativagdo Rectified Linear Unit (ReLu) para introduzir ndo-linearidade e, em
seguida aplica-se Max Pooling com um tamanho de kernel de 3 X 3 e um stride de 2,
reduzindo a resolucdo espacial da saida (largura e altura) pela metade devido o stride 2,
selecionando o valor maximo em cada regido de um tamanho 3 X 3 e movendo a janela
de pooling com um passo de 2 pixels, mas mantendo os 64 canais da entrada. A seguir
tem-se uma segunda camada de convolugcdo com 192 filtros de tamanho 5X5 e
preenchimento de 2, que usa também o modo de preenchimento reflexivo para destaque
das bordas, seguida de uma fungao de ativagdo ReLU e Max Pooling com um tamanho
de kernel de 3x3 e um passo de 2. Logo a seguir tem-se a terceira, quarta e quinta camadas
de convolucdes com 384, 256 e 256 filtros respectivamente, todas de tamanho 3 X 3 e
preenchimento de 1, cada uma seguida por fungdes de ativagdo ReLU. A componente
Features ¢ entdo concluida com mais uma fun¢do Max Pooling com um tamanho de

kernel de 3 X 3 e um passo de 2. Apdés a componente Features tem-se uma camada
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AdaptiveAvgpool2D que redimensiona a saida de Features de 256 canais numa operagao
de média adaptativa para criar uma nova representacao compacta dos dados numa matriz

6 X 6 com profundidade também de 256 canais.

Antes de ser entregue ao componente Classificador com modulo de atengdo, a
saida de cada sequéncia de camadas convolucionais de dimensdo 256 X 6 X 6 passa por

uma flatten layer para conversao para os vetores f; ef, de dimensdo 1 X 9216.

4.5 CLASSIFICADOR COM MECANISMO DE ATENCAO

O componente classificador com mecanismo de atencdo da estrutura CNN-AM
tem sua estrutura apresentada na Figura 28, sendo este componente responsavel por
fornecer a classificagao final da estrutura CNN-AM. O componente tem como entrada os
vetores de caracteristicas f; e f, provenientes do componente de camadas convolucionais
multimodais, que sdo entregues para duas sequéncias de camadas totalmente conectadas
FCI1 e FC2. Cada FC ¢ composta por uma camada com 4096 neuronios, com funcao de
ativacao RelLu, seguida de Dropout de 0,5 para regularizacao ¢ uma camada com 1024
neurdnios com funcao de ativagdo ReLu. As duas sequéncias de camadas totalmente
conectadas mapeiam f; e f,, de dimensdo 1 X 9216, para um novo espago de
caracteristicas reduzido, f;" e f5', com dimensdo 1 x 1024. Os niimeros de neurdnios das
camadas totalmente conectadas foram definidos durante fase de experimentos a partir de
treinamentos fim-a-fim da estrutura CNN-AM buscando sempre o melhor desempenho

nas métricas de avaliacao do classificador.

Figura 28: Componente classificador com mecanismo de atencao.
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Fonte: Proprio Autor.
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r . ! I ~ . .
Os vetores de caracteristicas f; e f, s@o normalizados no intervalo [—1, +1] para

reducdo de gradientes instaveis na retropropagac¢ao, para entdo serem fundidos conforme:

L=Avg(fi',fz) ©)
onde Avg representa a média dos vetores.

O vetor L de dimensdo 1 X 1024 resultante ¢ uma representacdo global das
caracteristicas extraidas através das sequéncias de camadas convolucionais e totalmente
conectadas, sendo este vetor a entrada para o mecanismo de atenc¢ao, que tem a fun¢ao de
indicar a importancia relativa de cada elemento do vetor L a partir da determinagdo de um

vetor pesos.

O mecanismo de atencao aqui proposto, conforme visto na Figura 28, foi inspirado
nos trabalhos de Ahmad e Khan (2021) e Ahmad et al. (2021) onde os autores apresentam
a técnica Multistage Gated Average Fusion (MGAF) que utiliza um mecanismo de
atencao baseado na convolucao do vetor de caracteristica com um kernel fixo (high boost

filter) sendo esta estratégia similar a usada no trabalho de Tang et al. (2023).

No mecanismo de atengdo aqui proposto, um vetor H ¢ obtido através da

convolugdo do vetor L com um kernel de dimensao 1 X 3 conforme:
H[i]1}223 = L x kernel = Y3_, L[i + k — 2]. kernel[k] (10)

onde o indice i varia de 0 até 1023 para percorrer as 1024 posi¢des do vetor L. As
dimensdes de L kernel sao 1 X 1024 e 1 X 3, respectivamente. Portanto, a convolugao ¢
realizada com um somatorio de L nos extremos, onde i + k — 2 representa o valor do
vetor de entrada deslocado pelo indice k do kernel. A convolucao pondera as informagdes
espaciais do vetor L, capturando relacdes entre elementos adjacentes, sendo que o kernel
tem seus valores ajustados durante o processo de aprendizado fim-a-fim da CNN-AM.
Existem duas formas de implementagdo desta convolugao, visto que a sua implementacao

direta reduz a dimensdo de H em duas posi¢des, em virtude do deslocamento do kernel:

1. Pode-se na implementacdo da convolu¢do, aumentar H apds a convolugado
de 1022 para 1024 posi¢des diretamente com a operacdo padding,

preenchendo com zeros ou por reflex@o, no inicio e no final de H;

2. Pode-se na implementacdo da convolugdo aumentar o vetor antes da
convolugdo L de 1024 para 1026 posigdes com a operagdo padding,

preenchendo com zeros ou por reflex@o, no inicio de no final de L, para
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que ao final da convolugdo, ja se obtenha um vetor de dimensao 1 X 1024.

As duas estratégias foram testadas, e como serd visto posteriormente, a primeira
implementagdo apresentou melhores resultados no paradigma interpaciente, ¢ a segunda

implementagao foi mais eficaz para o paradigma intrapaciente.

O vetor de pesos de atengdo W ¢ obtido entdo aplicando uma fungdo tangente

hiperbolica ao vetor H conforme:
W = Tanh(H) (11)
E o vetor de saida do mecanismo de atencao ¢ obtido conforme:
F=WQOL (12)

sendo O a operacao de element-wise product ¢ F um vetor de dimensdo 1 X 1024 que
apresenta as caracteristicas globais com suas importancias relativas indicadas a partir do

vetor de pesos W.

O vetor F, saida do mecanismo de atencdo, passa entdo por uma fung¢ao RelLU,
para introduzir nao-linearidade no modelo, onde ¢ gerado o vetor C que passa por uma
funcdo LogSoftmax, que empiricamente, apds muitos testes durante fase de experimentos,
foi observado que a introducdo desta fungdo gera melhorias nos indicadores de
classificacao:

Ci
D; = LogSoftmax(C;) = log <e—> (13)

C
3102t o)

onde i indica o i-esimo elemento do vetor C, sendo que para cada elemento C; ¢ calculado
o logaritmo de seu exponencial dividido pelo somatério do exponencial de todos os
elementos de C, o que transforma os valores originais em uma distribuicdo de

probabilidade logaritmica.

Por fim, o vetor resultante D de caracteristicas, de dimensdo 1 X 1024, é
apresentado na entrada da camada FC3 composta pelos neuronios de saida da estrutura,
sendo que cada neurdnio tem a fung¢do Soffmax como fungdo de ativagdo para gerar a

probabilidade de cada uma das classes possiveis na saida da CNN-AM.

4.6 CONSIDERACOES FINAIS

Este Capitulo abordou os elementos construtivos da CNN-AM proposta nesta tese
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assim como foi apresentado a organizacdo dos conjuntos de dados usados para os
experimentos conduzidos na CNN-AM para cada abordagem de classificacdo, seja
intrapaciente ou interpaciente. Também foram apresentadas as técnicas de aumento de
dados usadas que contribuiram para os melhores resultados obtidos para a estrutura
proposta. O Capitulo também apresenta as técnicas utilizadas para converter sinais
temporais em imagens e as métricas quantitativas utilizadas para avaliar os resultados

durante fase de experimentos.

Com os procedimentos metodologicos definidos, o proximo Capitulo apresenta os
resultados alcancados e as andlises dos resultados obtidos. Sao apresentados os recursos

de hardware e software utilizados e resultados alcangados em diferentes experimentos.



5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste Capitulo serao apresentados os resultados obtidos através dos experimentos
realizados na CNN-AM proposta considerando os paradigmas intrapaciente e

interpaciente.

As implementagdes realizadas para obten¢do dos resultados obtidos da CNN-AM
foram realizadas em Python 3.9.15 utilizando, principalmente, as bibliotecas Tensorflow
2.11, PyTorch 1.12 e CUDA 11.6. O hardware utilizado foi um processador Intel Core 17
12? geragdo 14 nucleos 4,7 GHz com RAM 32 GB 4.800 MHz e GPU NVIDIA GeForce
RTX 3070 T1 8GB GDDR6, e também o ambiente Google Colab Pro+, que no momento
da conducdo dos experimentos apresentava configuracao de processador Intel Xeon 12

nucleos 2,2 GHz com RAM 83 GB e GPU NVIDIA A100 40 GB.

A consolidagdo da estrutura final da CNN-AM proposta ocorreu a partir de
diversos experimentos. De forma resumida, segue o caminho trilhado para defini¢do e
consolidacdo da topologia de CNN multimodal com modulo de aten¢dao adaptativo

proposta neste estudo:

a) Exploracao de modelos de classificagdo com CNN consolidadas (AlexNet
e ResNet, principalmente), avaliando o desempenho do ambiente
computacional de hardware e software, considerando as técnicas para
transformagao de sinais ECG em imagens (GAF. RP, HSFC, MTF e HM)
em separado € em conjunto e avaliando as técnicas de aumento de dados

(SMOTE, WGAN-GP, ACGAN e PGAN) em diversas situacoes;

b) Avaliagdo da técnica de fusdo de imagens, unindo diferentes
representacdes numa imagem unica em cada canal, como com GAF, RP e
HSFC consolidando uma imagem com 3 canais, entre outras combinagdes,
ou GAF, RP, HSFC e MTF consolidando uma imagem com 4 canais.
Neste caso, cada representacao foi gerada em cores e escala de cinza, bem
como exploradas técnicas de armazenamento de arquivos nos formatos

JGP, PNG e HDF5;

c) Exploracdo de técnica de classificagdo complementar 8 CNN, com uso de
Maquina de Vetores de Suporte (SVM) e otimizagdo de hiper parametros

com uso de enxame de particulas (PSO);
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d) Exploragdo de modelos de CNN multimodal com médulo de atencdo fixo

e adaptativo.

Durante a fase de treinamentos e experimentos para consolidagdo da CNN-AM
proposta, a fun¢ao custo minimizada utilizada foi baseada na Hinge Loss, introduzida por
Cortes ¢ Vapnik (1995) e adaptada por Crammer e Singer (2001) para o caso de

classificacdo multicasses conforme:
Hinge Loss = max(O, 1-39, + max,,, (yi)) (14)

onde y € 0,1,2 ¢ a saida desejada para o caso de 3 classes, ¥ € R3¢ a saida prevista por
classe e J), se refere aos elementos que sio da classe y onde max; ., (9;) se refere ao valor

maximo dos elementos de y que ndo sdo da classe y.

A Hinge Loss ¢ comumente usada em problemas de classificacdo binaria,
especialmente em contextos de aprendizado de maquina linear, como em maquinas de
vetores de suporte (SVMs). A ideia principal € penalizar as previsdes incorretas do
modelo, onde a penalizacdo aumenta a medida que a distancia entre a previsao correta e
a previsao do modelo aumenta. A perda ¢ zero quando a previsao do modelo esta correta
e positiva quando a previsdo do modelo esta incorreta. Como neste trabalho a
classificacado ¢ multiclasse, foi utilizada a fung¢do MulticlassHingeLoss da biblioteca

TorchMetrics que € a fungdo Hinge Loss adaptada para o caso de multiplas classes.

O otimizador utilizado foi o Adam (KINGMA; BA, 2015), com taxa de
aprendizado inicial de le-4 para as bases em ECG... (2018), 4e-6 nos demais casos,
blocos de aprendizado (batch size) com 128 imagens, numero maximo de 300 épocas ¢
decaimento de taxa de aprendizado de 50% a cada 10 épocas de treinamento sem redugdo

do erro.

As secdes que seguem focam na apresentagdo apenas dos melhores resultados
obtidos para abordagem interpaciente e intrapaciente com a estrutura da CNN-AM
consolidada apos os diversos experimentos exploratorios. Resultados de experimentos
com outras configuracdes testadas durante fase exploratoria para se chegar a CNN-AM
consolidada serdo apresentados apenas na se¢do de discussdo dos resultados para

comparagdes de desempenhos.
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5.1 RESULTADOS COM O PARADIGMA INTRAPACIENTE

Como ja apresentado na secdo 4.1.2, para os experimentos no paradigma
intrapaciente, foram utilizados nos experimentos trés conjuntos de bases de dados, como
apresentados nos Quadros 11, 12 e 13, que sdo indicados como Base 1, Base 2 ¢ Base 3
respectivamente. Para determinar o melhor modelo, foi observado durante o treinamento
o indicador de F/-Score geral ao classificar os dados de teste, guardando-se o modelo
com maior valor deste indicador. O F'/-Score ¢ uma métrica especialmente interessante
para avaliar o desempenho de modelos em bases de dados fortemente desbalanceadas
como as de sinais ECG aqui utilizadas, pois considera tanto a precisao quanto o recall em
um unico valor harmonico, permitindo um equilibrio entre as taxas de verdadeiros
positivos, falsos positivos e falsos negativos. Em bases desbalanceadas, um modelo pode
obter uma alta acuracia apenas prevendo consistentemente a classe majoritaria, mesmo
que falhe em identificar corretamente as instancias da classe minoritaria. O F'/-Score evita
esse problema, pois penaliza falsos negativos (que impactam o recall) e falsos positivos

(que impactam a precisao).

5.1.1 Experimentos com CNN-AM com Base 1 — MIT-BIH

A Base 1 apresenta apenas dados obtidos dos registros da derivacao MLII, sendo
que os dados estao divididos em dados de treino e dados de teste na proporcao 80/20,
tendo sido aplicado o aumento de dados que resultou na base de dados apresentada no
Quadro 14. Os Quadros 22 e 23 apresentam, respectivamente, os indicadores globais e
por classe para a CNN-AM obtidos para o caso da base de teste da Base 1 (com aumento

de dado) apos treino da estrutura com a base de treino da Base 1.

Quadro 22: Indicadores globais para CNN-AM, com paradigma intrapaciente e base de
teste da Basel

Recall Spe F1
9240 | 9918 | 9371 |

Indicadores Acc Prec
. 9891 | 9511 |

Fonte: Proprio Autor.

Quadro 23: Indicadores por classe para CNN-AM, com paradigma intrapaciente e base
de teste da Basel

F N Q S \'

Indicadores. [ AccT

RecaII| Prec \ Spe \ F1

Recall[ Prec [ Spe [ F1

Recall[ Prec [ Spe [ F1

Recall[ Prec [ Spe [ f1

Recall| Prec | Spe | F1 |

| 98,91

82,10 | 86,36 | 82,10 | 84,18

99,70 | 99,25 | 96,40 | 99,48

98,94 | 99,62 | 99,97 | 99,28

85,07 | 93,11 | 99,84 | 88,91

96,20 | 97,21 | 99,80 | 96,70 |

Fonte: Proprio Autor.
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A Figura 29 apresenta a matriz de confusao considerando a base de teste da Base

Figura 29: Matriz de confusdo para base de teste da Base 1 MIT-BIH.

Confusion matrix, without normalization Normalized confusion matrix
17500

F 133 13 0 0 16

0.08 0.00 0.00 0.10

15000

) 6 l i i - "]

10000

0.00

Q 0 16 1591 0 1

True label

0.00

True label
o

7500
0.4

F 5000 s 0.01

2500 [02
v 15 33 4 3 1393
v4{ o001 0.02 0.00 0.00
B - : - - Llo
F N Q s v ' ' ' ' —Loo

Predicted label F N Q S \
Predicted label

(a) (b)
Fonte: Proprio Autor.

5.1.2 Experimentos com CNN-AM com Base 2 — MIT-BIH

O quadro 24 e 25 apresentam, respectivamente, os indicadores gerais e por classe
obtidos para a CNN-AM para os dados da base de teste da Base 2, sendo que para este
caso temos resultados do experimento considerando somente a derivagdo MLII e
resultados considerando a derivacao MLII+V, com a Base 2 com aumento de dados como
apresentado no quadro 16. A estrutura CNN-AM foi treinada com dados de treino da Base

2 (caso MLII e caso MLII+V)

Quadro 24: Indicadores globais para CNN-AM com paradigma intrapaciente e base de
teste da Base 2 MIT-BIH.

Indicadores  Acc Prec Recall Spe F1
MLII'| 99,70 | 97,96 | 97,21 99,29 | 97,58
MLII+V | 99,72 | 98,19 | 97,26 | 99,34 | 97,72
Fonte: Préprio Autor.

Quadro 25: Indicadores por classe para CNN-AM com paradigma intrapaciente e base
de teste da Base 2 MIT-BIH.

N S \'J
Indicadores | AccT |Recall | Prec | Spe | F1 |Recall| Prec | Spe | F1 |Recall| Prec | Spe | F1
MLII199,70| 99,87 (99,81(98,01[99,84| 92,62|94,65|99,91|93,62| 99,13/99,42 /99,96 |99,27
MLII+V[99,72| 99,89/99,82|98,12|99,85| 92.62|95,25|99,92|93,92| 99,28/99,49 99,96 |99,38

Fonte: Proprio Autor.
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As matrizes de confusdo para o caso de uma deriva¢do e duas derivagdes sdo

apresentadas nas Figuras 30 e 31, respectivamente.

Figura 30: Matriz de confusdo para caso de uma derivagdo (MLII) e base de teste da
Base 2 MIT-BIH.

Confusion matrix, without normalization Normalized confusion matrix
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Fonte: Proprio Autor.

Figura 31: Matriz de confusao para caso de duas derivagoes (MLII+V) e base de teste
da Base 2 MIT-BIH.

Confusion matrix, without normalization Normalized confusion matrix
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Fonte: Proprio Autor.

5.1.3 Experimentos com CNN-AM com Base 3 — PTB

Também foram conduzidos experimentos com a base PTB, disponivel em ECG...
(2018). Nesta base, o aumento de dados ndo trouxe melhorias de resultados nos
indicadores de teste e, portanto, ndo serdo apresentados resultados para este caso.

Trabalhos correlatos também ndo apontam beneficios para estes dados com esta
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estratégia. Para este caso temos a classificagdo apenas de 2 classes, Normal e Anormal,
em que a classe Normal possui o rétulo de individuos saudéveis e a classe Anormal refere-
se ao rétulo de infarto do miocardio, sendo esta a classe majoritaria. Artigos correlatos

também usam estas mesmas classes, permitindo melhor comparagdo dos resultados.

Os Quadros 26 e 27 apresentam os indicadores globais e por classe para a base de
teste da base PTB.

Quadro 26: Indicadores globais para CNN-AM para base de teste da Base 3 PTB.

Indicadores  Acc Prec Recall Spe F1
1 99,73 | 99,73 | 9958 | 99,58 | 99,66 |

Fonte: Proprio Autor.

Quadro 27: Indicadores por classe para CNN-AM para base de teste da Base 3 PTB.

A N
Indicadores | AccT |Recall | Prec | Spe | F1 |Recall| Prec | Spe | F1
99,73 99,90/99,72/99,26 199,81 99,26 /99,75/99,90 99,50

Fonte: Proprio Autor.

A Figura 32 apresenta a matriz de confusdo para base de teste da Base 3 PTB.

Figura 32: Matriz de confusdo considerando base de teste da Base 3 PTB.
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Fonte: Proprio Autor.

5.1.4 Consideragoes sobre a abordagem intrapaciente

Consideracdes sobre experimentos para abordagem intrapaciente:
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1. O aumento de dados com SMOTE em classes mais faceis de classificar,
como N, Q e V, e agregar dados sintéticos gerados por WGAN-GP em

classes mais dificeis, como F e S, melhoraram as métricas na base de teste;

2. O aumento vetorial reflexivo na convolugdo do moédulo de atencdo
aumentou significativamente as métricas na base de teste em relacdo a
convolucdo direta com redimensionamento vetorial, tanto para as bases 1

e 2 MIT-BIH quanto para a base 3 PTB;

3. Arquivar as imagens no formato PNG na resolucdo 224 X 224 gerou
melhores resultados e de forma computacionalmente mais eficiente em

relacdo aos formatos JGP ¢ HDF5.

4. A abordagem multimodal com duas derivacdes (MLII e V) levou ao
aumento de todas as meétricas de teste do classificador, embora a

dificuldade na classificag@o das classes F e S continuem bem aparentes.

5.2 RESULTADOS COM O PARADIGMA INTERPACIENTE

Como detalhado na segcdo 4.1.1, a abordagem interpaciente foi aplicada
diretamente na base MIT-BIH disponibilizada por Moody e Mark (2005), devidamente
segmentadas e filtradas utilizando Emrich ef al. (2023), e incluindo o aumento de dados

apresentado na se¢ao 4.2, Quadro 15.

Da mesma forma como feito na abordagem intrapaciente, para definicao do
melhor modelo classificador foi utilizada a métrica de F'/-Score geral considerando a base
de teste. No entanto, visando comparagdes com trabalhos correlatos, também foram
guardados os modelos que apresentaram maior sensibilidade para a classe S, por ser a

mais dificil de classificar.

Os Quadros 28 e 29 apresentam os indicadores gerais e por classe para os

melhores resultados obtidos para cada um dos seguintes casos de experimento:

1) CNN-AM com derivagdo MLII e escolha do melhor resultado na base de
teste considerando F'/-Score;

2) CNN-AM com derivacado MLII e escolha do melhor resultado na base de
teste considerando sensibilidade para a classe S;

3) CNN-AM com derivagdes MLII e V, e escolha do melhor resultado na
base de teste considerando FI-Score;

4) CNN-AM com derivacdes MLII e V, e escolha do melhor resultado na
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base de teste considerando sensibilidade para a classe S;

Quadro 28: Indicadores globais para o paradigma interpaciente considerando a base de

teste.
Acc Prec  Recall Spe F1
MLII-F1 97,29 | 7441 78,33 | 9542 | 75,96
MLII-S | 83,89 | 59,51 | 84,86 | 93,24 | 61,86
(MLII+V)-F1 | 98,48 | 94,15 | 80,23 | 96,34 | 81,91
(MLII+V)-S | 9547 | 72,28 | 87,21 96,62 | 75,25
Fonte: Proprio Autor.

Quadro 29: Indicadores por classe para o paradigma interpaciente considerando a base

de teste.

N

S

\'/

AccT

Recall

Prec

Spe | F1 |Recall

Prec

Spe | F1 |Recall| Prec

Spe

F1

MLII-F1| 97,29

98,27

98,93

88,03 98,60| 41,08

28,05

98,50|33,33| 95,65|96,25

99,73

95,95

MLII-S| 83,89

83,33

99,56

95,86 /90,68 77,51

7,61

86,59|13,86| 93,82|71,35

97,26

81,06

(MLII+V)-F1| 98,48

99,36

99,09

89,73199,22| 43,33

56,34

99,52 148,98 98,01|97,02

99,78

97,51

(MLII+V)-S| 95,47

95,79

99,44

93,95|97,58| 69,27

20,21

96,10/31,29]| 96,58 97,19

99,80

96,88

Fonte: Proprio

Autor.

As matrizes de confusdao dos experimentos sao apresentadas nas Figuras 33 a 36

considerando base de teste.

Figura 33: Matriz de confusao do experimento 1, com melhor resultado de F'/-Score
interpaciente com uma derivagdo com a base MIT-BIH.
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Figura 34: Matriz de confusdo do experimento 2, com melhor resultado de
sensibilidade de S interpaciente com uma derivagdo com a base MIT-BIH.
Confusion matrix, without normalization Normalized confusion matrix
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Figura 35: Matriz de confusdo do experimento 3, com melhor resultado de F'/-Score
interpaciente com duas derivagdes com a base MIT-BIH.
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Figura 36: Matriz de confusdo do experimento 4, com melhor resultado de
sensibilidade de S interpaciente com duas derivacdes com a base MIT-BIH.
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Fonte: Proprio Autor.

5.2.1 Consideragoes sobre a abordagem interpaciente
Consideracdes sobre experimentos para abordagem interpaciente:

e O uso de duas derivagdes levou ao aumento de todas as métricas de teste do

modelo classificador.

e Melhores resultados foram obtidos usando as técnicas SMOTE e WGAN-GP para
aumento de dados, com WGAN-GP sendo usada apenas na classe S, tanto para a

base proveniente da derivagao MLII quanto para a base proveniente da derivagao

V unificadas.

e Melhores resultados foram obtidos com o ajuste no modulo de atencdo para

aumento vetorial apds a convolugdo com o kernel, diferentemente do que ocorreu

com a abordagem intrapaciente.

5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Este Capitulo apresentou resultados experimentais alcangados, informando a
estrutura de hardware e software utilizada e os detalhes de implementagdo de treino e
teste, incluindo as métricas de avaliacdo de todas as bases utilizadas neste estudo,
dividindo na abordagem intra e interpaciente. O proximo Capitulo apresenta a andlise e
discussdo destes resultados alcangados para cada abordagem e comparando-os,

apresentando comparacdo com diferentes modelos implementados na fase exploratério
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deste estudo, e também dos melhores resultados aqui alcangados em cada paradigma com
resultados apresentados na literatura atualizada, de forma a deixar claro o alcance do

estado da arte na pesquisa aqui conduzida.



6 ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Neste Capitulo serdo apresentadas as analises e discussdes sobre os resultados
alcangados da CNN-AM proposta, sendo apresentado posteriormente um estudo de
ablagdo para avaliar a importancia de diferentes componentes da CNN-AM consolidada.
A seguir sera apresentado um estudo comparativo de resultados da CNN-AM com
resultados obtidos durante toda fase exploratoria, finalizando com um estudo comparativo

com trabalhos ja apresentados na literatura contemporanea.

6.1 ANALISE GERAL DOS RESULTADOS

6.1.1 Abordagem Interpaciente

Considerando os resultados apresentados nos Quadros 28 e 29 para derivagdo
MLII, focando no classificador baseado no F'/-Score (MLII-f1), o modelo atingiu 97,29%
de acuricia geral e 75,96% de FI-Score sendo que o modelo apresentou uma forte
dificuldade em classificar a classe S, com 41,08% de sensibilidade e 28,05% de precisao,
mas atingindo 98,27% e 98,93% de acurécia e precisdo para a classe N, e 95,65% e
96,25% para classe V. A dificuldade de aprender a classe S pode vir do fato que a base
de dados para classe V inclui varios subtipos de arritmias supraventricular, com
caracteristicas distintas, o que pode tornar mais dificil o aprendizado e classificagao,
considerando também o numero reduzido de padrdes desta classe para treino (MORADY,

2004).

Considerando a os resultados do classificador com foco na sensibilidade da classe
S (MLII-S), tem-se o melhor modelo obtido com 77,51% de sensibilidade a uma precisao

de 7,61% para classe S, totalizando 83,89% e 61,86% de acuracia e F'/-Score gerais.

Considerando os resultados dos classificadores com dados das derivacdes MLII ¢
V apresentados nas Tabelas 24 e 28, com os indicadores gerais intra e interpaciente, para
o classificador com foco na métrica F'/-Score, observa-se claramente um aumento de
todas as métricas gerais em relagdo aos resultados sem derivagdo V, com um aumento de
1,19%, 19.74%, 1.90%, 0.92% e 5.95% para as métricas de acuricia, precisdo,
sensibilidade/recall, especificidade e F'/-Score respectivamente. Entretanto, apesar do
aumento nas métricas para a classe S, ainda continuamos com dificuldade para

aprendizado desta classe devido os mesmos motivos j& indicados para o classificador
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somente com derivagdo MLII.

Considerando agora o classificador com foco na sensibilidade da classe S,
observou-se um aumento de 12,60% da precisdo desta classe em relagdo ao uso de apenas
uma deriva¢do, mas com redu¢do de sua sensibilidade para 69,27%. No entanto, a
diferenga do F'/-Score entre estes dois cenarios também ¢ significativa, com um aumento
de 13,39% para este indicador, em especial devido ao aumento da acuricia e
especificidade das classes N e V com a abordagem com duas derivagdes. Além disso, a
maior sensibilidade obtida para a classe S nestes experimentos foi de 77,51% com uma
precisdo de 7,61%, totalizando 83,89% e 61,86% de acurdcia e F'/-Score gerais. Ou seja,
o aumento da sensibilidade a classe S também reduziu sua precisao, € também reduziu a

sensibilidade para a classe N.

6.1.2 Abordagem Intrapaciente

O desempenho do modelo proposto para abordagem intrapaciente apresentou,
como observado nos Quadros 24 a 29, um resultado que pode ser considerado promissor

para este tipo de abordagem nas 3 bases avaliadas.

A Base 1 MIT-BIH ja ¢ disponibilizada dividida em conjuntos de treino e teste,
segmentada com destaque para um pico R e pré-processada, possuindo 5 classes
severamente desbalanceadas. O uso de WGAN-GP no aumento de dados das classes F e
S, mais dificeis de classificar, contribuiu para maior sensibilidade a elas e melhoria dos

indicadores globais.

A Base 2 também MIT-BIH foi construida neste estudo a partir da organizagao
dos dados interpaciente, unindo DS1 e DS2, e posteriormente dividindo de forma
aleatéria para formar os conjuntos de treino e teste, com destaque a um intervalo RR em
cada segmento, além de ser realizado experimento com uma e duas derivagdes: MLII e V
consolidada. Embora com menos classes, o modelo classificador atingiu bons resultados,
em especial para duas derivacdes, atingindo acuricia geral de 99,72%, precisao de
98,19% e F1-Score de 97,72%. A dificuldade em classificar a classe S € menos observada
nesta abordagem devido ao uso de dados para teste dos mesmos pacientes usados para
treino, atingindo 92,62% de sensibilidade para a classe S nos dois casos, mas com maior

precisdo para duas derivagdes com 95,25% em relagdo a 94,65% com uma derivagao.

Ainda sobre a Base 2, a diferenca entre os classificadores com uma e duas
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derivagdes também pode ser observada, com aumento do classificador com duas
derivagdes de 0,02%, 0,23%, 0,05%, 0,05% e 0,14% para as métricas gerais de acuracia,

precisdo, sensibilidade/recall, especificidade e F'1-Score respectivamente.

Para a Base 3 PTB, com 2 classes ¢ 1 derivagdo, os resultados também foram

expressivos, superando 99% em todos os indicadores gerais e por classe avaliados.

6.2 ESTUDO DE ABLACAO

Para avaliar as contribui¢des de determinados componentes individuais dentro da
estrutura da CNN-AM proposta, foi realizado um estudo onde novos classificadores
foram treinados retirando da CNN-AM determinados componentes. Os Quadros de 30 a
34 apresentam, respectivamente, os resultados obtidos das métricas globais e por classe
para abordagem interpaciente e intrapaciente de cada novo modelo desenvolvido, assim
como os resultados da CNN-AM proposta para comparagdo, considerando métricas
obtidas na base de teste MIT-BIH nas derivacdes MLII e MLII +V, e para a base PTB na
derivacao DII, sendo os modelos a serem analisados:

MI1: AlexNet com transformacao de sinal ECG para imagem com RP;

M2: AlexNet com transformacao de sinal ECG para imagem com HSFC;

M3: CNN-AM retirando o médulo de atencao e para uma derivagdo MLII/DII;
M4: CNN-AM com o médulo de atengdo e para uma derivacao MLII/DII;
MS5: CNN-AM retirando o modulo de atengado e para duas derivagdes MLII + V;
e M6: CNN-AM com o mdédulo de atengao e para duas derivacoes MLII + V.

Quadro 30: Indicadores globais interpaciente MIT-BIH.

Acc Prec Recall Spe F1

M1 MLII 96,74 73,02 77,54 9464 74,40
M2 MLII 97,14 7342 76,28 94,92 74,69
M3 MLII-f1 97,32 74,72 78,39 9537 76,02

MLII-S 85,32 62,39 83,98 9343 64,01
MLII-f1 97,29 74,41 78,33 9542 75,96
MLII-S 83,89 59,51 84,86 9324 61,86
M5 MLII+V-f1 98,15 81,17 80,18 96,30 80,56
MLII+V-S 92,79 63,84 69,17 9190 62,70

M6 MLI+V-f1 98,48 94,15 80,23 96,34 81,91
MLII+V-S 9547 7228 87,21 96,62 75,25

M4

Fonte: Proprio Autor.
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Quadro 31: Indicadores por classe interpaciente MIT-BIH.

N S \"
Recall Prec Spe F1 Recall Prec Spe F1 Recall Prec  Spe F1
M1 MLII 97,9 98,8 86,1 98,3 42,0 23,5 98,1 30,1 92,8 96,8 99,8 94,7
M2 MLII 98,3 98,8 86,6 98,5 36,3 285 98,7 31,9 94,3 93,0 99,5 93,6
M3 MLII-f1 98,3 98,9 97,8 98,6 40,8 26,2 984 31,9 96,1 99,1 999 97,6
MLII-S 84,8 995 949 916 72,1 7,4 87,1 13,4 95,1 80,3 98,3 87,0
M4 MLII-f1 98,3 98,9 88,0 98,6 411 28,0 98,5 33,3 95,6 96,2 99,7 959
MLII-S 83,3 99,6 959 90,7 77,5 7,6 86,6 13,9 93,8 71,4 97,3 81,1
M5 MLII+V-f1 99,0 99,1 90,0 99,0 43,2 50,5 994 46,6 98,4 93,9 99,5 96,1
MLII+V-S 95,3 98,3 815 97,0 48,4 12,8 953 20,2 63,5 80,5 989 71,0
M6 MLII+V-f1 99,4 99,1 88,4 99,2 43,3 56,3 99,7 49,0 98,0 97,0 99,7 97,5
MLII+V-S 95,8 994 97,0 97,6 69,3 20,2 96,1 31,3 96,6 97,2 99,8 96,6
Fonte: Proprio Autor.
Quadro 32: Indicadores globais intrapaciente com a Base 2 MIT-BIH.
Acc Prec  Recall Spe F1
M1 MLII 98,81 94,37 91,85 99,06 93,03
M2 MLII 98,53 94,04 91,33 98,88 92,62
M3 MLII 99,58 97,02 95,89 99,02 96,44
M4 MLII 99,70 97,96 97,21 99,29 97,58
M5 MLII+V 99,73 98,21 97,26 99,34 97,73
M6 MLII+V 99,72 98,19 97,26 99,34 97,72
Fonte: Proprio Autor.
Quadro 33: Indicadores por classe intrapaciente com a Base 2 MIT-BIH.
N S \'
Recall Prec Spe F1 Recall Prec Spe F1 Recall Prec Spe F1
M1 RP 99,7 99,1 958 994 82,0 936 988 874 98,0 97,7 99,8 96,4
M2 HSFC 99,5 99,0 951 99,3 79,7 90,0 99,8 845 95,2 96,4 99,8 95,8
M3 MLII 99,8 99,7 97,2 99,8 88,9 92,0 99,9 90,5 98,9 99,3 99,9 991
M4 MLII 99,9 99,8 98,0 99,8 92,6 92,7 99,9 93,6 99,1 99,4 100 99,3
M5  MLII+V 99,9 99,8 98,1 99,9 92,6 953 99,9 93,9 99,3 99,6 100 99,4
M6  MLII+V 99,9 99,8 98,1 99,8 92,6 953 99,9 939 99,3 99,5 100 99,4

Fonte: Proprio Autor.

O Quadro 34 apresenta dados da base 3 PTB, que ndo disponibiliza derivagdes V.

Portanto, os modelos M5 e M6 ndo se aplicam.

Quadro 34: Indicadores globais intrapaciente com a Base PTB.

Acc Prec Recall Spe F1

M1 99,65 99,58 99,31 99,31 99,44
M2 98,97 98,83 98,60 98,60 98,71
M3 99,69 99,52 99,45 99,45 99,49
M4 99,73 99,73 99,58 99,58 99,66

Fonte: Proprio Autor.
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Considerando os resultados para caso interpaciente e intrapaciente, ¢ possivel
observar que, para o caso dos modelos M1 e M2, usando apenas a AlexNet com uma
unica imagem HSFC ou RP, temos resultados inferires em relacdo os modelos M3 e M5,
que utiliza abordagem multimodal com duas imagens, o que comprova a eficacia desta
abordagem. J4 os modelos M4 (MLII-f1) e M6 (MLII+V-f1), apresentaram resultados
globais superiores, unindo a abordagem multimodal com mddulo de atencdo,
apresentando melhorias em todas as métricas, indicando que a estrutura proposta, com os
componentes de sequéncia de camadas convolucionais multimodal e mecanismo de
atencdo, podem trazer melhorias nos resultados do modelo baseado na AlexNet

convencional, apesar do aumento de complexidade computacional.

Para o caso dos modelos em que foi retirado o mecanismo de atencao da estrutura
da CNN-AM (modelos M3 e M5) podemos observar que para casos de abordagem
interpaciente e derivagdes MLII + V os resultados alcangados pela CNN-AM foram um
pouco superiores. Embora o modelo M3 para uma derivagdo tenha apresentado
desempenho superior nos indicadores globais, observa-se que a sensibilidade para a classe
S no modelo M4 com moddulo de atengao aumentou, o que € importante para o caso inter
paciente. Para o caso intrapaciente, o modelo M5 apresentou maiores indicadores globais,
enquanto o modelo com modulo de atengdo M4 foi superior no caso com uma derivagao

MLII.

Em todos os casos, a inclusio do mecanismo de atencdo trouxe maior
sensibilidade para a classe S, sendo este resultado um bom indicativo da importancia do
mecanismo de ateng¢do na estrutura, visto que para abordagem interpaciente, que ¢ a
abordagem mais realista em relacdo a pratica clinica, a classificacdo para este tipo de
arritmias tem se mostrado desafiadora, com trabalhos sendo apresentados na literatura
voltados especificamente para melhoria desta classe (ZHANG et al., 2014; ZHAI, TIN,
2018; DIAS et al., 2021; WANG et al., 2021).

6.3 COMPARACAO COM ESTRUTURAS DA FASE
EXPLORATORIA

Para avaliar os resultados da estrutura da CNN-AM consolidada em relagao as
outras estruturas testadas durante a fase exploratdria, esta se¢do apresenta resultados
obtidos durante a fase de experimentos para comparacdo entre os melhores resultados

obtidos com a CNN-consolidada e os melhores resultados obtidos com outras estruturas
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testadas com variagdo da técnica de transformagdo de imagens, uso ou nao de aumento

de dados e aplicagdo ou nao do médulo de atengao.

6.3.1 Exploracoes na abordagem intrapaciente

6.3.1.1 Comparagdo com outras estruturas na Base 1 MIT-BIH

Para a Base 1, foi construido o Quadro 35 comparando a CNN-AM com estruturas

dos seguintes experimentos:

N1: AlexNet com transformagao de sinal ECG para imagem com GAF e aumento
de dados;

N2: AlexNet com transformacao de sinal ECG para imagem com RP e aumento
de dados;

N3: AlexNet com transformagdo de sinal ECG para imagem com HSFC e
aumento de dados;

N4: AlexNet com transformacado de sinal ECG para imagem com MTF e aumento
de dados;

NS5: AlexNet com transformagio de sinal ECG para imagem com HM e aumento
de dados;

N6: ResNetl8 com transformacdo de sinal ECG para imagem com GAF e
aumento de dados;

N7: ResNet18 com transformacao de sinal ECG para imagem com RP e aumento
de dados;

N8: ResNetl8 com transformagdo de sinal ECG para imagem com HSFC e
aumento de dados;

N9: ResNetl8 com transformag¢do de sinal ECG para imagem com MTF e
aumento de dados;

N10: ResNetl8 com transformacgdo de sinal ECG para imagem com HM e
aumento de dados;

N11: AlexNet com fusdo numa tinica imagem contendo GAF, RP e HSFC;
N12: CNN multimodal com imagens GAF, RP, HSFC ¢ MTF, com extragao
de recursos e posterior classificacdo via SVM, com parametros otimizados via
PSO;

N13: CNN-AM com imagens GAF e RP sem modulo de atengdo, e

N14: CNN-AM com imagens GAF e RP com mddulo de ateng¢ao adaptativo.
N15: CNN-AM com imagens RP e HSFC com mdédulo de atencao adaptativo
(estrutura consolidada).
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Quadro 35: Comparagdo de indicadores globais para a base de teste entre diferentes
estruturas para o paradigma intrapaciente com a Base 1.

Acc Prec Recall Spe F1
N1 98,92 94,77 9138 99,15 92,99
N2 98,81 94,37 91,85 99,06 93,03
N3 98,53 94,04 91,33 98,88 92,62
N4 97,99 90,55 88,87 98,49 89,61
N5 98,71 94,47 91,76 99,06 93,07
N6 98,85 95,11 91,70 99,10 93,31
N7 98,90 93,76 93,12 99,22 93,40
N8 98,32 9510 87,46 98,59 90,85
N9 97,38 89,56 84,73 97,83 86,98
N10 98,87 94,01 92,07 99,16 93,02
N11 98,85 9495 9191 99,09 93,35
N12 98,70 94,84 91,44 98,89 93,02
N13 98,96 9549 9228 99,16 93,82
N14 99,03 96,09 93,11 99,20 94,54
N15 98,91 95,11 92,40 99,18 93,71

Fonte: Proprio Autor.

Observa-se que para este conjunto de dados, a abordagem multimodal em
conjunto com o mddulo de atengdo melhorou todos os indicadores gerais. No entanto, os
melhores indicadores foram obtidos com esta Base 1 foram observados com a CNN-AM
consolidada usando imagens GAF e RP. Uma possivel razdo seria a influéncia do
processamento do sinal temporal aplicado nesta base que destaca apenas um pico R, ou a
influéncia das classes F e Q no treinamento. Embora maiores estudos sejam necessarios
para confirmar estas hipoteses, o objetivo desta tese esta relacionado em apresentar uma
estrutura de CNN-AM com melhores resultados em diferentes paradigmas, ¢ devido ao
melhor desempenho com HSFC e RP nos experimentos com o paradigma interpaciente,

esta foi a estrutura consolidada.

6.3.1.2 Comparag¢do com outras estruturas na Base 2 MIT-BIH

Para a Base 2, foi construido o Quadro 36 comparando a CNN-AM consolidada
com estruturas dos seguintes experimentos:

e Ol: AlexNet com transformagao de sinal ECG da derivagdo MLII para imagem
com GAF;

e 0O2: AlexNet com transformagao de sinal ECG da derivagdo MLII para imagem
com RP;

e 0O3: AlexNet com transformagao de sinal ECG da derivagdo MLII para imagem
com HSFC;

e (4: CNN-AM com o moédulo de atengdo e para uma derivagdo MLII, usando
GAF e RP;

e (O5: CNN-AM com o modulo de atencdo e para duas derivagdes MLII + V,
usando GAF e RP.

e 06: CNN-AM com o mddulo de atenc¢io e para uma derivagdo MLII, usando
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RP e HSFC (estrutura consolidada);
e (O7: CNN-AM com o médulo de atenciio e para duas derivacoes MLII + V,
usando RP e HSFC (estrutura consolidada).

Quadro 36: Comparacgdo de indicadores globais para a base de teste da Base 2.

Acc Prec Recall Spe F1
o1 MLII 98,92 94,77 91,38 99,15 92,99
02 MLII 98,81 94,37 91,85 99,06 93,03
o3 MLII 98,53 94,04 91,33 98,88 92,62
04 MLII 99,63 97,23 97,09 99,20 97,16
O5 MLI+V 99,67 97,09 97,70 99,37 97,39
06 MLl 99,70 97,96 97,21 99,29 97,58
O7 MLII+V 99,72 98,19 97,26 99,34 97,72
Fonte: Proprio Autor.

Para este conjunto de dados, observa-se que todas as métricas nos cendrios O6 e

O7 com moédulo de atengdo foram as maiores obtidas. Diante disso, fazendo um

detalhamento por classe destes cendrios no Quadro 37, observa-se maior precisao,

especificidade e F'/-Score para a classe S, que ¢ a mais dificil de classificar, quando se

usa duas derivagdes.

Quadro 37: Comparacao de indicadores por classe para a base de teste entre diferentes

estruturas para o paradigma intrapaciente com a Base 2.

N S \'4
Recall Prec Spe F1 Recall Prec Spe F1 Recall Prec Spe F1
06 MLII+V 99,87 99,81 98,01 99,84 92,62 94,65 99,91 93,62 99,13 99,42 99,96 99,27
o7 MLII+V 99.89 99.82 98,12 99,85 92.62 95,25 99.92 93.92 99,28 99.49 99.96 99.38

Fonte: Préprio Autor.

6.3.1.3 Comparag¢do com outras estruturas na Base 3 - PTB

Para a Base 3, foi construido o Quadro 38 comparando os seguintes cenarios:

PI:
P2:
P3:
P4
P5:
Pé6:
P7:

(estrutura consolidada);

AlexNet com transformacdo de sinal ECG para imagem com GAF;
AlexNet com transformacdo de sinal ECG para imagem com RP;
AlexNet com transformacao de sinal ECG para imagem com HSFC;
AlexNet com transformacao de sinal ECG para imagem com MTF;
AlexNet com transformacao de sinal ECG para imagem com HM;
CNN-AM com o modulo de atengdo adaptativo para imagens GAF e RP;
CNN-AM com o médulo de atenciio adaptativo para imagens RP e HSFC
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Quadro 38: Comparagdo de indicadores globais para a base de teste entre diferentes
estruturas para o paradigma intrapaciente com a Base 3.

Acc Prec Recall Spe F1
P1 99,45 99,39 99,24 99,24 99,31
P2 99,55 99,58 99,31 99,31 99,44
P3 98,97 98,83 98,60 98,60 98,71
P4 96,12 9515 9518 9518 95,17
P5 99,11 99,04 98,74 98,74 98,89
P6 99,59 99,60 99,37 99,37 9949
P7 99,73 99,73 99,58 99,58 99,66

Fonte: Proprio Autor.

Para este conjunto de dados, observa-se que a abordagem convencional de uma
CNN com uma imagem se mostrou inferior a abordagem com duas imagens, € a estrutura
proposta da CNN-AM com imagens RP e HSFC se mostrou superior em todos os

indicadores avaliados.

6.3.2 Exploracio na abordagem interpaciente

Para a base MIT-BIH, foi construido o Quadro 39 comparando os seguintes
cenarios ( outros cendrios foram apresentados na ablacao):

e QI: AlexNet com derivagdao MLII e transformagdo de sinal ECG para imagem
com RP;

e (Q2: AlexNet com derivagdo MLII e transformagdo de sinal ECG para imagem
com HSFC;

e Q3: CNN-AM com o médulo de atencio e para uma derivacao MLII com
imagens RP e HSFC (estrutura consolidada);

e Q4: CNN-AM com o médulo de atencio e para duas derivagoes MLII + V
com imagens RP e HSFC (estrutura consolidada).

Para os cenarios Q3 e Q4, em que foram utilizados a CNN-AM em abordagem
multimodal, sdo apresentados os resultados das estruturas que obtiveram o maior F/-
Score geral, e a estrutura com maior acuracia para a classe S, devidamente identificados,

para fins de comparagao.

Quadro 39: Comparagao de indicadores globais para a base de teste entre diferentes
estruturas para o paradigma interpaciente com a base MIT-BIH.

Acc Prec Recall Spe F1
Q1 MLII 96,74 73,02 77,54 94,64 74,40
Q2 MLII 97,14 73,42 76,28 94,92 74,69
Q3 MLII-f1 97,29 74,41 78,33 9542 75,96
MLII-S 83,89 59,51 84,86 9324 61,86
Q4  MLI+V-f1 98,48 94,15 80,23 96,34 81,91
MLII+V-S 9547 7228 87,21 96,62 75,25

Fonte: Proprio Autor.
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Observa-se que para este conjunto de dados a abordagem convencional com uma
imagem se mostrou inferior a abordagem multimodal em conjunto com o mecanismo de
aten¢@o. Com uma imagem, o maior F'/-Score observado foi de 74,69%, enquanto com a
CNN-AM consolidada obteve-se FI-Score de 81,91%, um aumento de 7,22%. A
abordagem multimodal com mecanismo de aten¢do trouxe melhorias em todos os

indicadores, sendo o melhor resultado obtido para o paradigma interpaciente neste estudo.

6.4 COMPARACAO COM TRABALHOS CORRELATOS

No contexto da comparacao de resultados deste estudo em relacdo ao estado da
arte, uma busca por trabalhos correlatos que também tenham utilizado os dados do MIT-

BIH foi realizada, considerando abordagem interpaciente e intrapaciente.

No que se refere aos indicadores de desempenho a serem utilizados para
comparacdo, ¢ preciso analisar cada paradigma em separado. Para o paradigma
interpaciente a literatura ndo costuma usar apenas os indicadores globais para fins de
comparacao, sendo tdo importante quanto a comparagdo também com os indicadores por
classe. Nesse sentido, para abordagem interpaciente, foram elaborados os Quadros 40 e
41, sendo que todos os trabalhos analisados adotaram a mesma divisao DS1 e DS2
utilizada neste estudo, com algumas diferengas na metodologia de organizagdo, o que ndo

interfere para fins de comparagao geral.

Quadro 40: Comparagao com trabalhos anteriores para o paradigma interpaciente dos
indicadores globais.

Resultados Anteriores Acc. Prec. Recall Spe. F1
% % % % %

Chazal, O’'Dwyer, Reilly (2004) | 83,88 | 45,57 | 66,00 | 96,05 | 59,74

Soria, Martinez (2009) | 91,47 | 69,89 | 89,98 | 94,60 | 76,43

Llamedo, Martinez (2011) | 90,62 | 66,26 | 86,18 | 95,83 | 66,61

Lin, Yang (2014) | 93,00 | 67,60 | 83,50 - -

Zhang et al. (2014) | 86,66 - - - -

Garcia et al. (2017) | 92,38 | 70,12 | 81,10 | 92,12 | 74,59

Wang et al. (2021) | 97,48 | 70,75 | 67,47 | 96,01 | 68,76

Dias et al. (2021) | 80,58 | 59,37 | 84,84 | 94,35 | 60,77

Oliveira et al (2022) | 86,12 | 76,72 | 77,04 | 92,87 | 76,88

Zahid, Kiranyaz, Gabbouj (2023) | 98,19 | 93,25 | 91,35 | 96,37 | 92,27

CNN-AM MLII (S) | 83,89 | 59,51 | 84,86 | 93,24 | 61,86

CNN-AM MLII+V (S) | 95,47 | 72,28 | 87,21 | 96,62 | 75,25

CNN-AM MLII (F1) | 97,29 | 74,41 | 78,33 | 95,42 | 75,96

CNN-AM MLII+V (F1) | 98,48 | 94,15 | 80,23 | 96,34 | 81,91

Fonte: Proprio Autor.
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Quadro 41: Comparagdo com trabalhos anteriores para o paradigma interpaciente dos
indicadores por classe.

Resultados Anteriores Acc. Recall Prec. F1-Score
% % % %

N S \'J N S \'/ N S \'/

Chazal, O’'Dwyer, Reilly (2004) | 83,88 | 86,9 | 759 | 77,7 | 99,2 | 385 | 81,6 | 92,6 | 51,1 | 79,6

Soria, Martinez (2009) | 91,45 | 91,7 | 88,3 | 89,9 | 989 | 395 | 71,2 | 952 | 54,6 | 79,5

Llamedo, Martinez (2011) | 90,62 | 91,8 | 84,8 | 81,9 | 99,5 10,9 | 884 | 95,5 | 19,3 | 85,1

Lin, Yang (2014) | 93,00 | 91,6 | 81,4 | 86,2 | 99,3 | 31,6 | 31,6 | 953 | 455 | 79,5

Zhang et al. (2014) | 86,66 | 88,9 | 79,1 | 855 | 99,0 | 36,0 | 92,8

Garcia et al. (2017) | 92,38 | 94,0 | 62,0 | 87,3 | 98,0 | 53,0 | 59,4 | 959 | 57,1 | 70,7

Zhai, Tin (2018) 76,8 | 93,8 74,0 | 92,4

Wang et al. (2021) | 99,16 | 99,8 | 74,6 | 966 | 99,4 | 89,5 | 93,2 | 996 | 81,4 | 94,4

Dias et al. (2021) | 89,61 | 91,0 | 72,1 | 78,7 | 98,1 | 23,6 | 70,8 | 944 | 35,6 | 74,5

Oliveira et al (2022) | 86,12 | 99,8 | 46,1 | 85,2 | 98,6 | 449 | 86,6 | 99,2 | 45,5 | 85,9

Zahid, Kiranyaz, Gabbouj (2023) | 98,19 | 99,3 | 83,3 | 91,4 | 98,9 | 83,5 | 97,4 | 99,1 | 83,4 | 94,3

CNN-AM MLII (S) | 83,89 | 98,3 | 77,5 | 93,8 | 99,6 7,6 | 96,3 | 90,7 | 13,9 | 81,1

CNN-AM MLII+V (S) | 95,47 | 95,8 | 69,3 | 96,6 | 994 | 20,2 | 97,2 | 97,6 | 31,3 | 96,9

CNN-AM MLII (F1) | 97,29 | 98,3 | 41,1 | 95,7 | 98,9 | 28,1 | 96,3 | 98,6 | 33,3 | 96,0

CNN-AM MLII+V (F1) | 98,48 | 99,4 | 43,3 | 98,0 | 99,0 | 56,3 | 97,0 | 99,2 | 49,0 | 97,5

Fonte: Proprio Autor.

Considerando os indicadores por classe apresentados no Quadro 41, a dificuldade
em classificar a classe S ¢ notoria em todos os trabalhos, sendo que a tendéncia de uma
maior acuracia geral implica numa menor sensibilidade para a classe N, como pode ser
observado em Soria, Martinez (2009) e em Dias ef al. (2021) com 91,3% e 40,3%. Existe
uma grande varia¢ao de foco no desenvolvimento dos trabalhos, o que também deve ser
considerado para realizar comparagoes, pois trabalhos como Wang et al. (2021) e Dias et
al. (2021) exploram efetivamente a melhoria de acuracia da classe S, enquanto outros
como Zhang et al. (2014), Garcia et al. (2017) e Oliveira et al. (2022) focam mais nos

indicadores gerais.

O trabalho de Zahid, Kiranyaz e Gabbouj (2023) merece destaque nesse contexto
pois avancou em metodologias de segmentagdo e extracdo de recursos nos dados 1D,
revelando caracteristicas que se tornaram decisivas para apresentar uma das melhores
métricas da atualidade para este paradigma, com 92,27% de F1-Score geral e 83,3% e
83,5% de acurdcia e precisdao para a classe S, sem reduzir significativamente a

sensibilidade para a classe N.

Em relacdo aos nossos resultados pode ser observado que a CNN-AM proposta,
em especial no cendrio de duas derivagdes com maior F/-Score (MLII+V-f1), atingiu os
maiores valores de acuricia e precisdo gerais, com 98,48% e 94,15%, além de um valor
alto de F'1-Score, de 81,91%. No cenario com uma derivagdo e maior F'/-Score (MLII-

f1) se observa que os resultados se aproximam dos valores dos trabalhos correlatos, com
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melhor desempenho nos indicadores gerais, precisdo e F'/-Score, demonstrando um bom

desempenho do modelo.

Observando especificamente a classe S e as dificuldade na sua classificagdo, pode
ser observado uma forte flutuagao nos valores das métricas obtidas em todos os trabalhos,
tendo o nosso modelo com uma derivagdo obtido uma baixa precisdo, de 7,5% para esta
classe, mesmo com 77,5% de acuracia. O desempenho para a classe S s6 se mostra
superior com duas derivagdes, com 43,3% e 56,3% de acuracia no cenario com foco no
maior F'I-Score geral, € 69,3% e 20,2% para o foco na maior sensibilidade de S. Nesse
contexto, 0 modelo com duas derivacdes e maior F'/-Score se torna o mais competitivo

em relacdo aos resultados apresentados nos trabalhos comparados.

Para o caso do paradigma intrapaciente, a maioria dos trabalhos na literatura t€m
apresentado apenas resultados considerando os indicadores globais, sendo que desta
forma o Quadro 42 foi elaborado, onde todos os trabalhos relacionados utilizaram a base
de dados MIT-BIH mas com divisdo da base de treino e teste diferentes, impossibilitando

uma analise comparativa direta dos resultados.

Quadro 42: Comparagao com trabalhos anteriores para o paradigma intrapaciente com
a base MIT-BIH.

Resultados Anteriores Acc. Prec. Recall Spe F1
% % % % %

Kachuee, Fazeli, Sarrafzadeh (2018) | 95,90 | 95,20 | 95,10 - -
Izci et al. (2019) | 92,96 | 90,08 | 80,08 | 98,14 | 82,17

Huang et al. (2019) | 99,00 - - - -

Zhai, Tin (2018) | 96,05 | 65,91 | 72,06 | 97,83 | 68,06

Shaker et al. (2020) | 98,35 | 82,24 | 93,82 | 99,01 | 87,29

Xu, Jeong, Li (2020) | 95,90 | 96,34 | 95,90 - | 95,92

Quiao et al. (2020) | 99,32 | 98,30 | 97,15 - | 97,71

He et al. (2021) | 98,29 | 99,22 | 98,29 - -

Ahmed et al. (2021) | 99,70 | 98,00 | 98,00 -

Seitanidis, Gialelis, Papaconstantinou (2022) | 95,20 -| 95,20 | 98,80 -
Islam et al. (2023) | 99,60 | 97,66 | 99,60 - | 98,21

Mewada (2023) | 99,52 | 95,12 | 96,18 - | 95,64

Zhou, Fang (2024) | 99,59 | 84,19 | 97,92 | 99,70 | 87,72

CNN-AM MLII | 99,70 | 97,96 | 97,21 | 99.29 | 97,58

CNN-AM MLII+V | 99,72 | 98,19 | 97,26 | 99,34 | 97,72

Fonte: Proprio Autor.

Observando os resultados apresentados no Quadro 42, podemos considerar que os
resultados obtidos neste estudo para paradigma sdo promissores, com resultados
competitivos em todas as métricas, com maior destaque para os resultados obtidos para o

classificador proposto com duas derivagoes.
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De forma similar, o Quadro 43 apresenta um comparativo com publicacdes
qualificadas em ordem cronoldgica dos resultados atingidos com a base PTB. Em todos
os casos, também sdo usadas as classes de infarto no miocardio e de individuos saudaveis,
organizando os dados em treino e teste de forma aleatdria na propor¢do 80/20, o que
permite uma comparacdo objetiva. Observa-se que os resultados alcancados com a
estrutura consolidada neste estudo apresentaram maior F/-Score entre os estudos

comparados.

Quadro 43: Comparagao com trabalhos anteriores para o paradigma intrapaciente com

a base PTB.
Resultados Anteriores Acc. Prec. Recall Spe F1
% % % % %
Sharma, Tripathy, Dandapatl (2015) | 96,00 - 93,00 | 99,00 -
Acharya et al. (2017) | 95,22 - 95,49 | 94,19 -

Chen et al. (2018) | 96,18 - 93,67 | 97,32 -
Kachuee, Fazeli, Sarrafzadeh (2018) | 95,90 | 95,20 95,10 -
Liu et al. (2018) | 96,00 - 95,40 | 97,37 -

Diker et al. (2019) | 83,82 | 82,35 95,45 | 62,50 | 88,42

Cao et al. (2020) | 96,65 - -

Ahamed et al. (2020) | 97,66 | 96,90 97,06 - -

Ahmad et al. (2021) | 99,20 | 98,00 98,00 -

Lakhdari, Saeed (2022) | 99,00 | 99,00 98,00 -

Kim et al. (2023) | 96,53 | 95,54 95,85 | 95,85 | 95,69

Victor et al. (2023) | 98,45 | 98,45 98,45 - | 98,45

El-Ghaish, Eldele (2024) - | 99,35 99,46 -

Yousuf et al. (2024) | 99,84 - 99,70 | 99,40 -

CNN-AM RP+HSFC | 99,73 | 99,73 99,58 | 99,58 | 99,66

Fonte: Proprio Autor.

6.5 CONSIDERACOES FINAIS

Observa-se que os resultados obtidos com a CNN-AM proposta estdo
acompanhando os melhores resultados da literatura contemporanea tanto para a base
MIT-BIH quanto para a base PTB, comprovando a robustez da metodologia aqui

desenvolvida, atingindo o estado da arte.

O paradigma interpaciente ¢ importante por ser mais realista, visto que um
classificador no mundo real para avalia¢do clinica sera utilizado em individuos cujos
dados ndo foram coletados para treinamento do modelo. No entanto, comparar o
desempenho de modelos nos dois paradigmas continua a ser um campo ativo de pesquisa

para classificagdo de sinais ECG.

Destacaram-se os resultados utilizando imagens RP e HSFC, que atingiram os
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melhores indicadores globais, utilizando uma abordagem mais complexa com CNN e
moédulo de atencdo com kernel adaptativo, ou seja, que ¢ atualizado na fase de
treinamento. Observou-se, no entanto, uma diferenga na estrutura de calculo da
convolucdo com o kernel que obteve resultados superiores no paradigma intrapaciente
com ajuste de dimensao vetorial apés a convolugdo com o kernel, enquanto a estrutura
com aumento reflexivo do vetor de caracteristicas antes da convolugdo se mostrou
superior no paradigma interpaciente, sendo que, nos dois casos, comprovou-se que a
abordagem Self Attention se mostrou eficaz na classificagdo, como observado no estudo

de ablagao.



7 CONCLUSAO

Nesta tese, uma estrutura baseada em uma CNN Multimodal com Mecanismo de
Atencdo para classificagdo de arritmias cardiacas foi construida. Ela foi desenvolvida e
avaliada através das bases de dados MIT-BIH e PTB, considerando tanto o paradigma
interpaciente quanto o intrapaciente. A CNN-AM consolidada agrega diversos métodos e
técnicas, dentre os quais: abordagem multimodal de diferentes dados e de diferentes
representacdes do mesmo dado, filtro de sinais ECG, transformacao de sinais temporais
em imagens, fusdo de caracteristicas, implementa¢do de Selft Attention com kernel

adaptativo e aumento de dados.

Na fase exploratoria, diversas técnicas de imagens foram estudadas de forma
individual e conjugadas com diversas estratégias de fusdo, e duas delas se destacaram:
RP e HSFC. Essas técnicas oferecem perspectivas complementares na analise de sinais
temporais, com RP destacando estruturas repetitivas e padroes globais, sendo sensivel a
variagoes sutis de frequéncia e amplitude, e HSFC fornece uma visao global do sinal em
escalas de tempo mais amplas, sendo menos influenciado por variagdes rapidas, fazendo
com que mudancas de amplitude sejam refletidas na intensidade entre diferentes regides
da imagem, enquanto variagdes de frequéncia se manifestam na densidade e repeti¢ao dos
padrdes de cor, onde sequéncias de cores similares indicam frequéncias proximas, €
transi¢des de cores refletem alteragcdes de frequéncia. Juntas, essas técnicas permitiram
uma analise complementar de padrdes no sinal temporal, alcangando os resultados

experimentais apresentados.

Com relagdo as metodologias de aumento que permitiram a geracao de dados
sintéticos, observou-se que sdo essenciais para melhores indicadores de classificagdo.
Nesta tese, foram feitos estudos com diferentes técnicas de forma isolada e conjunta, e
pode-se concluir que para classes com dinamicas mais padronizadas, como a classe V, o
SMOTE se mostrou suficiente, sendo também uma técnica de rdpida implementagdo e
baixo custo computacional, além de ser baseada em método estatistico. Mas para classes
com dindmicas mais dificeis de serem aprendidas pelo classificador, como a classe S, o
uso conjunto com a técnica WGAN-GP mostrou-se mais eficaz, mas ¢ uma técnica que

exige um processamento computacional mais elevado, sendo baseada em GAN.

Diante dos resultados apresentados e do estudo de ablagdo, observou-se que a

presenca do mecanismo de aten¢do na estrutura aumentou os indicadores globais e a
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sensibilidade para a classe S, realizando o que ja se esperava pela fundamentagao teorica:
os pesos de atengdo amplificam as contribuigdes de caracteristicas relevantes, como
padrdes especificos ou elementos com maior impacto para o modelo, e também
suprimindo informagdes irrelevantes, atenuando o impacto de caracteristicas menos

importantes ou redundantes, ajudando a melhorar a eficiéncia da classificagao.

Portanto, pode-se concluir que a CNN-AM consolidada nesta tese alcangou o
estado da arte de classificagdo de sinais ECG em ambos os paradigmas, com destaque
para os indicadores no paradigma intrapaciente na base MIT-BIH, usando duas
derivagoes, de 99,72%, 98,19%, 97,26%, 99,34% e 97,72% de acuracia global, precisao,
sensibilidade, especificidade e F'/-Score, na base PTB com 99,73%, 99,73%, 99,58%,
99,58% e 99,66%, e no paradigma interpaciente apenas com a base MIT-BIH, também
com duas derivagdes, de 98,48%, 94,15%, 80,23%, 96,34% e 81,91%.

A abordagem de dois paradigmas com o mesmo procedimento metodologico nao
¢ comum na literatura contemporanea, sendo que este estudo apresenta as diferencas de
tratamento com as duas abordagens, e os desafios que se apresentam em cada uma delas,
mostrando de forma eficaz que um bom modelo considerado em um paradigma pode
também ser robusto em outro, mas com indicadores de referéncia diferentes, pois sdao
esperados altos indicadores para uma abordagem intrapaciente que, embora tenha sua
relevancia para avaliacao de variabilidade intra-individual, ndo ¢ uma avaliagao justa para
aplicacdes clinicas em que um modelo automatizado ¢ aplicado em pacientes cujos dados
nao foram observados no treinamento do modelo. Para essa finalidade, o paradigma
interpaciente se torna a referéncia de avaliacdo, com indicadores bem mais baixos para

avaliacao de sua eficacia.

Por fim, a segmentacdo e o processamento de sinais ECG antes da geracdo das
imagens sdo elementos ainda importante a serem trabalhados futuramente com as
metodologias aqui propostas, bem como inovagdes metodologicas na abordagem
multimodal, incluido diferentes estruturas convolucionais, ou complementando com
técncias de redes neurais 1D, além da introducdo de novos mecanismos de atencao em

camadas convolucionais ou fortemente conectadas.

7.1 PONTOS DE INOVACAO

Esta tese apresenta os seguintes pontos de inovagao dentro do que ja vem sendo
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apresentado na literatura para desenvolvimento de sistemas automaticos de classificagao
de arritmia:

1. Estudo comparativo de resultados entre abordagem interpaciente e
intrapaciente para demonstrar a importancia da abordagem interpaciente para
desenvolvimento de sistemas de classificagdo automaticos.

2. Indica¢do de técnicas de transformagdo de sinais ECG em imagens que
possam gerar melhores resultados com classificagdo multimodal.

3. Indicagao sobre melhoria de resultados de classificagdo através da convolugao
aplicada junto com a fusdo na camada fortemente conectada com diferentes
imagens que representem o mesmo sinal de entrada da CNN (Selft Attention
local).

4. Indicagao sobre o uso de diferentes derivacdes, além das normalmente
utilizadas, para definicdo da base de dados de treinamento dos modelos de
classificacdo, para obtengdo de melhorias de resultados na classificacdo
multimodal.

5. Indicagdo de metodologias de geracao de dados sintéticos 1D quando se
utilizar abordagem multimodal.

6. Indicagdo de combinacao de técnicas de aumento de dados pouco explorada
na literatura contemporanea para melhorar a variabilidade de classes mais

dificeis de classificar.
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