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Resumo. As arritmias cardiacas sdo um problema comum que requer detec¢do precoce para um
tratamento eficaz. No entanto, a identificagdo precisa dessas arritmias pode ser desafiadora devido
as sutis diferengas na morfologia dos sinais cardiacos. O uso de algoritmos de aprendizado de
méquina tem sido explorado para aprimorar essa detecgdo, mas enfrenta um desafio devido ao
desequilibrio na distribui¢do dos dados entre as diferentes classes. Desta forma, neste estudo a
proposta é dividir o problema principal em dois subproblemas, com o objetivo de reduzir o impacto
do desequilibrio das classes. Além disso, foi utilizado um ponto de corte adaptativo extraido do
treinamento. Simulagoes foram realizadas nos dominios do tempo e do tempo-frequéncia, revelando
melhorias na sensibilidade com essa abordagem.

Palavras-chave. Reconhecimento de Padroes, Aprendizado de Maquina, Transformada de Fourier
Janelada.

1 Introducao

A arritmia cardiaca é uma condi¢do cardiaca que afeta um nimero significativo de pessoas
em todo o mundo, estima-se que cerca de 40 milhoes de individuos no Brasil sejam afetados
por algum tipo de arritmia cardiaca [16]. Essa condigdo torna-se mais prevalente com o avango da
idade, tornando-se um desafio significativo de satiide publica devido ao envelhecimento populacional
observado em muitos paises [17]. O termo arritmia é usado para descrever um padrao de batimento
cardfaco anormal que se desvia do ritmo cardiaco sinusal regular [8].

A detecgao precoce e precisa das arritmias cardiacas é crucial para um tratamento eficaz, e o
eletrocardiograma (ECG) é uma ferramenta comumente utilizada para esse fim [5]. Ele registra
a atividade elétrica do coragao, fornecendo informagcoes essenciais para identificar problemas car-
diacos, incluindo arritmias. A identificacao de arritmias depende do reconhecimento de padroes
especificos de ECG associados a cada tipo [12]. Esses padroes sao frequentemente comparados com
critérios e diretrizes padronizados, para determinar o tipo especifico de arritmia [7]. No entanto,
mesmo para médicos experientes, a identificacao precisa com base apenas na anélise do ECG pode
ser um desafio [2].
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Com o avancgo das técnicas de aprendizado de maquina, tais algoritmos tem ganhado destaque
para aprimorar a detecgdo [1]. Embora os algoritmos apresentem resultados promissores, ainda
enfrentam desafios significativos. Um desses desafios é o desequilibrio na distribuigdo dos dados
entre as diferentes classes, o que pode prejudicar a capacidade dos algoritmos de classificagao
[6]. Uma abordagem frequente envolve a aplicagdo de técnicas de balanceamento de dados, como
oversampling ou undersampling [6]. Apesar da sua ampla adogdo, é essencial considerar que o
emprego de tais técnicas podem influenciar a classificagao de forma que se afaste de uma aplicagao
real.

Desta forma, este estudo explora uma abordagem alternativa para a classificacao de arritmias,
fragmentando o problema principal em subproblemas nos quais o desequilibrio dos dados nao exerga
um impacto significativo sobre a classificagdo. Além disso, a proposta inclui a adaptacao do ponto
de corte na probabilidade, definido a partir do conjunto de treinamento e aplicando validagao
cruzada k-fold. Para avaliar a eficacia dessa estratégia, foram utilizados dados no dominio do
tempo e no dominio tempo-frequéncia, empregando a Transformada de Fourier Janelada, também
conhecida como Short-time Fourier Transform (STFT) [13]. Redes neurais convolucionais foram
utilizadas para a classificacao e os resultados comparados com a literatura.

2 Materiais e Métodos

2.1 Processamento do Sinal e Estrutura do Modelo

O conjunto de dados MIT-BIH [11] utilizado nas simulagées consiste em 48 registros de ECG
de 47 individuos distintos, cada registro com duragao de trinta minutos e amostrados a uma taxa
de 360Hz. Cada registro contém dois canais, que podem incluir a deriva¢ao modificada IT (MLII),
V1, V2, V4 ou V5, dependendo do registro. A derivagdo MLII foi utilizada por estar presente na
maioria dos registros. Além disso, cada batimento cardiaco foi anotado independentemente por
dois ou mais cardiologistas especialistas.

O conjunto de dados de arritmias do MIT-BIH foi processado usando uma série de etapas.
Primeiramente, o sinal de ECG foi extraido da derivacdo MLII. Em seguida, o sinal foi filtrado
usando um filtro notch para remover interferéncias de linha de energia elétrica. Apds o filtro, os
sinais foram padronizados usando z-score conforme a equagao (1):

s=T"H (1)

)
g

em que pu e o sao, respectivamente, o valor médio e o desvio padrao do sinal. Essa padronizagao
foi realizada para garantir que os dados estejam na mesma escala, média zero e desvio um [14].
Em seguida, os picos R foram detectados usando o algoritmo XQRS da biblioteca WFDB [19]. Os
batimentos cardiacos foram entao segmentados em janelas de 300 pontos, sendo 100 pontos antes
do pico R detectado e 200 pontos apos. A Figura 1 mostra uma janela de 10s do sinal original,
bem como uma amostra do sinal processado (dominio do tempo) que foi utilizado no processo de
classificagao das arritmias.
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(a) Janela de 10s do sinal. (b) Sinal segmentado.
Figura 1: Exemplo de sinal de ECG. Fonte: dos autores.
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Além disso, foi aplicada a STFT aos segmentos de sinal para obter representagoes no dominio
tempo-frequéncia. Define-se a STFT de um sinal discreto z[n| como [13]:

o0
X[n,w) = Z x[n +m)] - wlm] - e~ 9™, (2)
m=—00

em que x[n] representa o sinal, enquanto w[n] é uma janela deslizante. Essa abordagem possibilita
uma analise da variacdo da frequéncia ao longo do tempo, o resultado obtido, representado por
X|[n,w), é uma matriz bidimensional conhecida como espectrograma. Os célculos foram realizados
com uma janela de 118 pontos e sobreposi¢ao de 50% resultando em uma dimensao de 60 x 7. A
Figura 2 apresenta os espectros de um sinal, na Figura 2 (a), mostra o sinal com a interferéncia de
60Hz na linha de energia e a Figura 2 (b) apresenta o sinal apos a aplicacao do filtro notch para
remocao dessa frequéncia.
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(a) Sinal segmentado sem filtrar. (b) Sinal segmentado filtrado.

Figura 2: Espectro de sinal de ECG segmentado. Fonte: dos autores.

Apos a obtencao dos espectros com dimensao de 60 x 7, foi realizada a aplicagdo da interpolagao
de Lanczos 2D para um redimensionamento de 60x60. Essa interpolacao é uma técnica comumente
utilizada para redimensionamento de imagens que preserva melhor os detalhes e reduz artefatos
em comparagdo com outros métodos de interpolagio [9].

A interpolagao de Lanczos 2D é realizada por meio da operagao de convolugao linear entre os
valores originais s; ; e uma funcdo de janela de Lanczos L(x) [9]. A férmula da interpolagao de
Lanczos 2D ¢é dada pela equagao (3):

lz]+a ly]+a

Sy = >, > sijL{x—i)- Ly - j), (3)

i=|z|—a+1j=|y|—a+1

em que S(z,y) representa o valor interpolado na posigao (z,y), s; ; s@o os valores originais, L(z) é
a fungdo de janela de Lanczos definida pela equagdo (4), o parametro a determina o comprimento

da janela.
1, =0,
aseno(mx) seno (=X
L) = (r2)sen0 (%) 0 g < | < a, (4)
T2
0 caso contrario.

Por fim, as 16 classes do conjunto original foram agrupadas em cinco categorias, seguindo as
diretrizes estabelecidas pela Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI)
EC57 [3]. A quantidade de amostras em cada classe pode ser visto na Tabela 1.
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Tabela 1: Quantidade de amostras em cada classe.

Classe Normal (0) SVEB (1) VEB (2) F (3) Q (4)
Quantidade 87404 2683 3564 593 1286

SVEB: Batimento ectépico supraventricular, VEB: Batimento ectopico ventricular, F: Batimento
de fusdo, Q: Batimento desconhecido

Para mitigar o efeito do desbalanceamento dos dados durante a classificagao, o problema foi di-
vidido em dois subproblemas, nos quais o desbalanceamento foi reduzido. O primeiro subproblema
envolveu a classificagao de pacientes em duas categorias: normais e anormais, agrupando todas as
classes de arritmias (SVEB, VEB, F e Q da Tabela 1). Por sua vez, o segundo subproblema focou
na classificacdo das quatro classes de arritmias, eliminando a influéncia que a alta quantidade de
dados normais poderia ter sobre a classificacao.

A arquitetura do modelo utilizado para as simulagoes pode ser visto na Figura 3. O modelo foi
treinado utilizando o otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,001, lote de 128 amostras e
100 épocas.
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Figura 3: Arquitetura do modelo. Fonte: dos autores.

O método Hold-out foi utilizado para dividir o conjunto de dados em treino e teste com uma
proporc¢ao de 70-30. Em seguida, o conjunto de treinamento foi dividido novamente utilizando
k-fold com k = 2, dentro deste conjunto de treinamento e validagao foi extraido o ponto de corte
a partir do indice Youden aplicado a curva ROC que foi posteriormente utilizado no teste. Essa
abordagem também colabora para classificacao mesmo diante de classes desbalanceadas, visto que
o indice Youden na curva ROC busca o ponto de corte que maximiza tanto a sensibilidade quanto
a especificidade.

3 Resultados Computacionais

A Figura 4 apresenta as curvas ROC para cada subproblema tanto no dominio do tempo quanto
no tempo-frequéncia. Analisando os resultados é possivel observar que o modelo obteve desempenho
satisfatorio em ambos os dominios, com AUC-ROC variando entre 0,9949 e 0,9972. Além disso,
observa-se que no dominio tempo-frequéncia, os resultados foram superiores aos obtidos no dominio
do tempo, indicando que a inclusao de informacoes sobre a frequéncia do sinal contribuiu para
melhorar o desempenho do modelo.

Na classificacdo das arritmias no subproblema 2, nota-se que o modelo teve certa dificuldade
em classificar a classe 3 que corresponde a batimentos de fusao tanto no dominio do tempo quanto
tempo-frequéncia. Essa dificuldade pode ser comparada com resultados anteriores encontrados em
outros estudos [2, 18], evidenciando um desafio recorrente na classificacdo desses tipos especificos
de batimentos.
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Figura 4: Curva ROC dos resultados obtidos. Fonte: dos autores.

A Tabela 2 apresenta uma comparacio entre os resultados obtidos neste estudo e alguns dos
trabalhos disponiveis na literatura.

Tabela 2: Comparativo do resultados com a literatura.

Autor Dominio Tipo ACC Se Sp AUC-ROC

Este Tempo Binéario 0,9901 0,9709 0,9990 0,9949

Estudo Tempo Multiclasse 0,9836 0,9610 0,9933 0,9958
Tempo-Frequéncia Binario 0,9906 0,9651 0,9973 0,9956
Tempo-Frequéncia Multiclasse 0,9778 0,9577 0,9916 0,9972

[10] Tempo-Frequéncia Multiclasse 0,9450 0,7030 - -

[18] Tempo Multiclasse 0,9766 0,5099 0,9320 -

[15] Tempo Binéario 0,9600 0,8300 0,9800 -

2] Tempo Multiclasse  0,9900 0,9400 0.9900 ~ 1,0000

[4] Tempo-Frequéncia Multiclasse 0,9960 0,9580 - -

ACC: Acuracia, Se: Sensibilidade, Sp: Especificidade

Comparando esses resultados observa-se que para a classificacao binaria, este estudo superou
em termos de acurécia, sensibilidade e especificidade os resultados obtidos em [15]. Por outro lado,
comparando a classificacao multiclasse, nota-se que os resultados deste estudo ainda se destacam,
alcangando resultados superiores aos obtidos por [2, 10, 18]. Vale ressaltar que o valor de AUC

DOI: 10.5540/03.2025.011.01.0360 010360-5 © 2025 SBMAC


http://dx.doi.org/10.5540/03.2025.011.01.0360

Proceeding Series of the Brazilian Society of Computational and Applied Mathematics. v. 11, n. 1, 2025.

apresentado em [2] foi aproximado, nao representando a verdadeira precisao do resultado obtido.
No entanto, ao se considerar a sensibilidade e especificidade, os resultados obtidos neste trabalho
prevalecem superiores.

4 Consideracgoes Finais

Este estudo apresenta o uso de redes neurais convolucionais para a classificagao de arritmias no
dominio do tempo e tempo-frequéncia, uma abordagem simples foi utilizada para reduzir o impacto
do desbalanceamento das classes que consistiu na subdivisao do problema em uma tarefa binaria
(Normal vs. Anormal) e outra de classificacdo multiclasse, abrangendo quatro tipos distintos de
arritmias. Os resultados demonstraram a eficacia dessa abordagem, alcancando elevadas taxas de
acuracia, sensibilidade e especificidade para ambos os subproblemas e dominios. Além disso, as
curvas ROC exibiram valores notéveis de AUC-ROC, confirmando a capacidade da metodologia
utilizada. Essa técnica de subdivisao pode ser especialmente 1util ao utilizar algoritmos de trei-
namento on-line, minimizando o impacto que os dados normais podem ter sobre classes menos
representadas.

Esses resultados mostram que é possivel obter um desempenho s6lido, ao dividir o problema, sem
comprometer a qualidade. Em pesquisas futuras, pretende-se abordar o desequilibrio diretamente
no modelo, introduzindo um viés que equilibre a tendéncia do modelo de se concentrar na classe
majoritaria. Isso tem o potencial de tornar algoritmos de detecgdo mais robustos e confiaveis.
Além de testar essa abordagem em algoritmos de treinamento continuo (on-line).
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