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Resumo

A Insuficiéncia Cardiaca Congestiva (ICC) é uma condigao cronica em que o cora¢do nao
bombeia sangue eficientemente. Esta patologia causa fadiga, dispneia, edemas, nauseas
e problemas de memoéria, afetando a qualidade de vida dos pacientes. As causas incluem
doencas das artérias coronarias, cardiomiopatia, hipertensao arterial e miocardites. O di-
agnoéstico é realizado com base no historico do paciente, exames fisicos, ecocardiograma,
eletrocardiograma e outros métodos. Com a finalidade de aprimorar as ferramentas de
diagnéstico, o presente trabalho propdoe um modelo de inteligéncia artificial baseado em
deep learning para classificar sinais de ECG patolégicos positivos para ICC. Os modelos
selecionados foram LSTM e CNN. O treinamento foi realizado com um dataset personali-
zado criado a partir das bases de dados piblicas BIDMC Congestive Heart Failure e PTB
Diagnostic ECG da Physionet. Foram selecionados dados de ECG de 28 pessoas, entre
22 e 71 anos, das quais 14 possuem ICC severa (classe NYHA 3 e 4) e 14 amostras de
controle, que nao apresentam anormalidades no ECG. A arquitetura da base de dados foi
projetada para que o input das redes neurais fossem sinais de ECG puros, sem qualquer
tipo de filtragem ou extragao de caracteristicas. Os resultados obtidos demonstraram uma

precisao de 98,21% para o modelo CNN e 92,26% para o modelo LSTM.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial, Insuficiéncia Cardiaca Congestiva, Deep Lear-

ning, Eletrocardiograma (ECG), .
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Abstract

Congestive Heart Failure (CHF) is a chronic condition in which the heart does not pump
blood efficiently. This pathology causes fatigue, dyspnea, edema, nausea, and memory
problems, affecting patients’ quality of life. The causes include coronary artery disease,
cardiomyopathy, arterial hypertension, and myocarditis. The diagnosis is based on the
patient’s medical history, physical exams, echocardiogram, electrocardiogram, and other
methods. Aiming to improve diagnostic tools, this study proposes an artificial intelligence
model based on deep learning to classify pathological ECG signals indicative of CHF. The
selected models were LSTM and CNN. The training was conducted with a personalized
dataset created from the public databases BIDMC Congestive Heart Failure and PTB
Diagnostic ECG from Physionet. ECG data from 28 individuals, aged 22 to 71, were
selected, including 14 with severe CHF (NYHA class 3 and 4) and 14 control samples
without ECG abnormalities. The database architecture was designed so that the input
to the neural networks was raw ECG signals, without any filtering or feature extraction.
The results showed an accuracy of 98.21% for the CNN model and 92.26% for the LSTM

model.

Keywords: Artificial Intelligence, Congestive Heart Failure, Deep Learning, Electro-

cardiogram (ECG)
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Capitulo 1

Introducao

Patologias cardiacas estdao entre as doencgas que mais causam mortes humanas em todo
o mundo. Estima-se que 19,8 milhoes de pessoas morreram por doengas cardiovasculares
em 2022, representando um aumento de quase 60% desde 1990 [1]. A taxa de mortalidade
de quem possui esta doengas ¢ consideravelmente relevante e, mesmo que o individuo nao
venha a sofrer o 6bito, a sua qualidade de vida pode ser reduzida ao extremo a depender
da gravidade.

A causa destas doencas varia de caso a caso, mas geralmente estao atreladas a habi-
tos/estilo de vida ou questoes genéticas. Segundo dados da Organizagao Pan-Americana
de Saiude (OPAS), o nimero de mortes por doencas cardiacas aumentou em mais de 2
milhoes desde o ano 2000 para quase 9 milhoes em 2019 [2].

Como forma de atenuar os problemas causados por essas doencas, diversas tecnolo-
gias foram desenvolvidas e implementadas na area da medicina, desde equipamentos que
medem a frequéncia cardiaca até dispostivos sofisticados como Méaquinas de Circulacao
Extracorpérea (CEC), que substituem as fungdes do coragao durante cirurgias cardiacas
de alta complexidade.

No tocante ao diagnostico, uma série de dispositivos eletronicos adquirem informagoes
que auxiliam médicos a detectar anomalidades e gerar diagnosticos. Um exemplo disto
é o eletrocardiografo, dispositivo que mede a diferenca de potencial elétrico gerada pelo

coracao durante seu ciclo de contragao e relaxamento.



Estes procedimentos geram uma quantidade significativa de dados que descrevem pato-
logias e diversos outros comportamentos cardiacos. Mesmo com o avanco significativo da
tecnologia aplicado a medicina nas tultimas décadas, ha ainda uma lacuna a ser preenchida
no que diz respeito ao processamento e analise destes valiosos dados. A inteligencia artifi-
cial se apresenta como um instrumento muito 1til para aprimorar a tecnologia nesta area,
pois é uma excelente ferramenta para analisar e encontrar padroes em eletrocardiogramas
e outros biosinais no geral.

No entanto, apesar da notavel capacidade da inteligéncia artificial em detectar pa-
droes em sinais como o ECG, é fundamental destacar alguns pontos criticos. Os resul-
tados gerados pelos modelos dependem diretamente do contexto dos dados utilizados no
treinamento, tornando a quantidade, qualidade e representatividade desses dados fatores
desafiadores que podem impactar significativamente o desempenho e a confiabilidade do
modelo.

Outro aspecto crucial é a interpretabilidade dos resultados, ou seja, a capacidade de
compreender quais parametros e caracteristicas foram considerados pela rede neural para
produzir os resultados. Modelos como LSTM e CNN extraem caracteristicas abstratas
dos sinais, mas nao é possivel garantir que essas caracteristicas correspondam a variacoes
fisiolégicas reconhecidas pela area médica. Essa limitagao representa um desafio signifi-
cativo, dificultando tanto a validagao cientifica quanto a confianca clinica, uma vez que
nao se pode assegurar que as informagoes extraidas estejam diretamente relacionadas a

fatores fisiologicos relevantes para a classificacao.

1.1 Insuficiéncia Cardiaca Congestiva

A Insuficiéncia Cardiaca Congestiva (ICC) é uma doenga cronica e progressiva que com-
promete a capacidade do coragdo de bombear sangue de maneira eficiente para o restante
do corpo. Como resultado, os portadores desta condi¢ao experimentam uma reducao
no fluxo sanguineo para os érgaos e tecidos, o que afeta diretamente o funcionamento

dessas regides. Para compensar essa deficiéncia, o coragdo muitas vezes tenta aumentar



seu esforco de bombeamento, o que pode levar a hipertrofia ventricular e ao aumento da
pressao dentro do coragao. Essa situacao impoe uma carga significativa sobre o sistema
cardiovascular, agravando ainda mais a condicao do paciente.

Dados da Escola de Medicina da Universidade de Yale estimam que cerca de 6 milhdes
de estadunidenses sao portadores de ICC [3]. Projec¢oes mais amplas indicam que o nimero
de pessoas com insuficiéncia cardiaca em geral podera alcancar 8,7 milhdes em 2030, 10,3
milhoes em 2040 e impressionantes 11,4 milhdes em 2050 [4], evidenciando o aumento
continuo da prevaléncia dessa condicao, especialmente em paises com populacoes mais

envelhecidas.

1.1.1 Causas

A incapacidade do coracao de bombear sangue adequadamente deriva de mudancas fisio-
légicas no sistema cardiovascular causadas por diferentes situagdes. A causa mais comum
da ICC é a Doenga Arterial Coronariana (DAC), que ocorre quando as artérias que forne-
cem sangue ao coragao ficam estreitadas ou bloqueadas. Os fatores de risco para a doenca
arterial coronariana incluem niveis elevados de colesterol e/ou triglicerideos no sangue,
hipertensao arterial, dieta inadequada, estilo de vida sedentario, diabetes, tabagismo,

excesso de peso e estresse.

Além da doenca arterial coronariana, varias outras condi¢des podem danificar o mus-
culo cardiaco, levando a ICC. Entre essas, destacam-se infecgoes, doencas autoimunes e
alguns tratamentos, como a quimioterapia. Essas condi¢oes podem comprometer a estru-
tura e a funcao do coragao, resultando em sua incapacidade de bombear sangue de forma

eficiente e atender as necessidades do corpo.

1.1.2 Sintomas

Os sintomas da ICC sao variados e distintos, uma vez que diversas partes do corpo sao

afetadas pela falta de sangue oxigenado. No entanto, os sintomas mais frequentes sao:



e Dispneia (falta de ar): Causada pelo baixo nivel de oxigénio nos tecidos, espe-
cialmente durante atividades fisicas, devido a incapacidade do coragao fornecer a

quantidade necessaria de sangue oxigenado para os musculos;

e Fadiga persistente: A sensacao constante de cansaco e fraqueza provocada pela

falta de oxigénio e pela baixa troca de nutrientes nos musculos e 6rgaos;

e Inchaco e ganho de peso: Retencao de liquidos no corpo, especialmente nas
pernas, tornozelos e pés, devido a baixa capacidade dos rins de filtrar e excretar o
liquido adequadamente. Esse acimulo de liquidos pode resultar em sobrepeso para

0 paciente.

e Nausea: Causada pela congestao nos 6rgaos internos devido a reducao do fluxo

sanguineo e ao aciumulo de fluidos. Pode ser acompanhada de falta de apetite.

e Confusao mental: Em casos mais avancados, a confusao mental pode estar pre-
sente acompanhado da perda da capacidade de foco devido a quantidade insuficiente

de oxigénio no cérebro.

Esses sintomas podem variar em gravidade dependendo do estagio da doenga e de

outros fatores como a presenca de outras condigoes médicas.

1.1.3 Tratamento

A TInsuficiéncia Cardiaca Congestiva (ICC) é uma condigao cronica e progressiva, o que
significa que, na maioria dos casos, nao pode ser completamente curada [5]. Por isso,
o objetivo principal do tratamento é aliviar os sintomas, melhorar a funcdo cardiaca,
prevenir complicagoes e estabilizar a condicao do paciente.

O tratamento inicial da ICC geralmente envolve medicamentos que ajudam a aliviar

os sintomas e facilitar o trabalho do coracao.

e Medicamentos para Relaxar os Vasos Sanguineos: Estes medicamentos aju-

dam a diminuir a pressao sobre o coracao ao relaxar os vasos sanguineos. Isso faz



com que o coragao trabalhe com mais facilidade.

¢ Beta-Bloqueadores: Estes medicamentos diminuem a frequéncia cardiaca e a
pressao arterial, o que reduz o esfor¢o que o coragao precisa fazer e melhora sua

eficiéncia.

e Diuréticos: Estes sao usados para remover o excesso de agua e sal do corpo. Isso

ajuda a reduzir o inchaco e a falta de ar, que sdao comuns em quem tem ICC.

Se esses medicamentos nao forem suficientes para controlar a ICC, podem ser neces-

sarias opc¢oes mais avancadas. Entre elas estao:

e Dispositivos de Assisténcia Ventricular (VADs): Estes sdo dispositivos me-
canicos implantados no coragao para ajudar a bombear o sangue de maneira mais

eficiente. Eles podem ser uma solucao para pacientes com ICC grave.

e Transplante de Coracao: Em casos extremos, substituir o coragdo doente por
um saudavel de um doador pode ser a melhor solugao. Isso pode oferecer uma nova

chance de vida e melhorar significativamente a qualidade de vida.

A escolha do tratamento depende da gravidade da condicao e da saude geral do paci-
ente. Cada opgao tem suas proprias vantagens e desafios, e a decisao ¢ feita com base em

uma avaliagdo cuidadosa feita pelo médico e pelo paciente.

1.2 Eletrocardiograma

O Eletrocardiograma (ECG) é um dos métodos mais amplamente utilizados para avaliar
as condigdes do coragao. Com um sinal de ECG, é possivel diagnosticar uma variedade
de condigoes cardiacas, incluindo arritmias, infartos do miocardio, bloqueios de conducao
e hipertrofias. Sua utilizacdo é essencial tanto em situagoes de emergéncia quanto em

exames de rotina, proporcionando uma avaliacdo nao invasiva e rapida da funcao cardiaca.



O sinal de ECG registra a diferenca de potencial elétrico gerada pela atividade do
miocardio durante o ciclo cardiaco na pele do sujeito, oferecendo uma representacao grafica
dessas variagOes. Essa representacdo grafica possibilita uma avaliacao visual detalhada
por médicos e profissionais de saude.

Para captar um sinal de ECG, utiliza-se um dispositivo chamado eletrocardiégrafo,
representado na Figura 1.1. Os elétrodos sao colocados na pele em pontos especificos do
corpo, geralmente nos membros e no torax, para captar os sinais elétricos. O ECG padrao

de 12 derivagoes demonstrado na Figura 1.2 inclui:

I A\ ALFAMED \
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] Compassus3000

Figura 1.1: Exemplo de um eletrocardiégrafo. Fonte: [6]

e Derivacgoes dos membros: [, II, III, aVR, aVL, aVF.
e Derivacgoes precordiais: V1 a V6.

Cada uma dessas derivagoes fornece uma perspectiva diferente da atividade elétrica
do coracao, permitindo uma anélise abrangente de sua funcao.

O tracado do ECG consiste em varias ondas, segmentos e intervalos, cada um refletindo
eventos especificos no ciclo cardiaco. A Figura 1.3 representa um ciclo de ECG com as

anotacoes das respectivas ondas, segmentos e intervalos.
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Figura 1.2: Representagao das 12 derivagoes ECG. Fonte: [7]

e Onda P: Representa a despolarizacao das auriculas.

e Complexo QRS: Indica a despolarizagao dos ventriculos e é composto pelas ondas

Q,ReS.
e Onda T: Reflete a repolariza¢do dos ventriculos.

e Segmento PR: Representa o tempo entre o final da despolarizagao auricular (onda

P) e o inicio da despolarizagao ventricular (inicio do complexo QRS).

e Segmento ST: Periodo entre o final da despolarizacao ventricular e o inicio da

repolarizacao.

e Intervalo PR: Tempo entre o inicio da despolarizagao atrial e o inicio da despola-

rizagao ventricular.

e Intervalo QT: Periodo desde o inicio da despolarizacao ventricular até o final da

repolarizacao.

Através destas informagoes fornecidas pelo ECG, é possivel identificar diversos tipos
de comportamento do coragao. Por exemplo, casos de arritmia cardiaca estdao associados

a intervalos irregulares entre ondas R.
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Figura 1.3: Ondas, complexos e segmentos do sinal ECG. Fonte: [8]

1.2.1 ECG caracteristico da ICC

O sinal ECG de uma pessoa que possui ICC pode variar significativamente, em dependén-
cia das causas da doenga. Isto porque o musculo cardiaco pode ser afetado de diferentes
formas e apresentar comportamentos distintos caso a caso. Serao apresentadas principais

alteracoes que podem ocorrer em cada parte do sinal, considerando diferentes causas.

e Onda P: Anormalidades da onda P estao associadas a disturbios na conducao
interatrial e aumento do volume atrial esquerdo. Em pacientes com insuficiéncia
cardiaca, ha funcao sistolica e diastdlica anormal, o que pode resultar em aumento

do volume atrial esquerdo e propagacao nao homogénea do impulso sinusal [9].

e Complexo QRS: Uma caracteristica associada ao complexo QRS estd no prolon-
gamento da duragao desta fase nos pacientes que possuem ICC [10]. Um intervalo
de > 0,12 segundos ¢ considerado bloqueio completo de ramo ou um atraso na con-
dugédo intraventricular [11]. Este prolongamento pode indicar sinais de hipertrofia
ventricular, uma vez que o aumento da massa muscular pode prolongar a despola-

rizacao.

e Onda T: Pode haver inversao da onda T (especialmente em derivagdes precordiais),



onda T achatada e alteragoes na morfologia. A inversao da onda T pode estar
associada a hipertrofia ventricular [12], uma das caracteristicas comuns associadas

a ICC.

e Segmento PR: O prologamento do segmento PR nao é necessariamente um in-
dicativo de doenca cardiaca, especialmente em pessoas mais velhas. No entanto,
estudos mais recentes apontam que o alargamento deste segmento indica aumento

no risco do individuo possuir alguma patologia cardiaca, incluindo ICC [13].

e Segmento ST: O segmento ST pode apresentar certo nivel de depressao. Isto esta
relacionado a pacientes que possuem isquemia miocardica, condi¢ao em que o sangue
nao irriga propriemente o muisculo cardiaco devido a obstrutugoes arteriais [14]. Esta

condicao pode ser uma das causas da ICC.

1.3 Justificativa

O diagnéstico da Insuficiéncia Cardiaca Congestiva (ICC) é um processo complexo, rea-
lizado por médicos que consideram uma variedade de exames e testes. Para aprimorar as
ferramentas de detec¢do e auxiliar os profissionais de saude, propoe-se a implementagao
de um modelo de inteligéncia artificial capaz de detectar automaticamente a presenca de

caracteristicas associadas a ICC em sinais ECG.

Este método pode tornar-se valioso no diagnédstico, especialmente em exames de Hol-
ter, nos quais dezenas de horas de sinais ECG sao gravados. A avaliagdo manual desses
sinais pelo médico pode ser extremamente trabalhosa e demorada. A capacidade da inte-
ligéncia artificial de processar grandes quantidades de dados de forma eficiente torna este
método uma solucao altamente 1til, facilitando a detecgao rapida e precisa de condig¢oes

patolégicas e, consequentemente, melhorando o atendimento ao paciente.



1.4 Objetivos

O objetivo deste trabalho ¢ a avaliacao da efetividade dos modelos de deep learning Long
Short-Term Memory (LSTM) e Convolutional Neural Network (CNN) para deteccao de
ICC em sinais de ECG. Os dados utilizados sao provenientes de bases de dados publicas
e previamente classificadas por profissionais da satde.

O modelo deve ser capaz de receber um sinal ECG sem qualquer tipo de pré-processa-
mento ou extragao de caracteristicas e classificid-lo como patoldgico/nao patoldgico base-

ado nos dados de treinamento.

1.5 Estrutura do Documento

A estrutura deste documento esté dividida nos seguintes capitulos.

O capitulo 1 contém a introducao, justificativa e os objetivos do trabalho. Ha também
uma descricao da patologia a ser detectada, quais as principais causas, sintomas e o
tratamento adequado. Por fim, o capitulo descreve o sinal ECG considerando o método
de aquisi¢ao do sinal, as componentes do ECG e como elas se modificam de acordo com
o ICC.

O capitulo 2 contém o estado da arte de trabalhos relacionados que consistem na
utilizacao de deep learning para deteccdo de patologias cardiacas em sinais ECG. Sao
explorados também trabalhos que utilizam sinais de ECG puros, sem extracao de carac-
teristicas, e outras metodologias para deteccao da ICC.

O capitulo 3 explora as tecnologias e metodologias utilizadas no desenvolvimento do
trabalho. H4 uma descri¢ao detalhada dos modelos LSTM/CNN e como estes atuam na
classificacdo dos sinais ECG sem pré processamento.

O capitulo 4 aborda a arquitetura da solu¢ao de um modo geral, incluindo como foi
construida a base de dados através da BIDMC Congestive Heart Failure e PTB Diagnos-
tic ECG da Physionet. Sao expostos os parametros do treinamento e os métodos para

avaliagao dos modelos.
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O capitulo 5 apresenta os resultados e as discussoes das classificagoes realizadas pelos
modelos treinados. Sera feita uma comparacao detalhada com os resultados obtidos em
estudos semelhantes, destacando os aspectos que influenciaram esses resultados. Além
disso, serao identificadas possiveis oportunidades para aprimorar os resultados.

O capitulo 6 conclui o trabalho avaliando o impacto do trabalho proposto e a eficacia
da solugao proposta para deteccao da ICC. Ha também uma andlise critica dos pontos de

melhoria e o que pode ser aperfeicoado em trabalhos futuros.
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Capitulo 2

Estado da Arte

Este capitulo tem como objetivo revisar a literatura cientifica existente relacionada a este
trabalho. Serdao abordados desde os métodos classicos de reconhecimento de padroes até
as abordagens mais recentes, incluindo as técnicas de classificacao associadas. Também
serao explorados estudos que utilizam inteligéncia artificial para a deteccao de patologias

em biossinais, com énfase na aplicagao de deep learning para a detecgao da ICC.

2.1 Meétodos Genéricos para Extracao de Caracteris-

ticas

Diversos métodos matematicos e estatisticos genéricos, entre outras aplicagoes, sao am-
plamente utilizados para a deteccao de padrdes em sinais temporais, cada um com suas
abordagens especificas.

Entre os mais notaveis, destaca-se a Andlise de Fourier [15], que, através da decompo-
sicdo do sinal em suas componentes de frequéncia, permite a identificacao de frequéncias
dominantes que podem estar associadas a patologias especificas.

A Transformada de Wavelet [16] permite analisar sinais temporais em termos de tempo
e frequéncia simultaneamente. Essa abordagem pode ser especialmente ttil para sinais

nao estacionarios, como o ECG, que possuem variagoes de frequéncia ao longo do tempo.
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A Transformada de Hilbert também é um dos métodos classicos mais populares em-
pregados na extracdo de caracteristicas. Através da envoltéria e da fase instantanea
calculadas por este método, é possivel isolar e destacar eventos especificos do sinal de
ECG. Um exemplo disso é o trabalho de [17], que utiliza a Transformada de Hilbert para
deteccao do complexo QRS.

Estes sao alguns dos métodos classicos para extracao de caracteristicas. A vantagem
desses métodos é que possuem uma ampla base cientifica e, em termos de diagnéstico
do sinal de ECG, é possivel mensurar como cada caracteristica extraida contribui para a

classificagao.

2.2 Métodos de Aprendizado de Maquina

Esta secao tem como objetivo apresentar uma revisao das principais ferramentas de apren-
dizado de méaquina aplicaveis a classificacao de sinais de ECG, abrangendo desde algorit-

mos classicos até arquiteturas baseadas em redes neurais.

2.2.1 Algoritmos de Aprendizado Supervisionado

No que diz respeito a classificagdo, diversas metodologias de aprendizado de maquina
podem ser empregadas. Entre os métodos classicos, podemos citar o Support Vector Ma-
chine (SVM), que busca encontrar uma linha ou plano que separa as diferentes categorias
de dados da melhor forma possivel, maximizando a distancia entre elas. Quando os dados
nao podem ser divididos de forma simples, o SVM usa uma técnica chamada kernel trick,
que transforma os dados em um formato mais adequado, permitindo que sejam separados
de maneira eficaz [18]. Um exemplo de aplicagao do SVM pode ser encontrado no trabalho
[19], em que ¢ feita a detec¢ao de patologias através da voz.

Outro exemplo é o K-Nearest Neighbors (KNN) [20]. Este método de classificacao
identifica os k vizinhos mais proximos de um ponto de dados desconhecido, com base em
uma medida de distdncia, como a distancia euclidiana. A classe do ponto de dados é

determinada pela classe majoritaria entre os seus vizinhos mais préximos. Esse método
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¢ eficaz para problemas onde a relacao entre as caracteristicas dos dados é localmente
agrupada, como em tarefas de reconhecimento de padroes. Um exemplo de aplicagao que
utiliza KNN pode ser encontrado no trabalho [21], em que o modelo é empregado para
avaliar o crescimento anormal de células cancerigenas no sangue.

A Arvore de Decisdo [22] é um método de aprendizado supervisionado em que o pro-
cesso de classificacao é representado por uma estrutura hierdrquica em forma de arvore.
Cada nd interno da arvore corresponde a uma decisdo com base em uma caracteristica dos
dados, e as arestas representam os possiveis resultados dessa decisao. Os “nés folha” da
4rvore indicam a classe ou o valor predito para o dado. A Arvore de Decisao ¢ intuitiva e
facil de interpretar, pois o caminho da raiz até a folha pode ser seguido como uma série
de decisoes claras, o que ajuda a explicar como o resultado foi alcan¢ado. O trabalho [23]

utiliza este método para analisar o genes associados a doenca de Alzheimer.

Estes exemplos citados se enquadram como algoritmos de aprendizado supervisionado
e, geralmente, apresentam melhores resultados de classificacao quando é performada a

extracao de caracteristicas nos dados originais [24].

2.2.2 Redes Neurais

As redes neurais sao ferramentas poderosas no aprendizado de maquina, capazes de mo-
delar relagoes complexas e nao-lineares através de seus neurdnios. Dependendo da ar-
quitetura, elas tém a capacidade de realizar a extracao automatica de caracteristicas,
ajustando-se dinamicamente aos dados de entrada.

Iniciando com os exemplos, temos a rede Multi-Layer Perceptron (MLP), composta por
camadas densas, nas quais cada neurénio de uma camada esta totalmente conectado aos
neurdnios da camada seguinte. Esse tipo de rede é amplamente utilizado em problemas de
classificacao e regressao, oferecendo como uma de suas vantagens a capacidade de treinar
modelos com dados brutos, dependendo do contexto [25]. Isso representa uma mudanga
significativa em relagdo aos algoritmos da Secao 2.2.1, que dependem da extracao de

caracteristicas para alcancar um bom desempenho.
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As redes Long Short-Term Memory (LSTM) sdo uma variante das Recurrent Neural
Networks (RNN), em que as saidas dos neur6nios dependem tanto das entradas quanto
de estados anteriores. Essas redes se destacam no processamento de dados sequenciais
e temporais. Com seus mecanismos de memoria, como células de estado e portas de
esquecimento, as LSTMs conseguem modelar relagées de longo prazo nas sequéncias.
Assim como as MLPs, as LSTMs nao dependem de engenharia manual para extracao de
caracteristicas, obtendo bons resultados com dados brutos. A Subsecao 3.2.2.1 contém

informagoes detalhadas da arquitetura deste rede,

Outro exemplo é a Convolutional Neural Network (CNN), que possui uma arquitetura
voltada para dados estruturados espacialmente, como imagens, mas também é adaptavel
para dados unidimensionais, o que a torna adequada também para séries temporais. As
camadas convolucionais realizam extracao hierarquica de caracteristicas diretamente dos
dados brutos, identificando padroes relevantes em diferentes escalas. Essa capacidade
elimina a necessidade de extrair manualmente caracteristicas.

Uma caracteristica importante a ser considerada em todas essas redes neurais é que,
quando realizam a extragao automética de caracteristicas, nao é possivel determinar com
precisao se as caracteristicas extraidas correspondem exatamente aquelas que se pretende
identificar. Em resumo, os resultados gerados pela rede carecem de explicabilidade e
transparéncia, o que pode representar um desafio para a implementacao desses modelos

em contextos criticos, como no diagnéstico médico.

2.3 Deteccao de Patologias em Biossinais Utilizando

Redes Neurais

O conceito de inteligéncia artificial é amplo, e diversas técnicas podem ser empregadas
para a classificacdo de patologias usando biossinais. No trabalho desenvolvido por [26],
a arquitetura CNN ¢ utilizada para classificar diferentes tipos de infarto do miocar-

dio. De forma semelhante, [27] utiliza redes LSTM para classificar laringite cronica,
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enquanto [28] aplica Multi Layer Perceptron (MLP) para classificar sinais de eletroence-
falograma (EEG). No trabalho de [29], redes LSTM combinadas com um AutoEncoder
(AE) sao usadas para classificar arritmias cardiacas.

Pesquisas adicionais incluem o estudo de [30], que se concentra na classificacdo de
componentes do sinal de ECG, como o complexo QRS, ondas P e ondas T. Por outro
lado, [31] destaca o uso de ANN para classificar arritmias cardiacas. No estudo realizado
por [32], Generative Adversarial Network (GAN) sdo empregadas para gerar sinais de ECG
sintéticos para melhorar os dados de treinamento, e [33] aplica Multi Layer Perceptron

(MLP) para detectar fibrilagao atrial, extraindo parametros de Jitter e Shimmer.

2.4 Deteccao de ICC em Sinais de ECG Utilizando

Deep Learning

A deteccao da ICC em sinais de ECG pode ser abordada de diversas maneiras, variando
desde a escolha do modelo até as técnicas de pré-processamento dos dados para o treina-
mento. Para delimitar o escopo desta se¢ao, focaremos exclusivamente nos trabalhos que
utilizaram técnicas de deep learning para a classificagao da ICC em sinais de ECG.

No trabalho de [34], é utilizada uma arquitetura baseada em CNN e LSTM para
diagnostico da ICC. A entrada da rede proposta é composta por intervalos RR de centenas
de heartbeats. O primeiro processamento destes sinais é feito pela rede CNN, que extrai
caracteristicas abstratas de cada um dos sinais através das camadas convolucionais e
operagoes pooling. Posteriormente, os dados sao processados pela rede LSTM que captura
as dependéncias temporais dos dados de saida da CNN. A saida da LSTM é aplicada no
“método de atencao” para determinar a importancia de cada uma das sequéncias geradas.
Por fim, é feita a classificacao binaria. Esta proposta gerou resultados com precisao de
99,52%, sensibilidade de 99,31%, especificidade de 99,28%, F-Score de 98,94% e AUC de
99,9%.

Na pesquisa conduzida por [35], é proposto o uso de Recurrent Neural Networks (RNN)
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baseados em LSTM para a classificagao de ICC. A metodologia consiste em filtrar os sinais
utilizando a transformada Wavelet, particionar os sinais em pequenos intervalos de 1 até
4 segundos de duragdo. Foram treinados 24 modelos LSTM com diferentes hiperparame-
tros e a melhor classificacdo resultou em uma acurédcia de 99.86%, sensitividade 99.85%,
especificidade 99.85%, precisao 99.87%, e Fl-score de 99.86%.

O trabalho [36] utiliza uma estrutura CNN 1D com filtro Gabor para classificar sinais
ECG de 4 diferentes classes: saudaveis, ICC, infarto do miocardio e doenca arterial coro-
nariana. A entrada da rede sao sinais ECG com duragdo de 2 segundos que passam por
um filtro Gabor e depois sao aplicados a rede CNN. A acuracia obtida na classificacao foi
de 98,74%.

A pesquisa conduzida por [37] propoe uma abordagem de deep learning para a identi-
ficacao automatizada de ICC e arritmias. A proposta consiste em um algoritmo que com-
bina (CNN) com a Transformada Gabor Nao Estacionaria de 3 Constante (CQ-NSGT)
para transformar sinais ECG unidimensionais em representagoes tempo-frequéncia bi-
dimensionais, que sao analisadas por um modelo pré-treinado, AlexNet. A técnica é
comparada com a Transformada Wavelet Continua (CWT), demonstrando a eficacia do
CQ-NSGT. Os testes com dados reais de ECG alcancaram uma acuracia de 98,82%, sensi-
bilidade de 98,87%, especificidade de 99,21% e precisao de 99,20%, evidenciando a eficacia
do sistema no diagnostico de ECG.

No trabalho [38] ¢ utilizada a metodologia CNN 1D para a classificagdo da ICC. Os
dados de entrada sao heartbeats, ou seja, o tamanho da amostra é um ciclo ECG e nao
uma janela pré determinada. Para coletar o heartbeat, o sinal foi colhido em torno do
pico R: 235 ms antes do pico e 390 ms depois. Com esta metodologia, o resultado obtido
foi de 97,8% de acurdcia (considerando todos as amostras). Este trabalho também cita
a maior eficiéncia deste método se comparado a extragao de caracteristicas HRV (Heart
Rate Variability).

Apesar de nao ser um método de deep learning, vale a pena a citacdo de outro tra-
balho devido ao sucesso em classificar 100% dos casos. Trata-se do trabalho de [39], no

qual é feita extracao de caracteristicas com o método de autoregressao BURG. Com as
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caracteristicas extraidas, ¢ realizada a classificacao através do modelo Random Forest. A
acuréacia obtida foi de 100%.

Nenhum dos estudos referenciados compara diretamente o desempenho de diferentes
redes neurais utilizando a mesma arquitetura e conjunto de dados. Cada um se concentra
em um unico modelo, como CNN, LSTM ou uma combinacao deles, sem compara-los em
condigoes idénticas. Este trabalho aborda essa lacuna ao analisar duas redes diferentes
no mesmo conjunto de dados e arquitetura, a fim de determinar qual delas é mais eficaz
na classificagdo de ICC. A comparagao oferece insights sobre os pontos fortes e fracos de
cada modelo, proporcionando uma compreensao mais clara de qual deles apresenta melhor

desempenho para essa tarefa.
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Capitulo 3

Materiais e Métodos

Neste capitulo serao apresentados os materiais e métodos utilizados para o desenvolvi-
mento do trabalho. As bases de dados utilizadas sdo publicas e estao disponiveis no
site da Physionet, o software para treinar os modelos foi desenvolvido em Python na
plataforma Google Colab e as arquitetura utilizadas foram o LSTM e CNN. Os paco-
tes e frameworks utilizados incluem: wfdb, numpy, pandas, matplotlib, pywt, scipy,

spectrum, sklearn, tensorflow, entre outros.

3.1 Base de Dados

Foram utilizadas duas bases de dados da Physionet [40] para esta solugao, ambas ptiblicas

e previamente classificadas.

3.1.1 BIDMC Congestive Heart Failure Database

Das diversas bases analisadas, a BIDMC Congestive Heart Failure apresentou a maior
quantidade de dados ECG, diversidade de idade e género e qualidade nos sinais.

A BIDMC Congestive Heart Failure Database inclui gravacoes de ECG de longo prazo
de 15 pessoas (11 homens, com idades entre 22 e 71 anos, e 4 mulheres, com idades entre

54 e 63 anos) com ICC severa (classe NYHA 3 e 4). Este grupo de sujeitos fazia parte
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de um grupo de estudo maior que recebia terapia médica convencional antes de receber o
agente inotrépico oral milrinona. E importante reforcar que os sinais de ECG presentes
nesta base de dados sdo de antes da administracdo da milrinona. O grupo de sujeitos foi
tratado inicialmente com terapia médica convencional e somente depois foi introduzido o
tratamento com a milrinona. Mais informacoes a respeito do estudo original podem ser
encontradas em [41].

As gravagoes individuais tém cerca de 20 horas de duragao cada e contém dois sinais
de ECG, cada um amostrado a 250 amostras por segundo com resolucao de 12 bits em
um intervalo de 10 milivolts. As gravagoes analdgicas originais foram feitas no Hospital
Beth Israel de Boston usando gravadores de ECG ambulatoriais. Para cada gravacao héa
um arquivo de cabecalho com extensao .hea que contém idade, género e gravidade da
patologia do paciente (NYHA 3 ou NYHA 4). O paciente “chf06” nao possui informagao
de idade.

3.1.2 PTB Diagnostic ECG Database

Devido ao fato da base de dados patologica BIDMC nao possuir sinais de controle, foi ne-

cessario buscar sinais ECG sauddveis em outra base de dados. A PTB Diagnostic ECG
Database foi selecionada pois contém na sua extensa base de dados um grupo de sinais
de controle equivalentes em idade e género com a base de dados patologica. Este balan-
ceamento é importante para que nao haja enviesamento no treinamento do modelo.

A PTB Diagnostic ECG Database contém 549 registros de 290 sujeitos (com idades
entre 17 e 87 anos, média de 57,2; 209 homens, média de 55,5 anos, e 81 mulheres,
média de 61,6 anos; as idades nao foram registradas para 1 mulher e 14 homens). Cada
sujeito é representado por um a cinco registros. Cada registro inclui 15 sinais medidos
simultaneamente: as 12 derivagdes convencionais (i, ii, iii, avr, avl, avf, v1, v2, v3, v4,
vH, v6) junto com as 3 derivagoes Frank (vx, vy, vz). Cada sinal é digitalizado a 1000
amostras por segundo, com resolu¢ao de 16 bits em um intervalo de + 16,384 mV. Em

alguns casos isolados, algumas gravacoes estao com taxas de amostragem de até 10 kHz.
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Estes ECGs foram obtidos utilizando um gravador desenvolvido pelo Physikalisch-
Technische Bundesanstalt (PTB) que contam com 16 canais de entrada (14 para ECGs,
1 para respiracdo, 1 para tensdo de linha), uma tensdo de entrada de £16 mV com
compensacao de offset de até + 300 mV. A resolugdo da conversdo A/D é de 16 bits e
a amostragem ¢ feita de maneira sincrona em todos os canais. Com relagdo a tensao de
ruido, méximo de 10 xV (pp), ou 3 V (RMS) com curto-circuito de entrada. A base de
dados conta também com registros da resisténcia da pele e do nivel de ruido durante a
coleta dos dados [42].

Assim como na BIDMC Congestive Heart Failure Database, esta base de dados tam-
bém conta com arquivos de cabegalho (.hea) na maioria dos registros de ECG. Nestes
arquivos encontra-se um resumo clinico detalhado, incluindo idade, género, diagnéstico e,
quando aplicavel, dados sobre historico médico, medicagao e intervencoes, patologia da
artéria corondria, ventriculografia, ecocardiografia e hemodinamica. 22 dos sujeitos nao
possuem resumo clinico. Os critérios para a selecao dos individuos que foram utilizados

no escopo deste trabalho sao apresentados no Secao 4.2.

3.2 Artificial Neural Network

Os algoritmos de classificacdo baseiam-se em ANNSs, que sdo inspiradas na estrutura
e funcionamento do sistema nervoso biolégico. Essas redes consistem em unidades de
processamento chamadas neurénios artificiais, organizadas em camadas interconectadas.

O neuronio artificial representado na Figura 3.1 é a unidade bésica de processamento
em uma rede neural, operando matematicamente para processar informagoes e auxiliar na
tomada de decisoes em modelos de aprendizado de maquina. Cada neurénio é composto

por trés componentes principais:

e Pesos Sinapticos: Esses pesos determinam a importancia de cada entrada. Se
uma entrada é mais relevante para a tarefa, seu peso sera maior. Os pesos sao

ajustados durante o treinamento com a finalidade de diminuir o erro na saida.
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Figura 3.1: Representagao do neurdnio artificial. Fonte: [43]

e Somador: O somador realiza a agregacao ponderada das entradas, multiplicando
cada entrada pelo seu peso correspondente e somando os resultados. O resultado

produzido nesta etapa serve de input para a funcao de ativacao.

e Funcao de Ativagao: O resultado da soma ponderada passa por uma funcao de
ativagao que introduz nao-linearidade, permitindo a rede modelar relacées comple-
xas. Esta funcao gera uma saida que pode servir de entrada para camadas superiores
da rede, formando assim um sistema que aprende representagdes mais complexas e

abstratas dos dados de entrada.

A Equacao 3.1 mostra a representagdo matematica do neurénio, onde y representa a
saida, f é a funcdo de ativagao e u representa o potencial de ativagao. A Equagao 3.2
representa o potencial da ativagao, onde w; sao os pesos sinapticos associados as entradas
xr; e b é o viés. Este parametro permite deslocar a func¢ao de ativacao para a direita ou
para a esquerda no espaco de entrada trazendo mais flexibilidade a rede neuronal. O
ajuste do viés b e dos pesos sinapticos w; ¢é realizado durante o treinamento por meio de
algoritmos de otimizagao como o Gradient Descent (GD) e o Stochastic Gradient Descent

(SGD) [44].
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u="> ww;+b (3.2)

i=1
Em uma ANN os neurénios sdo interconectados e atuam em conjunto para modelar
a rede. Eles sdo organizados em grupos chamados camadas, cada uma com uma funcao

especifica. Tipicamente, as ANNs sdo compostas por trés tipos principais de camadas:

e Camada de Entrada: A camada de entrada é responsavel por receber e estruturar
os dados brutos de entrada. Cada neurénio na camada de entrada corresponde a uma
caracteristica ou dimensao do vetor de entrada. Isso garante que cada caracteristica

do dado seja apresentada de forma ordenada e clara para a rede neural.

e Camadas Ocultas/Escondidas: As camadas ocultas sao intermedidrias entre a
camada de entrada e a camada de saida. Cada neurdénio em uma camada oculta
recebe uma soma ponderada das entradas da camada anterior, que é entdao trans-
formada pela funcao de ativacdo. Em redes neurais mais complexas, pode haver

multiplas camadas ocultas.

e Camada de Saida: A camada de saida recebe os valores processados pelas camadas
ocultas, com cada neurdnio conectado a todos os neurdnios da camada anterior.
Cada neurénio realiza uma soma ponderada das entradas e aplica uma funcao de
ativagdo adequada para gerar a previsao final. A funcao de ativacao e o niimero de
neurénios dependem do tipo de tarefa; por exemplo, em uma classificagdo binaria,

a saida geralmente tem um tnico neurénio com funcao de ativacao sigmoide.

A Figura 3.2 representa a estrutura genérica de uma ANN multi-camada. Cada modelo
pode apresentar caracteristicas distintas, como o fluxo de propagacao e a quantidade de
camadas ocultas, permitindo a criagao de diversas arquiteturas personalizadas. Essas
variagoes tornam possivel adaptar cada rede neural de maneira mais eficaz a diferentes

tipos de dados, maximizando seu desempenho em tarefas especificas.
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Figura 3.2: Representagao de uma ANN genérica multi-camada. Fonte: [45]

3.2.1 Convolutional Neural Networks (CNN)

As CNNs s@o uma classe de redes neurais que se destacam por sua capacidade de extrair
e aprender caracteristicas de dados com estrutura espacial ou temporal, utilizando ope-
racoes de convolugdo. Em uma rede CNN a informagao flui de forma unidirecional, sem
retornar a camadas anteriores (Figura 3.3), consequentemente uma das caracteristicas
desta rede é a auséncia de ciclos ou loops nas conexdes. Embora as CNNs sejam ampla-
mente conhecidas por seu sucesso em tarefas de visao computacional, elas também podem

ser eficazes em outras aplicagoes, como a andlise e classificacao de sinais temporais.

Camadas
Totalmente
Conectadas
Convolugio g -
Pooling -
Entrada
-

Extracao de Caracteristicas Classificagao

Figura 3.3: Ilustragao da rede neural CNN. Fonte: [46]
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A arquitetura de uma CNN é composta por uma série de camadas que processam a
entrada em estagios progressivamente mais complexos, extraindo e combinando caracte-

risticas. As principais camadas de uma CNN sao:

1. Camadas Convolucionais

A camada convolucional aplica filtros (ou kernels) sobre a entrada, realizando a
operacao de convolucao para extrair caracteristicas locais. No caso de um sinal
temporal bidimensional como o ECG, a convolucao ¢ feita ao longo do eixo temporal

do sinal e é expressa pela Equagao 3.3.

k
Feature Map; = > W - Xi1;1 + b (3.3)
i=1

Na equacao dada, W;; sao os pesos do filtro para a j-ésima caracteristica, X;y;_1
sao as amostras do sinal na janela de convolucao e b; é o viés para a j-ésima caracte-
ristica. Esta equagao genérica representa a convolucao unidimensional, que é o foco
desta pesquisa. Para entradas que consistem em imagens ou dados com multiplas
dimensoes, o principio da equagao é o mesmo, sendo ajustado de acordo com as

dimensoes dos dados de entrada.

2. Camadas de Pooling

Apébs a convolucao, a camada de pooling reduz a quantidade de dados dos mapas
de caracteristicas, agregando informacoes e diminuindo a complexidade computaci-
onal [47]. O pooling é tipicamente realizado usando operagoes como average pooling

(Equagao 3.4) ou maz pooling (Equacao 3.5).

t+f

ZXi (3.4)

1
Pooling, = —
T

onde X4 ¢ ¢ a regiao de pooling do indice t até ¢t + f, e f ¢ o tamanho do filtro

de pooling. O filtro de pooling é uma janela de tamanho fixo que percorre os dados

de entrada, agrupando conjuntos de valores que serao aplicados ao average pooling.
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O resultado ¢ a média aritmética dos valores na regiao X ¢, obtida dividindo a

soma dos valores pelo tamanho f.

Pooling; = max(Xi.¢y s) (3.5)

onde X4 ¢ € a regiao de pooling que vai do indice ¢ até t 4+ f. O operador max
seleciona o valor méximo nessa regido. Pooling; representa o valor de pooling para

a j-ésima regiao em ambas equacoes.

Em resumo, estas operacoes atuam para redugao do nimero de amostras ao passo
em que extraem as caracteristicas mais importantes do sinal, facilitando a detecgao

de padroes de maior nivel e reduzindo o risco de overfitting.

. Camadas Densas

Apos a extracao e redugao das caracteristicas, as camadas densas conectam todas as
unidades da camada anterior para realizar a classificacao final. No caso de um sinal
ECG, essa camada pode ser projetada para distinguir entre condi¢des patologicas e

nao patologicas.

As camadas densas geralmente utilizam fungdes de ativacdo nao lineares, como
Rectified Linear Unit (ReLU) (Equacao 3.6) ou, para a camada de saida, fungoes
como softmax (Equagao 3.7) para classificagdo multiclasse ou sigmoide (Equagao

3.8) para classificagao binaria:

f(z) = max(0, z) (3.6)
softmax(z;) = > e (3.7)
o(z) = — (3.8)




4. Treinamento - Backpropagation e otimizacao

Uma vez geradas as predicoes, o resultado na saida da rede é comparado com o va-
lor verdadeiro conhecido utilizando uma funcao de custo (loss function). O objetivo
desta operacao é quantificar a diferenca da predicao da rede e o valor real, mensu-
rando o erro. A Equagao 3.9 descreve a fungao de custo utilizada neste trabalho:

binary cross-entropy.

1 Y .
=-3 > [yilog(9;) + (1 — y;) log(1 — ;)] (3.9)
=1

L é a perda média da entropia cruzada binaria.

e N ¢ o numero total de exemplos no conjunto de dados.

y; ¢ o rétulo verdadeiro (0 ou 1) para o i-ésimo exemplo.

J; é a predicao do modelo para o i-ésimo exemplo (probabilidade prevista).

Uma vez que o erro/perda foi quantificado, os pesos da rede sdao ajustados a fim
de aprimorar as previsoes e diminuir a perda. Isto é feito por meio do processo de
backpropagation e otimizagao. O algoritmo de backpropagation calcula o gradiente
do erro em relacao a cada peso da rede e propaga o erro a partir da camada de saida
até as camadas iniciais [48]. Basicamente, ele determina como cada peso contribuiu

para o erro total.

Com os gradientes calculados, os pesos sao ajustados na dire¢ao oposta ao gradiente,
para reduzir o erro. Esse ajuste é controlado por uma taxa de aprendizado o que
determina o tamanho dos passos dados na dire¢do da minimizagdo do erro. Este
processo se repete por varias interagoes denominadas épocas até que a perda atinja

o minimo valor.

E importante ressaltar que os pesos do modelo devem ser ajustados com cautela para
evitar um ajuste excessivo aos dados de treinamento, o que reduz sua capacidade de
generalizar para dados inéditos. Este efeito, conhecido como owverfitting, prejudica

o desempenho do modelo em novos cenarios.
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3.2.2 Recurrent Neural Network

A RNN é uma classe de redes neurais projetada para lidar com dados sequenciais, onde a
ordem das entradas é importante e as dependéncias temporais precisam ser capturadas.
Ao contrario da CNN, que processa os dados de maneira sequencial, as RNNs possuem
conexdes ciclicas (Figura 3.4), o que permite a esta arquitetura manter uma memoria

interna de estados anteriores.

(Recurrent Neural Network } (Feed-Forward Neural Network )

Figura 3.4: Tlustragdo da RNN comparado a feedforward. Fonte: [49]

3.2.2.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

A LSTM é um tipo especializado de RNN projetada para lidar com sequéncias de dados
e manter informagoes contextuais ao longo do tempo [50]. Estas redes possuem notéria
eficacia para tarefas como modelagem de séries temporais, traducao automatica, reco-
nhecimento de fala e processamento de linguagem natural, sendo capazes de lidar com
sequéncias de comprimento variavel e aprender representagoes abstratas e complexas.

Embora oferecam excelentes resultados, principalmente em cenarios com dados se-
quenciais complexos, as LSTMs sdo mais lentas para treinar e podem ter um custo com-
putacional elevado devido ao grande nimero de parametros e complexidade no calculo
das portas.

A arquitetura da rede é composta de unidades chamadas células LSTM (Figura 3.5),

que tém uma estrutura interna projetada para manter, esquecer ou atualizar informacgoes
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ao longo de sequéncias temporais. Para uma melhor compreensao, a explicagao sera

dividida nos seguintes tépicos: estados, gates e atualizacao de estados.

Cr

Figura 3.5: Ilustracao da célula LSTM. Fonte: [51]

1. Estados da Célula e Estado Oculto

O Estado da Célula (¢;) é responsavel por armazenar a informagao ao longo do
tempo. As informacoes do estado, a depender das condigoes dos gates, sao esqueci-
das ou propagadas para outras células permitindo a rede capturar dependéncias de
longo prazo. Ja o Estado Oculto (h;) representa a saida da célula em cada passo de
tempo, que também serve como entrada para a proxima célula ou para a camada

de saida.

2. Gates

Os gates sao funcoes sigmoide que controlam quais informagoes devem ser esque-
cidas, armazenadas ou passadas para o préoximo estado. Elas modulam o fluxo de

informagoes dentro da célula. Existem 3 tipos de portas:

Porta de Esquecimento (f;): Determina quais informagoes do estado da célula
anterior (¢;_1) devem ser esquecidas. Isto é feito através de uma “madscara de es-
quecimento” (com valores entre 0 e 1, apds a sigmoide), que é usada posteriormente

para modificar o estado da célula. A mascara é calculada através da Equacao 3.10:
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Je =Wy - [h1, 2] + by) (3.10)

onde Wy sao os pesos, hs—; ¢ o estado oculto anterior, x; ¢ a entrada atual, by ¢ o

viés, e o é a funcao sigmoide.

Porta de Entrada (i;): Decide quais novas informagdes serdo armazenadas no
estado da célula e tem o valor de sua mascara dado pela Equacao 3.11. O principio de
funcionamento desta mascara é semelhante ao da méascara da porta de esquecimento,
mas com a diferenga de que esta mascara indica quais dados serdo armazenados no

estado da célula.

it = O'(VVZ . [ht—h l‘t] + bz) (311)

Uma nova meméria candidata (&), descrita pela Equagao 3.12, é criada por meio da
funcao tangente hiperbdlica (tanh). O termo (¢;) pode ser encarado como um espé-
cie de input que traz novas informagoes derivadas da entrada atual (x;) e do estado
oculto anterior (h;_1). Posteriormente a memoria candidata serd aplicada na més-
cara de entrada para determinar quais informacgoes serao efetivamente adquiridas

pela célula.

6t = tanh(Wc : [ht—h .Tt] + bc) (312)

Porta de Saida (o;): Controla quais partes do estado da célula devem ser passadas
adiantes como saida no estado oculto. Valendo-se do mesmo principio das portas
de esquecimento e entrada, a mascara da porta de saida pode ser calculada pela

Equacao 3.13:

0, = (W, - [he1, ] + Do) (3.13)



Percebe-se portanto que, as portas de esquecimento e entrada sao responsaveis por
“filtrar” informacoes para atualizar o estado da célula. Ja a porta de saida, filtra

quais informacoes do estado atual da célula sdo repassadas ao estado oculto.

3. Atualizacao de Estados

O novo Estado da Célula ¢;, calculado através da Equacgao 3.14, é uma combinagao
do estado anterior ¢;_; (modulado pela porta de esquecimento f;) e da nova memoria

candidata ¢, (modulada pela porta de entrada ;).

Cy = ft cC—1 T+ it : ét (314)

O novo Estado Oculto h; reflete tanto o estado interno da célula ¢; quanto a decisao

da porta de saida o;, usando uma funcao nao linear (tanh) descrita na Equagao 3.15.

hy = o - tanh(c;) (3.15)

3.3 Linguagem de Programacao e IDE’s

O codigo para o desenvolvimento da solugao foi escrito em Python na plataforma Google
Colab. Este ambiente foi escolhido para tirar proveito do armazenamento e processamento
em nuvem. O treinamento dos modelos ANN sao processos custosos do ponto de vista
computacional. Com o Google Colab é possivel realizar estes processos em servidores na
rede da nuvem e nao na maquina local, o que aumenta a capacidade de processamento e
praticidade.

No que diz respeito aos frameworks, para manipulagao e visualizacao de dados foram
utilizados os pacotes WFDB, Pandas e matplotlib. Para o pré processamento dos dados e
métricas de validagao foi utilizado o sklearn. Para a arquitetura dos modelos utilizou-se

o0 TensorFlow.
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Capitulo 4

Desenvolvimento

Neste capitulo serd apresentado os métodos utilizados para o desenvolvimento e testes
da solucao proposta. Sera descrito como os materias e métodos do Capitulo 3 foram
empregados para a classificacao dos sinais.

A proposta original do projeto refere-se a “implementacao de sistemas de classificagao
baseados em aprendizagem profunda (Redes Convolucionais e Redes LSTM) no processo
de classificagao de sinais ECG. Serao usadas bases de dados de ECG publicas e classificadas
previamente.” A classificacdo é proposta para deteccao de patologias e a patologia

selecionada foi a ICC.

4.1 Visao Geral

A solucao da proposta estd representada graficamente na Figura 4.1. De maneira geral,

a solugao pode ser divida em 4 blocos:

e Selecao dos Dados Publicos (PhysioNet): Esta etapa consiste na escolha de
bases de dados publicas com sinais de ECG previamente classificados por especia-

listas em satde;

e Construgcao do Dataset Customizado: Apods a selecao das bases de dados, é

construido um dataset customizado que consolida os dados patolégicos e de controle
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em um unico dataset;

e Pré Processamento: Os dados sao pré-processados para preparar o dataset para o
treinamento. Esta etapa inclui o ajuste da frequéncia de amostragem, normalizagao
das amplitudes dos sinais de ECG e das idades dos pacientes, bem como a divisao

do dataset em conjuntos de treinamento e teste;

e Desenvolvimento e Classificacao dos Modelos: Sao detalhadas as arquiteturas
dos modelos LSTM e CNN utilizados para a classificacio dos sinais de ECG. E
descrito como os dados passam pelo processo de treinamento e classificacao em cada

modelo, possibilitando a uma posterior comparacao de seus desempenhos.

4.2 Construcao do Dataset Customizado

O dataset customizado foi construido utilizando dados da BIDMC Congestive Heart Fai-
lure Database e PTB Diagnostic ECG Database descritas na Secao 3.1. A decisao de criar

uma base de dados customizada foi baseada nas seguintes premissas:

e A BIDMC Congestive Heart Failure Database, identificada pelo autor como a base

de dados mais robusta para ICC, nao possui sinais de controle (ECG néao patologico);

e A PTB Diagnostic ECG Database nao possui sinais rotulados como “Insuficiéncia
Cardiaca Congestiva”. A classificagdo é “Cardiomiopatia/Insuficiéncia Cardiaca”,

sem possibilidade de distin¢ao entre as duas classes.

Estas caracteristicas foram determinantes para criacdo do dataset em questao. Além

disso, outras vantagens foram identificadas:

e Balanceamento: Os sinais de ECG variam de maneira significativa de acordo com
a idade e género da pessoa [52]. Com um dataset customizado, é possivel escolher
sinais de controle que sejam equivalentes em termos de idade e género aos sinais
patolégicos. Esta pratica permite balancear os dados de entrada da rede e diminuir

o risco de enviesar o treinamento;
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e Selecdo: E possivel verificar alguns requisitos do ECG antes de incorporé-lo ao
dataset. Descontinuidade, razao sinal ruido elevada sao exemplos de caracteristicas
que podem desqualificar o sinal para o treinamento, especialmente neste trabalho

em que os sinais brutos sao a entrada da rede, sem extracao de carcteristicas;

e Dimensionalidade: Com um dataset customizado é possivel definir a extensao
e dimensionalidade das entradas. Por exemplo, é possivel particionar um sinal de
muitas horas em pequenas particoes de segundos. Esta pratica aumenta o volume

de dados e facilita a deteccao de caracteristicas;

e Taxa de amostragem: Os dados publicos utilizados neste trabalho possuem dife-
rentes taxas de amostragem. Os sinais de ECG patologicos, provenientes da BIDMC
Congestive Heart Failure Database, possuem uma taxa de amostragem de 250 Hz.
Por sua vez, os sinais de controle da PTB Diagnostic ECG Database possuem uma
taxa de amostragem de 1 KHz. Com o dataset proposto, é possivel ajustar a taxa

de amostragem a um mesmo valor para todos os sinais.

Ao todo, o dataset proposto é constituido por dados de 28 individuos: 14 diagnostica-
dos com ICC, provenientes do banco de dados BIDMC (Tabela 4.1), e 14 individuos para
controle extraidos da base PTB (Tabela 4.2).

Como descrito na Subsecao 3.1.1, a BIDMC possui dados de 15 individuos, no entanto,
nao foi possivel utilizar os dados de um destes individuos devido a auséncia da informacao
de idade. Portanto, assim que se chegou ao nimero de 14 individuos.

A Subsec¢ao 3.1.2 indica que a PTB conta com 52 individuos para sinais de controle.
Destes 52, foram selecionadas manualmente 14 individuos que correspondem, em termos
de idade e género, aos individuos patologicos provenientes da BIDMC. Este processo de
pareamento garante que, para cada sinal com ICC, haja um sinal de ECG saudavel cor-
respondente com as mesmas caracteristicas fisiologicas. As correspondéncias detalhadas
entre os sinais patologicos e os de controle estao apresentadas na Tabela 4.3.

Uma vez definidos os dados dos individuos a serem utilizados, a extragdo das infor-

magcoes dos arquivos .ecg, que contém a amplitude das amostras ao longo do tempo,
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BIDMC Congestive Heart Failure Database
Nome | Idade | género | Amostragem | N° de Amostras Duracao Classificacao
chf01 71 Homem 250 Hz 17994491 19h:59m:37s ICC
chf02 61 Mulher 250 Hz 17793024 19h:46m:12s ICC
chf03 63 Homem 250 Hz 17998848 19h:59m:55s ICC
chf04 54 Homem 250 Hz 17998848 19h:59m:55s ICC
chf05 59 Mulher 250 Hz 17802240 19h:46m:48s ICC
chf07 48 Homem 250 Hz 17998848 19h:59m:55s ICC
chf08 51 Homem 250 Hz 17998848 19h:59m:55s ICC
chf09 63 Mulher 250 Hz 17796577 19h:46m:26s ICC
chf10 22 Homem 250 Hz 17995711 19h:59m:42s ICC
chfll 54 Mulher 250 Hz 17998848 19h:59m:55s ICC
chf12 61 Homem 250 Hz 17842176 19h:49m:28s ICC
chf13 63 Homem 250 Hz 17996694 19h:59m:46s ICC
chf14 61 Homem 250 Hz 17998848 19h:59m:55s ICC
chf15 53 Homem 250 Hz 17993443 19h:59m:33s ICC

Tabela 4.1: Dados dos sinais de ECG coletados de individuos diagnosticados com ICC,
obtidos a partir da BIDMC Congestive Heart Failure Database.

PTB Diagnostic ECG Database

Nome Idade | género | Amostragem | N° de Amostras | Duracao | Classificacao
117/s02911re 37 | Homem 1 KHz 115200 01m:55s Controle
121/s0311lre 69 Mulher 1 KHz 115200 01m:d5s Controle
122/s0312lIre 68 | Homem 1 KHz 115200 01m:55s Controle
131/s0273lre 26 | Homem 1 KHz 115200 01m:55s Controle
172/s03041re 50 | Homem 1 KHz 115200 01m:55s Controle
173/s03051re 57 | Mulher 1 KHz 115200 01m:55s Controle
229/s0452 re | 55 | Homem 1 KHz 120012 02m:00s Controle
239/s0467_re 59 Homem 1 KHz 120012 02m:00s Controle
243 /50472 re 52 Mulher 1 KHz 120012 02m:00s Controle
246/s0478 re 54 Homem 1 KHz 120012 02m:00s Controle
248 /0481 _re | 64 | Homem 1 KHz 120012 02m:00s Controle
252/s0487 re | 54 | Homem 1 KHz 120012 02m:00s Controle
266/s0502_re 68 Homem 1 KHz 120012 02m:00s Controle
267/s0504_re 67 Mulher 1 KHz 120012 02m:00s Controle

Tabela 4.2: Dados dos sinais de
PTB Diagnostic ECG Database.

ECG coletados de individuos saudaveis, extraidos da
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Pares Baseados em género e Idade
Nome (ICC) | Nome (Controle) | Idade (ICC) | Idade (Controle) | género
chf01 122/s0312Ire 71 68 Homem
chf02 267/s0504_re 61 67 Mulher
chf03 248 /50481 _re 63 64 Homem
chf04 252/s0487 _re 54 54 Homem
chf05 173/s03051re 59 57 Mulher
chf07 117/s02911re 48 37 Homem
chf08 172/503041re 51 50 Homem
chf09 121/s03111Ire 63 69 Mulher
chf10 131/s0273lre 22 26 Homem
chfl1 246/s0478 re 54 54 Mulher
chf12 239/s0467 _re 61 59 Homem
chf13 266/s0502_re 63 68 Homem
chf14 243 /30472 re 61 52 Mulher
chf15 229/s0452_re 53 55 Homem

Tabela 4.3: Pares patolégicos e de controle formados com base em género e faixa etaria.

foi realizada na plataforma Google Colab utilizando o comando wfdb.rdsamp do pacote
WaveForm Data Base (WFDB) para Python. Este comando retorna todo o contetdo do
arquivo .ecg, incluindo as derivagoes do sinal quando disponiveis. Além disso, as informa-
¢oes de género e idade foram extraidas dos arquivos .hea. Com os dados extraidos desta

maneira, é possivel manipula-los de acordo com as necessidades especificas da anélise.

4.2.1 Selecao de Amostras a partir dos Sinais de ECG

Os sinais ECG dos 28 individuos selecionados foram particionados em 840 amostras (cada
individuo contribuiu com 30 amostras com duragao de 3 segundos cada), 420 patoldgicos
e 420 de controle. O Apéndice A mostra as tabelas que representam as 840 amostras.

Todas as amostras contém exlusivamente o sinal de ECG considerando o lead 1.

A opcao por sinais de curta duracao se da a partir das seguintes razoes:

e Deteccao em tinico ciclo ECG: A Subse¢do 1.2.1 nos mostra que o complexo

QRS, ondas P, T e os segmentos PR e ST, fornecem os indicios para a deteccao de
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ICC. Portanto, sinais que tenham pelo menos um ciclo sao elegiveis para classifica-

¢a0, o que elimina a necessidade de uma amostra de longa duragao;

e Justificagdo Cientifica: Diversos trabalhos correlacionados utilizam a mesma
abordagem e concluem que amostras de curta duracao apresentam os melhores re-
sultados. O trabalho [53] utiliza CNN para a classificagdo de diferentes tipos de
taquicardia. Sao utilizados segmentos de ECG com 2 e 5 segundos e o modelo for-
neceu uma acuracia de 92,5% e 94,9%, respectivamente. No artigo [54] é proposta
a classificagdo de heartbeats centralizadas no pico R. A acuracia girou em torno de
94.03% e 89.07% para diferentes niveis de ruido e pré processamento. Para o LSTM,

a investigacao feita por [55] também utiliza amostras com cerca de 0,8 segundos.

Portanto, esta abordagem com amostras de curta duragao, que contenham de 1 até 3
ou 4 ciclos, apresenta-se como uma alternativa promissora para a arquitetura do dataset.
E importante ressaltar que esta abordagem é valida para o caso da ICC. Para outras pato-
logias, como arritmias, que requerem a analise do sinal ao longo de periodos prolongados,
amostras de curta duragao podem nao ser a melhor estratégia.

Adicionalmente, outros fatores foram considerados para definir a duracao da amostra:

e Aumento do Conjunto de Dados: Ao dividir os 28 sinais em 840 amostras de
menor duragao, o nimero de amostras aumenta significativamente e ajuda o modelo

a generalizar de forma mais eficiente;

e Homogeneidade: A escolha de uma duracdo fixa para os todos os sinais tras
homogeneidade as entradas da rede, aspecto fundamental para extrair caracteristicas
durante o treinamento, uma vez que todos as amostras devem ter a mesma duracao

para o modelo proposto;

e Representatividade: E possivel selecionar amostras de modo que fiquem mais
“representativos”. Isto €, é possivel extrair amostras de partes completamente dife-
rentes do sinal original. Esta caracteristica é valida para os sinais da BIDMC que

possuem cerca de 20 horas.
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No que diz respeito a quantidade de 840 amostras, a limitagao se da por conta de dois
fatores principais: curta duragao dos sinais de controle da PTB e o critério de equivaléncia
em género e faixa etaria entre as amostras patélogicas e de controle.

Para a classe patodlogica, a BIDMC fornece sinais de ECG com duracao média de
20 horas, mas sao apenas de 14 individuos. Ja para as amostras de controle, a PTB
fornce sinais de ECG de 52 individuos mas com duracao de 2 minutos em média. Estas
caracteristicas resultam na seguinte situagao: nao ¢ possivel ampliar o nimero de amostras
sem abrir mao do critério de paridade de género e faixa etéria entre as classes, uma vez
que a PTB possui todos os individuos necessérios para balancear (em termos de género e
faixa etaria) as classes patolédgica e de controle.

Como tentativa de contornar este problema, foi estudada a possibilidade de substituir
os dados de controle da PTB por dados de uma outra base de dados que permitisse
ampliar as amostras, respeitando as premissas de género e faixa etaria entre as duas
classes. Infelizmente, nao foi identificada uma tnica base de dados que cumprisse os

seguintes requisitos ao mesmo tempo:

Gravagoes de longa duragao (ao menos com duragao superior a PTB);

e 14 sinais equivalentes em género e idade a base BIDMC;

Sinais utilizdveis (sem longas descontinuidades e com baixa razao sinal ruido).

Classificacao realizada por médico/profissional da saude.

Base de dados ptblica e/ou acessivel.

Naturalmente, diversas bases de dados possuiam pelo menos uma ou mais destas
caracteristicas. No entanto, como supracitado, nenhuma cumpriu com todos os requisitos
ao mesmo tempo. Sendo assim, optou-se por ndo misturar sinais de diferentes bases numa

mesma classe devido a seguinte circustancias:

e Padronizacao da amostragem para cada sinal;
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e Necessidade de filtros personalizados;

e Diferentes resolucoes na captura do ECG.

Considerando estas questoes, a base de dados da PTB se apresentou como a melhor
solugao. Ela cumpre com todos os requisitos estabelecidos e fornece a razoavel quantidade

de 420 sinais de controle balanceados em género e faixa etaria com a classe patoldgica.

4.2.1.1 Verificagao dos Sinais ECG Elegiveis Para se Tornarem Amostras

Para definir quais intervalos do sinal seriam utilizados como amostras, foi realizada uma
inspecao visual dos sinais de ECG, classificando-se como elegiveis os intervalos continuos
e com baixa razao sinal ruido. A inspecao manual foi adotada como uma verificacao adici-
onal, pois além de descontinuidades e ruidos, pode ocorrer que algum elétrodo esteja mal
posicionado ou com polaridade invertida durante a gravagao, comprometendo a fidelidade
do sinal.

O processo de verificacao foi feito de maneira visual através do plot gerado pela biblio-
teca matplot para Python. A inspec¢do dos sinais de ECG provenientes da base de dados
PTB foi relativamente tranquila, uma vez que os sinais tém curta duragao e baixo nivel de
ruido. Em contrapartida, os sinais provenientes da BIDMC possuem 20 horas de gravagao
continua, o que tornou o processo de sele¢ao das faixas utilizaveis mais trabalhoso.

A Figura 4.2 representa graficamente de um par de amostras (uma patolédgica e outra

de controle) selecionadas sob os critérios estabelecidos.

4.3 Pré Processamento

Com as amostras devidamente selecionadas e armazenadas no formato dataframe, pode-
mos comecar a etapa de pré processamento. Ao analisar as Tabelas 4.1 e 4.2, é possivel
constatar a diferenca da taxa de amostragem entre as duas classes. A classe patold-
gica possui uma taxa de amostragem de 250 Hz e a classe de controle tem uma taxa de

amostragem de 1 KHz.
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BIDMC - Sinal Patoldgico (ICC)
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(a) Amostra de ECG patologica proveniente da BIDMC.

PTB - Sinal de Controle
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(b) Amostra de ECG de controle proveniente da PTB.

Figura 4.2: Comparagao entre uma amostra de ECG patoldgica e uma saudével: (a) sinal
de ECG de um paciente com ICC e (b) sinal de ECG de um controle saudavel.

4.3.1 Corrigindo a Amostragem

Para resolver a questao da amostragem, foi aplicado um undersampling de 4 nas amostras
da classe de controle, uniformizando todas as amostras de ambas as classes a uma taxa de
250 Hz. A decisao de realizar undersampling nas amostras de 1 Khz ao invés de realizar
o oversampling nas amostras de 250 Hz foi baseada no custo computacional associado ao
treinamento dos sinais de ECG com a taxa de amostragem de 1 KHz e, principalmente,
no Teorema de Nyquist (Equacao 4.1). Este teorema diz que “Para reconstruir um sinal
analogico continuo a partir de suas amostras digitais sem perda de informacao, a taxa
de amostragem (fs) deve ser pelo menos o dobro da maior frequéncia (fy,q.) presente no

sinal” [56].

fs 2 2fimaz (4.1)
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De acordo com [57] e [58], a faixa de amostragem ideal para sinais de ECG esté entre
250 e 500 Hz, o que representa a menor taxa possivel para preservar todas as caracteris-
ticas fundamentais do sinal. Assim, considerando essa faixa e o custo computacional do

treinamento com altas taxas de amostragem, optou-se por 250 Hz.

4.3.2 Normalizacao

Os dados de ECG podem apresentar diversas variagoes, sejam decorrentes de caracteris-
ticas fisiologicas, sejam resultantes do processo de aquisicdo. O uso de sinais de ECG
provenientes de duas bases de dados distintas pode introduzir variagoes que enviesam o
modelo. Além disso, como as amplitudes do sinal variam conforme as condicoes fisiologicas

e a presenca de patologias, o processo de normalizacdo torna-se essencial.

Além das caracteristicas associadas ao ECG, a normalizacao dos dados introduz carac-
teristicas de forma uniforme, auxiliando os modelos — especialmente aqueles com pesos
ajustados por gradiente — a convergirem mais rapidamente. Dados normalizados também

reduzem a probabilidade de overfitting e facilitam a comparacao entre diferentes modelos.

O método utilizado foi a normalizacao Min-Max. O calculo para normalizacao das
amplitudes do ECG através deste método é dado pela Equacao 4.2, onde X, m representa
o valor normalizado, X é o valor a ser normalizado, X,,;, é o valor de amplitude minima

dos dados originais e X.x ¢ 0 valor de amplitude maxima dos dados originais.

X — X
Xnorm =" 4.2
Xmax - Xmin ( )

O resultado gerado por esta equagao é um nimero entre 0 e 1 proporcional a amplitude
original do sinal ECG. Ou seja, o niimero 0 corresponde ao menor valor de amplitude do
ECG no dataset e 1 corresponde ao maior valor. As demais amplitudes tem valores

maiores que 0 e menores que 1 proporcionais ao seu valor original.
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4.3.3 Estrutura Final

Com as amostras selecionados e devidamente normalizadas, é preciso estruturar os dados
para que eles sejam processados de maneira correta na entrada do modelo. Os dados

foram organizados da seguinte forma:

e 1 estrutura tridimensional com formato (840, 750, 1): Esta é a estrutura que car-
rega os valores de amplitude do ECG. Sao 840 amostras, 750 passos de tempo (3

segundos) e 1 canal;

e 1 estrutura bidimensional com formato (840, 1): Esta ¢é a estrutura que carrega os
labels de cada um dos 840 sinais. O nimero 0 é o label de uma amostra de controle

e o numero 1 representa uma amostra patologica de ICC;

e 1 estrutura bidimensional com formato (840, 2): Esta estrutura carrega a idade e
o género de cada uma das amostras. O nimero 0 corresponde a uma amostra de
um individuo do sexo masculino e o niimero 1 corresponde a uma amostra do sexo

feminino. Os dados de idade passaram por processo de normalizacao.

E fundamental destacar que o indice de cada amostra é consistente em todas as es-
truturas. Ou seja, cada amostra possui um tunico indice, e a ordem desses indices é

rigorosamente mantida para evitar a mistura dos dados.

4.3.4 Reparticao - Treino e Teste

O dataset foi dividido em 80% para treinamento e 20% para teste, valores considerados
padrao para redes neurais. Como o dataset esta organizado em trés estruturas inde-
pendentes, utilizou-se a fun¢do train_test_split do pacote scikit-learn para gerar
indices aleatérios de treino e teste. Com esses indices, foram criadas novas estruturas para
treinamento e teste, onde cada uma dessas estruturas contém os dados correspondentes
do dataset original, conforme os indices atribuidos.

A Figura 4.3 ilustra a divisao do dataset. Observe que, dentro do conjunto de treina-

mento, os dados sao divididos novamente durante o processo de treinamento para permitir
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a validagdo do modelo. O conjunto de dados final foi dividido em 80% para treinamento

e 20% para teste, com 20% do conjunto de treinamento alocados para validacao.

e

|
! !

Figura 4.3: Representagdo das reparti¢oes do dataset. Fonte: [59]

4.4 Arquitetura LSTM

A estrutura principal da rede (Figura 4.4) é composta por trés camadas LSTM bidirecio-
nais, com 100 células LSTM em cada diregdo. As camadas LSTM bidirecionais processam
a sequéncia de dados tanto no sentido direto quanto no reverso, permitindo que a rede
capte tanto dependéncias passadas quanto futuras no sinal de ECG.

A primeira camada aplica 100 unidades LSTM em ambos os sentidos, retornando
sequéncias completas para a préoxima camada. A segunda camada repete a mesma estru-
tura da primeira e, por fim, a terceira camada processa a sequéncia final e retorna um
vetor de saida que concentra toda a informacao temporal relevante em um tnico vetor.

Entre cada uma das camadas LSTM, uma camada Dropout com uma taxa de 30%
¢é aplicada. O objetivo do dropout é prevenir o overfitting durante o treinamento, “des-

ligando” aleatoriamente 30% das unidades, o que forca a rede a generalizar melhor os

dados.
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3 Camadas LSTM bidirecionais com 188 células em cada direcdo.
= Bidirectional (LSTM(18@, return_sequences=True))(input_ecg)
= Dropout(8.3)(x)

Bidirectional({LSTM(168, return_sequences=True))(x)

= Dropout(8.3)(x)

= Bidirectional(LSTM(16@))(x)

= Dropout(8.3)(x)

Mo oM oM X X H
I

# Concatenacdo do vetor X gerado na camada recorrente com género e idade.
x = Concatenate()([x, input features])

# Camada densa com ativacdo sigmdide para classificacdo bindria.
output = Dense(2, activation='sigmoid")(x)

Figura 4.4: Coédigo fonte da arquitetura LSTM

E importante reforcar que as camadas LSTM processam somente as amplitudes
do ECG com relagao ao tempo. Apds o processamento das amplitudes nas camadas
recorrentes, é feita a concatenagao das informacoes de idade e género de cada um dos
individuos para que as caracteristicas fisiologicas dos pacientes sejam associadas ao vetor
de caracteristicas temporais. Esta operacao pode ser verificada na Figura 4.4 através do

comando Concatenate.

O vetor resultante da concatenacgao é passado para uma camada densa com duas uni-
dades e ativacao sigmoide. Esta camada é responsavel pela classificacao final e retorna a
probabilidade de uma determinada amostra pertencer a classe patolégica ou nao patold-
gica. O limiar indica qual a probabilidade necessaria para uma amostra ser considerada
como patoldgica ou nao patoldgica e, para esta arquitetura, foi considerado o valor de 0,5.
Isto é, se uma amostra foi classificada com uma probabilidade maior que 50% de pertencer
a uma determinada classe, a saida considera a amostra como realmente pertencente a esta
classe em questao.

A fungdo de perda binary_crossentropy foi utilizada para calcular o erro entre as
previsoes e os rotulos reais. Esta funcao foi selecionada pois é projetada especialmente
para problemas de classificagdo binaria. Foi escolhida a valida¢do simples (nao cruzada,

por conta dos recursos computacionais) feita com 20% dos dados de treinamento. O
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algoritmo de treino selecionado foi o Adaptive Moment Estimation (Adam) pois apresenta
uma alta eficacia na correcao dos pesos considerando o custo computacional.

O batch size selecionado foi de 256. Este valor foi escolhido apds um treinamento
individual para os valores de 32, 64, 128 e 256. A escolha do valor de 256 se deu pela
excessiva oscilacao de aprendizado do modelo para os valores de 32, 64 e 128.

Foram selecionadas 150 épocas para o treinamento e o critério de parada (early stop)
foi configurado com uma paciéncia de 30 épocas considerando o valor da perda. Em suma,
apds 30 épocas sem progresso no aprendizado do modelo (quantificado pelo valor de perda
em cada época), o treinamento é interrompido.

Considerando a chance do modelo aumentar o valor da perda nas 30 ultimas épocas,
isto é, piorar antes de ser interrompido, foi adicionado o callback ModelCheckpoint. A
configuracao deste callback com o pardmetro save_best_only=True salva o modelo com
a menor perda observada durante todo o treinamento. Isto garante que a melhor versao

do modelo ¢ guardada.

4.5 Arquitetura CNN 1D

A estrutura principal da CNN consiste em 3 camadas convolucionais de uma dimensao
(1D) que processam as amplitudes do ECG pelo tempo. A Figura 4.5 mostra o cddigo da
arquitetura da rede.

A primeira camada convolucional aplica 64 filtros, cada um com um tamanho de kernel
de 3 unidades, utilizando a funcao de ativacao ReLU. O kernel, que é uma matriz de pesos,
desliza sobre o sinal de ECG, realizando multiplicagoes ponto a ponto com a parte do sinal
que esta sob ele. O tamanho de 3 unidades foi escolhido para aumentar a capacidade do
modelo em extrair caracteristicas locais entre valores consecutivos. Isto permite que as
camadas subsequentes combinem os padroes dos valores consecutivos em caracteristicas
mais abstratas.

A funcao de ativagdo ReLU, definida na Equacao 3.6, transforma valores negativos

em zero e mantém valores positivos inalterados. Sua importancia reside na capacidade
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Primeira Camada Convolucional

ConvlD{filters=64, kernel size=3, activation='relu'){input ecg)
MaxPoolinglD({pool size=2)(x)

Dropout(@.3)(x)

Segunda Camada Convolucional

= ConvlD{filters=128, kernel size=3, activation="relu'){x)
= MaxPoolinglD(pool size=2)(x)

= Dropout{@.3)(x)

Terceira Camada Convolucional

= ConvlD({filters=256, kernel_size=3, activation="relu'){x)
= MaxPoolinglD(pool_size=2)(x)

= Dropouti{@.3)(x)

Operacdo de vetorizacdo Flatten

= Flatten()(x)

E A A T T -

+H

Concatenacdo do vetor X gerado pelas camadas conveolucionais com os valores de idade e género.
x = Concatenate()([x, input features])

# Camada densa com ativacdo sigmdide para classificacao binaria.
output = Dense(2, activation="sigmoid")(x)

Figura 4.5: Coédigo fonte da arquitetura CNN-1D

de introduzir nao linearidade nas redes neurais, o que ¢é essencial para que os modelos
aprendam representagoes complexas dos dados. Além disso, a ReLU é computacionalmente
eficiente e ajuda a mitigar o problema do desaparecimento do gradiente, que pode ocorrer
com outras fungoes de ativagao, permitindo assim que as redes neurais aprendam de forma
mais rapida e eficaz.

Logo apés a operagao convolucional, ¢ aplicado o MazPooling com um tamanho de
pool igual a 2, o que permite reduzir a dimensionalidade dos dados, retendo apenas as
caracteristicas mais relevantes. A operagao de MaxPooling consiste em dividir a entrada
em regioes menores e selecionar o valor maximo de cada uma delas, contribuindo para a
extracao das caracteristicas mais significativas e a diminui¢ao da complexidade computa-
cional.

Antes de prosseguir para a segunda camada convolucional, é realizado um dropout de
30% das unidades, ajudando a prevenir o overfitting. No contexto da rede convolucional,
o dropout consiste em atribuir um valor de 0 a 30% dos resultados obtidos até entao,
promovendo a generalizacao do modelo ao reduzir a dependéncia entre as unidades.

A segunda camada convolucional possui a mesma estrutura da primeira, com a tnica
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diferenca de que sao aplicados 128 filtros em vez dos 64 utilizados anteriormente. O Max-
Pooling permanece com um tamanho de pool igual a 2, o que significa que essa operacao
seleciona o maior valor entre dois valores, armazenando apenas as caracteristicas mais
proeminentes do sinal. O dropout é mantido em 30%, ajudando a prevenir o overfitting.

Por fim, a terceira camada convolucional mantém a mesma estrutura das camadas
anteriores, com a excecao do nimero de filtros, que agora ¢ de 256. Essa alteracao
possibilita uma extracdo ainda mais rica e detalhada das caracteristicas dos sinais de
ECG, construindo sobre as abstragoes ja desenvolvidas nas camadas anteriores e refinando
a capacidade da rede de identificar padroes significativos nos dados.

A Figura 4.6 representa as operacoes realizadas e a dimensao dos dados apds cada

uma delas.
Convolug&o Max Pool Convolugéo Max Pool Convolugéo Max Pool Flatten
1D 1D 1D 1D 1D 1D 256 x 92 = 23552
W
1 amostra ECG 64 64 128 128 256 256
750 time steps \
— | —————

748 374 372
186 184 92

Figura 4.6: Representacao das dimensoes e operacoes da CNN-1D

A representacao é feita da esquerda para a direita e comega com uma amostra sendo
aplicada na primeira operagao convolucional 1D de 64 filtros. A amostra, que possui 750
passos de tempo, apds passar pelos 64 filtros, fica com uma dimensao de 64 por 748. O
sinal “perde” dois passos de tempo devido ao tamanho do kernel, que processa 3 passos
de tempo na operacao convolucional. Em outras palavras, é feita uma convolucao com
os passos de tempo 1, 2 e 3; posteriormente com os passos 2, 3, 4 e assim por diante até
chegar aos passos 748, 749, 750 totalizando 748 resultados da convolugao.

A Equagao 4.3 (genérica) fornece a quantidade de dados que se obtém apds uma

operacao de convolugao. A Equacao 4.4 demonstra a quantidade de dados gerados por
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cada um dos 64 filtros na convolucao da primeira camada. O stride, que determina
o numero de valores da sequéncia que o filtro deve pular antes de aplicar uma nova

convolucao, é definido como 1 neste trabalho.

Saida — Entrada — tarr.lanho do filtro 1 (4.3)
stride

— 4
Saida:75()13+1:717+1:748 (4.4)

Apés passar pelas trés camadas convolucionais, a saida é achatada por meio da camada
Flatten, que converte a estrutura em uma representacao unidimensional, preparando-
a para a entrada em uma camada densa. Com o vetor de caracteristicas formado, os
valores de idade e género associados ao sinal que gerou esse vetor sao concatenados a
ele. Por fim, essa combinagao serve como entrada para a camada densa, que utiliza a
funcao de ativacao sigmoide para realizar a classificagdo binaria, determinando se o sinal
¢é considerado patolégico ou nao.

Assim como na arquitetura LSTM, foi utilizado o algoritmo de treino Adam, junta-
mente com a fun¢do de perda binary crossentropy. O tamanho do lote (batch size)
foi definido como 256, e o treinamento foi realizado por 150 épocas, com uma estratégia
de paciéncia de 30 épocas para evitar o sobreajuste. Além disso, foi implementado o
ModelCheckpoint para salvar a melhor versao do modelo, garantindo que a versao final

retenha a melhor performance alcancada durante o treinamento.
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Capitulo 5

Resultados e Discussoes

Neste capitulo, sao apresentados e discutidos os resultados dos modelos LSTM e CNN
para a classificagdo binaria de sinais de ECG. O objetivo desta secao é avaliar o desem-
penho dos modelos propostos, destacando sua capacidade de generalizagao, precisao e
limitagoes na distingdo entre as classes. Também sdo comparados os desempenhos das
arquiteturas LSTM e CNN, levando em consideracdo métricas como acuracia, sensibili-
dade, especificidade, precisao e F1-Score, bem como o impacto do pré-processamento dos
dados e da escolha de hiperparametros nos resultados obtidos.

A andlise dos resultados inclui consideragoes sobre os erros de classificacio e os sinais
que apresentaram maior dificuldade para os modelos. Esse aprofundamento busca forne-
cer uma visao das condi¢oes em que os modelos podem falhar, além de explorar possiveis
melhorias na arquitetura e nos parametros de treinamento. Por fim, os métodos e resulta-
dos sao comparados com os trabalhos do estado da arte, ressaltando a contribuicao deste

trabalho e a visao do autor sobre as abordagens mais eficazes para a classificacao.

5.1 Meétricas de Avaliacao

As métricas de avaliacdo para comparar as classificacoes geradas pelos modelos serdao a
perda (utilizando o erro médio relativo, MRE), acuracia, sensibilidade, especificidade,

precisao e F1-Score. A perda MRE indica o erro médio relativo entre as previsoes e os
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valores reais, quanto menor o erro, melhores sao as previsoes. A acurdcia, por sua vez,
fornece a proporcao de previsoes corretas entre todas as previsoes feitas, oferecendo uma
visao geral da performance dos modelos.

O valor do MRE é dado pela Equagdo 5.1, onde y; é o valor real (ou alvo) para a
amostra ¢. O valor ¢; é o valor predito pela rede neural para a amostra ¢ e o N é o nimero

total de amostras no conjunto de dados.

MRE = — Z’yl Bl (5.1)

Para que seja possivel avaliar a performance do modelo entre as classes, é contemplado
também as métricas de avaliagdo sensibilidade e especificidade, que medem a capacidade
do modelo para identificar corretamente as instancias positivas e negativas, respectiva-
mente.

Sera considerado também a precisao, que representa a proporcao de previsdes positivas
que realmente sao positivas (considerando ambas as classes). Por fim, o F1-Score fornecera
uma média harmonica entre precisao e sensibilidade, equilibrando a exatidao das previsoes
e a abrangéncia dos verdadeiros positivos. Combinadas, essas métricas ajudam a entender

os pontos fortes e limitagoes dos modelos.

5.2 LSTM

O modelo LSTM, embora apresente resultados sélidos, obteve desempenho inferior ao
modelo CNN considerando a classificagdo dos dados do conjunto de teste. Ele apresen-
tou uma perda de 0,2367 e uma acurdcia de 92,26%. A sensibilidade do modelo foi de
92,21%, indicando que detectou 92,21% dos casos patoldgicos, um valor 3,89% menor
em comparacao com o CNN. A especificidade foi de 92,31%, enquanto a precisao atingiu
91,03%, e o Fl-score foi de 0,9161, sugerindo um comprometimento mais acentuado entre
sensibilidade e precisdo em relagao ao CNN.

A matriz de confusdo do modelo LSTM (Figura 5.1) revela uma maior incidéncia de
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falsos negativos em comparacao com o CNN. Das 91 amostras da classe de controle, 84 fo-
ram corretamente classificadas, com um ntmero de 7 falsos positivos. Nas 77 amostras da
classe patologica, 71 foram corretamente identificadas, enquanto 6 foram incorretamente

classificadas como controle.

Matriz de Confusao

Real

Predito

Figura 5.1: Matriz de Confusao para o modelo LSTM

5.3 CNN 1D

Considerando a classificagdo dos dados do conjunto de teste, o modelo CNN obteve o me-
lhor desempenho, com uma acuracia de 98,21% e perda de 0,0977. A sensibilidade do mo-
delo foi de 96,10%, indicando que identificou corretamente 96,10% dos casos patoldgicos.
Demonstrou especificidade perfeita (100%), o que significa que classificou corretamente
todos os casos nao patoldgicos. A precisao também foi de 100%, destacando que todas as
instancias previstas como patoldgicas estavam corretas. O Fl-score, que equilibra preci-
sao e sensibilidade, atingiu 0,9801, o que mostra a capacidade do modelo de manter alta

precisao e sensibilidade.
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A matriz de confusao do modelo de CNN é apresentada na Figura 5.2. Dos 91 casos
nao patolégicos, todos foram corretamente classificados, sem falsos positivos. Por outro
lado, dos 77 casos patoldgicos, 74 foram corretamente classificados, e apenas trés foram

mal classificados, resultando em uma taxa de falsos negativos baixa.

Matriz de Confusao

Real

Predito

Figura 5.2: Matriz de Confusao para o modelo CNN

A Tabela 5.1 apresenta uma comparacao abrangente entre os principais parametros de
desempenho de cada uma das redes, destacando as diferencas em métricas como acuracia,
sensibilidade, especificidade, precisao, F1-Score e a taxa de perda. KEssa comparagao
facilita a analise detalhada do comportamento de cada modelo e ajuda a identificar quais
caracteristicas influenciam mais na classificagao dos sinais de ECG.

Por fim, a Figura 5.3 apresenta a comparacao dos valores de perda dos modelos LSTM
e CNN ao longo das épocas de treinamento. Observa-se que a CNN apresenta uma maior
estabilidade na previsao e generalizacao dos dados, com valores de perda constantemente

menores ao longo do treinamento. Em contrapartida, o modelo LSTM demonstra uma
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Métrica CNN 1D | LSTM
Perda 0,0977 0,2367
Acurécia (%) 98,21% | 92,26%
Sensibilidade (%) 96,10% | 92,21%
Especificidade (%) 100% 92,31%
Precisao (%) 100% 91,03%
F'1-Score 0,9801 0,9161
Verdadeiros Positivos (VP) 74 71
Falsos Negativos (FN) 3 6
Verdadeiros Negativos (VN) 91 84
Falsos Positivos (FP) 0 7

Tabela 5.1: Comparacao das métricas de performance entre os modelos LSTM e CNN

variabilidade significativamente maior e uma menor capacidade de convergir para uma

perda proxima de zero, refletindo desafios em alcancar uma generalizagao consistente.

Perda por Epoca (LSTM vs CNN)
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Figura 5.3: Comparacao dos valores de perda por época para os modelos LSTM e CNN

5.4 Comparacao Estado da Arte

A Tabela 5.2 compara os resultados desta investigagdo com os de trabalhos semelhantes
da literatura, com foco em modelos de deep learning para a classificacao de ICC.

Como mostrado na Tabela 5.2, o modelo CNN proposto alcancou uma acuricia de
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Método Acur. | Sens. | Espec. Prec. | F1 Score
Proposed CNN 98.21% | 96.10% | 100.00% | 100.00% 0.9801
Proposed LSTM 92.26% | 92.21% | 92.31% | 91.03% 0.9161
[34] (CNN+LSTM) 99.52% | 99.31% | 99.28% - 0.9894
[35] (Wavelet + LSTM) 99.86% | 99.85% | 99.85% | 99.87% 0.9986
[36] (Gabor + CNN) 98.74% - - - -

[37] (CNN + CQ-NGST) 98.82% | 98,87% | 99,21% | 99,20% -

[38] (CNN) 97.80% - - - -

[39] (BURG + Random Forest) | 100% - - - -

Tabela 5.2: Comparacao dos resultados com os métodos do estado da arte para a classi-

ficacao de ICC

98,21%, o que é comparavel a outros métodos de estado da arte, como [36], com 98,74%,
e [38], com 97,80%. No entanto, a sensibilidade do nosso modelo CNN (96,10%) ¢ ligeira-
mente inferior aos 99,31% reportados em [34], mas demonstra uma excelente especificidade
e precisao de 100,00%. O modelo LSTM em nosso trabalho alcangou uma acuracia de
92,26%, que é inferior aos modelos baseados em LSTM de [35], mas ainda assim demonstra
uma especificidade razoavel (92,31%) e precisao (91,03%).

Os resultados indicam que, enquanto nosso modelo baseado em CNN apresenta um
desempenho competitivo, especialmente em especificidade e precisdao, o modelo LSTM
poderia se beneficiar de uma otimizagao adicional. Comparado a [35], onde varios modelos
LSTM foram treinados e ajustados, uma maior afinacao de hiperpardametros ou a adigao
de camadas poderia melhorar o desempenho do nosso modelo LSTM. A rede CNN, mesmo
apresentando resultados a nivel do estado da arte, também poderia se beneficiar de uma

maior afinacdo dos hiperparametros.
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Capitulo 6

Conclusao

Este estudo demonstrou que as técnicas de deep learning sao robustas e eficazes na de-
teccdo de patologias em sinais de ECG. A CNN superou a LSTM em todas as métricas
para a deteccao de ICC, especialmente quando consideradas as amostras utilizadas neste

estudo (3 segundos), destacando sua superior capacidade de classificar a ICC a partir dos

dados de ECG.

Esse resultado ocorre porque a forca da LSTM em capturar dependéncias de longo
prazo nao é totalmente aproveitada com amostras mais curtas de 3 segundos. Ao mesmo
tempo, a CNN se destaca com entradas menores, extraindo efetivamente caracteristicas
temporais por meio de camadas convolucionais. Como resultado, a CNN faz melhor uso
do comprimento reduzido da amostra, levando a um desempenho superior na detecgao de

ICC nesse contexto.

As acurécias de classificacao neste e em estudos relacionados geralmente variam de 97%
a 99%, em grande parte devido a natureza dos sinais de ECG, que podem ser divididos
em muitos segmentos menores. Embora alguns segmentos possam ser classificados incor-
retamente, a maioria é identificada corretamente. A implementacao de limiares com base
na classificacao de multiplos segmentos pode melhorar a acuracia geral, permitindo uma
inferéncia mais confiavel sobre todo o sinal, aumentando assim a confianca diagnostica e

auxiliando na tomada de decisoes clinicas.
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As limitagoes do trabalho ficam por conta da explicabilidade dos resultados de am-
bas as redes. Apesar de as classificacbes apresentarem uma alta acuracia, nao é possivel
explicar quais parametros a rede utilizou para realizar as classificacoes. Em termos cien-
tificos, isto é um problema relevante, uma vez que nao é possivel mensurar o quanto as
caracteristicas clinicas, que caracterizam a ICC, pesaram no momento da classificagao.

Uma estratégia para aumentar a explicabilidade ¢ utilizar, na entrada da rede, algumas
caracteristicas dos dados de ECG, como a duracao do complexo QRS. Como a ICC pode
vir a impactar significativamente este parametro, é possivel verificar a sua influéncia
nas classificagoes. Intervalos longos do complexo QRS devem estar associados a classe
patoldgica, por exemplo.

E possivel também utilizar ferramentas mais sofisticadas para a anélise das classifi-
cagbes, como o Local Interpretable Model-Agnostic Explanations (LIME) e o Shapley
Additive Explanations (SHAP). Esses métodos ajudam a entender quais caracteristicas
dos sinais contribuiram no processo de classificacao.

O LIME gera perturbacoes pontuais em um intervalo especifico dos dados de entrada
e, através de um modelo local, observa como essas mudangas afetam o resultado na saida.
Este método é compativel tanto com as redes LSTM quanto CNN, de modo que o mesmo
método pode ser empregado em ambos os modelos, favorecendo uma eventual comparacao.
O grande desafio deste método é a possibilidade de as perturbagoes geradas nos dados
serem irreais em termos fisiologicos, mas isto pode ser mitigado caso as perturbagoes
sejam aplicadas de forma contextual, respeitando caracteristicas reais do ECG.

Ja o SHAP utiliza a teoria dos valores de Shapley para atribuir a cada caracteristica
da entrada sua contribuicao relativa a previsao, permitindo tanto a andlise global da im-
portancia das caracteristicas quanto explicagoes locais especificas. No entanto, pode se
tornar uma abordagem complexa ao lidar com sinais brutos de ECG, uma vez que o SHAP
trata cada ponto individualmente, ignorando relagoes temporais complexas e interdepen-
déncias inerentes aos sinais de ECG, como as interagoes entre diferentes ondas. Outro
obstaculo esta na interpretagdo: a atribuicao ponto a ponto dos valores de Shapley pode

dificultar a traducao dos resultados para informacoes clinicamente relevantes, exigindo
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técnicas adicionais para agregar ou contextualizar as contribui¢des em termos fisiologicos.
Mesmo com a complexidade associada, ¢ um caminho em direcao a explicabilidade.

Portanto, é possivel concluir que este trabalho possui algumas questoes a serem aper-
feicoadas no tocante ao diagnéstico. No entanto, para ambientes ambulatoriais em que a
agilidade na triagem ¢ crucial, o modelo desenvolvido neste trabalho se enquadra melhor,
uma vez que nao fornece um diagnéstico definitivo, mas sim uma averiguacao inicial de
que ha chances de o paciente estar sofrendo de ICC.

Trabalhos futuros poderiam explorar as seguintes abordagens para aprimorar o de-

sempenho e a precisao dos modelos de classificacao de sinais ECG:

e Uso de Arquiteturas Hibridas CNN-LSTM: Investigar o uso da CNN combi-
nada com redes (LSTM) para melhorar a captura de padroes espaciais e temporais.
Essa combinac¢ao pode maximizar as vantagens das CNNs em extrair caracteristicas
de baixo nivel dos sinais ECG e das LSTMs em modelar as dependéncias temporais

dos dados, especialmente em sinais cardiacos longos.

e Uso de ECG com 12 Derivagoes: No trabalho proposto, além do género e
idade, foram utilizadas apenas as amplitude da derivacao I do ECG. Em trabalhos
futuros, é possivel incorporar as amplitudes de outras varia¢oes, que também podem

ser muito uteis na deteccao de patologias.

e Fragmentacao em Amostras de Diferentes Escalas: Dividir os sinais em
amostras de curta, média e longa duracao permite explorar diferentes aspectos das
sequéncias com maior precisdo. Segmentos pequenos sdo especialmente tteis para
capturar detalhes de curto prazo, como caracteristicas especificas de batimentos
cardiacos individuais, enquanto segmentos de duracao média e longa permitem uma
analise aprofundada de padroes que se manifestam em periodos mais extensos, como

as variagoes e tendéncias gerais do ritmo cardiaco ao longo do tempo.

¢ Eliminacao de Viés com Foco em Batimentos Cardiacos Isolados: Para as
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amostras de curta duragao, a implementacao de uma segmentacao que isole os ba-
timentos cardiacos individuais pode ser considerada extremamente vantajosa. Essa
abordagem minimiza o viés decorrente das variacoes no ritmo cardiaco que podem
surgir em janelas de tempo fixo, como 1, 2 ou 3 segundos. Ao assegurar que cada
amostra de curta duracao contenha apenas um ciclo cardiaco, eliminamos a possibi-
lidade de incluir multiplos picos R, que poderiam distorcer a analise em funcao da
variabilidade do ritmo cardiaco. Essa estratégia promove uma avaliacao mais precisa
e consistente das caracteristicas dos batimentos cardiacos, facilitando a deteccao de

anomalias e a extracao de informacoes criticas.

Aplicagao de Limiares para Inferéncia de Classe: As acuracias de classifica-
¢ao neste e em estudos relacionados variam de 97% a 99%, principalmente devido
a natureza dos sinais de ECG, que podem ser divididos em segmentos menores.
Embora alguns segmentos possam ser classificados incorretamente, a esmagadora
maioria ¢é identificada corretamente. Implementar limiares baseados na classificacao
de multiplos segmentos pode aumentar a acuracia geral, proporcionando inferéncias
mais confidaveis sobre o sinal completo e aprimorando a confianga diagnoéstica. Por
exemplo, se 98% das amostras de um sinal de longa duracao forem classificadas em
uma determinada classe, é possivel considerar que esse sinal pertence a classe em

questao, uma vez que a maioria das amostras indica essa classificagao.

Avaliagao do Impacto de Diferencas Populacionais: Considerar variagoes
populacionais nos sinais ECG, tais como idade, género e histérico de satide, para
criar modelos mais robustos e adaptaveis a pacientes de diferentes perfis. Caso
sejam coletados dados que representam abrangentemente todas as faixa etarias, os

modelos generalizam melhor e podem prever dados com maiores variacoes de idade.

e Interface para Utilizacao Pratica dos Modelos:

Ressalta-se que os modelos deste trabalho foram treinados considerando apenas género,

idade e as amplitudes do ECG pelo tempo. Nao houve extracao de caracteristicas e, para
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o modelo CNN, foi o suficiente para classificar as amostras com uma precisao de 98,21%.
Isto significa que, para patologias que sejam detetaveis em apenas um ciclo cardiaco como
a ICC, a extragao de caracteristicas nao é fundamental.

Por fim, é essencial desenvolver plataformas que integrem modelos de previsao para
aplicagoes praticas na area da satuide. Isso permite que médicos e profissionais de satde uti-
lizem esses modelos, que muitas vezes ficam restritos a ambientes computacionais de alta
complexidade. Ao facilitar a interacdo com essas tecnologias, uma plataforma modular
que suporte diversos modelos pode trazer avancos significativos no auxilio ao diagnéstico

e na tomada de decisoes clinicas.
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Figura A.1: Lista dos 30 sinais derivados de cada um dos 14 pacientes da BIDMC
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Figura A.2: Lista dos 30 sinais derivados de cada um dos 14 individuos da PTB
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