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Resumo. A indistria de cuidados médicos vem evoluindo a sua prestacdo de
servicos, focando na qualidade do atendimento ao paciente. Tem-se entdo a
necessidade de uma infraestrutura para monitoramento da saiide dos pacientes
a partir da andlise dos dados destes pacientes, com intuito de detectar possiveis
doencas, dentre elas, doengas cardiacas. Dentro deste contexto, este artigo
apresenta um sistema e-Health inteligente para analisar os dados biologicos
dos pacientes e detectar possiveis complicacoes cardiacas. No sistema proposto
aplica-se trés fases: (I) trata-se os dados através de filtros; (Il) técnicas para
extracdo das informacgaoes iiteis; e, (Ill) os dados sdo analisados e classificados
para detectar doencas cardiacas. Os experimentos realizados utilizando-se uma
base dados real mostram que o sistema proposto é capaz de classificar com alta
acurdcia as anomalias cardiacas.

Abstract. The healthcare industry is evolving its service delivery, focusing on
the quality of treatment to the patients. Thereis a necessity to monitor the health
of the patients from the data analysis of these patients, aiming to detect possible
diseases, among them, cardiovascular diseases. Within this context, this paper
presents a e-Health intelligent system to analysis biological data of the patients
and to detect possible cardio problems. The proposed system has three phases:
(1) filtering the data; (II) useful information extraction; and, (Ill) analysis and
classification to detect possible cardiovascular diseases. The experiments per-
formed used a real database to show the capability of the proposed system to
identify cardiovascular anomalies.

1. Introducao

Devido o grande avanco das tecnologias computacionais, temos diversas areas de aplica-
coes em expansdo. Internet das Coisas (IoT), Computacdo em Nuvens, sensores de mo-
nitoramento, sdo exemplos de tecnologias utilizadas para melhorar e apoiar a demanda
de outras dreas do conhecimento. Ao conectar estes dispositivos a Internet, tem-se uma
ampla gama de aplicacdes que podem facilitar e auxiliar as mais diversas necessidades.

Com uma maior preocupagdo da saide humana, uma 4area em expansdo € a e-
health que tem como intuito dar suporte a medicina por meio de Tecnologias de In-
formacdo e Comunicagdo (TIC). Esta é uma das dreas mais promissoras € com maior
impacto econdmico, onde espera-se um crescimento entre $1.1 a $2.5 trilhdes anual-
mente pela economia global de 2025, tendo um crescimento superior as demais apli-
cagOes [Al-Fuqgaha et al. 2015]. Pela intera¢do das Redes IoT com a tecnologia e-health,



esperam-se sistemas capazes de monitorar, analisar e enviar informagdes sobre determi-
nado paciente em tempo real. Com isso, a aplicagdo da computacdo a drea médica vem
colaborando para melhorar e definir um conjunto de novos processos para a automagao
na area de satude. Entretanto, é necessdrio ter muito cuidado no processo de implantagcao
de sistemas inteligentes por lidar com vidas humanas [Begg et al. 2007].

A grande demanda de cuidados médicos resulta na necessidade urgente de uma
infraestrutura de monitoramento de saide em tempo real para coletar dados bioldgicos de
exames (periodicamente ou em tempo real), analisar estes dados dos pacientes e detectar
possiveis doengas, visando aprimorar tratamento dos pacientes e reduzir os casos de alta
gravidade [Mendis et al. 2011]. Dentre exames e sinais vitais importantes podemos citar
o ECG (Eletrocardiograma), a pressdo sanguinea, oxigenagdo, dentre outros. Adicional-
mente, pode-se utilizar os dados biologicos monitorados de forma isolada ou em conjunto
a fim de prever possiveis problemas a saide dos pacientes [Zhao et al. 2018].

Um campo critico que necessita de grande atenc@o € o relacionado a Doencas
cardiovasculares (DCV), pois representam a principal causa de mortes no Mundo, onde
estima-se que quase 18 milhdes de mortes em 2016 devido a DCV sendo responsdvel
31% das mortes mundiais [Organization et al. 2016]. O alerta, a prevencdo e o trata-
mento adequados podem reverter essa grave situacdo segundo a World Health Organiza-
rion [Organization et al. 2016].

Métodos computacionais foram propostos para automatizar o processo de andlise
de ondas de eletrocardiograma (ECG), ajudando no processo de tomada de decisdao dos
médicos, porém poucos trabalhos relatam a deteccdo e classificacdo das anomalias refe-
rentes a estas ondas. Mesmo que tenham atingido desempenhos razodveis, vérios deles
dependem de algoritmos computacionalmente complexos e podem ser muito custosos em
termos de processamento € memdria.

Dentro deste contexto, este artigo propde um sistema e-Health inteligente para
analisar os dados bioldgicos coletados dos pacientes e detectar possiveis complicacdes
cardiacas. O principal objetico € classificar as ondas de ECG, com alta acuracia e rdpida
resposta, em diversos tipos de anomalias. No sistema proposto aplica-se trés fases: (I)
trata-se os dados através de filtros, melhorando a capacidade de distin¢do; (II) técnicas
para extracdo das informagdes uteis sdo utilizadas para transformar o sinal original do
ECG para um vetor de caracteristicas significativas; e, (III) os dados s@o analisados e
classificados utilizando Arvores de Decisao, Florestas Aleatdrias, Maquina de vetores de
suporte e Perceptron Multicamadas (MLP) para detectar doencas cardiacas.

O sistema proposto € avaliado a partir de experimentos que utilizam uma base de
dados real [Moody and Mark 2001], onde foram avaliados o tempo de processamento dos
dados e a acuricia na detec¢do de doengas. Os resultados mostram que o sistema proposto
¢ capaz de classificar com alta acuricia 18 diferentes anomalias cardiacas, alcangando
uma percentual de 98% de acuricia.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Secdo 2 discute
varios trabalhos relacionados, levando em consideragdo a andlise de dados cardiacos. A
Secdo 3 descreve a construgao do blocos utilizados para detec¢do de anomalias e detalha
o método proposto, enquanto a Secdo 4 descreve os resultados obtidos através do método
relatado. Finalmente, a Sec¢do 5 conclui o artigo e apresenta trabalhos futuros.



2. Trabalhos Relacionados

Nesta secao serao descritos os trabalhos relacionados que compreendem a classificagao
de anomalias e diagnéstico de doencas cardiacas através da onda ECG, com diferentes
abordagens.

Um sistema de monitoramento de pacientes € apresentado por Kiranyaz, Ince e
Gabbouj (2016) . Este trabalho utiliza uma Rede Neural Convolucional (CNN) de uma di-
mensao para classificacdo de doencas cardiacas através do ECG. Os dados sdo analisados
separadamente através de redes CNN diferentes, criando assim uma rede personalizada
para cada paciente.

Mesmo com bons resultados, este trabalho limita-se na detec¢ao de apenas duas
anomalias cardiacas, sendo elas batimento ventriculares prematuros e contragdes ventri-
culares prematuras.

Oresko et. al desenvolveu uma aplicagdo para smartphones capaz de classifi-
car pontos de importancia e doencas cardiacas. Para deteccao destes pontos, o trabalho
utilizou um algoritmo baseado em [Hamilton and Tompkins 1986] que utiliza um limiar
adaptativo. Quanto a classificagdo dos sinais, Oresko utilizou uma Rede Perceptron de
multicamadas (MLP) que como entrada tem-se um sinal de complexo QRS com 51 amos-
tras de segmentos com tempos de 150 ms. A saida da rede MLP € entdo associada a um
dos problemas cardiacos analisados no escopo do trabalho. Para a implementacdo desta
rede utilizou-se 0 MATLAB e para validacio dos resultados, utilizou-se a base de dados
MIT-BIH [Moody and Mark 2001].

Este trabalho também apresentou bons resultados para as anomalias analisadas,
porém assim como os outros, tem uma limita¢do na quantidade destas anomalias, traba-
lhando apenas com quatro, que sdo: Bloqueio do ramo direito do feixe de His, contracio
ventricular prematura, batimento cardiaco estimulado por um marcapasso e fusdo destes
batimentos com batimentos normais.

Em Carrera et al. propde-se um sistema de monitoramento de ECG, capaz de
modelar os batimentos normais de um paciente através de processos de linguagem natu-
ral, onde os padrdes ndo conhecidos por este modelo sdo classificados como anormais.
Através de transformacoes lineares e um conjunto de regras, um diciondrio € auto adap-
tado para os usudrios. Através deste modelo, os batimentos anormais sdo detectados
através da distancia entre os subespacos referentes a estes eventos, afirmando como anor-
mal as distincias fora deste padrao.

Este trabalho apresenta um esquema complexo com 6timos resultados médios na
deteccao de anormalidade, porém demonstra uma alta variacdo de precisdo de acordo
com a alteracdo da frequéncia cardiaca, com resultados de falso positivos baixos para
determinados pacientes, porém altos para os demais. Além destes fatores, este trabalho
relaciona somente duas classes de anomalias, classificando os pacientes com batimentos
cardiacas normais e anormais, sem especificar qual a classe da anormalidade.

E apresentado em Xu et al. 2018 um sistema capaz realizar a deteccio de arritmias
e a andlise de dados em larga escala, chamado ECGLens, integrando um sistema de classi-
ficacdo de batidas do coracdo baseado em redes neurais convolucionais. Para este modelo,
foram considerados quatro diferentes anomalias, Ritmo sinusal, batimento ventricular



prematuro, Atividade Ectépica Supraventricular e fusdo sinusal e ventricular prematura.
No processo de detec¢do de anomalias, este sistema implementa um modelo automético
de série temporal baseada em modelos multi escala de redes neurais convolucionais. O
processo € realizado em trés fases, primeiramente utiliza-se técnicas de transformagdes
espectrais e redugdo por amostragem com o intuito de minimizar os ruidos e melhorar as
entradas. Apds este processo, os dados sao submetidos a um algoritmo convolucional de
trés camadas seguido por uma camada com a fung¢do de ativagdo ReLLU e outra maxpoo-
ling. Em um ultimo estdgio, o dado € concatenado, e ocorre o envio para duas camadas
convolucionais, cada uma seguida por uma outra camada ReL.U e outra maxpooling, uma
camada totalmente conectada e uma camada probabilistica softmax.

Este trabalho propde um sistema complexo de anélise de anomalias em uma onda
ECG, porém como resultado, apresenta uma acurécia intermedidria de detec¢do dos bati-
mentos cardiacos. Observa-se também que esta proposta analisa somente quatro diferen-
tes anormalidades.

Tabela 1. Comparacao das analises realizadas nos trabalhos relacionados.
Quantidade de Anomalias Completude da Base

Trabalho detectadas Custo Computacional de Teste Numero de atributos
[Kiranyaz et al. 2016] 2 Alto Parcial Parte da Onda
[Oresko et al. 2010] 4 Baixo Completa 6
[Carrera et al. 2019] 2 Baixo Completa Parte da Onda
[Xu et al. 2018] 4 Alto Completa 4
Este trabalho 18 Baixo Completa 10

Os resumos das principais caracteristicas de cada trabalho apresentado nesta se-
cdo pode ser observado através da Tabela 1, onde destaca-se a quantidade de anomalias
detectadas em cada trabalho, seu custo computacional, a completude do trabalho em ana-
lisar a base de dados e o nimero de atributos considerados para a classificacao.

3. Proposta

Para realizar a classificacdo das anomalias em um ECG, é necessdrio a construcdo de um
modelo de andlise da onda que pode ser divididos em trés principais processos. Primeira-
mente os dados recebidos em forma de onda devem ser tratados através de filtros capazes
remover artefatos indesejados, como ruidos elétricos ou musculares.

Em um segundo passo, as informagdes uteis presentes na onda devem ser extraidas
através de processos de deteccdo destes pontos de importancia. Por tdltimo, as informa-
coes extraidas sdo utilizadas para diferenciar e detectar as diferentes anomalias existentes
no exame dos pacientes.

3.1. Filtragem da Onda e Deteccao dos Pontos de Importancia

A fim de analisar o ECG para deteccao dos pontos de importancia deve-se inicialmente
realizar a filtragem dos dados recolhidos, uma vez que ruidos sdo facilmente introduzidos
em um ECG através de circuitos de alta impedancia de entrada e com um alto ganho para
deteccdo de ondas de baixas voltagens produzidas pelo coracdo [Metshein et al. 2017].
Temos também o ruido introduzido através da rede elétrica local, da atividade muscular e
da respira¢@o que € uma das principais causas da variacao da linha de base no ECG.

Em Moreira et al. apresenta-se os processos necessarios para filtragem dos arte-
fatos indesejados da onda ECG, utilizando para isto, filtros com base em Transformadas
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Discretas de Wavelet, que preparam a onda para, na etapa seguinte, realizar a extracao
dos segmentos de importancia.

Com o sinal de ECG j4 filtrado, os blocos de interesse sdo entdo gerados, sendo
compostos pelo complexo QRS e uma onda T. Utiliza-se os blocos QRS devido sua grande
importancia para deteccao de doengas cardiacas. Para geracdo destes blocos, utilizou-se
o esquema de médias méveis de acordo com Elgendi (2016) . Este esquema utiliza dois
periodos de tempo: W/, a duragdo aproximada do evento de interesse, € W5, a duracdo
aproximada do ciclo completo de um batimento cardiaco. As médias moveis MA . ento
e MAo sdo entdo computadas através dos tempos W, e W5 utilizando-se a Equagao 1
e Equacgdo 2, tendo n como indice de cada ponto dos N pontos de dados e y [n] o valor
atual.

_Wi-3

1 Wy —1
MAevento[n] = T1r (y[n - 1—] + y[n 92

o ol gl )
(1)

1 Wy —1 Wy —3 Wy -3 Wy —1
MAaanlr] = i (sl = 2 ol = R gl T2 gl )
2)

Todas as regides que y[n] estd contido em MA yento > MAic, 30 entdo conside-
radas como pontos de interesse, sendo calculadas através dos vetores de médias moveis.
Os valores de limiar MA ¢yento € MA 1o podem ser ajustados de acordo com quéo ruidoso
encontra-se o sinal através da adicdo de um deslocamento, normalmente, proporcional a
média do sinal. Os melhores valores de periodos referentes aos complexos QRS, para de-
teccdo dos blocos QRS, foram calculados de acordo com a base de dados MIT-BIH. Para
cada valor, calcula-se a média mével MAqgrs do evento e a média mével MAp,timento dO
ciclo, seguindo a Equacgdo 1 e Equacao 2. Em alguns casos, outros eventos, como as ondas
P e T, podem ser detectados junto com o complexo QRS, para evitar estes erros, regides
abaixo dos valores W7 ms sao descartadas.

Com a detec¢ao dos complexos QRS concluida, procura-se entdo detectar os picos
Q, R e S. Tendo como maior valor do vetor do complexo, atribuido ao pico R, sendo o
pico com maior amplitude do sinal. Os valores mdximos da onda a esquerda e direita a
partir do pico R, em um sinal quadrético, sdo atribuidas aos picos Q e R respectivamente.
Uma vez ja detectado o complexo QRS, este sinal é entdo removido da onda original,
zerando os seus valores correspondentes no vetor, para prosseguir com a detec¢do dos
pontos fiduciais P e T. Apds isto, a onda contém apenas os sinais ainda ndo identificados.
Um resultado tipico pode ser visto na Figura 1.

Foram também realizados testes para determinar os melhores valores para os in-
tervalos W; e Wy da onda T, levando em considerando a base de dados MIT-BIH. A
média mével relacionada ao evento M At e a média modvel relacionada ao ciclo das ondas
MA patimento S840 entdo calculadas para o novo evento, aplicando a Equacdo 1 e Equagdo 2
para o sinal sem o complexo QRS. Remove-se entdo a onda T do sinal, deixando apenas
a onda P e alguns ruidos. O maior valor a esquerda do pico R € considerado o pico P.
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Figura 1. Sinal apés remogao do complexo QRS.

Como passo de melhoria realiza-se uma busca dos picos reais das ondas P e T,
entre os pontos existentes com base no espaco de ocorréncia de cada onda, pelos valores
regulares das distancias entre as ondas PR e entre as ondas RT em um ECG, descartando
possiveis valores classificados erroneamente. Em um alcance dentro dessa distancia, po-
demos definir quais pontos sdo realmente reais, considerando pontos que estdo fora deste
intervalo como pontos de erro. Realiza-se esta busca somente a partir dos picos R, pois
as ondas P e T podem ocorrer em pontos que ndo sdao detectados uma onda R, em ondas
anOmalas.

Como resultado desta fase, produz-se um sinal com todos os picos de importancia
detectados, visto na Figura 2, que serdo entdo utilizados na fase de classificacdo. Este pon-
tos serdo entdo agrupados para entdo serem utilizados pelos algoritmos de classificacao.
Cada parte da onda representa um periodo médio dos batimentos do paciente, possibili-
tando um diagnoéstico segmentado.

Figura 2. Onda com pontos fiduciais detectados.

A préxima fase, apds a detec¢do dos pontos fiduciais, € a utilizagdo destes pontos
para formacgdo dos blocos de interesse.

3.2. Blocos de interesse

Para classificar a onda, definiu-se um sistema de blocos. Cada bloco é formado por um
conjunto de pontos de importancia, referentes a um periodo da onda. Entre os pontos de
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importancia recebidos da etapa anterior, t€m-se os pontos P, Q, R, S e T. Cada um destes
pontos tém informacdes da amplitude da onda. A partir dos pontos fiduciais, também sao
formados segmentos de importancia, que representam a distdncia em amostras entre 0s
pontos. Estes segmentos sao definidos segundo os principais segmentos cardiacos exis-
tentes, segmento PR, RR, QT, ST e QRS. Desta forma cada bloco pode ser representado
por um periodo que compreende os pontos fiduciais e os segmentos cardiacos entre uma
onda P a T, como pode ser observado na Figura 3.

Paciente 100

Complexo
pr QRS
et R Intervalo RR

Figura 3. Blocos formados pelos periodos e segmentos compreendidos entre
umaondaPaT

O ECG pode ser representado por um conjunto de blocos de interesse. Cada bloco
pode ser analisado separadamente ou em conjunto. Esta abordagem possibilita, agora,
uma andlise ndo somente da onda completa de ECG, mas como fra¢des de onda. Este
processo facilita, principalmente, na aquisicao de dados, visto que registros com menos
tempo de duragc@o podem ser incorporados ao sistema facilmente. Como também auxilia
o diagndstico em um menor periodo de tempo, visto que remove a necessidade de uma
onda completa para a andlise, bastando assim apenas um unico bloco do paciente para
iniciar o processo de classificacao.

Como um ultimo passo, estes blocos sdo entdo enviados para as mdaquinas de
aprendizagem, onde realiza-se a classificacdo, baseando-se nos atributos contidos no
bloco recebido.

3.3. Classificacao de Anomalias

Para realizar a classificacdo das possiveis anomalias em um bloco, serdo utilizados algo-
ritmos de aprendizagem de madquinas, Arvores de Decisdo, Florestas Aleatérias, SVM
e métodos de aprendizagem profunda, como Perceptron multicamadas. As doengas sdao
classificadas em relagdo aos 10 atributos de entrada relacionados a formagao do bloco,
picos P, Q, R, S, T além dos segmentos e intervalos PR, RR, QT, ST e QRS, todos estes
foram propostos por este trabalho. Como entrada para esta fase, pode-se receber, ja pre-
processado, um bloco isolado de ECG, o conjunto de blocos de um determinado paciente
ou um conjunto de clusters formado por blocos agrupados de diferentes pacientes. Estes
conjuntos de dados constituem a entrada para os algoritmos de aprendizagem, Figura 4.
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Figura 4. Classificacdo dos blocos ECG pelos algoritmos de aprendizagem de
magquina.

No caso de receber somente um bloco, o objetivo do sistema € classificd-lo como
um trecho saudavel ou com anomalias, sendo utilizado para andlises pontuais ou para
reandlise de trechos especificos, este trecho é entdo re-integrado ao seu contexto para
analise do especialista caso necessario.

Para um conjunto de blocos de um unico paciente, classificam-se as anomalias
deste paciente e se lista todos os blocos com irregularidades, desta forma, cria-se uma
maéaquina especialista nos sinais e problemas do paciente, com isto, pode-se obter 6timos
resultados em um exame continuo de observacdo. Este cendrio € indicado para pacientes
que necessitam de uma longa observagdo pois longos trechos de ECG sao dificeis de
observar, pelo método proposto, este trecho € facilmente classificado, gerando um retorno
menor para a observacdo do especialista.

Para entradas de um conjunto de blocos de diferentes pacientes, gera-se uma ma-
quina com objetivos amplos, de forma que pode-se ter um melhor resultado na classi-
ficacdo de doencas em geral. Este cendrio € indicado para deteccdo de novas anomalias
em diferentes pacientes com uma grande variedade e quantidade de sinais.

Para os dois cendrios apresentados e propostos por este trabalho, ambas as ma-
quinas geram resultados capazes de detectar e informar especificamente as anomalias, ou
seja, qual a doencga esta atrelada ao sinal analisado. No préximo capitulo serdo apresen-
tados os resultados obtidos através da aplicac@o da proposta aqui apresentada. Primeira-
mente verificar o processo de criagdo e implementagao do sistema e depois os resultados
quantitativos em comparacdo com outros trabalhos da érea.

4. Avaliacao de Desempenho

Esta sec@o descreve os experimentos realizados para avaliar o sistema e-Health proposto
em relacdo a andlise de dados e deteccdo de problemas cardiacos. A Secdo 4.1 apresenta
a metodologia aplicada durante a avaliacido da proposta, enquanto que a Se¢do 4.2 analisa
os resultados numéricos dos experimentos realizados.
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4.1. Metodologia

O desempenho do sistema proposto foi avaliado utilizando o banco de dados
real de arritmias MIT-BIH, e comparado com o sistema apresentado na referéncia
[Oresko et al. 2010]. O MIT-BIH é composto por quarenta e oito trechos de gravacdes
de ECG, com meia hora cada, de dois canais. Os registros foram obtidos de 47 indivi-
duos estudados pelo Laboratério de Arritmias do Hospital Beth Israel, em Boston, entre
1975 e 1979 que foram coletados de uma populacdo mista de pacientes internados (cerca
de 60%) e ambulatoriais (cerca de 40%) no Hospital Beth Israel e digitalizados em 360
amostras por segundo em cada canal e com resolucao de 11 bits em um intervalo de dez
(10) mV. Dois ou mais cardiologistas anotaram independentemente os registros para cada
batimento cardiaco (aproximadamente 110.000 anotacdes) incluidos no banco de dados,
onde discordancias foram resolvidas para obter legibilidade.

Durante os experimentos foram analisados todos os trechos de ECG disponiveis
no MIT-BIH com as seguintes métricas de avaliagdo: Acurdcia (percentual de acertos
em relacdo ao montante de dados) e tempo de andlise da técnica escolhida. Da mesma
forma, foram avaliadas as técnicas de aprendizado de miquina Arvore de Decisdo, Flo-
restas Aleatorias e SVM implementadas com as bibliotecas python de aprendizagem de
mdquina scikit-learn [Pedregosa et al. 2011] e MLP implementada utilizando a Biblioteca
TensorFlow [Abadi et al. 2015].

Para classificacdo dos sinais levou-se em conta 19 diferentes classes de eventos
cardiacos, com 18 anomalias [Moody and Mark 2001]: Batimento Normal, Bloqueio do
ramo esquerdo do feixe de His, Bloqueio do ramo direito do feixe de His, Batimento
Prematuro Atrial, Contracdo Ventricular Prematura, Fusdo de batimentos ventriculares e
normais, Batimentos Nodais Prematuros, Batimentos atriais prematuros, Batimento su-
praventricular prematuro ou ectopico, Batimento de escape ventricular, Batimento de es-
cape nodal, Batimento estimulado, Bloqueio atrioventricular do primeiro grau a esquerda
ou direita, Onda de fibrilagao ventricular, Batimento de escape atrial, Batimento de escape
Supraventricular, Onda P ndo conduzida (APB com clock), Fusdo de batimento ritmado e
normal, Contragdo ventricular prematura R-em-T.

4.2. Resultados

Para avaliacao da classificagdo dos pacientes em relagdo a anomalias cardiacas, recebe-
se como entrada os blocos de importancia do sinal ECG. A partir disso, cada bloco é
classificado utilizando os algoritmos de arvores de decisdo, floresta aleatéria, SVM e
MLP. Estes blocos foram avaliados em dois principais cendrios.

O primeiro cendrio realiza a classificacdo de um conjunto de blocos de um tnico
paciente, ou seja, todos os blocos de um deste paciente sdo recebidos e classificados de
acordo com suas anomalias. Em segundo cendrio os blocos de entrada fazem parte de um
conjunto de blocos de diferentes pacientes.

Para o treinamento dos algoritmos de classifica¢do utilizou-se a técnica de Valida-
cdo Cruzada (Cross-validation) [Wong 2015], onde 67% dos dados sao utilizados para o
treinamento dos algoritmos e 0s 33% restantes dos dados como entrada para os testes de
classificagdo. Diferentes configuracdes foram utilizadas para multiplos testes dos algo-
ritmos de aprendizagem, uma média de 33 execugOes de cada algiritmo foi tomada. A
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combinacdo das seguintes configura¢des, para cada um dos algoritmos, pode ser obser-
vada na Tabela 2

Tabela 2. Hiperparametros dos Algoritmos de Aprendizagem.

Algoritmo de Aprendizagem  Hiperparimetros Valores Valores com Melhores Resultados
Critério Gini, Entropy Entropy
Splitter Best, Random Best

Arvores de Decisdao

Min. Samples Split
Min. Samples Leaf
N © Max. recursos

meimss € [1,10],mss € N
mss.

e mss € [1,5],mss € N
1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, auto, sqrt, log2, None

0.1
0.1
8

Floresta Aleatdria Critério Gini, Entropy Entropy

Splitter Best, Random Best
Min. Samples Split %% mss € [1,10],mss € N 0.7
Min. Samples Leaf %% mss € [1,5],mss € N 0.4
N ° Max. recursos 1,2,3,4,5,6,7,8,9,10, auto, sqrt, log2, None 4
Estimadores 10, 20 20
C 0.25,0.50, 0.75, 1 1
Kernel linear, poly, sigmoid, rbf rbf

SVM Grau 1,2,3 -
coef0 0.25,0.50,0.75, 1 0.25
N de Neuronios - 54 956 512, 1024, 2048 1024
Primeira Camada

MLP N*de Neurdnios - 53 556 51, 1024, 2048 1024
Segunda Camada
Taxa de Aprendizado 0.001 0.001
Otimizador Adam [Kingma and Ba 2014], Gradiente Descendente ~ Adam [Kingma and Ba 2014]

Para arvores de decisdo, os hiperpardmetros utilizados foram o critério Gini e
Entropia, medida para mensurar a qualidade da divisdo dos ramos. Spliter define a estra-
tégia de divisdo em cada nd, melhor ou aleatéria, ajustando a melhor divisdo ou de modo
aleatdrio, sem critério. O minimo de amostras para divisdo define o nimero minimo de
amostras que sdo requeridas para dividir um né interno.

A quantidade minima de amostras nas folhas define a quantidade de amostras
que sdo requeridas para ser um né folha. Por dltimo, o nimero maximo de recursos,
¢ considerado ao procurar a melhor divisdo, este valor pode variar em um inteiro de 1
a 10, que considera uma quantidade fixa de valores, SQRT, ou seja, a raiz quadrada da
quantidade de caracteristicas, log2, definindo o nimero maximo como o log, e nenhum
para o nimero miximo igual a quantidade de caracteristicas.

Os hiperparametros considerados para Floresta Aleatéria compreendem o con-
junto de parametros das arvores de decisdo, com a adi¢do do ndmero de estimadores que
define a quantidade de arvores em uma floresta, foram utilizadas 10 e 20 arvores.

No SVM, utilizou-se o parametro de erro C, definindo um valor para evitar classi-
ficar erroneamente cada exemplo de treinamento, através de uma margem no hiperplano
gerado. Os kernels utilizados foram o linear, polinomial, sigmoide e rbf. Para definir o
grau do kernel polinomial, utiliza-se os de 1°, 2° e 3° grau. Como termo independente

nas func¢des polinomiais e sigmoides, utilizou-se o parametro coefO, com os valores 0.25,
0.50,0.75e 1.

Nas MLP foram utilizadas duas camadas intermediarias com o nimero de neurd-
nios igual a combinacao dos valores 128, 256, 512, 1024, 2048. A taxa de aprendizado da
rede foi definida como 0.001 e os otimizadores Adam e o Gradiente Descendente foram
utilizados na avaliacdo da rede.

Na classificacao do primeiro cendrio, onde todos os blocos de treinamento e classi-
ficacdo pertencem apenas ao paciente que terd seus blocos classificados, os resultados
obtidos podem ser observados na Tabela 3.
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Tabela 3. Resultado dos Algoritmos de Aprendizagem para as 19 diferentes clas-
ses de eventos cardiacos, com 18 anomalias em um cenario de analise geral.
Algoritmos de Aprendizagem Acuracia

Arvore de Decisdo 0.9530
Florestas Aleatoria 0.9502
SVM 0.9818
MLP 0.9878

Este cendrio pode ser utilizado, por exemplo, para monitoramento de pacientes se-
paradamente, onde cada paciente tem seu proprio escopo € uma maquina especialista para
classifica-lo, obtendo um resultado de até 98% de acurdcia na classificagdo das anomalias
cardiacas. Por meio desta classificacdo, pode-se por exemplo, realizar uma observagao
prolongada deste paciente e retornar apenas os periodos com maior quantidade de ano-
malias detectadas, com o objetivo de monitoramento ao invés de classificacdo de novas
doencas. Neste cendrio, observa-se que as maquinas de aprendizado tiveram um bom re-
sultado em geral, visto que foram treinadas de forma especialista, com um menor nimero
de classes possiveis, ndo apresentando um grande desvio de resultado.

Para o segundo cendrio, de classificacdo dos blocos em um conjunto de outros
blocos, ndo necessariamente de um mesmo pacientes, as médias dos resultados obtidos
para estas anomalias podem ser observadas na Tabela 4.

Tabela 4. Resultado dos Algoritmos de Aprendizagem para as 19 diferentes clas-
ses de eventos cardiacos, com 18 anomalias em um cenario de analise especia-

lista
Algoritmos de Aprendizagem Acuricia
Arvore de Decisdo 0.7122
Florestas Aleatorias 0.7094
SVM 0.8820
MLP 0.9640

Este cendrio pode ser utilizado, por exemplo, em um grande conjunto de dados
onde todos os pacientes fazem parte de um Unico escopo. Neste caso, um paciente com
doencas ainda ndo conhecidas pode ser diagnosticado sem a necessidade de uma méquina
especialista ou ser usada em conjunto para descobrir novas doengas em pacientes perten-
centes ao outro cendrio. Constréi-se uma maquina generalista, capaz de detectar novas
anomalias em diferentes pacientes. Diferentemente do cendrio anterior, neste observa-se
uma grande variacao dos resultados entre as maquinas utilizadas, mesmo obtendo bons
resultados, visto que com o maior nimero de classes envolvidas, a técnica de MLP apre-
sentou uma melhor generalizacdo. Os melhores resultados foram obtidos através das
configuracdes apresentadas na Tabela 2 na coluna referente aos valores com melhores
resultados, para cada um dos algoritmos testados anteriormente.

Apesar das diferentes abordagens, em ambos os casos os blocos dos pacientes po-
dem ser classificados um a um, provendo um ambiente com resultados imediatos, porém
os blocos sdo disponibilizados em faixas de exame para que o especialista possa avalia-
los.

Para realizar a comparagao dos resultados obtidos neste trabalho com os resultados
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de Oresko et al. e Xu et al., também utilizou-se os algoritmos de classificacio em um
escopo de apenas quatro doencas. Onde Oresko levou em consideracdo as anomalias
de Bloqueio do ramo direito do feixe de His, Contracdo ventricular prematura, ritmos
estimulados e fusdo de ritmos estimulados com batimentos normais. E Xu as anomalias
Ritmo sinusal, batimento ventricular prematuro, Atividade ectdpica Supraventricular e
fusdo sinusal e ventricular prematura. Estes resultados sdao descritos na Tabela 5 e levam
em consideracao um cendrio composto por sequéncias de blocos de diferentes pacientes.

Tabela 5. Resultado dos Algoritmos de Aprendizagem para as 4 diferentes ano-
malias por bloco
Algoritmos de Aprendizagem Acuracia
Arvore de Decisdao  0.7927
Florestas Aleatérias 0.7886

SVM 0.9218

MLP (Adam) 0.9825
[Oresko et al. 2010] MLP 0.93
[Xu et al. 2018] CNN 0.91

Pode-se observar um ganho de até 7% na classificacdo das anomalias, se com-
parado ao cendrio de classificacio com blocos de diferentes pacientes. Estes resultados
devem-se a estratégia de divisdo dos blocos de interesse e a utilizacdo do otimizador adap-
tativo Adam [Kingma and Ba 2014] para aprendizagem profunda através da plataforma
para aprendizagem profunda TensorFlow.

Em comparacdo com os demais trabalhos relatados na literatura, obteve-se um
6timo resultado, levando em consideragao o método de MLP. Em compara¢ao com Oresko
et al., tem-se um ganho de até 5% na detecciao de anomalias, que corresponde a uma me-
lhora média a 232 batimentos classificados corretamente por hora em um tinico paciente.
Quanto a Xu el tal. a melhora na classificagdo das anomalias é de 7%, até 323 batimen-
tos por hora em um unico paciente, esta melhoria deve-se principalmente a estratégia de
blocos proposta neste trabalho, utilizando-se 10 atributos diferentes para a detecgao.

Este trabalho demonstra o alto grau de precisdo deste sistema, se comparado até
com sistemas com apenas duas classes de classificagdo, como Kiranyaz et al. e Carrera et
al., que relatam uma acurdcia maxima de 97,68%. Sabe-se que para o resultado obtido, a
parcela negativa foi influenciada pela quantidade de amostras relacionadas a certas doen-
cas que estavam abaixo do necessdrio para o treinamento da maquina utilizada. Alguns
outros casos demonstram erros em relacdo a proximidade dos sinais sauddveis com os que
contém anomalias. Porém, devido ao baixo valor de erro, o sistema € totalmente utiliza-
vel, ja que os alertas gerados para anélise médica em sua grande maioria € correto € com
6tima precisao.

Em relacdo ao tempo decorrido para classificacdo das anomalias dos pacientes,
no pior cenério, com a classificagdo de todos os pacientes, em média 650,000 amostras e
2314 complexos QRS e utilizando o algoritmo com maior performance de classificagao,
uma rede MLP, tem-se um resultado em apenas 2.8 segundos para classificacao de todos
os blocos existentes. Este resultado demonstra a capacidade de tal sistema ser utilizado
em situacdes de tempo real, visto que para gerar 2314 blocos, um ser humano leva em
média 33 minutos.
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Os resultados foram obtidos tanto para a classificagdo dos pontos fiduciais de um
ECG quanto a classificagdo destes pontos a partir de uma estratégia de separa¢do por
bloco. Cada bloco foi classificado em um conjunto de blocos do mesmo paciente ou
de pacientes diferentes, apresentando assim as qualidades de cada abordagem. Também
observou-se o tempo necessdrio para que o método seja utilizado em sistemas de tempo
real. No préximo capitulo, apresenta-se as conclusdes do trabalho e os trabalhos futuros.

5. Conclusao e trabalhos futuros

Devido ao grande nimero de mortes por doencas cardiacas, tornou-se importante ter uma
preocupacdo extra para detectar essas doencas. A maneira mais comum € pelo eletrocar-
diograma (ECG) dos pacientes e de maneira visual. Para isso, € crucial detectar os pontos
de importancia de um ECG e classificar estes pontos em relacdo as possiveis anomalias.

Neste trabalho, propde-se um sistema e-health responsédvel por detectar caracte-
risticas de importancia em um ECG e formar uma representacdo que € entdo utilizada
para classificacdo de anomalias cardiacas por algoritmos de aprendizagem de maquina. A
proposta foi avaliada utilizando a base de dados MIT-BIH que contém trechos de exames
ECG reais. A proposta teve um bom desempenho tanto na deteccdo dos pontos de im-
portancia quanto a classificacdo das anomalias em relagcdo a outros trabalhos importantes
nesse dominio.

Como trabalhos futuros, pretende-se estender o sistema proposto para que este
seja capaz de, a partir da estrutura base de andlise e detec¢do de doengas apresentada,
considerar outros exames (e consequentemente alguns outros dados biolégicos) e detectar
diversos tipos de doengas. Adicionalmente, pretende-se adicionar aspectos de big data, a
fim de dar suporte a um grande volume de dados bioldgicos de diversos pacientes.
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