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Abstract. Cardiac arrhythmia is a risky condition and its early diagnosis is of
paramount importance. Therefore, the automation process is desirable. In this
context, the Graph Neural Network (GNN) is explored to classify arrhythmias
in electrocardiogram (ECG) signals in which each heartbeat is transformed
in a graph via the Visibility Graph (VG) algorithm. Three models of GNN
networks are evaluated: a Graph Convolutional Network with two layers (GCN-
2L), another with three layers (GCN-3L), and GraphSAGE (GraphSAGE-4L).
Following the inter-patient paradigm, the GraphSAGE-4L model presented the
best performance, obtaining an average F1-score of 0.86 for the classes N, S
and V.

Resumo. Arritmia cardiaca é uma condigdo de risco e seu diagnostico precoce é
de fundamental importancia. Por isso, a automagdo do processo de identificacdo
de arritmia é desejdvel. Neste contexto, um modelo de classificacdo automdtica
de arritmias em sinais de eletrocardiograma (ECG) é proposto baseado em Graph
Neural Network (GNN) e o batimento cardiaco representado por meio de um
grafo via algoritmo Visibility Graph (VG). Sdo avaliados trés modelos de redes
GNN: uma rede convolutional de grafos com duas camadas (GCN-2L), outra com
trés camadas (GCN-3L) e GraphSAGE (GraphSAGE-4L). Sob o paradigma inter-
patient, o modelo GraphSAGE-4L apresentou o melhor desempenho, obtendo
Fl-score médio de 0,86 para as classes N, S e V.

1. Introducao

O principal exame para diagndstico de doencgas cardiacas é chamado Eletrocar-
diograma (ECG). Segundo [Cohen 1986], o ECG foi um dos primeiros sinais estudados
pelas técnicas de processamento de sinais biomédicos e até os dias de hoje € a técnica mais
utilizada no diagnéstico de doengas do coracgdo. Isto € possivel por causa da simplicidade
do exame e por ser nao-invasivo.

O processo de identificacio e classificacdo de arritmias pode ser muito exaus-
tivo para um ser humano e ainda sujeito a erros, visto que seria necessario uma anélise
de batimento a batimento em horas ou até mesmo dias de registros de ECG captura-
dos [Luz et al. 2016]. Uma alternativa consiste no uso de inteligéncia artificial para
classificacdo automatica dos padrdes de arritmia. Atualmente, métodos baseados em
aprendizagem de maquina (machine learning), tornaram-se bastante populares para a
tarefa [Hannun et al. 2019, Luz et al. 2016].



Para que solugdes propostas possam ser utilizadas em monitores de sinais vitais ou
desfibriladores, o projeto e andlise de experimentos deve obedecer normas da Association
for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI) [ANSI/AAMI 2008] . Manter
a conformidade com todas as normas e boas praticas € ainda um grande obstaculo para
a introducdo de novas técnicas na industria. As abordagens publicadas na literatura que
ndo seguem estes requisitos ndo apresentam grande valor pritico para fabricantes de
equipamentos médicos [Luz et al. 2016]. Logo, o trabalho propde o uso de boas praticas
da AAMI para a construcio da metodologia proposta.

Neste trabalho, propde-se um modelo de classificacdo automética de arritmias em
sinais de ECG baseado em Redes Neurais de Grafos (Graph Neural Network - GNN). A me-
todologia proposta inova por meio da técnica de mapeamento (conversiao) de um batimento
cardiaco (um canal) em grafo, denominada Visibility Graph (VG) [Lacasa et al. 2008]. Sao
investigados trés modelos de redes GNNs: Graph Convolutional Network com duas cama-
das (GCN-2L), Graph Convolutional Network com trés camadas (GCN-3L) e GraphSAGE
(GraphSAGE-4L). O nimero que vem antes da letra “L” representa o nimero de camadas
(layers) utilizadas na constru¢do de cada modelo. Propde-se aqui uma andlise comparativa
entre suas performances. Os experimentos foram validados utilizando o conjunto de dados
PhysioNet MIT-BIH por meio do paradigma inter-patient.

O trabalho € organizado como segue. A Sec¢do 2 apresenta uma breve revisao dos
trabalhos relacionados e a Secdo 3 descreve brevemente a principal técnica investigada
aqui: GNN. A Sec¢do 4 detalha o conjunto de dados utilizado na experimentagao. A
metodologia proposta é descrita na Secdo 5. Além disso, na Secdo 6, os experimentos,
resultados e discussoes sdo apresentados. Finalmente, as observacgoes finais sao reportadas
na Sec¢do 7.

2. Trabalhos relacionados

A deteccdo de arritmias com base na classificagdo de ECG tornou-se um topico
de pesquisa muito popular na literatura nos ultimos anos [Luz et al. 2016]. Os métodos
tradicionais utilizam pontos importantes do sinal de ECG, denominados de pontos fiduciais,
como intervalo RR, coeficientes wavelets, amplitude, complexo QRS, onda P, onda Q,
duracgdo, etc. Dentre os pontos apresentados, temos o segmento QRS, que normalmente é
utilizado durante o processo de segmentacao de um sinal de ECG.

A identificacdo dos sinais ocorre a partir de caracteristicas extraidas dos sinais
de ECG. Com isso, diversas caracteristicas e métodos tém sido propostos na literatura.
Em [De Chazal et al. 2004], os autores combinaram caracteristicas ritmicas, duracao de
onda e caracteristicas morfoldgicas. Em [Zheng et al. 2020], os autores utilizaram mais
de 200 caracteristicas, tais como idade, género, caracteristicas do canal II do ECG, além
de caracteristicas extraidas dos 12 canais (leads) presentes no conjunto de dados utili-
zado. Além disso, um método de selecdo de caracteristicas baseado em transformacado
wavelet com limiar adaptativo, visando reduzir o ruido do sinal de ECG € proposto em
[Wang et al. 2018a].

A escolha do classificador ocorre de acordo com o problema a ser tratado. Na
literatura ha diversos modelos propostos, tais como SVM [Mondéjar-Guerra et al. 2019],
random forest [Yang et al. 2021], redes neurais artificiais [Rajpurkar et al. 2017], AdaBo-
ost [Rajesh and Dhuli 2018], redes neurais convolucionais profundas [Hannun et al. 2019]



e XGBoost [Shi et al. 2019]. Com isso, o estudo de novas metodologias de classificacdao
de sinais de ECG torna-se tao importante. Neste contexto, este trabalho propde uma nova
abordagem para classifica¢do de arritmias por meio do uso de GNN em um grafo de ECG
gerado pela técnica VG.

3. Redes Neurais de Grafos

O modelo de redes neurais artificiais apresenta crescente interesse pela comuni-
dade cientifica, principalmente as redes neurais convolucionais, pela sua capacidade de
generalizagdo e aplicagdes. Recentemente, as GNNs tem apresentado notoriedade na
literatura [Wu et al. 2020] em diversos dominios, como quimica [Do et al. 2019], estudo
social [Wang et al. 2018b] e biologia [Fout 2017].

O surgimento das GNNs deu-se nos anos 90 [Zhou et al. 2020] com as redes neu-
rais recursivas [Sperduti and Starita 1997] utilizadas em grafos direcionados aciclicos. Pos-
teriormente, redes neurais recorrentes [Scarselli et al. 2008] e redes neurais feed-forward
[Micheli 2009] foram introduzidas para grafos ciclicos. Até esse momento, as redes eram
construidas baseadas em sistemas de transicdo de estado em grafos e iteragiam até a
convergéncia, o que restringia a capacidade de extensao e representacdo. Com o avango
das redes neurais profundas, em especial pelas redes neurais convolucionais profundas
(CNN) [LeCun et al. 1998], as GNNs foram aprimoradas.

Em [Wu et al. 2020], os autores categorizaram as GNNs em quatro principais
grupos: redes neurais de grafos recorrentes, redes neurais de grafos convolucionais, grafos
autoencoders e redes neurais de grafos espaco-temporal. Neste trabalho, utiliza-se a rede
neural de grafos convolucional.

4. Conjunto de dados

Em razdo das propostas de modelos de classificacao para o avango da instrumenta-
cdo médica [ANSI/AAMI 2008], foi utilizado o conjunto de dados de arritmias PhysioNet
MIT-BIH ! [Moody and Mark 1990] para treinamento e valida¢io da metodologia proposta.
O conjunto de dados do MIT-BIH é composto por 48 registros de sinais de ECG de 30
minutos, de 47 pacientes diferentes, amostrados a frequéncia de 360 Hz. Cada sinal contém
duas derivagdes: derivagao V e derivacdo II. A derivacao II € a mais utilizada na literatura
e também aqui.

Seguindo recomendacdes da AAMI, quatro registros (102, 104, 107 e 217) sao ex-
cluidos do conjunto de dados por conterem batimentos artificiais. [De Chazal et al. 2004]
recomenda a divisdo do conjunto de dados em duas partes: treinamento (DS1) e teste
(DS2), conforme a Tabela 1. Essa divisao faz parte do paradigma inter-patient utilizado
neste trabalho, em que o conjunto de treinamento e teste apresentam registros diferentes
(sem sobreposicao de registros de pacientes).

Dentre os 18 tipos de batimentos, a AAMI também recomenda o agrupamento dos
batimentos em cinco grupos principais: Normal (N), Supraventricular ectopic beat (S),
Ventricular ectopic beat (V), Fusion beat (F) e Unknown beat (Q). A Tabela 2 resume o
agrupamento dos batimentos dos dados do MIT-BIH ap6s a exclusao dos registros com
batimentos artificiais bem como o nimero de amostras do conjunto de treinamento e teste.

"https://physionet.org/content/mitdb/1.0.0/



Tabela 1. Distribuicao dos registros do MIT-BIH em treinamento e teste.

DS1 (Treinamento) DS2 (Teste)
101, 106, 108, 109, 112, 114, 115, 116 100, 103, 105, 111, 113, 117, 121, 123
118,119, 122, 124, 201, 203, 205 200, 202, 210, 212, 213, 214, 219
207, 208, 209, 215, 220, 223, 230 221, 222,228, 231, 232, 233, 234

Os percentuais de batimentos nos conjuntos de treinamento e teste foram de 50,65% e
49,35%, respectivamente. Observa-se que as classes F e Q apresentam poucos batimentos,
somando menos de 0,81% de presenga em relacao ao conjunto de dados total. Por esse
motivo, as classes F e Q foram removidas desta anélise. Os modelos sdo valiados apenas
nas classes N, Se V.

Tabela 2. Agrupamento de tipos de batimento no conjunto de dados do MIT-BIH.

Grupo AAMI Batimentos % do total # Treinamento (DS1) # Teste (DS2) # Batimentos total
Normal (N) N,e,j,L,R 89,47 45844 44238 90082
Supraventricular ectopic beat (S) A, a,],S 2,76 944 1837 2781
Ventricular ectopic beat (V) V,E 6,96 3788 3220 7008
Fusion beat (F) F 0,80 414 388 802
Unknown beat (Q) Pf,U,Q 0,01 8 7 15

Total 100 50998 49690 100688

5. Metodologia

A seguir, apresenta-se a metodologia proposta para classificagdo automatica de
arritmias em ECG. O diagrama da Figura 1 mostra as etapas do sistema de classificacao
proposto: segmentacdo, balanceamento dos dados, divisao de dados, conversao em grafos
e classificacgdo.

I . l Balanceamento de
Conjunto de dadas
dados MIT-BIH ' l l
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Figura 1. Diagrama do sistema de classificacao de arritmia.

Divisdo dos dados

5.1. Segmentacao

Antes da classificacdo, é necesséria a segmentacdo do sinal ECG em batimentos
individuais. Isto requer a identificacdo da onda QRS e pontos fiduciais do batimento.
No entanto, varios métodos sdao desenvolvidos na literatura para deteccdo desses pontos
fiduciais com altas acurdcias. A Figura 2 ilustra o processo de segmentacdo. Neste
processo de segmentacao, utiliza-se a localiza¢ao do pico R anotada no conjunto de dados
do MIT-BIH, segmentando o sinal em séries de batimentos, extraindo-se 150 amostras
antes e 150 amostras depois do pico R, e realizando o registro do tipo de batimento de
acordo com as anotacdes do MIT-BIH. No final, cada batimento obtém um tamanho fixo
de 300 amostras do sinal de ECG.
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Figura 2. Exemplo de segmentacao de sinal ECG. Fonte: Adaptada de
[Wang et al. 2021].
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5.2. Balanceamento de dados

O grande numero de batimentos da classe N, conforme apresentado na Tabela 2,
ocasiona um grande tempo de processamento devido ao alto nimero de grafos gerados,
além do problema de desbalanceamento entre as classes. Por esse motivo, os batimentos
da classe N foram sub-amostrados para 3000 batimentos, tanto no conjunto de treinamento
(DS1) quanto no conjunto de teste (DS2) de forma aleatéria. A Tabela 3 resume o conjunto
de dados antes e apds o balanceamento.

Tabela 3. Descricao da amostragem antes e depois do balanceamento de dados.

Treinamento (DS1) Teste (DS2)
Batimentos Antes Depois Antes  Depois
N 45844 3000 44238 3000
S 944 944 1837 1837
A% 3788 3788 3220 3220
Total 50576 7732 49295 8057

5.3. Divisao do conjunto de dados

Os batimentos gerados na etapa de segmentagdo sao divididos em conjunto de
treinamento (DS1) e conjunto de teste (DS2), conforme apresentado na Tabela 1. Essa
divisao proposta por [De Chazal et al. 2004] permite utilizar o paradigma inter-patient de
classificacdo, onde os batimentos do conjunto de treinamento sio diferentes do conjunto
de teste, permitindo assim a simulac¢do de um cendrio do mundo real.

5.4. Representacao dos sinais de ECG em grafos

A captura das amostras de uma derivacao do sinal de ECG no tempo pode ser
vista como uma série temporal de uma dimensao e esta série temporal €, entdo, trans-
formada em grafo. A Figura 3 exemplifica a representacao pelo método visibility graph
[Lacasa et al. 2008]. Cada ponto da série origina um n6 do grafo e dois nds sao conectados
se eles satisfizerem um critério de visibilidade. Considere dois pontos (Z,, 4.) € (ts, Ys),
representados pelos nés a e b, onde ¢, e t, representam o tempo € y, € y, 0s valores
associados. Eles serdo conectados se

tb_tc
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para quaisquer pontos (., y.). Em outras palavras, se cada ponto da série fosse uma barra
vertical, em um gréfico de barras, duas barras a e b se conectam se ndo existe nenhuma

barra c entre elas, cuja altura impeca que uma linha reta seja tragada entre os picos de a e
b.

05 —

Figura 3. Exemplo de série temporal peridodica (07 valores) e grafo derivado pelo
método visibility graph. Fonte: Adaptada de [Lacasa et al. 2008].

A Figura 4 exemplifica a conversao de batimentos correspondente as classes N, S
e V. Observa-se que cada batimento cardiaco em um sinal de ECG € convertido em um
grafo, possibilitando a classificagdo pelas GNNs. O processo realiza a conversdao de um
batimento P em um grafo G(V, E), em que V' corresponde ao conjunto de vértices/nds e
E corresponde ao conjunto de arestas/links do grafo G.
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Figura 4. Mapeamento dos sinais de ECG das classes N, S e V utilizando o método
visibility graph.

Neste trabalho, utilizou-se a abordagem de nivel de grafo (graph-level) em que a
classificagdo ocorre considerando o grafo por completo, como em [Kojima et al. 2020],
em que utiliza-se a GCN na predi¢cdo de proteinas por meio das estruturas moleculares. As



informacdes contidas nos nos e arestas sao utilizadas durante o processo de classificacao.
Aqui, apenas duas informagdes foram configuradas em cada n6 p do conjunto de nés V: o
grau (numero de arestas incidentes no respectivo nd) e pagerank (medida da importancia
do nd no seu respectivo grafo).

5.5. Classificacao

A GCN € uma rede neural multicamada aplicada diretamente em grafos que utiliza
as informacoes/propriedades da vizinhanca de cada n6. Formalmente, considere um grafo
como G(V, E), onde V (|V| = n) é o conjunto de nés e £ o conjunto de arestas. Cada
n6 é conectado consigo mesmo (loop), isto €, (v,v) € E. Assumindo X € R™ ™ como
a matriz contendo todos os n nds com seus respectivos vetores de atributos, onde m € a
dimensao deste vetor, cada linha z,, € R € o vetor de atributos para v. Considere ainda
a matriz de adjacéncia A de G e a matriz de graus D, onde D;; = > ; Aij. A diagonal
principal de A contém valores 1 por causa dos loops de cada né. Com apenas uma camada,
a GCN pode capturar informagdes apenas dos vizinhos imediatos. Com multiplas camadas,
agrega-se informacgdes de uma vizinhanga de maior alcance. Uma GCN de varias camadas
segue a seguinte regra de propagacio em camadas [Kipf and Welling 2016]:

HY = (D2 AD" 2 HOW D), (2)

sendo A = A + I,, a matriz de adjacéncia do grafo com loops, I, a matriz identidade,
D=>" ; Aij a matrix de graus, W® a matriz de pesos e o a fungio de ativagio, isto é, a
ReLU. H® € R™™ a matriz de ativacio da [-ésima camada e H©) = X.

Neste trabalho, trés modelos de redes GNN sao analisadas: GCN-2L, GCN-3L e
GraphSAGE-4L. O modelo GCN-2L consiste em duas camadas de convolugao de grafos
sequenciais. O modelo GCN-3L difere do modelo GCN-2L apenas pela adi¢ao de mais
uma camada de convolugdo. Por tltimo, o modelo GraphSAGE-4L consiste em 04 camadas
de convolu¢ao GraphSAGE (SAmple and aggreGatE) sequenciais (ver Tabela 4). Este
ultimo utiliza um conjunto de funcdes agregadoras que aprendem a agregar informacdes
de recursos da vizinhanga local de um né e, a medida que esse processo se repete, 0s nos
ganham cada vez mais informagdes de alcances mais distantes do grafo. GraphSAGE
[Hamilton et al. 2017] € definido por

hiew) + aggregate(hy ", Yu € N(v)) 3)
hF < c(W" - concat(h", hf\/(v))) 4)
h; < norm(h;,Vu € V). 5)

A intui¢do do GraphSAGE € que a informagado agregada dos vizinhos locais de
cada n6 € incrementada cada vez mais, tornando o processo de classificacdo mais robusto
a cada iteracdo. A cada itera¢do k, cada n6 v € )V agrega informacao dos vizinhos
imediatos 1%~ Vu € N (v) em um tnico vetor hf\f(i), como em (3). Apds a agregacao, o
GraphSAGE concatena a representagio atual do né h*~1 com a do vizinho hf\[_(qu) aplicada
a uma funcao de ativagdo o (4), onde as transformacdes sao usadas na proxima iteracdao

por meio de h*. Por fim, as informagdes sdo normalizadas (5) para a préxima iterago.



O processo de classificacdo de grafos pode ser realizado em trés niveis: nds (node-
level), arestas (edge-level) e grafos (graph-level), sendo a ultima utilizada neste trabalho.
Para classificac@o de grafos, a funcao readout agrega atributos dos nos na ultima iteracao
para obter a inteira representacao do grafo (hq) [Xu et al. 2018]:

he = readout({hP|v € G}), (6)
sendo h{¥) o vetor de atributos do né v na k-ésima iteragdo/camada com Y = X,

6. Resultados

Nesta se¢do, apresenta-se as configuracdes do experimentos, os resultados e suas
discussoes.

6.1. Configuracoes e métricas

Os experimentos foram conduzidos em um ambiente Windows 11 com ambiente
virtual Anaconda Python 3.9 com Intel®i5-1035G1 com 04 cores ( threads) de 1,2GHz,
8GB RAM DDR4 e GPU GeForce MX350 de 2GB de RAM.

Avalia-se o desempenho dos modelos de classificagao propostos por meio de trés
métricas frequentemente utilizadas na literatura: predicdo positiva (+P"), sensibilidade
(Se*) e Fl-score (F¥), onde k € {N, S, V} indica a classe correspondente a cada métrica.
As métricas sdo baseadas nas medidas de verdadeiros positivos (T'P), falsos negativos
(FN), verdadeiros negativos (T'N) e falsos positivos (F'P). As métricas (+P¥), (Se*)

e (FF¥), sdo respectivamente: +PF = ————— x 100, Sef = 100,

ok a i TP+ FP TP+FN
e x (+P

Fhog, 2 )

° " Sk + (+PF)

6.2. Resultados e discussoes

As bibliotecas utilizadas na implementacao das redes GNN sao a Deep Graph
Library - DGL [Wang et al. 2019] e o PyTorch®. Para a conver¢do dos batimentos em
grafos por meio do VG utiliza-se a biblioteca ts2vg®.

Devido a presenca de mais amostras no conjunto DS2 apds o balanceamento, o
conjunto DS2 € utilizado no treinamento e o conjunto DS1 no teste. Nao utiliza-se conjunto
de validacdo no treinamento. Os modelos sdo treinados em 100 épocas (epochs) utilizando
o otimizador Adam com taxa de aprendizado de 0,01, funcao de perda cross entropy e
funcao de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit).

A Tabela 4 descreve a arquitetura de cada modelo de GCN, a quantidade de
neurdnios bem como o tipo de cada camada. E importante observar que nas redes GNN da
DGL, a camada de entrada tem como argumento o tamanho do vetor de atributos de cada
no, ou seja, informagdes que podem ser adicionadas para agregar valor ao grafo. Utiliza-se
aqui os atributos grau e pagerank, portanto um vetor de tamanho 2. A camada de saida
possui 03 neurdnios correspondentes as trés classes (N, S, V).

Zhttps://pytorch.org/
3https://pypi.org/project/ts2vg/



Tabela 4. Arquitetura de cada modelo de rede GCN.

GCN-2L | GCN-3L | GraphSAGE-4L

No Camada Formato \ No Camada Formato \ No Camada Formato
1 GraphConv  2x20 1 GraphConv  2x20 1 SAGEConv  2x30
2 GraphConv  20x3 2 GraphConv  20x20 2 SAGEConv  30x20
3 Readout - 3 GraphConv 203 3 SAGEConv 20x5
4 Softmax - 4 Readout - 4 SAGEConv 5x3

5 Softmax - 5 Readout -

6 Softmax -

A Tabela 5 apresenta os resultados das matrizes de confusdo para os modelos
propostos em relacdo ao conjunto DS1 (teste). Nota-se que apesar da arquitetura dos
modelos serem mais simples, a performance € bastante promissora. O modelo GraphSAGE-
4L apresenta a melhor taxa de classifica¢do em relagdo as classes N e V, 99,84% e
85, 22%, respectivamente. Para a classe S, o modelo GCN-2L apresenta a melhor taxa de
classificagdo, 86, 33%. Pelo desempenho obtido, observa-se que a classe S apresenta o
maior desafio de classificacdo para os modelos propostos. Ainda, a Tabela 6 mostra os
resultados das métricas de avaliacao para cada modelo proposto. Observa-se que o modelo
GraphSAGE-4L apresenta os melhores resultados, com uma média ponderada em + P, Se
e F; de 0, 86, sendo superior aos outros modelos.

Tabela 5. Matrizes de confusao do conjunto de teste (DS1).

GCN-2L | GCN-3L | GraphSAGE-4L
Predicdo | Predicdo | Predicdo
N S \% N S \" N S A\

N 2343 157 500 g N 2995 2 3
S 14 655 275 -cé’ S 13 435 496
V. 26 1356 2406 2 V. 28 532 3228

N 2161 475 364
S 25 815 104
V 84 1823 1881

Verdade
Verdade

Tabela 6. Performance dos modelos em relacao ao conjunto de teste (DS1).

GCN-2L GCN-3L GraphSAGE-4L
Grupos
+P  Se Fs +P Se Fs +P Se Fs
N 095 0,72 0,82 0,98 0,78 0,87 0,99 1,00 0,99
S 0,26 0,86 0,40 0,30 0,69 0,42 045 046 045
A% 0,80 0,50 0,61 0,76 0,64 0,69 0,87 0,85 0,86
Ace 0,63 0,70 0,86
Média Macro 0,67 0,69 0,61 0,68 0,70 0,66 0,77 0,77 0,77

Média Ponderada 0,79 0,63 0,67 0,79 0,70 0,73 0,86 0,86 0,86

As Figuras 5 e 6 mostram as curvas de desempenho da acuracia e da funcao perda
(loss) ao longo de 100 épocas de treinamento. Vale ressaltar, que apesar da Figura 6 mostrar
uma tendéncia de queda na funcdo de perda, o aumento no nimero de épocas ocasiona
a diminui¢do nos desempenhos dos modelos. Novamente, percebe-se que o modelo
GraphSAGE-4L apresenta os melhores resultados em relacdo aos outros modelos, tanto na
acurdcia (0, 86 £ 0, 058) quanto na func¢do de perda (0, 19 £ 0, 13). Esse desempenho pode



ser justificado pela agregacdo e concatenacdo de informagdes dos nés utilizada pelo modelo
a cada iteragdo. Portanto, o objetivo nio € realizar uma comparagdo com o estado-da-arte
da literatura, mas sim, investigar a viabilidade de classificacdo de arritmias mediante a
representacdo de um batimento em forma de grafo utilizando VG e por meio de GNNSs.

02 GCN ) 02 GCN

03 GCN Wl 4 03 GCN

04 GraphSAGE Yl 04 GraphSAGE
¥

# épocas

Figura 5. Curva da acuracia ao Figura 6. Curva da funcao de perda
longo de 100 épocas. ao longo de 100 épocas.

7. Conclusoes

Este trabalho propde um modelo de classificacdo automatica de arritmias em sinais
de ECG baseado em Redes Neurais de Grafos (Graph Neural Network - GNN) por meio do
mapeamento dos sinais de ECGs em grafos e classifica¢do a nivel de grafo (graph-level).
Investiga-se trés modelos de redes GNNs: GCN-2L, GCN-3L e GraphSAGE-4L por meio
do paradigma inter-patient.

O modelo GraphSAGE-4L € superior aos outros modelos, com Fg médio de
0,86 para as classes N, S e V. O desempenho pode ser justificado pela agregacio e
concatenacdo de informagdes dos nds utilizada pelo modelo GraphSAGE-4L a cada iteracao.
Os resultados ainda mostram que os modelos propostos apresentam baixo desempenho de
classificacdo para a classe S, deixando assim espaco para novas propostas de melhorias.

A utilizacdo de modelos baseados em GNNs apresenta potencial como novo método
de classificacdo de arritmias em sinais de ECG. Algumas perspectivas de continuidade sao:
investigar novas arquiteturas de GNNs e adi¢do de informacdes extrinsecas ao grafo.
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