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cardiacas utilizando a rede LSTM
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Resumo. Arritmias cardiacas sdo anomalias nos impulsos elétricos do coracdo
que resultam em um ritmo alterado, podendo indicar doencgas cardiacas poten-
cialmente fatais. No Brasil, essas doencas sdo a principal causa de morte e,
globalmente, representam 16% dos obitos. O diagndstico precoce é essencial
para aumentar as chances de tratamento e reduzir a mortalidade. O principal
exame utilizado é o eletrocardiograma (ECG), um método de baixo custo
e rdpida obtengdo de resultados. No entanto, a identificacdo de arritmias
enfrenta desafios, como a necessidade de andlise criteriosa por profissionais
especializados, possiveis divergéncias nas interpretacoes, interferéncias nos
sinais do ECG e a baixa sensibilidade na detecgcdo de algumas doengas. Para
superar essas limitagoes, sistemas automatizados baseados em aprendizado
profundo demonstram um enorme potencial, proporcionando uma andlise mais
precisa dos sinais cardiacos e aumentando a assertividade do diagnostico.
Dentre as abordagens mais promissoras, redes neurais profundas recorrentes
(RNNs) tém demonstrado um excelente desempenho na andlise de séries
temporais de ECG. Este trabalho obteve 92% de acurdcia no conjunto teste
classificando 5 classes. Aplicamos o framework SHAP para validar as respos-
tas da rede, fazendo com que a explicabilidade aprimorasse a confiabilidade na
identificacdo e na classificacdo de arritmias cardiacas. Os pontos destacados
pelo modelo como importantes para o diagndstico da rede foram coerentes com
a andlise feita pelo especialista da drea.

1. Caracterizacao do problema

Arritmias cardiacas sdo anormalidades nos impulsos elétricos do coragdo que al-
teram seu ritmo e podem indicar doengas graves, muitas vezes fatais. Os principais sinto-
mas incluem palpitagdes, tonturas e sincopes. Segundo a Organizacdo Mundial da Saude
(OMS), as doencas cardiovasculares foram responsdveis por 16% das mortes globais en-
tre 2000 e 2019 [World Health Organization 2019]], sendo a principal causa de 6bitos no
Brasil, com 185.192 mortes registradas em 2016 [Marinho et. al 2018]].

Apesar da gravidade, as arritmias podem ser tratadas se diagnosticadas preco-
cemente. O tratamento envolve o uso de medicamentos antiarritmicos, ablacdo por ca-
teter e dispositivos elétricos, como marcapassos e desfibriladores implantaveis (CDIs)



[Costa et. al 2024]]. Para o diagnéstico, diversos exames sao utilizados, como eletro-
cardiograma (ECG), Holter, ecocardiograma, testes de esfor¢o e ressonancia magnética
cardiaca [Andalaft 2012]], [[Cabanelas et. al 2012, [[Costa et. al 2024]]. Dentre esses, o
ECG ¢ amplamente utilizado por ser um exame acessivel, de baixo custo e rapida obtencao
de resultados. Ele fornece informacdes detalhadas sobre frequéncia cardiaca, formato das
ondas e possiveis anomalias na condugao elétrica do coragao [Ansari et. al 2023]. No en-
tanto, a interpretacdo do ECG apresenta desafios, como baixa sensibilidade na detec¢ao
de algumas doencgas, suscetibilidade a ruidos e interferéncias e a necessidade de andlise
criteriosa por especialistas, o que pode gerar discordancias diagnosticas.

2. Motivacao

O aprendizado de méaquina, um ramo da IA, tem sido aplicado para aprimorar
o diagnostico automatizado de arritmias, reduzindo custos com exames e aumentando
a precis@o do diagndstico médico [Monard, Baranauskas 2003]. O uso de aprendizado
profundo se destaca pela capacidade de extrair informacdes diretamente dos sinais de
ECQG, eliminando a necessidade de selecdo manual de caracteristicas. Essas técnicas vém
demonstrando vantagens significativas, como maior confiabilidade na analise dos sinais,
monitoramento continuo e aprimoramento da deteccao de arritmias [Ansari et. al 2023]].

A correta identificagdo das classes arritmicas € essencial para um tratamento ade-
quado conforme a condi¢do cardiaca. No entanto, muitos estudos possuem limitagdes,
como a dificuldade de detectar multiplas classes de arritmia e contaminacdo de dados,
comprometendo o auxilio aos diagndsticos médicos.

3. Objetivos

Este trabalho tem como objetivo identificar e classificar quatro classes de arritmia
e a classe normal, garantindo a ndo contaminacao e a generabilidade dos resultados em
uma base de dados publica. Além disso, utilizaremos técnicas de explicabilidade de sinal
para melhor compreensdo dos resultados da rede a fim de colaborar com a clinica médica.

4. Trabalhos Relacionados

Na literatura, varios modelos de machine learning (ML) e de deep learning (DL)
foram utilizados para realizar a identificacdo e a classificacdo automatica de arritmias
cardiacas em dados de ECG. O estudo de Khan and Kim (2020) utilizou uma rede LSTM
para classificar arritmias cardiacas em ECG. Os dados, extraidos do UCI Machine Lear-
ning, incluem 452 amostras. O conjunto contém 16 classes distintas (0 a 15) e foi dividido
em treino (70%), validacdo (20%) e teste (10%). O modelo alcangou 93% de acuricia na
validacao e 88% no teste utilizando todas as classes disponiveis na base de dados. Por
outro lado, Sraitih et al. (2021) testaram trés métodos classicos de ML: Support Vector
Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN) e Random Forest (RF). Apds normalizagdo
e segmentagdo dos dados e ajuste de hiperparametros do modelo, os modelos foram ava-
liados na base MIT-BIH, alcancando acuracias entre 80% e 84% na validagdo e até 99%
no teste, indicando boa capacidade preditiva.

Embora esses estudos apresentem resultados promissores, existem limitacdes na
abordagem utilizada para o tratamento dos dados. Caso a segmentacdo e o aumento de
dados nao sejam realizados adequadamente, € possivel que amostras do mesmo paciente



estejam presentes nos conjuntos de treino, validacdo e teste, o que pode levar a rede a
aprender a reconhecer caracteristicas individuais do paciente em vez de aprender a carac-
teristica de interesse no sinal, inflando a métrica de acurdcia. Esta pesquisa se propde a
desenvolver um modelo de predicao sem uso de recursos como técnicas de data augmen-
tation e segmentacao de dados, garantindo que todos os dados de um paciente estejam em
apenas um conjunto (treino, validagcdo ou teste), possibilitando uma melhor avaliacdo na
capacidade de generalizacdo do modelo para dados nunca vistos.

5. Métodos de pesquisa

5.1. Base de dados utilizada

O conjunto de dados utilizado € o Chapman-Shaoxing (CUSPH)
[Zheng et. al 2020], que contém registros de ECG de 10646 pacientes, sendo 5733
homens e 4514 mulheres, com idades entre 4 e 89 anos. A idade média é de 60 anos
e o desvio padrdao € de 17,02 anos. Os sinais foram coletados a uma taxa de 500 Hz
por 10 segundos utilizando o sistema MUSE da General Electric (GE). O conjunto
de dados inclui 12 derivacdes de ECG e abrange 11 classes de arritmia, além de 67
condicdes cardiovasculares. No presente trabalho, utilizamos apenas 4 classes de arritmia
(bradicardia sinusal, taquicardia sinusal, fibrilacdo atrial e taquicardia supraventricular) e
a classe normal.

5.2. Pré-processamento

Reduzimos a taxa de amostragem dos dados de 500Hz para S0Hz considerando 1
a cada 10 pontos do dado. Foram aplicados os filtros Butterworth Low Pass e Butterworth
High Pass, para eliminar frequéncias fora do intervalo 0,5Hz e 150Hz que impactassem
a forma do sinal cardiaco e o filtro Notch para eliminar a frequéncia da linha de energia
em 50Hz. Selecionamos para classificagdao apenas os eletrodos II, V1 e V6. Optamos por
manter o conjunto de dados desbalanceado, sendo composto por dados de 4813 pacien-
tes, dos quais 2002 possuem bradicardia sinusal, 644 possuem taquicardia sinusal, 422
possuem fibrilacdo atrial, 379 possuem taquicardia supraventricular e 1366 nao possuem
arritmia. Os dados foram divididos em treino, validacao, e teste com a propor¢ao de 70%,
20% e 10%.

5.3. Modelo Long Short Term Memory (LSTM)

A arquitetura do modelo possui trés camadas: duas de LSTM, uma com 128 e
outra com 64 neurdnios respectivamente para processar os dados temporais, seguida de
uma camada densa de 5 neurOnios para a classificacdo. As saidas da camada LSTM
passam pela fungao de ativacdo Tanh para capturar padroes complexos. O modelo foi
treinado por 87 épocas com o batch size de 150 e foi selecionada o modelo considerando
um equilibrio entre a melhor acurdcia e 0 menor loss na validagao.

Configuramos a rede para treinar ao longo de 100 épocas com batch de 150 amos-
tras, aplicando a técnica de Early Stopping para evitar overfitting, fazendo com que a rede
treinasse por 87 épocas. A Tabela[l]representa os hiperparametros utilizados na rede.

O desempenho da rede foi calculado através da acuracia geral e das métricas de
precisao, revocacgao e F'I-score para cada classe.



Hiperparametros da rede LSTM

Neuronios na primeira camada de LSTM 128

Neur6nios na segunda camada de LSTM 64
Fungdo de ativagdo das camadas de LSTM Fungdo Tanh

Neur6nios na camada densa 5
Funcao de ativacdo da camada densa Func¢ao Softmax
Dropout apds a segunda camada de LSTM 0,5
Funcido de perda Categorical Crossentropy
Otimizador de parametro Adam

Tabela 1. Hiperparametros utilizados na rede LSTM.

5.4. Explicabilidade

Aplicamos o uso de uma técnica de explicabilidade para entender como a rede
faz a classificacdo a partir das caracteristicas do sinal, permitindo assim a valida¢ao dos
resultados fornecidos pela rede e a compreensao de como esses resultados podem ser tteis
na clinica médica.

Para isso, utilizamos o framework de explicabilidade SHAP (SHapley Additive ex-
Planations, disponivel na linguagem Python [Scott Lundberg 2018]. O SHAP € baseado
na teoria dos valores de Shapley, um conceito da teoria dos jogos que distribui de maneira
justa a importancia de cada varidvel de entrada na predi¢cao de um modelo. O SHAP avalia
o impacto de cada entrada ao considerar todas as possiveis combinagdes de caracteristicas
do sinal interpretado pela rede e calcula a diferenca que cada uma faz na predic¢do final.

Os valores de SHAP sao calculados usando uma porcao dos dados de treino e o
explicador utiliza uma por¢ao dos dados de teste. Foram utilizados 2 pacientes de cada
classe, totalizando 10 pacientes do treino para o célculo dos valores de SHAP e 1 paciente
de cada classe, totalizando 5 pacientes do teste para o explicador. Utilizamos 5 pacientes
para melhor avaliagdo dos resultados em um diagnéstico Unico na classe. Uma limitagao
desse trabalho é o pouco nimero de amostras utilizados na explicabilidade por motivos
de poder computacional.

6. Resultados

Nossa proposta consiste em identificar e classificar 4 classes de arritmia e a classe
normal. O modelo apresentou 98% de acuricia na validacao. O melhor modelo obtido foi
aplicado para classificar o conjunto teste, obtendo 92% de acurdcia. A Tabela[2]apresenta
os resultados para cada classe no teste e a Figura [I] apresenta a matriz de confusdo dos
dados de teste. E possivel perceber que as classes 0 e 1 apresentaram melhor performance
comparadas as classes 3 e 4, devido o menor nimero de amostras das classes 3 e 4.

O célculo da importancia média permite ao explicador determinar se uma carac-
teristica teve importancia positiva, negativa ou neutra. A importancia positiva ocorre
quando um ponto do sinal possui valor SHAP positivo, aumentando a probabilidade da
rede acertar a classe, como a irregularidade do complexo QRS na fibrilagdo atrial. J4 a
negativa ocorre quando o valor SHAP € negativo, aumentando a probabilidade da rede
errar a classe, como a variagdo da onda R, que pode confundir a rede ao se assemelhar
a outras arritmias. A importancia neutra surge quando o valor SHAP € proximo de zero,
indicando irrelevancia na decisdo do modelo, como o segmento ST, que ndo impacta a
identificacao da fibrilacdo atrial.



Tabela 2. Resultados das métricas de avaliagao do teste por classe.

Classe Precisdo | Revocacdo F1-Score | Suporte

Normal (0) 0,93 0,89 0,91 274
Bradicardia Sinusal (1) 0,95 0,98 0,97 441
Taquicardia Sinusal (2) 0,92 0,90 0,91 130
Fibrilagdo Atrial (3) 0,71 0,75 0,73 85
Taquicardia Supraventricular (4) 0,89 0,84 0,87 77

Acuriacia 0,92
Média Macro 0,88 0,87 0,88 1007
Média Ponderada 0,92 0,92 0,92 1007
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Figura 1. Matriz de confusao por classes do conjunto de teste.

A Figura [2] ilustra a resposta SHAP para o diagnéstico de fibrilagdo atrial. Nos
eletrodos I e V6, a primeira caracteristica de fibrilacdo atrial é perceptivel, descrita pelo
intervalo RR irregular, ou seja, as distancias entre os picos da onda R sdo diferentes entre
um complexo QRS e outro. Outro fator importante € a auséncia da onda P bem defi-
nida, indicando a contracdo atrial desorganizada, responsavel por causar irregularidade
nos intervalos RR. Os pontos em vermelho sdo indicados pelo explicador como positi-
vos, ocorrendo frequentemente onde deveria existir uma onda P bem definida, inferindo
que a rede foi capaz de aprender as caracteristicas de um diagnéstico de fibrilagdo atrial.
Os pontos em azul sdo indicados pelo explicador como negativos, como a variacdo da
onda R, e os pontos em branco sdo indicados pelo explicador como nulo, ou seja, nao
apresentaram impacto na andlise feita.

O resultado da explicabilidade € coerente com o observado no dia a dia nos hos-
pitais, inferindo a boa capacidade da rede LSTM em detectar arritmias em dados nunca
vistos. A aplicagdo de sistemas de detec¢do automadticos tem potencial em cendrios de
emergéncias hospitalares que ndo possuem cardiologistas 24h, auxiliando o profissional
na tomada de decisoes.

7. Conclusao

Este trabalho se prop0s a identificar 5 classes de arritmias utilizando um modelo
LSTM em dados publicos de ECG. Obtivemos uma acuricia de 98% na validacdo e 92%
no teste, indicando confiabilidade na classificacdo das arritmias avaliadas. Além disso,
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Figura 2. Trecho do ECG do paciente JS0947 com diagndstico de fibrilacao atrial,
exibindo a analise de explicabilidade do SHAP. Os painéis da imagem represen-
tam trechos de 100 pontos dos eletrodos I, V1 e V6, destacando as regioes mais
influentes para a predicao do modelo.

utilizamos o framework SHAP para a explicabilidade dos dados de ECG a fim de validar
os resultados da rede, que se mostrou coerente com as caracteristicas observadas no ECG.
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