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RESUMO

O sistema cardiovascular é essencial para a fisiologia humana, regulando a circulagdo sanguinea no corpo. Doengas
Cardiovasculares (DCVs), como as arritmias cardiacas, podem alterar o ritmo dos batimentos cardiacos, afetando assim
a circulacéo sanguinea. A modelagem computacional de caixa-preta desse sistema pode facilitar o desenvolvimento de
novos métodos e dispositivos para auxiliar no diagnéstico e tratamento de DCVs. As Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo
uma abordagem tipo caixa-preta eficaz. Para implementa-las, seleciona-se uma base de dados, separam-se os
conjuntos de treinamento e teste e define-se a estrutura do modelo. A base de dados MIT-BIH é amplamente utilizada
para o treinamento de modelos computacionais na deteccao de arritmias cardiacas. Os resultados preliminares com o
modelo de RNA treinado com dados da MIT-BIH ndo alcangaram os objetivos esperados, apresentando diversos
problemas. No entanto, sendo este um modelo inicial, ainda ha potencial para otimiza¢des, podendo eventualmente se
tornar uma ferramenta valiosa para o diagndstico de arritmias cardiacas.
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1. INTRODUCAO

O sistema cardiovascular é essencial para a fisiologia humana, regulando a circulacdo sanguinea
no organismo. Um funcionamento inadequado desse sistema compromete a presséo e o fluxo sanguineo,
além de dificultar a distribuicdo adequada de oxigénio e nutrientes por todo o corpo, essenciais para manter
bons niveis fisiol6gicos. Alteracdes fisioldgicas podem ser causadas por doengas cardiovasculares (DCVs),
que representam uma das principais causas de morte mundialmente, contabilizando um total de 17,9
milhdes de Obitos, o que representa 31% das mortes globaist. O sistema elétrico do coragdo pode ser
representado por um eletrocardiograma (ECG) ilustrado na Figura 1, no qual contém todas as informacg6es
das ondas que atuam no ciclo cardiaco. Entre as DCVs, as arritmias cardiacas sdo alterag6es elétricas que
modificam o intervalo de tempo entre os complexos QRS do sinal de ECG, ocasionando modifica¢cdes no
ritmo dos batimentos cardiacos e, por consequéncia, desregulando todo o sistema cardiovascular2.

Figura 1 - Captura de um sinal tipico de ECG.
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Fonte: Guyton, 20112

A modelagem computacional do sistema cardiovascular humano possibilita a compreenséo da
fisiologia do coragdo, bem como viabilizam o desenvolvimento de métodos ou dispositivos destinados ao
diagnéstico e a terapia de doencas cardiovasculares. O sistema cardiovascular como a maior parte dos
fendmenos fisicos séo sistemas N&o Lineares e Variantes no Tempo (NLVT), o que dificulta a aplicacédo de
métodos analiticos classicos de modelagem e controle para se trabalhar nesta situacdo. A modelagem de
caixa-preta € um método de identificacdo de sistemas cuja premissa baseia-se no trabalho com um conjunto
de entradas e saidas de forma heuristica, visando chegar a um modelo matemético aproximado sem
necessidade de modelar o comportamento fisico real do sistema. A Inteligéncia Artificial (IA) tem sido
adotada como uma ferramenta poderosa para construir solu¢des usando o método de modelagem de caixa-
preta, principalmente porque o Machine Learning (ML), uma de suas subareas, possibilita a criagdo de
modelos computacionais conhecidos como redes neurais artificiais (RNA). Essas redes passam por um
processo de treinamento utilizando conjuntos de dados, e o resultado desse treinamento é a geragdo de um
modelo computacional capaz de realizar a funcéo desejada®.
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Dentro do contexto apresentado, 0 objetivo desta pesquisa é construir um modelo de rede neural
que possa identificar localizacdo dos picos R do sinal de ECG para avaliar o ritmo cardiaco do paciente e
auxiliar no diagnostico de arritmias cardiacas.

2. METODOLOGIA

Na Figura 2 ilustra-se o processo comum de treinamento dos modelos mateméticos das
arquiteturas de redes neurais de ML. Para seguir o processo indicado, a base de dados de ECG escolhida
foi a MIT-BIH4, reconhecida como uma das bases de dados mais utilizadas em artigos cientificoss. A
arquitetura de RNA selecionada foi o classificador de perceptron multicamadas (MLP). A configuragdo do
MLP, demonstrada na Figura 2, foi definida com trés camadas: a camada de entrada, com 20 neurénios,
utiliza a funcdo de ativacéo rectified linear unit (ReLU) e estd conectada & camada oculta, que possui 10
neurbnios também ativados pela funcdo RelLU. Esta, por sua vez, esta ligada a camada de saida, que utiliza
a funcdo de ativacdo sigmoid, e cujo resultado é o desfecho esperado. A implementacdo do classificador
MLP sera feito nas bibliotecas TensorFlow e scikit-learn do ambiente de desenvolvimento da linguagem de
programacéo python.

Figura 2 - Diagrama de blocos de sistemas de classificacdo de arritmia auxiliada por computador.
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As etapas de treinamento e validacdo do modelo computacional sdo feitas com o uso de um
conjunto de registros da base de dados* para o treinamento e um segundo conjunto para realizar os testes e
validar o modelo. Para o treinamento inicial, utilizou-se um conjunto unitario que contém o registro 100,
escolhido porque o sinal apresenta boa qualidade e seu ritmo sinusal esta dentro da faixa esperada para um
coracdo saudavel*. Para o conjunto de testes, foram selecionados 6 registros de forma aleatéria. Isso visa
verificar a eficacia do modelo em reconhecer padrbes em qualquer registro, independentemente de sua
condigdo ser previamente desconhecida. Para avaliar o desempenho do modelo, foram utilizadas as médias
das métricas de Precisdo (PRC), Revocacédo (RV), Pontuacédo F1 (F1) e Exatiddo (EX), obtidos através dos
valores de Verdadeiro Positivo (Vp), Verdadeiro Negativo (Vn), Falso Positivo (Fp) e Falso Negativo (Fn),
meétricas conforme descritas na literatura® .

Adaptado de: Hammad et al, 20213

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Na Figura 3 exibem-se os resultados das predicfes obtidas pelo modelo de RNA treinado, os
resultados apresentaram trés comportamentos: a identificacdo de um nico pico por onda R na figura 3(a), a
marcacao de varios picos na mesma onda R na figura 3(b) e a ndo identificacdo de nenhum pico R na
figura(c)

Figura 3 - Gabarito temporal da predigdo dos picos R: (a) marcacéo correta; (b) varias marcagées no mesmo pico; (c)
auséncia de marcagéo
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Fonte: Elaborado pelo autor

Os resultados da Tabela 1 apresentam que as predi¢des do modelo possuem uma baixa taxa de
valores Fp, entretanto uma alta taxa de Fn; isso explica a alta preciséo e a baixa revocacao do modelo na
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escala de 0 a 1, respectivamente. A média da pontuacdo F1 nos permite afirmar que o desempenho do
modelo é mediano, pois a revocacao € muito baixa. O modelo treinado € ineficaz para o registro 114, pois
nenhum pico R detectado era um Vp, e por isso apenas possui exatiddo. No geral, a exatiddo do modelo é
alta, porque essa métrica considera todos os resultados e o desequilibrio da quantidade entre as classes de
picos R e ndo picos R, onde sinais de pico R sdo mais dificeis de obter.

Tabela 1 - Métricas adotadas para avaliar o desempenho do modelo de RNA treinado.

Re!ifsttf: de PRC= Vp RV = Vp Fl= 2+ PRC*RV Ex= Vp+Vn
Vp+Fp Vp+Fn PRC+RV Vp+Vn+Fp+Fn
105 0,83 0,66 0,73 0,99
114 0 0 0 0,99
121 0,89 4,26*1073 8,48*10-3 0,99
200 0,90 0,38 0,53 0,99
215 0,93 0,67 0,77 0,99
228 0,78 0,36 0,49 0,99
Média 0,72 0.35 0.42 0,99

Fonte: Elaborado pelo autor

Um fator contribuinte para estes resultados pode ser o uso de apenas um registro para o
treinamento do modelo, ocasionando em uma base de dados insuficiente. Além disso, outros aspectos que
podem estar afetando o desempenho incluem ruidos no sinal de ECG, bem como a preciséo das posi¢des
dos picos R utilizadas no treinamento. Estes desafios sdo pertinentes, respectivamente, as etapas de pré-
processamento e deteccdo de eventos e ondas do sinal de ECG. Como alternativas para solucionar esses
problemas, Hammad et al.? e Xiao et al.5, em suas revisfes sistematicas da literatura, recomendam o uso de
filtros tradicionais e wavelets para a remocao de ruidos, o algoritmo de Pan-Tompkins e o filtro Savitzky-
Golay.

4. CONSIDERAGOES FINAIS

Neste trabalho foi proposto um sistema de identificagcdo de arritmias cardiacas usando RNA para
auxiliar nos diagndsticos médicos. O modelo de RNA construido no ambiente de desenvolvimento de python
conseguiu identificar picos R do sinal de ECG. Os resultados obtidos até o momento ndo alcancaram os
objetivos desejados da pesquisa; no entanto, o desenvolvimento do modelo encontra-se em estagio inicial,
com diversas otimizagdes pendentes. Além disso, existem vérias arquiteturas de RNA mais modernas que
podem ser exploradas no futuro, incluindo, Convolutional Neural Network, Long Short-Term Memory e até
mesmo arquiteturas hibridas.
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