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Resumo—Na literatura médica, a arritmia é uma das prin-
cipais complicacoes que os pacientes submetidos a hemodialise
podem enfrentar, com destaque para as contracoes prematuras
atriais e ventriculares. Devido a tais complicacoes, torna-se
tipicamente necessario que profissionais de satdde examinem
periodicamente esses pacientes. Nesta direcdo, este trabalho
propds a avaliacdo de trés classificadores: uma rede neural e
os modelos de K-Nearest Neighbors (KNN) e Random Forests,
para a identificacdo automatica destes dois tipos de arritmia em
pacientes submetidos a hemodialise, o qual possa contribuir para
uma resposta mais rapida da equipe e um possivel melhor manejo
das intercorréncias. Para tanto, nao é considerada nenhuma
técnica de extraciio de parametros dos sinais, sendo o classificador
alimentado com trechos dos sinais centrados nos batimentos,
onde cada batimento define uma amostra de avaliaciio. Através
de simula¢ées computacionais, utilizando de uma base de dados
reais de Eletrocardiograma (ECG), verificou-se que o classifcador
Random Forests obteve uma melhor relaciao entre custo computa-
cional e desempenho, alcancando uma acuracia de 98,6% e uma
sensibilidade de 92,0%.

palavras-chave—Hemodialise, arritmia, classificador de bati-
mentos, Random Forests, apoio a decisio clinica

I. INTRODUCAO

Os rins executam algumas fun¢des muito importantes para
o corpo humano, como retirar do corpo o excesso de sal e
de liquidos, controlar a pressdo arterial e ajudar o organismo
a manter o equilibrio de substincias, tais como o sédio, o
potdssio, a ureia e a creatinina. Um individuo com insu-
ficiéncia renal pode, dependendo do nivel de severidade da
doenca, necessitar de um procedimento chamado hemodialise,
no qual uma maquina executa o papel do rim que estd doente
[1]. Esse procedimento dura normalmente quatro horas e deve
ser repetido em média trés vezes por semana [2].

A hemodidlise € cada vez mais segura; no entanto, de
acordo com [3], apesar das inovagdes tecnoldgicas neste

Felipe da Rocha Henriques
PPCIC, PPGIO
CEFET/RJ
Petrépolis, Brasil
felipe.henriques @cefet-rj.br

Michel Pompeu Tcheou
PEL
Universidade do Estado do Rio de Janeiro
Rio de Janeiro, Brasil
mtcheou@uer;j.br

procedimento, em aproximadamente 30% das sessdes, pode
ocorrer algum tipo de intercorréncia, tais como hipotensao,
hipertensdo, a sindrome do desequilibrio da didlise, arritmias
cardiacas e a hipoxemia, sendo a arritmia uma das mais
observadas.

De acordo com a Sociedade Brasileira de Cardiologia, as ar-
ritmias cardiacas sd@o provocadas por distlirbios nos estimulos
elétricos a que o coracdo estd submetido [4], caracterizando-
se pela ocorréncia de batimentos anormais que alteram o
ritmo cardiaco para mais acelerado (taquicardia); mais lento
(bradicardia); ou irregular [2] [3]. Esse distirbio pode ser
identificado por meio da andlise, por um profissional da 4rea
da satde, de um exame chamado eletrocardiograma (ECG),
que ¢ um método ndo-invasivo, utilizado na pratica clinica
para se detectar ocorréncias de comportamentos anormais da
atividade elétrica cardiaca [5].

A interpretacdo dos sinais de um ECG é essencialmente
uma tarefa de reconhecimento de padrdes. Muitos trabalhos
realizaram a extracdo de pardmetros especificos de tais sinais
se utilizando de técnicas tais como a transformada Wavelet [6]
[7] [8] e a andlise de componentes principais [9], previamente
a etapa de classificacdo dos batimentos. Entretanto, outros
trabalhos procuraram ndo realizar tal extragdo, alimentando
seus modelos diretamente com os trechos do sinal de ECG
que caracterizam os batimentos [10] [11]. Relativamente aos
métodos de aprendizado de maquina investigados na literatura,
estes incluem maquinas de vetores de suporte [12] [13],
arvores de decisdo, Random Forests [14] [15] e redes neurais
[16] [17] [8]. Além de considerar diferentes estratégias para
a extragdo dos parAmetros dos sinais envolvidos e considerar
diferentes escolhas para os classificadores, trabalhos anteriores
propuseram a deteccdo de diferentes tipos de arritmia. Em
[18], o estudo teve como foco a classificagdo de cinco tipos de



batimentos mais comuns da base de dados MIT-BIH Arrhyth-
mia Database [19]: o batimento normal, o bloqueio dos ramos
esquerdo e direito do feixe de His, a contracdo ventricular
prematura e o batimento compassado. Por sua vez em [20], as
amostras foram divididas em duas classes: batimentos normais
e anormais, onde a dltima era composta por batimentos com
contracao ventricular prematura, batimentos supraventriculares
prematuros e uma fusdo entre batimentos ventriculares e
normais. Na referéncia [21], verificou-se ainda que as arritmias
mais frequentes em pacientes submetidos a hemodidlise sdo as
contragdes atriais (CAP) e as ventriculares (CVP) prematuras,
que ocorreram, respectivamente, em 40,30% e 59,70% dos
pacientes acompanhados. Baseando-se nesta constata¢do, o
presente trabalho concentra-se apenas na identificacdo destes
dois tipos de arritmia.

Neste trabalho € proposto um sistema de deteccdo au-
tomadtica de arritmia capaz de auxiliar uma equipe de saide
na andlise dos batimentos de um paciente submetido a he-
modidlise e, também, reportar a equipe a ocorréncia de um
caso de arritmia, contribuindo, assim, para uma reposta rapida
a essa modalidade de intercorréncia sofrida pelo paciente.

Este trabalho estd estruturado da seguinte forma: na Se¢do
II, apresenta-se uma breve descri¢do dos sinais de ECG. Em
seguida, na Secdo III, o sistema proposto neste trabalho é
apresentado, iniciando-se com uma visao geral da proposta,
seguido por um detalhamento do tratamento dos dados uti-
lizados para o treinamento dos classificadores, e finalizado
com a andlise dos experimentos obtidos com trés técnicas de
classificacdo. Por sua vez, na Secdo IV, os resultados obtidos
sdao discutidos, realizando-se uma comparacdo com outros
trabalhos da literatura, enquanto na Se¢do V sdo contempladas
as consideragdes finais deste trabalho.

II. SINAIS DE ECG

O exame de ECG tem como resultado um sinal variante
no tempo que reflete o fluxo de corrente responsavel pela
contracdo e o relaxamento das fibras do coracdo. Este sinal
é obtido por meio da diferenca de potencial medida entre dois
eletrodos posicionados no corpo de um individuo. Em um ciclo
de um ECG normal podem ser observadas as despolariza¢des
e repolarizacdes elétricas do étrio e do ventriculo, que ocorrem
a cada batimento cardiaco [22]. Tais eventos estdo associados
aos picos e vales da forma de onda de um ECG tipico, sendo
rotulados como P, Q, R, S e T, conforme ilustrado na Figura
1. Assim, para um batimento normal, podem-se observar os
seguintes elementos [22]:

e Onda P: representa uma regido de baixa tensdo, que
reflete a despolarizacdo atrial;

o Complexo QRS: corresponde ao registro causado pela
corrente gerada na despolarizacdo do ventriculo. Neste
instante, ocorre também a repolarizacdo do 4trio, mas ela
nio é registrada no ECG, devido a grande amplitude desse
complexo;

e Onda T: é representado pelo trecho onde ocorre a
repolarizacdo ventricular, no qual ha uma preparacao do
coragdo para um novo ciclo.
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Figura 1. Secdes do sinal de um ECG

Relativamente aos padrdes observados em um ECG comu-
mente empregados para a identificacdo de arritmias, os que
se relacionam com os intervalos R-R s@o os mais utilizados.
Este intervalo é definido tendo como inicio o pico de um
complexo QRS e fim o pico similar, porém integrante do
proximo complexo [23] [24]. Outros parametros temporais,
tais como o intervalo entre duas ondas P, a duracdo de P,
a duragcdo do complexo QRS, o intervalo entre a onda P e o
pico R, a duracdo da onda T e o intervalo entre Q e T também
podem ser utilizados. Além disso, caracteristicas morfoldgicas
da onda P, do complexo QRS e da onda T também podem ser
incluidas nessa andlise [25].

ITI. SISTEMA PROPOSTO
A. Visdo geral do sistema de detec¢do de arritmia

O sistema proposto neste trabalho, conforme ilustrado na
Figura 2, consiste de um equipamento de eletrocardiograma
conectado a um dispositivo cujo papel € receber os dados
do ECG, detectar e segmentar os batimentos, classificd-los e,
no caso da ocorréncia de uma arritmia, realizar o envio de
um alerta para a equipe de satde. Apds receber uma fragdo
representativa do sinal do ECG de um paciente sob monito-
ramento, cabe ao dispositivo dividir os sinais em janelas com
dois segundos centradas nos picos R, anteriormente detectados
por meio do algoritmo proposto por Pan e Tompkins [26],
largamente utilizado na literatura. Concluidas estas etapas, o
sinal esta pronto para ser classificado. Caso seja classificado
como arritmia, o sistema emite um alerta especifico.
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Figura 2. Sistema de detecgdo de arritmia



Para realizar esta classificacdo, foi utilizado neste trabalho
um modelo do tipo Random Forests, que avalia uma janela de
720 amostras temporais do sinal de ECG centrada no pico R,
visando identificar a ocorréncia de batimentos normais ou com
arritmia. Cumpre destacar que as arritmias mais frequentes em
pacientes submetidos a hemodidlise sdo as contragdes atriais
(CAP) e ventriculares (CVP) prematuras. A CAP corresponde
a um batimento que ocorre antes do esperado, possuindo um
complexo QRS mais estreito do que o normal. Uma excecdo
s@o os casos de CAP aberrante, para os quais o complexo QRS
¢ mais largo do que o normal [28]. Por sua vez, as principais
caracteristicas da CVP s3o um amplo complexo QRS e a
inexisténcia de uma onda P [29]. A titulo ilustrativo, as
Figuras 3 e 4 apresentam trechos de sinais de ECG com sinais
caracteristicos da ocorréncia desses dois tipos de arritmia.
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Figura 4. Arritmia do tipo contracdo ventricular prematura (CVP)

B. Tratamento dos dados

Os sinais utilizados neste trabalho foram extraidos da base
de dados MIT-BIH Arrhythmia Database [19], disponivel em
PhisioNet [27]. Esta base é composta por 48 trechos, sendo
cada um composto por meia hora de registro do ECG de um

total de 47 pacientes ambulatoriais. Uma parte destes trechos
foi extraida, de forma aleatdria, de um conjunto de 4000 sinais
de ECGs de 24 horas de duragdo. Ja a outra parte dos sinais foi
selecionada pelos autores da base, com o objetivo de incluir
trechos com arritmias menos comuns, a fim de que a base
de dados pudesse incluir uma grande diversidade de tipos de
arritmia. Coube a dois médicos o papel de analisar os sinais
dela integrantes de maneira independente, rotulando-os como
normais ou caracteristicos dos diversos tipos de arritmia. O
tratamento das discordancias foi dirimido por meio de uma
reunidio especifica entre tais avaliadores. Tais rdtulos foram,
em sua maior parte, atribuidos a amostra correspondente ao
pico R de cada batimento.

Tendo em vista os objetivos do presente trabalho, foi orga-
nizado um recorte da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Da-
tabase composto somente por sinais de ECG dos pacientes que
apresentaram pelo menos um desses dois tipos de arritmias,
correspondendo a 44 dos 48 sinais da base. Apds essa etapa,
estes sinais foram segmentados em trechos centralizados em
cada pico R do sinal de ECG, que representa um batimento.
Dado que a CAP e a CVP sdo contracdes que ocorrem de
forma prematura, tomou-se o cuidado de incluir nesses seg-
mentos 0 momento anterior e o posterior a cada batimento para
uma correta identificagdo de um caso de arritmia. Para realizar
o dimensionamento ideal desses segmentos, foram realizados
experimentos de valida¢do cruzada com o auxilio do classifi-
cador Random Forests utilizado neste trabalho, considerando
janelas de amostras de 2 a 8 segundos de duracdo. Entretanto,
como nao foi observada nenhuma diferenca significativa entre
os resultados dos experimentos, optou-se por uma janela mais
curta, com duragdo de 2 segundos, de forma a reduzir a
dimensao de entrada do classificador, resultando em janelas
de 720 amostras, das quais 359 precedem o pico R e 360 o
sucedem. A Figura 5 apresenta um desses segmentos.
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Figura 5. Um exemplo de batimento normal

Apds essa segmentacdo, foram mantidos apenas os tre-
chos contendo os batimentos normais e as arritmias CAP e
CVP. Assim, o conjunto de dados utilizado neste trabalho
foi separado em duas classes: uma de Batimentos Normais



e outra de batimentos com Arritmia, distribuidos conforme
apresentado na Tabela I. As classes foram definidas desta
forma, pois considerou-se que, independentemente dos dois
tipos de arritmia detectados, faz-se necessdrio acionar a equipe
de saude.

Tabela I
QUANTITATIVO DAS JANELAS DE OBSERVACAO PARA CADA CLASSE DE
INTERESSE
Classe Janelas
Batimento normal 55820
Arritmia (CAP + CVP) 7979

Este conjunto de dados foi entdo dividido aleatoriamente
em trés grupos: treino, validacdo e teste, onde cada grupo
contemplou 56%, 14% e 30% dos dados, respectivamente.
Adicionalmente, foi realizada a normalizacdo das varidveis
constituintes das janelas para que as mesmas possuissem
média zero e desvio padrdo igual a um.

C. Classificador

Apés a defini¢do do conjunto de dados, com o objetivo de
determinar um classificador para a aplicacdo proposta neste
trabalho, trés modelos foram treinados para classificar os
batimentos cardiacos nas duas categorias supracitadas (normal
e arritimia).

O primeiro modelo avaliado foi uma rede neural artificial
Multilayer Perceptron que possuiu uma Unica camada escon-
dida com neurdnios cujas fung¢des de ativagdo sdo do tipo
tangente hiperbdlica, enquanto o neurdénio da camada de saida
possui funcao de ativacdo do tipo sigmoide, visto que tal rede
realiza uma classificacdo bindria. Além disso, o método de
otimizagdo escolhido foi o Gradiente Descendente Estocastico
(Stochastic Gradient Descent - SGD) [30], adotando-se como
funcdo custo a entropia cruzada, dada por

n
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onde a; é a saida da rede para um evento de entrada x;,
enquanto d; representa a saida desejada correspondente.

Para se encontrar valores ideais relativamente ao nimero
de neurdnios da camada escondida e a taxa de aprendizagem
a ser utilizada no SGD, foi realizada uma busca em grade.
Segundo este método, os ensaios consideraram uma quanti-
dade de neurdnios na camada escondida na faixa de 5 a 15,
em intervalos de 5, e taxas de aprendizagem no conjunto:
{0,001; 0,01 e 0, 1}. Para cada configuragdo, as redes foram
treinadas com o auxilio do método de validagdo cruzada, cujo
objetivo € reduzir o overfitting, onde a divisdo dos dados
respeitou o balanceamento das classes. A etapa de treinamento
e validacdo foi repetida cinco vezes, considerando-se dife-
rentes inicializagdes para os pardmetros das redes. A Tabela
II resume os valores de acurdcia média e de desvio padrao,
entre parénteses, obtidos pela busca em grade. A partir destes
resultados, foi definido que a rede neural adotaria quinze

neurdnios na camada escondida e uma taxa de aprendizagem
igual a 0,01.

Tabela 11
RESULTADOS DE ACURACIA MEDIA E DE DESVIO PADRAO OBTIDOS NA
BUSCA EM GRADE PARA A REDE NEURAL

Taxa de aprendizagem

0,001 0,01 0,1
97,43% 97,72% 97,53%
Nimero (£2,75%)  (£2,27%)  (&0,20%)
de neurdnios 10 97,81% 98,23% 97,60%
(£0,22%)  (£0,26%) (£0,13%)
15 98,15% 98,50% 97,95%
(£0,22%)  (£0,12%) (&0, 24%)

O segundo modelo avaliado foi o Random Forests,
considerando-se também uma busca em grade para o ajuste
da profundidade e do niimero de arvores. Os resultados desta
busca sdo sintetizados na Tabela III, tendo levado a definicao
de uma arquitetura com 80 arvores de profundidade igual a
30.

Tabela IIT
RESULTADOS DE ACURACIA MEDIA E DE DESVIO PADRAO OBTIDOS NA
BUSCA EM GRADE PARA O Random Forests

Arvores
50 90 100
20 (ﬁg’ﬁ%) (ﬁgﬁlgo@) (ig’%ﬁ;)
. R 0 s 0 R 0
Profundidade b5 98.54% 98.59% 98.54%
(£0,15%)  (£0,10%) (0, 15%)
0 9866% 98,64% 98.64%
(£0,15%)  (£0,11%) (0, 11%)

O dltimo experimento considerou um classificador base-
ado no algoritmo K-Nearest Neighbors (KNN), cujos hiper-
parametros envolvidos na busca em grade foram o nimero
de vizinhos e o modelo de atribuicio de pesos aos pontos
utilizados para a predicdo, isto é, se tais pesos seriam unifor-
mes ou corresponderiam ao inverso das distincias aos dado
de treino. Os resultados correspondentes sdo apresentados na
Tabela IV, tendo motivado a escolha de quatro vizinhos e pesos
associados ao inverso das distancias.

Tabela IV
RESULTADOS DE ACURACIA MEDIA E DE DESVIO PADRAO OBTIDOS NA
BUSCA EM GRADE ASSOCIADA A TECNICA KNN

Pesos

Distancia
98,35% (+0,09%)
98,16% (+0,11%)
98,20% (+0,11%)

Uniforme
4 98,13% (+0,07%)
Vizinhos 5  98,15% (+0,11%)
6  97,98% (£0,10%)

Ap6s terem sido definidos seus hiperpardmetros, os trés
classificadores foram avaliados com o conjunto de teste. A
Tabela V resume os valores de algumas métricas de avaliacio
de desempenho tipicas para os trés métodos.

Ainda que os resultados tenham sido muito préximos, o
modelo Random Forests atingiu os melhores resultados para
todas as métricas. Ademais, se comparado a rede neural, a qual
apresenta os mesmos valores de sensibilidade e recall, este



Tabela V
RESULTADOS DE ALGUMAS METRICAS DE DESEMPENHO PARA OS TRES
CLASSIFICADORES AVALIADOS

Classificador

o Rede Random

Meétrica Neural Forests KNN
Acurécia 98,7% 98,8 % 98,6%
Sensibilidade  92,0% 92,0% 91,0%
Especificade 99,6% 99,8 % 99,7%
Recall 92,0% 92,0% 91,0%
Precisdo 97,1% 98,3 % 97,7%
F1 94,5% 95,0% 94,2%

possui uma complexidade e custo computacional em fase de
operacdo significativamente inferiores. A titulo de ilustragdo,
o modelo Random Forests inclui 80 arvores de 30 niveis,
levando a um total de 2400 comparagdes e a realizacdo de
uma média de 80 valores. Por sua vez, a rede neural demanda,
s0 em sua primeira camada, 15 produtos internos entre vetores
de dimensdo 720 (entrada x pesos dos neurdnios), resultando
na ordem de 10800 multiplicagdes e somas. Deste modo, a
solucdo Random Forests € mais atrativa computacionalmente
para ampla gama de plataformas, em especial considerando
uma implementacdo loT (Internet of Things) do sistema pro-
posto.

Além da sua menor complexidade e bom desempenho, o
algortimo Random Forests possui uma vantagem adicional
sobre os demais: permitir uma facil identificagdo de quais sdo
as amostras mais importantes para a deteccdo de arritmias.
Para isso, foi realizada uma andlise da importancia de cada
atributo através do indicador feature importance, que se baseia
no calculo da média do actimulo da diminui¢do de impurezas
dentro de cada arvore do comité ilustrada na Figura 6. Como
se pode observar, as amostras mais préximas a posi¢cdo do
pico R, isto é, na posi¢cdo central (amostra 360), sdo as mais
importantes para a predicdo. Cabe destacar que este resultado
¢é consistente com a andlise visual do sinal de ECG de uma
CVP, onde pode ser verificada uma aparéncia especifica para
os complexos QRS, diferentemente de um batimento normal,
previamente ilustrado na Figura 4. Por sua vez, a CAP pode
ser identificada pela ocorréncia antecipada do batimento e pela
duracdo mais reduzida do complexo QRS [28], corroborando
com o achado relativo a importancia das amostras proximas
ao pico R para a detecgdo de arritmia.

IV. DISCUSSAO

Muitos métodos para a detec¢io automdtica e a classificag@o
de diversos tipos de arritmias tem sido propostos na Literatura.
A Tabela VI resume os valores de acuracia, os classificadores
e os conjuntos de dados adotados por métodos estado-da-
arte quanto a classificacdo de batimento em sinais de ECG,
considerando a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database.
Desta tabela, pode ser observado que a maioria dos traba-
lhos considera diferentes tipos de batimentos no processo de
classificacdo, excetuando-se a [9], que, como este trabalho,
propds um modelo para detectar uma tnica classe de batimen-
tos anormais composta por contracdes ventriculares e atriais
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Importancia dos parametros utilizando a diminuicdo média das

prematuras. Tendo-se em vista as diferencas entre as categorias
de classificacdo e as parti¢des da base de dados consideradas
por estes trabalhos, pode-se considerar os resultados aqui
obtidos como bastante satisfatérios. Cumpre-se destacar que o
modelo proposto é o mais simples e de menor complexidade
computacional em fase de operagdo dentre todas as alternativas
estado-da-arte da Literatura, sendo apenas superado por um
modelo de aprendizado profundo que possui uma complexi-
dade significativamente maior.

Cabe ainda observar que o desbalango entre as classes
normal e arritmia € da ordem de 7 para 1. A exploracdo
de estratégias para a mitigacdo de possiveis efeitos deste
desbalanco pode ainda levar a uma melhoria do desempenho,
acdo reservada para trabalhos futuros.

V. CONCLUSAO E FUTURAS DIRECOES

O presente trabalho discutiu a construgdo de um sistema
sistema de alerta da ocorréncia de arritmias em pacientes sob
hemodidlise. A abordagem proposta por este trabalho, que con-
sidera trechos dos sinais de ECG centrados em batimentos para
a definicdo de janelas simétricas de amostras que alimentam
um classificador do tipo Random Forests, apresentou resul-
tados compardveis a outras abordagens na literatura, porém
resultou em um modelo significativamente mais simples, logo
com complexidade computacional expressivamente inferior.

Relativamente a modelos alternativos de classificacdo, a
técnica de Random Forests apresentou resultados ligeiramente
superiores para diferentes indicadores de desempenho.

Adicionalmente, por meio de uma andlise da importancia
dos atributos, foi possivel verificar que as amostras do com-
plexo QRS foram identificadas como as mais importantes para
a classificacdo, o que é compativel com a andlise visual de
um ECG por um profissional especialista que tipicamente
considera o formato desse complexo para a identificacdo de
arritmia.

Por fim, acredita-se que o desbalanceamento entre as classes
possa ter influido na sensibilidade do modelo proposto. Nesta
dire¢do, em um trabalho futuro, espera-se avaliar técnicas de



Tabela VI
METODOS ESTADO-DA-ARTE PARA A CLASSIFICACAO DE BATIMENTOS EM ECG

Trabalho Classes de batimentos Classificador Acuracia

Normal, bloqueio dos ramos esquerdo e direito do feixe de His,

Dong et al. [18] » broquel q . Rede Neural RBF 97,8%
contracdo ventricular prematura e batimento compassado
Normal, contracdo ventricular prematura e outros

Inan et al. [31] (bloqueio dos ramos esquerdo e direito do feixe de His, Rede Neural MLP 95,2%
batimento compassado e flutter atrial)

. Normal e anormal (contracdo ventricular prematura e P

Martis et al. [9] = . ( v uarp Y Maiquina de Vetores de Suporte  98,4%
contracdo atrial prematura)
normal e anormal (contracdo ventricular prematura,

Sannino e De Pietro [20]  batimentos supraventriculares prematuros e Rede Neural Profunda 99,5%
fusdo entre batimentos ventriculares e normais)
Normal e anormal (contragdo ventricular prematura e

Este trabalho ( N p Random Forests 98,8%

contragdo atrial prematura)

data augmentation, realizando-se, por exemplo, a adi¢do de
dados sintéticos a classe de arritmia [32], a fim de se buscar
um aumento no valor da sensibilidade.
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[t}
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