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RESUMO

A Fibrilagdo Atrial (FA) é uma arritmia cardiaca comum associada a diversas doengas cardi-
ovasculares e tem impacto significativo na mortalidade em todo o mundo. Este trabalho tem
como foco a deteccdo de FA utilizando dados coletados do monitoramento cardiaco por meio
do Eletrocardiograma (ECG), propondo novos atributos para predi¢ao de FA. Em particular,
o presente trabalho propde a utilizacdo de indicadores de convergéncia e otimizacdo da de-
composi¢do em termos de bloco, ou Block-Term Decomposition (BTD). Essas informagdes
serdo combinadas com os R-R Intervals (RRIs) do ECG, recurso amplamente explorado em
trabalhos relacionados para detec¢@o de FA e outras arritmias. Este conjunto de recursos permitiu
a deteccdo e diagndstico precoce de FA usando algoritmos de aprendizado de maquina que
realizaram a tarefa de classificacdo bindria entre um sinal sauddvel, rotulado como Normal Sinus
Rhythm (NSR), ou com FA. O estudo também discute a aquisicdo de dados de trés bancos de
dados de ECG distintos: Atrial Fibrillation Database (AFDB), Long-term Atrial Fibrillation
Database (LTAFDB) e Normal Sinus Rhythim Database (NSRDB). Este conjunto de bases de
dados possibilitou a investigacao cujo objetivo foi validar o método proposto e indicar direcdes
futuras para o aprimoramento da técnica. Os resultados obtidos demonstram o desempenho
da abordagem apresentada para a deteccdo de FA na base de teste, atingindo uma acuricia de
97,04%, sensibilidade de 97,44% e especificidade de 96,59%. Esses resultados destacam o
potencial do método para integracdo em dispositivos de monitoramento destinados ao diagnéstico

de condi¢des cardiacas.

Palavras-chave: Fibrilacdo Atrial; Decomposicdo Tensorial; Eletrocardiograma; Detecgao

Automadtica; Aprendizado de Méquina .



ABSTRACT

The Atrial Fibrillation (AF) is a common cardiac arrhythmia associated with various cardio-
vascular diseases and has a significant impact on mortality worldwide. This work focuses on
AF detection using data collected from cardiac monitoring through Eletrocardiogram (ECG),
proposing new attributes for AF prediction. In particular, the present work proposes the use of
convergence and optimization indicators of the Block-term Decomposition (BTD). This infor-
mation will be combined with the R-R Intervals (RRIs) from ECG, a feature widely explored
in related works for AF and other arrhythmias detection. This set of features enabled the early
detection and diagnosis of AF using machine learning algorithms that performed the binary
classification task between a healthy signal, labeled as Normal Sinus Rhythm (NSR), or with
AF. The study also discusses the data acquisition from three different ECG databases: Atrial
Fibrillation Database (AFDB), Long-term Atrial Fibrillation Database (LTAFDB) e Normal
Sinus Rhythim Database (NSRDB). This set of databases provided the investigation that aimed
to validate the proposed method and indicate future directions for technique improvement. The
results obtained demonstrate the effectiveness of the presented approach for detecting FA in the
test base, reaching an accuracy of 97.04%, sensitivity of 97.44% and specificity of 96.59%. These
results highlight the potential of the method for integration into monitoring devices intended for

diagnosing cardiac conditions.

Palavras-chave: Atrial Fibrillation; Tensor Decomposition; Electrocardiogram; Automatic

Detection; Machine Learning .
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1 INTRODUCAO

As doencas cardiovasculares estdo entre as principais causas de mortalidade em
todo o mundo, onde cerca de 20,5 milhdes de pessoas vieram a 6bito em 2021 devido a essas
condicdes cardiacas (Cesare et al., 2024). Algumas dessas doencas sdo decorrentes de falhas
na condugdo dos estimulos elétricos do corac¢ao, conhecidas também como arritmias cardiacas.
Estas podem ter implicagdes clinicas significativas como o aumento do risco de acidente vascular
cerebral e insuficiéncia cardiaca (Lip et al., 2016). Dentre as arritmias, a Fibrilacdo Atrial
(FA) € reconhecida como a arritmia cardiaca mais comum na pratica clinica (Morillo et al.,
2017), caracterizada pelo comprometimento da contracio dos atrios devido a geracio e condugdo
anormais dos impulsos elétricos.

Em 2010, nos Estados Unidos, a incidéncia de FA era de 1,2 milhdo de casos, com
uma prevaléncia de 5,2 milhdes. Projeta-se que, até 2030, a incidéncia alcance 2,6 milhdes, e a
prevaléncia aumente para 12,1 milhdes de pacientes (Colilla ez al., 2013). As razdes fundamentais
ao aumento observado em FA foram atribuidas a combina¢do de uma maior carga de fatores
de risco: um aumento em ocorréncias de insuficiéncia cardiaca, tempos de sobrevivéncia com
doencas cardiovasculares mais longos e envelhecimento da populagdo (Delaney et al., 2018).

Os mecanismos eletrofisiolégicos responsaveis por essa condicdo cardiaca ainda
nao sdo completamente compreendidos e muitas pesquisas sobre FA t€m sido produzidas nos
ultimos anos. O diagnéstico inicial da FA € realizado a partir de sintomas especificos, como
a dificuldade respiratoria, dor no peito e pulso anormal (Mant et al., 2007). Além disso, os
sinais de Eletrocardiograma (ECG) sao analisados visualmente por cardiologistas, que buscam
identificar caracteristicas que indicam a presenca de FA.

A utilizac@o de técnicas computacionais, especificamente métodos derivados do
aprendizado de maquina (Rizwan et al., 2021), para a detec¢ao de FA em sinais de ECG, tem
demonstrado resultados promissores. Essas técnicas tém trazido um aumento significativo na
precisao e na rapidez dos resultados, auxiliando assim o diagndstico dos profissionais em casos
de FA, o que € determinante para a detecc@o precoce e o tratamento mais adequado para essa
condi¢do cardiaca.

Por outro lado, abordagens que exploram decomposi¢des tensoriais usando dados de
ECG vém sendo consideradas nos ultimos anos (Oliveira; Zarzoso, 2018a; Oliveira; Zarzoso,
2018b; Oliveira et al., 2021). Resumidamente, um tensor pode ser descrito como um arranjo

de dados com ordem maior do que 2, enquanto uma decomposicado tensorial € o processo no
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qual um tensor € fragmentado em componentes mais simples (matrizes ou vetores) ou em outros
tensores. Este método assemelha-se a decomposi¢do de uma matriz em vetores, ou matrizes, mas
¢ adaptado para lidar com as estruturas mais complexas dos tensores.

A aplicacdo de decomposicdes tensoriais na andlise do sinal de ECG para FA tem sido
comparada as técnicas matriciais, em especial a decomposi¢do em termo de bloco, ou do inglés,
Block-Term Decomposition (BTD), devido as suas caracteristicas e vantagens notdveis (Oliveira;
Zarzoso, 2018a). Esta abordagem tem o potencial de superar as restricoes impostas pelas
decomposi¢des matriciais, garantindo a sua unicidade em condi¢des mais relaxadas (Oliveira et
al.,2021). Além disso, a estabilidade temporal da BTD na andlise de FA tem sido enfatizada,
ressaltando ainda mais os beneficios potenciais dos métodos de decomposi¢ao tensorial neste
dominio (Oliveira; Zarzoso, 2018b). No geral, o uso da BTD na anélise do sinal de ECG para
FA apresenta uma abordagem promissora para a extragdo e andlise da Atividade Atrial (AA),
sobretudo para a realizacdo da tarefa de separacdo cega de fontes, ou do inglés, Blind Source
Separation (BSS), oferecendo estabilidade temporal, unicidade essencial e aplicacOes potenciais
no diagndstico e pesquisa em FA de forma nio invasiva.

Até o momento, as técnicas tensoriais envolvendo a BTD tém sido utilizadas restri-
tamente em problemas relacionados a separagdo de fontes em sinais de ECG, onde as fontes
identificadas como FA sd@o posteriormente analisadas de forma clinica. O presente trabalho
propde uma nova aplicacio dessa abordagem, pois, em vez de realizar separacao das fontes do
sinal de ECG, serdo analisados os parametros de convergéncia gerados pela BTD para aprimorar
a deteccdo de FA. Em outras palavras, os parametros de convergéncia da decomposi¢do Hankel-
BTD serdo usados como atributos de entrada de métodos do aprendizado de maquina que irdo
detectar a FA.

A motivacao por trds desta hipotese é que a decomposi¢do tensorial Hankel-BTD
com sinais ECG s6 possui garantia de unicidade quando aplicada em sinais com presenca de FA.
Isso de deve ao fato de que, quando o sinal ECG possui FA, as fontes atriais presentes podem
ser modeladas por modelos do tipo s6-polos (all-pole filters), também conhecidos como modelo
exponencial (Zarzoso, 2017). Esta modelagem das fontes atriais, por sua vez, garante que as
condig¢des de unicidade da decomposi¢do Hankel-BTD sejam satisfeitas.

De fato, pode-se demonstrar que, quando quando as fontes atriais sao aproximadas
por modelos tipo s6-polos, as matrizes de Hankel, usadas no método Hankel-BTD, podem ser

expressas através da decomposicao de Vandermonde, garantindo que as matrizes de Hankel
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tenham posto completo, tal como descrito em (Zarzoso, 2017). Isto permite que se encontre
condi¢des que garantem a unicidade da decomposicao Hankel-BTD.

Por outro lado, quando o sinal ECG ndo possui FA, ndo hé garantia unicidade da
decomposicao tensorial Hankel-BTD. Desta forma, a abordagem proposta no presente trabalho
fundamenta-se na hipétese de que a decomposicao Hankel-BTD de um segmento de ECG
diagnosticado com FA € executado de forma mais eficiente do que quando ndo ha FA. Um
segmento de ritmo cardiaco sauddvel tenderia a convergir com desempenho insatisfatério. Essa
variacdo na convergéncia entre um segmento com FA e outro em ritmo sauddvel se manifestaria
nos indicadores obtidos apds a execucao do algoritmo. Ao todo, sete parametros de convergéncia
foram coletados e explorados neste trabalho, que sdo descritos em mais detalhes na Se¢do 5.3.1.
Essa abordagem representa uma nova contribui¢do para a deteccdo de FA em sinais de ECG,
pois revelam caracteristicas intrinsecas ao sinal com FA, permitindo uma posterior discriminacao
entre segmentos de sinais sauddveis e com a condigdo.

Por sua vez, os intervalos R-R, ou R-R Intervals (RRIs), que representam os intervalos
entre sucessivas ondas R no sinal de ECG, tém se mostrado uma abordagem promissora na
identificacdo de irregularidade no ritmo cardiaco associada a FA. Sendo amplamente utilizados
na literatura para abordar o problema de deteccao mencionado (Tateno; Glass, 2001).

Dessa forma, esta pesquisa propde a elaboracdo de um vetor de atributos composto
pela combinagdo dos indicadores que foram obtidos através da aplicacdo da BTD em um
segmento pré-processado de ECG, juntamente com os RRIs deste mesmo segmento. Mais
especificamente, para a BTD, serd utilizada a técnica Hankel-BTD, que envolve a construcdo
de um tensor a partir da matriz de Hankel e, em seguida, a aplicacdo da decomposi¢do, para
posterior obtengdo das varidveis de interesse geradas durante o cdlculo. Estes dois tipos de
atributos (parametros de convergéncia da BTD e os RRIs), quando aplicados em conjunto, podem
fornecer uma robusta informacgdo discriminatdria para a detecciao de FA. Além disso, algoritmos
baseados em arvore foram empregados para realizar uma classificagdo bindria nos segmentos
como indicativos, ou nao indicativos, de FA. Este estudo fez uso das técnicas: Floresta Aleatoria,
Arvores Extremamente Aleatérias, Boosting de Gradiente, Boosting de Gradiente Extremo e a
Miquina de Boosting de Gradiente Leve (Ke et al., 2017).

Para validar a detec¢do proposta de FA desta pesquisa, foi destacada as bases de
dados elaboradas pelo Instituto de Tecnologia de Massachusetts, conhecidas na literatura em

inglés como Massachusetts Institute of Technology - Beth Israel Hospital (MIT-BIH), as quais
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constituem um conjunto de dados voltado para pesquisadores e profissionais nos campos da
cardiologia e do processamento de sinais. Diante disso, foram selecionados trés conjuntos de
dados para garantir a robustez da metodologia que serd desenvolvida. As bases selecionadas fo-
ram: a Atrial Fibrillation Database (AFDB), Long-term Atrial Fibrillation Database (LTAFDB)
e Normal Sinus Rhythim Database (NSRDB), provenientes de (Goldberger et al., 2000). Em
diferentes estudos relacionados ao tema, enfatiza-se a importancia da utilizacao de bases de dados
distintas (Uittenbogaart et al., 2020; Giebel; Gissel, 2019; Tison et al., 2018). Um conjunto
diversificado de registros ECG € essencial para validar técnicas de detec¢do de FA, pois considera
diferentes casos e populagdes, contribuindo assim para melhorar a generalizacao dos modelos
gerados.

A metodologia adotada resultou em 97,04% de acuricia, 97,44% de sensibilidade
e 96,59% de especificidade na detec¢do de FA. Esses resultados evidenciam uma melhoria em
relacdo as abordagens encontradas na literatura e estabelecem um novo padrdo na andlise de
sinais de ECG ao fazer uso dos artefatos da BTD como caracteristicas para detec¢dao de FA. Dessa
forma, a pesquisa sugere um potencial significativo para a implementacdo de monitoramento de

ECG.

1.1 Organizacao do trabalho

O restante desse trabalho € organizado da seguinte forma:

No Capitulo 2 € realizada a apresentacdo dos objetivos deste trabalho, fornecendo
um panorama das expectativas estabelecidas para a pesquisa.

Serdo expostos no Capitulo 3 os conceitos fundamentais e necessarios para a com-
preensao do problema que esta pesquisa propde resolver.

O Capitulo 4 contextualiza a pesquisa atual, destacando as abordagens recentes
na andlise de ECG com foco na deteccao de FA. Além disso, serd realizada uma revisao dos
estudos relevantes sobre técnicas tensoriais envolvendo BSS e uma discussao sobre as recentes
aplicacdes da aprendizagem profunda para a detecc¢ao de FA.

No Capitulo 5 sdo apresentados os detalhes da técnica proposta, onde serd exposta
uma compreensdo da abordagem metodoldégica adotada neste estudo, destacando suas inovagdes
e relevancia para a andlise dos sinais cardiacos.

O Capitulo 6 expde e discute os resultados desta pesquisa.

E por fim, no Capitulo 7, sio indicadas as consideragdes finais e as perspectivas



para futuros desenvolvimentos.
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2 OBJETIVOS

Ap0s a elucidagdo do problemas evidenciados na sec¢do anterior a respeito da FA, e a
motivagdo de utilizagc@o de técnicas computacionais para deteccdo desta condi¢do cardiaca, os

objetivos deste trabalho sdo definidos a seguir.

2.1 Objetivos Gerais

O presente trabalho tem como objetivo principal introduzir um novo método de
deteccao de FA em monitoramento cardiaco utilizando registros de ECG de 12 derivacdes. A
técnica proposta envolve a extracdo de caracteristicas de segmentos coletados destas grava-
¢Oes para uma posterior combinagdo. Para a andlise, sdo empregados dois tipos distintos de
caracteristicas: as métricas que correspondem aos indicadores de convergéncia resultantes da
execucdo da BTD, juntamente com os RRIs advindos de um segmento ECG. Essas caracteristicas
extraidas foram obtidas das trés bases de dados mencionadas anteriormente, pré-processadas
e organizadas em segmentos rotulados e entdo estruturadas como dados de entrada para um
algoritmo discriminador visando uma classifica¢do bindria, entre um segmento com FA e outro

sem a condicao.

2.2 Objetivos Especificos

e Aprimorar a detec¢do de FA em bases de dados distintas por meio da aplicagdo de etapas
de pré-processamento, tais como filtragem de ruidos, normalizacdo e particionamento
temporal do sinal;

e Preparar um repositério de dados a partir dos sinais de ECG provenientes das bases
de dados pré-processadas. Este processo também inclui a organizacao dos segmentos
particionados do sinal por paciente, visando andlises posteriores.

e Propor como caracteristica discriminante os parametros gerados durante a execucao do
BTD em segmentos de ECG;

e Reproduzir o método de utilizacdo dos RRIs e combiné-lo com as caracteristicas coletadas
do objetivo anterior;

e Realizar uma andlise de algoritmos de classificacido supervisionada visando diferenciar
adequadamente os segmentos de sinal rotulados entre e FA ou em ritmo sinusal normal, do

inglés Normal Sinus Rhythm (NSR).
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo tem como objetivo fornecer uma base teérica que fundamentard as

andlises realizadas nesta dissertacdo. As dreas de estudo abordadas incluem:

3.1

e Sistema Cardiovascular: Uma exploracdo do sistema cardiovascular com énfase na

fisiologia do coragdo, visando proporcionar uma melhor compreensao dos mecanismos e
fungdes cardiacas.

Sistema de Conducao e o Eletrocardiograma (ECG): Uma andlise do sistema de
conducdo cardiaca e sua avaliagdo elétrica através do ECG, destacando sua relevancia no
diagndstico de arritmias cardiacas.

Intervalos R-R: Uma discussdo sobre o que sdo os RRIs, a elaboracdo e interpretacdo dos
RRIs e sua importancia clinica na andlise do ritmo cardiaco.

Arritmias e Fibrilacao Atrial (FA): Um resumo sobre as arritmias cardiacas e, em
especifico, serd enfatizada a FA e uma interpretacdo de suas caracteristicas diagndsticas e
implicagdes clinicas.

Abordagem Tensorial: As definicdes relevantes da dlgebra tensorial e as decomposi¢des
tensoriais, especialmente a BTD, serdo apresentadas. Também serdo definidos os con-
ceitos acerca dos problemas que envolvem BSS. Finalmente, a técnica Hankel-BTD sera
apresentada, demonstrando sua aplicagdo e integracdo na anélise de sinais ECG.
Métricas de Avaliacdo: Serdo definidas as métricas utilizadas para avaliar o desempenho
dos modelos de detec¢@o de FA, incluindo a acurdcia, sensibilidade, especificidade e outras
métricas relevantes para a andlise dos resultados.

Classificadores: Nesta subsecdo, serdo apresentados os algoritmos selecionados para

realizar a classificacdo das caracteristicas extraidas.

Sistema Cardiovascular

O sistema cardiovascular, também referido como sistema circulatério, tem como

funcdo principal facilitar a transferéncia de nutrientes, oxigénio, hormdnios e residuos do corpo

humano. Este sistema engloba os componentes: sangue, 0s vasos sanguineos € 0 coracao

(Chaudhry et al., 2022).



22

3.1.1 Sangue

O sangue € um tecido vivo que circula por todo o corpo, seu objetivo é manter
a homeostase, ou seja, o equilibrio dos processos fisioldgicos, e também tem a funcao de
garantir que todos os 6rgaos e outros tecidos recebam os nutrientes e 0xigénio necessarios para
funcionarem corretamente. E composto por glébulos vermelhos, responsdveis pelo transporte
de oxigénio; glébulos brancos, essenciais para a resposta imunitdria; plaquetas, cruciais na

coagulacdo do sangue; e plasma, que transporta células sanguineas e outras substincias.
3.1.2 Vasos sanguineos

O sistema de vasos sanguineos, representado na Figura 1, constitui uma rede com-
plexa para o transporte de sangue e nutrientes por todo o corpo humano, sendo composto por
trés componentes principais: artérias, veias e capilares, que desempenham um papel essencial na
manuten¢do da homeostase e no funcionamento adequado de todos os sistemas do corpo humano.
O equilibrio dindmico entre esses componentes promove uma circulagdo sanguinea saudavel e

contribui para o bem-estar geral do organismo.

Figura 1 —O sistema circulatério humano.
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Fonte: Adaptado de (Noordergraaf, 1978).

A funcao principal das artérias € transportar sangue rico em oxigénio do coragdo para
os tecidos do corpo. Por exemplo, a aorta, a maior artéria, se ramifica em redes menores para
distribuir esse sangue oxigenado, enquanto as veias retornam o sangue pobre em oxigénio de
volta ao coracdo. As artérias também podem transportar sangue venoso, como € o caso da artéria
pulmonar, que leva o sangue do ventriculo direito para os pulmoes. A veia cava é considerada
a maior veia e retorna o sangue ao coracao, onde ele é oxigenado nos pulmoes, reiniciando o

ciclo circulatério. Por dltimo, os capilares, os vasos sanguineos menores, atuam como pontos de
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troca entre o sangue e os tecidos, permitindo a transferéncia de oxigénio, nutrientes e residuos
(Mitchell; Schoen, 2010). Todo o sistema de vasos sanguineos também desempenha um papel
importante na regulacdo da temperatura corporal, equilibrio do pH e resposta imunoldgica

(Thosar et al., 2018).
3.1.3 Coragdo

O coragdao humano, um 6rgéo vital na circulagdo sanguinea, possui uma anatomia
complexa que facilita a separacdo e movimentacdo do sangue oxigenado e desoxigenado. A
camada da parede cardiaca que desempenha a fun¢do de bombeamento do sangue € o miocérdio,
um tecido muscular espesso que realiza a contracdo e o relaxamento do coracdo, através das
diferentes camaras e valvulas cardiacas (Farrell; Jones, 2023).

O ciclo cardiaco pode ser categorizado em duas fases distintas: sistole e didstole.
Durante a sistole, ocorre a contragdo do miocdrdio que resulta no aumento da pressao arterial,
que ¢ aferida como a mdxima pressao arterial sist6lica nas artérias. Por outro lado, a didstole
caracteriza-se pelo relaxamento do musculo cardiaco onde a pressdo arterial diminui e registra-se
a pressao diastolica, que € a leitura mais baixa da pressao arterial nas artérias (Pollock; Makaryus,
2022).

Conforme ilustrado na Figura 2, as regides coloridas em azul representam as areas
por onde flui o sangue pobre em oxigénio, enquanto as dreas em vermelho indicam a passagem
do sangue rico em oxigénio. O fluxo inicia-se com o sangue desoxigenado retornando ao cora¢do
pelas veias cavas superior e inferior, entrando no Atrio Direito (AD), identificado na Figura
2 como AD. Este étrio recebe o sangue e o direciona ao Ventriculo Direito (VD) por meio da
valvula tricuspide. A véalvula pulmonar permite a passagem do sangue para a Artéria Pulmonar
(AP), uma vez bombeado pelo VD. Por conseguinte, a AP é o caminho pelo qual o sangue
desoxigenado € transportado para os pulmdes, onde ocorre a oxigenacao sanguinea.

Apds a oxigenagdo nos pulmoes, o sangue oxigenado retorna ao coracao pelas veias
pulmonares, alcancando o Atrio Esquerdo (AE). O AE coleta e encaminha o sangue através da
vélvula mitral para o Ventriculo Esquerdo (VE), que se caracteriza como uma camara muscular
responsdvel por impulsionar o sangue oxigenado para a Aorta (AO), através da vélvula adrtica.
A AO, entdo, distribui o sangue oxigenado para todo o corpo, fornecendo oxigé€nio e nutrientes
essenciais para os tecidos. Além dessas estruturas primadrias, a Figura 2 destaca o septo atrial e o

septo ventricular, barreiras que separam os lados direito e esquerdo do coragdo. Esses septos
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Figura 2 — A anatomia do cora¢cdo humano.
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Fonte: Adaptado de (Weinhaus; Roberts, 2009).

sdao fundamentais para manter a eficiéncia do sistema circulatério, assegurando que o sangue

oxigenado e desoxigenado nao se misturem.

3.2 Sistema de Conducio e Eletrocardiograma (ECG)

Os impulsos elétricos que coordenam as contragdes cardiacas sdo originados no
sistema de conducgdo (Kennedy ef al., 2016), o qual garante o sincronismo adequado para a
realizacdo das contracdes cardiacas. Este sistema € uma rede especializada de células no coracao
que iniciam e propagam sinais elétricos, como ilustrado na Figura 3.
O sistema de conducio cardiaca, compreende varios componentes que trabalham em
conjunto para regular o ritmo cardiaco (Anderson et al., 2008), sdo eles:
e N6 Sinoatrial (SA): O n6 SA, localizado no étrio direito, é considerado o principal
marca-passo do coracio, determinando seu ritmo;
e Feixe de Bachmann: Atua como um caminho principal para os sinais elétricos se propa-
garem do n6 SA para o atrio esquerdo;
e N6 Atrioventricular (AV) e Feixe de His: O n6 AV ¢é responsavel por conduzir o
impulso sinusal até a massa ventricular do coracdo. O N6 AV e o Feixe de His sdo os
unicos componentes do coragdo que atravessam uma barreira isolante entre os atrios e 0s

ventriculos, sendo essenciais para conduzir sinais elétricos do topo ao fundo do coragdo,
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Figura 3 — O sistema de condug¢ao do coragdo.
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Fonte: Adaptado de (St John Ambulance, 2020).

garantindo o ritmo cardiaco adequado;

e Ramos do feixe e fibras de Purkinje: Apés atravessar o corpo fibroso central cardiaco,
o feixe de His se separa do miocérdio atrial e se divide em ramos direito e esquerdo nos
ventriculos. Estes ramos estendem-se até os ventriculos, formando as vias de conducao
ventricular denominadas de fibras de Purkinje.

Durante a fase de contragdo e relaxamento do coracao, as quatro camaras devem
bombear de forma sincronizada, assumindo o comportamento de um coracdo em ritmo sinusal
normal, ou do inglés, Normal Sinus Rhythm (NSR). Durante o processo de contracio, uma parte
do miocérdio € despolarizada e outra parte se mantém polarizada, resultando em um dipolo
elétrico, como ilustrado na Figura 4. O dipolo elétrico, por sua vez, gera um campo elétrico por
todo o corpo, cuja intensidade pode ser detectada por meio de eletrodos na superficie corporal,

viabilizando o ECG (Dupre et al., 2005).

3.2.1 Eletrocardiograma (ECG)

O ECG ¢ o exame médico usado para registrar a atividade elétrica do coragdo, como
discutido anteriormente, através dos eletrodos e apresenta os dados em um gréfico, medido em
milivolts (mV). Geralmente, um batimento cardiaco, quando registrado no ECG, € descrito por
ondas, segmentos e intervalos caracteristicos, tal como observado na Figura 5. A Figura ilustra
as diversas fases da fun¢do cardiaca, incluindo a despolarizacdo e repolarizagdo dos atrios e
ventriculos. Os principais elementos sdo: onda P, segmento PR, intervalo PR, onda Q, onda R,

onda S, complexo QRS, segmento ST, intervalo QT, onda T e onda U (quando houver). Esses
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Figura 4 — O dipolo através do coracao.

~
‘ Células
despolarizadas

) Frente de onda
Né6 ~—

) ) P <—""" da atividade elétrica
sinoatrial

-J+
SR

Dipolo
- o - ¥ - / \ elétrico

i/

Fonte: Adaptado de (Dupre et al., 2005).

elementos sdo detalhados a seguir:

1.
2.

10.
11.

Onda P - Representa a despolarizacdo atrial, indicando a contragdo dos atrios cardiacos;
Segmento PR - Refere-se ao trecho entre o final da onda P e o inicio do QRS, representando
0 atraso na condugdo elétrica no né atrioventricular (AV);

Intervalo PR - Mede o tempo entre o inicio da onda P e o inicio do QRS, refletindo a
funcdo do né AV.

Onda Q - Indica a despolarizacio dos septos interventriculares;

. Onda R - Representa a despolarizagcdo ventricular;

Onda S - E a onda negativa que segue a onda R, também refletindo a despolarizacio

ventricular;

. Complexo QRS - Compreende as ondas Q, R e S e reflete a despolarizagdo ventricular,

sendo fundamental para a andlise do ritmo cardiaco e detec¢do de anormalidades;

. Segmento ST - E o trecho ap6s o complexo QRS, indicando a fase inicial de repolarizacio

ventricular e sendo relevante na detec¢do de isquemia ou lesdo cardiaca;

Intervalo QT - Mede o tempo entre o inicio do complexo QRS e o fim da onda T;
Onda T - Reflete a repolarizacdo ventricular;

Onda U - Uma pequena onda que segue a onda T, cuja origem nio € completamente
compreendida, mas esté relacionada a repolarizacio das fibras de Purkinje.

Geralmente, o ECG emprega dez eletrodos que, em conjunto, estabelecem doze

canais, ou derivagdes, e cada derivacdo representa a percep¢ao do impulso elétrico do coragao

sob um angulo distinto, proporcionando assim uma perspectiva especifica para o profissional que
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Figura 5 — Um sinal de ECG tipico de um batimento cardiaco.
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realiza a andlise de acordo com o que é exposto na Figura 6. Dessa forma, o ECG possibilita
uma representacao tridimensional da atividade elétrica e oferece uma andlise mais abrangente

dos elementos que contribuem para uma determinada condi¢do cardiaca (Garcia, 2015).

Figura 6 —O ECG 12 derivagoes.
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Essas derivagdes sdo categorizadas em grupos horizontais e verticais e registram
medidas positivas ou negativas com base na orientagdo do eletrodo em relagdo as origens e
extremidades do vetor do coragcdo. A andlise da soma desses resultados isoelétricos fornece
uma melhor compreensdo sobre como certas doengas ou alteragdes afetam a atividade elétrica

do coragdo (Arfelli, 2010). O corpo humano possui um nimero infinito de derivacdes em sua
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superficie e, para estudo e comparagdo, em 1913, Einthoven estabeleceu trés derivacdes bipolares
DI, DII e DIII, formando o que hoje é conhecido como o "tridngulo de Einthoven", mostrado na

Figura 7. Essas derivacdes representam os lados de um triangulo.

Figura 7 — As derivagdes bipolares DI, DII e DIII.

Fonte: (Npatchett, 2015).

Mais tarde, em 1933, descobriu-se que ao conectar as derivagdes classicas de Eintho-
ven em um ponto central, o potencial resultante era préximo de zero (Cadogan, 2022). Esse ponto
foi denominado terminal central de Wilson que fica localizado no centro do coracio, criando trés
derivacOes unipolares adicionais: aVR, aVL e aVF (Figura 8). Essas derivacOes geram um vetor

apontando do centro do coragdo para a drea de maior positividade.

Figura 8 — As derivacdes unipolares aVR, aVL e aVF.
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Fonte: (Npatchett, 2015).

O ECG também inclui seis derivagdes conhecidas como derivagdes precordiais, de
V1 a V6, constituidas por eletrodos posicionados na regido tordcica, conforme ilustrado na Figura
9. Na imagem, VD refere-se ao ventriculo direito e VE ao ventriculo esquerdo. Cada derivacao
precordial oferece uma perspectiva Unica do coracdo, sendo fundamental na identificacdo de uma

variedade de anormalidades cardiacas. Dentre elas, os infartos do miocardio se destacam.
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Figura 9 — As derivagOes precordiais.
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Essencial na identificacdo de anormalidades na frequéncia e regularidade cardiaca,
0 ECG se configura como uma robusta ferramenta para o diagnéstico de condi¢des cardiacas
diversas. A interpretacdo desses dados por médicos cardiologistas ¢ fundamental para um

diagndstico preciso € um subsequente tratamento especializado (Wagner; Strauss, 2014).

3.3 Intervalos R-R

Conforme discutido em se¢des anteriores, cardiologistas frequentemente buscam
identificar caracteristicas anormais no ECG para realizar diagnésticos clinicos. As principais
caracteristicas a serem observadas na detec¢do da FA incluem o ritmo ventricular irregular e a
substituicdo das ondas P pelas ondas f (Perez et al., 2009).

Um ritmo ventricular completamente irregular se manifesta através da varia¢ao dos
RRIs. Um RRI refere-se ao periodo de tempo entre duas sucessivas ondas R do complexo QRS,
representando a duracao de um ciclo cardiaco completo, o qual inclui tanto a despolarizagdo
quanto a repolarizacdo dos ventriculos. A Figura 10 ilustra um segmento de um sinal de ECG da
base de dados AFDB diagnosticado com FA, onde os picos das ondas R estao destacadas em
linhas azuis. O RRI compreende o periodo entre duas marcacdes sucessivas de ondas R.

Geralmente, durante um episddio de FA, observa-se a auséncia de ondas P, que
representam a ativacao atrial. No entanto, o reconhecimento de ondas P em um ECG pode ser
uma tarefa complexa devido a varios fatores. Isso inclui o tamanho e a amplitude reduzidos
das ondas P em comparacio com outras deflexdes do ECG, bem como variagdes em sua forma
e tamanho entre individuos e em diferentes condi¢des de saide. Além disso, a presenca de

ruidos e interferéncias no tragcado do ECG, juntamente com alteracdes na conducao elétrica do
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Figura 10 — Os picos de ondas R destacadas em um segmento de ECG diagnosticado com FA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

coragdo, pode modificar a aparéncia das ondas P. Esses fatores acabam por dificultar a detec¢ao
automadtica de FA por meio deste biomarcador.

Outra caracteristica observada sao as ondas fibrilatdrias, caracterizadas por oscilagdes
irregulares, muito rdpidas e de baixa amplitude. Essas ondas fibrilatérias podem ser visualizadas
na Figura 10. Sendo assim, os RRIs, que refletem o batimento interventricular, surgem como um
biomarcador relevante para a detec¢ao de FA através dos sinais ECG (Duan et al., 2022).

Os RRIs sdo clinicamente significativos devido a sua associacdo com a variabilidade
da frequéncia cardiaca, ou mais conhecido do inglés como, Heart Rate Variability (HRV). A
HRYV reflete a interacdo dindmica entre as partes simpdatico e parassimpatico do sistema nervoso
autdonomo, util no monitoramento de ataques cardiacos e pacientes diabéticos. Emerge como
uma informacdo valiosa que € obtida de forma ndo invasiva para avaliar a funcdo autondmica
e a sadde cardiovascular (Drawz et al., 2013). Com isso, durante um episddio de FA, os RRIs
apresentam maior variabilidade por indicar um desvio padrao mais elevado, em contraste com os

RRIs mais consistentes e regulares encontrados em trechos de ECG sem a condig¢do clinica.

3.4 Arritmias Cardiacas

O coracdo, em condi¢des normais, mantém um ritmo regular impulsionado pelo
no sinoatrial (SA). Qualquer perturbagdo nessas funcdes pode levar a alteracdes no NSR, se
configurando como uma arritmia cardiaca, conforme descrito em (Guimaraes, 2002). Além disso,
o sistema cardiovascular também pode sofrer alteragdes relacionadas a idade e ser influenciado
por fatores ambientais, tais como poluicao do ar, atividade fisica e ritmos circadianos. Estes
fatores t€m sido objeto de estudos em (Shiogai et al., 2010; Miller; Newby, 2019; Miller et al.,

2009). Geralmente, as arritmias que perturbam o ritmo NSR sio classificadas em: taquicardia
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(muito rdpida), bradicardia (muito lenta) ou batimentos cardiacos irregulares (Heart; Institute,
2022).

Os casos mais representativos de arritmias cardiacas incluem a flutuagdo atrial
(também conhecida pelo termo em inglé€s, atrial flutter), caracterizado por contragdes atriais
rapidas e regulares que resultam em um ritmo cardiaco igualmente rdpido, porém organizado.
Outra condi¢ao comumente encontrada em cendrios clinicos € a Fibrilacdo Atrial (FA), que é
o foco deste trabalho e serd detalhadamente discutida na proxima subsecdo. A FA difere da
flutuagdo atrial por apresentar um ritmo atrial completamente desorganizado e irregular, conforme
evidenciado suas diferencas na Figura 11, levando a uma contragdo ventricular igualmente
irregular e, muitas vezes, rapida. A flutuacdo atrial e a FA sdo classificadas como arritmias
supraventriculares, ou seja, corresponde a uma alteracao no NSR que tem relagdo com os atrios

ou com o nd atrioventricular.

Figura 11 — ECG: Fibrilagdo atrial com ritmo irregular comparada a flutuacdo atrial com ondas
regulares.

Fibrilagdo Atrial - Ondas fibrilatérias

II

Flutuagao Atrial - Padrao "dente de serra”

Fonte: (Disciplina de Emergéncias Clinicas da FMUSP, 2017).

3.5 A Fibrilacao Atrial

Como mencionado no Capitulo 1, a FA € a arritmia cardiaca mais comum encontrada
na pratica clinica, se caracterizando pela perda da func@o de contracio dos atrios do coragao,
uma condi¢@o conhecida como auséncia de sistole atrial (January et al., 2014; Magalhaes et al.,
2016). Essencialmente, isso significa que os atrios nao se contraem de maneira sincronizada
durante cada ciclo cardiaco, de acordo com o que pode ser observado na Figura 12.

Na FA, conforme ilustrado na Figura 12, multiplos focos de atividade elétrica
andmala disparam impulsos elétricos descoordenados. Esses impulsos causam uma ativagao

répida e desordenada dos étrios, impedindo uma contragdo atrial em NSR, resultando na perda
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Figura 12 — Visualizagdo vetorial ilustrativa da condi¢do de FA no coragdo.
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Fonte: (Pulse Cardiology, 2020).

de sincronizacdo com os ventriculos. Um ECG saudavel mostra ondas P regulares antes de
cada complexo QRS, indicando uma condug¢@o normal do né SA. Em contraste, um ECG de FA
exibe a auséncia de ondas P detectdveis, que sdo substituidas por ondas fibrilatérias e resposta
ventricular irregulares, resultando em uma diminui¢ao significativa no desempenho cardiaco

(Perez et al., 2009).

3.5.1 Impacto Clinico

Conforme observado por (Miyasaka et al., 2006), a quantidade de pacientes que
apresentam essa condi¢ao cardiaca aumenta com a idade, afetando cerca de 3% da populagao
adulta. Além disso, espera-se um nimero crescente de casos em pessoas com mais de 55 anos
até 2060 (Krijthe et al., 2013). Esse aumento pode ser atribuido a varios fatores. Primeiro, o
envelhecimento da populacdo global esta contribuindo para um aumento no niimero de individuos
suscetiveis a arritmias como a FA. Além disso, os avancos no tratamento de doencas cardiacas
crOnicas tém permitido que as pessoas vivam mais, aumentando assim a probabilidade de desen-
volver FA. Também h4 uma diferenca entre homens e mulheres na frequéncia do aparecimento

de FA, indicando uma maior predisposicdo masculina. No entanto, apesar de os homens terem
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uma maior predisposi¢@o, as mulheres representam uma parcela maior do total de pacientes com

FA (Renoux et al., 2014).
3.5.2 Sintomas

A FA ¢é uma condic@o que apresenta diversos sintomas clinicos, os quais podem
variar em intensidade e apresentacdo entre pacientes. Geralmente, o sintoma mais frequente € a
palpitacdo, que € a percepgdo desconfortdvel de batimentos cardiacos rdpidos e irregulares. Outro
sintoma comum € a dispneia ou falta de ar, principalmente durante o esforco fisico, atribuida a
reducgdo da eficiéncia da func¢ao cardiaca devido aos batimentos cardiacos rapidos e irregulares.
A fadiga, fraqueza e diminuicao da tolerincia ao exercicio também sdo sintomas comuns da
FA, devido ao comprometimento da capacidade cardiaca de fornecer oxigé€nio suficiente para
atender as demandas do corpo. E importante notar que a FA muitas vezes pode ser assintomatica
e descoberta incidentalmente durante exames de rotina ou investigagdes de outras condigoes.
Além disso, a FA € um fator de risco significativo para eventos tromboembolicos, como acidente

vascular cerebral (Heidt ef al., 2016).
3.5.3 Categorizacao

A FA ¢é categorizada em vérios tipos, dependendo de sua duracdo e padrao. Com-
preender esses tipos € essencial para seu tratamento (Magalhaes et al., 2016). As classificagdes
sdo:

o Fibrilacido Atrial Paroxistica: Esta categoria inclui casos de FA que cessam sozinhos ou
com tratamento médico em no maximo 7 dias. Esses episodios sdo temporarios e podem
acabar sem tratamento a longo prazo, o que os diferencia de outras formas de FA.

¢ Fibrilacdo Atrial Persistente: Quando a FA dura mais de 7 dias, ela € classificada como
persistente. Esta classificacdo sugere a necessidade de uma abordagem diferente em termos
de tratamento e controle, comparada a FA paroxistica.

e Fibrilacao Atrial Persistente de Longa Duracao: Esta € a descricio para casos de FA
que duram mais de um ano. Estes geralmente exigem uma estratégia de tratamento mais
complexa e intensiva, dada a sua longa duracao.

e Fibrilacdo Atrial Permanente: Usada para casos onde ndo se tenta mais reverter a FA

para um ritmo cardiaco normal. Aqui, o objetivo do tratamento muda para o controle da

frequéncia cardiaca e prevengdo de problemas adicionais, ao invés de tentar restaurar o
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ritmo normal.
3.5.4 Tratamento

Os objetivos principais do tratamento de FA € o controle do NSR. As estratégias
geralmente envolvem o uso de medicamentos antiarritmicos baseado no perfil clinico do paciente
e na sua condicdo cardiaca. Se os medicamentos forem ineficazes ou contraindicados, a ablagdo
por cateter pode ser considerada, que caracteriza-se pela destruicdo direcionada do tecido
cardiaco responsdvel pelos sinais elétricos anormais causadores da FA (Prystowsky et al., 2015).
Outra op¢ao € uma descarga elétrica para restaurar o ritmo cardiaco, técnica conhecida como

cardioversao elétrica.

3.6 Decomposicoes Tensoriais
3.6.1 Introducdo a Algebra Tensorial

A notagdo utilizada neste trabalho € apresentada a seguir. As varidveis matematicas
escalares sdo denotadas por letras mindsculas (a, b, ..., 7), 0s vetores como letras mindsculas e
em negrito (a, b, ..., ), as matrizes como letras maidsculas em negrito (A, B, ..., Z) e os tensores
através de letras caligraficas (7, 4, ..., Z). O i-ésimo elemento de um vetor a é denotado por
a;, o (i, j)-ésimo elemento de uma matriz A é denotado por g; j, € 0 (i1, ..., iy)-€simo elemento
do tensor .7 de ordem N é denotado por ;..

De acordo com (Hitchcock, 1927), tensores sdo definidos como objetos matematicos
que generalizam as representagdes de escalares, vetores e matrizes para ordens maiores do que
2. Para um tensor de ordem N > 3, a representacdo se torna uma estrutura multidimensional,
com N dimensdes. Mais formalmente, um tensor .7 € Rl *2%-XIv de ordem N é um arranjo de
dados com N dimensoes.

O produto diddico, também conhecido como produto externo, é uma operacao
fundamental para o desenvolvimento e compreensao das equagdes subsequentes. Seja &7 €
RI1<h>x Xl ym tensor de ordem P e 4 € RI1>*12>*Io ym tensor de ordem Q. O produto diddico
o/ 0 % € um tensor ¢ de ordem P+ Q. No contexto de vetores, o produto diddico resulta em uma

matriz. Para tensores de ordem superior, o produto diddico gera um tensor de ordem superior,

cujos elementos sdo definidos da seguinte forma:
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cil 7i2a"'aip7j1 7j27"'7j£] = all 7i27"'7i[7bj1 7j27"'aj£]' (3'1)

Para melhor compreensdo acerca das decomposicdes tensoriais, inseridas no contexto
da algebra multilinear, outras defini¢des sao relevantes: os modos, fatias, matricizacdo, rank e
rank do modo-N de um tensor.

Modo: Os modos de um tensor referem-se as diferentes dimensdes de um tensor ao
longo das quais as operac¢des podem ser realizadas. Em um tensor de ordem N, existem N modos,
cada um correspondendo a uma dimensao especifica do tensor. Como exemplo, um tensor de
terceira ordem, o modo-1, modo-2 e modo-3 podem referir-se, respectivamente, as operagdes
ao longo da altura, largura e profundidade. A manipulacdo de dados em um determinado modo
envolve operacdes ao longo dessa dimensdo especifica, mantendo fixas as outras dimensoes.

Fatia: As fatias sdo obtidas fixando todos os indices exceto dois. Isso significa que
uma fatia de um tensor .7 de terceira ordem ¢ uma matriz, conforme mostrado na Figura 13.
Uma fatia horizontal, também conhecida como modo-1, pode ser representada pelos elementos
t;-., onde o indice i varia e os outros dois indices (j,k) sdo fixados. Uma fatia vertical, ou modo-2,
denotada por .., onde o indice j varia enquanto os outros dois indices (7, k) sdo mantidos fixos.
Finalmente, uma fatia frontal, ou modo-3, € expressa como ¢..;, onde o indice k varia e os outros

dois indices (i, j) sdo fixados.

Figura 13 —Fatias de um tensor .2~ de ordem 3.

Fonte: (Kolda; Bader, 2009).

Matricizacio: E uma operacio matemitica que envolve a transformacio de um
tensor multidimensional em uma matriz. Este processo, também € conhecido como desdobra-
mento ou achatamento, ou do inglés, respectivamente, como unfolding ou flattening. Seguindo
as defini¢des de matricizacdo em (Kolda; Bader, 2009), ao reorganizar os elementos de um

tensor ao longo de modos ou dimensdes especificas, a matricizacdo no modo-N de um tensor



36

T € Rlixhx..xIy representado por .7 ™, é obtido empilhando todas as fatias da matriz, no

modo especifico do tensor. A Figura 14 ilustra o processo em todos os modos de um tensor .7 .

Figura 14 — O processo de matricizacdo de um tensor .7 € RN >2x05,
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Rank: Um tensor de rank 1 é um tensor 2 € RI1*2%-Iv que pode ser escrito como o
produto diddico de N vetores, ou seja, pode ser desenvolvido pela expressdo: ¥ =d;odjo...od,,
onde di, d, e d,, sdo vetores, ou também, denominados como componentes de Z. O rank de um
tensor .7, denotado por rank(.7), é definido como o niimero minimo de tensores & de rank 1
necessdrios para expressar o tensor .7 (Comon, 2014). Com isso, o menor valor de R para que a

seguinte equagdo seja valida:

R
72;%%w (3.2)

é chamado de rank do tensor .7.
O conceito de rank tensorial, ndo obstante recordar sobre a classificacdo matricial
(ou posto matricial), apresenta algumas distingdes em suas propriedades: determinar o rank

de um tensor € caracterizado como uma tarefa NP-dificil, além disso, o rank de um tensor .7
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pode ser maior do que suas proprias dimensdes. Essas caracteristicas destacam a complexidade
e a natureza peculiar da andlise tensorial, onde as propriedades dos tensores podem diferir
significativamente das propriedades matriciais tradicionais.

Rank dos modos: Também denominado como rank multilinear, geralmente € ex-
presso por R,,. E denotado pelo rank (posto) da matriz desdobrada de um dado tensor .7 no

modo-N.
3.6.2 Decomposigoes Tensoriais

As decomposi¢des tensoriais buscam expressar um tensor por meio de objetos
matemdticos mais simples, comumente denominados fatores. Dentre as técnicas, destaca-se
a decomposicdo PARAFAC, que significa PARAllel (paralelos) FACtors (fatores), ou fatores
paralelos (Hitchcock, 1927). A decomposi¢cao PARAFAC € obtida através da soma de R tensores
de rank-1, particularmente, se R for o minimo possivel, entdo a decomposicao € chamada de
Decomposi¢do Candnica Poliddica, ou do inglés, Canonical Polyadic Decomposition (CPD),
revelando o rank do tensor (Comon, 2014). A unicidade implica que os fatores obtidos da
PARAFAC sdo unicos até em operacdes de permutacdo entre colunas e escalonamento por um
mesmo escalar, onde seria obtida uma representacdo equivalente do tensor original. No trabalho
de (Kruskal, 1977), foi demonstrado que a unicidade € preservada sob condi¢des relativamente
relaxadas. Essas condi¢cdes sdo necessdrias e suficientes para a unicidade quando R = 2, mas nio
sdo necessdrias quando R = 1. Deste modo, a decomposi¢cdo PARAFAC propde a representacado

de um tensor .7 € R1*2*5 de terceira ordem da seguinte forma:

R
T =Y a,ob,oc, (3.3)
r=1

em que R é o rank do tensor, a, € R, b, € R2 e ¢, € R5 sio vetores que podem ser com-
binados em matrizes, resultando nos componentes A = [aj,ay,...,ar|,B = [b1,bs,...,bg| €
C =[cy,¢2,...,cR], representados na Figura 15.

Na decomposi¢do de Tucker, introduzida em (Tucker, 1966), um tensor .7 de ordem
N € decomposto em um tensor niicleo e em N matrizes fatores, que correspondem a diferentes
transformacgdes do nucleo ao longo de cada modo. A decomposicao de Tucker representa uma
extensdo da CPD, pois, quando o tensor nuicleo assume a forma de um tensor identidade, essa

decomposicao torna-se equivalente a CPD. A Figura 16 ilustra a decomposicao Tucker para um
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Figura 15 —Representacdo visual do processo de decomposicdo PARAFAC.

74 <o /7 /</
— 1 —
s =~ b, a + 4 b, a, =

Fonte: Elaborado pelo autor.

tensor .7 € RI*2X8 de terceira ordem.

Figura 16 — Representacgao visual do processo de decomposi¢cdo Tucker.

/e /

g

A

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao considerar a decomposig¢do ilustrada na Figura 16, pode-se desenvolver o método

por meio da seguinte expressao:

P QO R
tije =3, Y. Y. dip-Djg* Ckr* 8par, (34)
p=1g=1r=1

com P, Q e R configurando-se como os ranks de cada modo, determinando assim o tamanho das
f A~ I xP I x Q I3 xR 3 . .
componentes matriciais A ,B eR , correspondentes as matrizes fatores associadas a

cada modo do tensor .7. Além disso, ¥, ¢ o componente tensor nicleo, com & € RP*XOxR
3.6.3 Decomposicdo em Termos de Blocos (BTD)

Em (Lathauwer, 2008) ¢é introduzida a BTD, onde um tensor .7 € RI1xX2%-xIy &
representado como uma soma de tensores de menor ordem visando combinar as técnicas de
decomposicao abordadas anteriormente: a CPD e a decomposicdo Tucker. A singularidade da
BTD estd na caracteristica de que seus componentes matematicos possuem baixo rank multilinear.
A BTD também pode ser definida e representada no caso particular onde cada termo possui o

rank multilinear (L,,L,, 1) (Lathauwer, 2008). Este caso especifico tem atraido maior interesse
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devido a sua ocorréncia mais frequente em aplicacdes e a existéncia de condi¢des de unicidade
mais relaxadas e fdceis de verificar. Com isso, considerando um tensor .7 € R!*/*K de terceira

ordem, a BTD com rank (L,,L,, 1) é descrita a seguir:

R
T =Y E,oc, (3.5)
r=1

em que E, € R/ ¢ uma matriz com rank L, e ¢, € RX é um vetor. Realizando uma fatoragao

em E,, resulta em A,B,T, onde A, e RI*L e B, e R*L da seguinte forma:

R
T =Y (AB])oc,. (3.6)
r=1

A representagdo visual da BTD € vista na Figura 17.

Figura 17 — Representacéo visual da decomposi¢do BTD em termos de rank (L,,L,,1).

Cl/ CR/

g = A1 + + AR

Fonte: Elaborado pelo autor.

Em (Lathauwer, 2008), especificamente no Teorema 4.1, sdo discutidas as condicdes
necessdrias para que a decomposi¢do BTD de rank (L,,L,, 1) seja essencialmente tnica:

1. Considerando as matrizes fatoresA=[a; a, ... ag]eB=[b; by ... bg], estes
componentes precisam possuir um rank completo de coluna, ou seja, as colunas precisam
ser linermente independentes. Adicionalmente, para que essa condi¢do ocorra, € necessario
que min(I,J) > Zle L,, o que pode ser facilmente atendido em aplicacdes onde R e L,
sdo pequenos (Rontogiannis et al., 2021).

2. AmatrizC=[c; ¢, ... cg]ndodeve possuir colunas colineares.

Para o célculo do tensor estimado através da decomposi¢do BTD com rank (L,,L,, 1),
especificamente na Secdo 2 do trabalho (Lathauwer; Nion, 2008), € proposta a utilizacdo do
algoritmo de Minimos Quadrados Alternados, em inglés, Alternating Least Squares (ALS). O
algoritmo ALS € uma abordagem iterativa que busca minimizar a func¢io de erro quadrético entre

os dados observados e a representagcdo aproximada através da modelagem tensorial BTD.
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Posteriormente, em (Sorber et al., 2013), é empregado o método de Minimos Quadra-
dos Nao Lineares, do inglés, Nonlinear Least Squares (NLS). Essa abordagem na modelizagcao
BTD se destaca por ser menos sensivel ao tipo de inicializacio, fornecendo uma estrutura para
resolver problemas de otimizagdo com relagdes ndo lineares entre varidveis. Geralmente, os algo-
ritmos Gauss-Newton e Levenberg-Marquardt sdo técnicas de otimizacao especificas projetadas

para resolver problemas de NLS.

3.7 Separacao cega de fontes em ECG

A separagdo cega de fontes, ou mais conhecida do inglés como Blind Source Sepa-
ration (BSS), é uma técnica que visa identificar e recuperar sinais de origem, ou fontes, sem
o conhecimento prévio da matriz de mistura, contando apenas com a informacao transportada
pelos proprios sinais recebidos (Belouchrani et al., 1997), fato que denota o termo "cego".

No contexto de sinais de ECG, os sinais provenientes de AA e Atividade Ventricular
(AV) sao misturados nas saidas dos eletrodos. No entanto, em (Rieta et al., 2004), € exposto
que, durante a FA, esses sinais sdo considerados desacoplados, ou independentes. Isso permite
que o problema de extracdo da fonte AA seja interpretado como um problema BSS. Em termos
matematicos, temos uma matriz de fontes denotadapor S=1[s; sy ... s,|€ RN onde R
representa a quantidade de fontes com N amostras de tempo, e cada s, representa uma fonte
que pode ser originada de AA, AV, ruido, respira¢do, atividade muscular, entre outras. Quando
o sinal chega ao receptor, a matriz S sofre uma combinagdo, que pode ser representada pela

RE>R onde K é a quantidade de derivacdes que o sinal ECG possui. As

matriz de mistura M €
matrizes S e M, uma vez combinadas, produzem sinais misturados e podem ser representadas

porY=1[y; y, .. ¥, €REN Emresumo, tém-se que:

Y =MS € RN, (3.7)

em que o objetivo estd em estimar M e S a partir da matriz Y. Para tal feito, geralmente
sdo utilizadas técnicas matriciais como: a andlise de componentes independentes, do inglés,
Independent Component Analysis (ICA) e a andlise de componentes principais, do inglés,
Principal Component Analysis (PCA).

As decomposicoes tensoriais, especialmente a BTD, tem sido considerada uma

técnica promissora na analise do sinal de ECG para FA, com o objetivo de resolver o problema
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de BSS e realizar a extracio do sinal de AA de forma ndo invasiva. Esta abordagem supera as
limitacdes das técnicas matriciais, oferece maior estabilidade temporal e unicidade em condi¢des
menos restritivas. No entanto, um pré-processamento denominado tensorizagdo € exigido, pois
prepara os dados brutos que sao coletados dos repositérios de sinais de ECG. A tensorizagdo

permite uma extragdo adequada da AA a partir da BTD e serd abordada na préxima subsecao.

3.8 Tensorizacao

A tensorizacgdo corresponde ao processo de transformacdo dos dados com o objetivo
de alterar a ordem dos dados de entrada. Por outro lado, uma vez que o conjunto de dados
tenha passado pelo processo de tensorizacdo através de um mapeamento ndo bijetivo, é possivel
recuperar o conjunto original de ordem inferior por meio da detensorizacdo. A Figura 18
desenvolve uma aplicagdo de tensorizagdo no contexto de sinais de ECG, sendo estes sinais
representados pela matriz S, onde foi elaborada a partir de N derivacdes (ou expressas através de
N vetores). Admitindo-se o processo de tensorizagao nos vetores vy, Vo, ..., Vy, temos N matrizes
(ou fatias do tensor .77°), ilustradas na Figura 18 por Hj,Hy, ..., Hy. Uma vez estas N matrizes

empilhadas é obtido o tensor .7Z, ou também, .7 ,, = H,,.

Figura 18 — Aplicacdo de tensorizacao no contexto de sinais de ECG.

HKI

v, H.|

A : :{)Hl

Fonte: Elaborado pelo autor.

No contexto dos problemas envolvendo BSS em sinais de ECG, os principais métodos
de tensorizagcdo podem ser subdivididos em: deterministicos ou baseados em estatistica. Uma

descri¢do mais aprofundada dessas técnicas € visto em (Debals; Lathauwer, 2015).

3.8.1 Hankelizagcdo

Entre as abordagens utilizadas no processo de tensorizagdo, a hankeliza¢io € con-
siderada uma técnica deterministica e consiste na transformac¢do dos dados com o objetivo de

alterar sua ordem por meio da matriz de Hankel. O processo de hankeliza¢do, em segunda ordem,
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¢ definido pela seguinte regra de correspondéncia:

hijj =Vviyj-1, (3.8)

em que (3.8) transforma um vetor v € RY em uma matriz de Hankel H € R/ com N =1+J — 1,
eVi=1,2,...,1e j=1,2,...,J. Para exemplificar o processo de hankeliza¢cdo e escolhendo
N = 10, pode-se impor as dimensdes de H: / = 6 e J = 5. Dessa forma, o mapeamento para uma

matriz de Hankel H € R § ilustrado a seguir:

Vi V2 V3 V4 V5
V2 V3 V4 V5 Ve
V3 V4 Vs Vg V7
V4 V5 Vg V7 V8§

Vs Ve V7 V8 V9

Vo VI V8 V9 V10

A matriz H resultante € a representacdo hankelizada do vetor v, e como € evidente,

cada anti-diagonal da matriz € constante.
3.8.2 Hankel-BTD

A Hankel-BTD, também conhecida como BTD baseada em Hankel, € proposta em
(Lathauwer, 2011) como uma técnica para problemas BSS e aplicada em sinais de ECG de curta
duracdo para extracdo de AA, especificamente em registros com episddios de FA persistente de
um unico paciente em (Ribeiro et al., 2015). No estudo, foi relatado um desempenho superior em
problemas BSS em comparacdo com as abordagens matriciais. A técnica Hankel-BTD baseia-se
em (3.7) com o propésito de obter um tensor .77 € R!*/*K a partir da matriz Y. O tensor .77 é

()

desenvolvido a partir de N matrizes Hankel Hy’ € R’/ elaboradas por cada n-ésima linha de Y.

(n)

Cada elemento (i, j) da matriz hankelizada Hy,’ € representado pelo seguinte mapeamento:

hEZ') = Ynitj—1 (3.9)

ondei=1,2,...,1,j=1,2,....J,en=1,2,... N. O tensor .7 é entdo montado fazendo um

empilhamento ao longo do terceiro modo (como visto, a partir de fatias frontais), resultando em
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T = [Hg ) Hg ) ... HgN)], ou 7, = ng ). Em sua forma escalar pode-se representar .77

da seguinte forma:

R
hi7j7n = Z My rSni+j—1- (3.10)

r=1

Com isso, a n-ésima fatia do tensor .7’ pode ser representada por:

R
hop= hy) 3.11
.1 Zmn,r S (3.11)
r=1

(r)

Pode-se observar que, para cada r, o produto diadico entre a matriz Hg* e a r-ésima
coluna de M, ou seja, m,, é realizado para obter a contribuicdo de cada fonte para o tensor

observado. Dessa maneira, o tensor de terceira ordem 7 pode ser expresso como:

A=Y HY om,. (3.12)

Conclui-se que o tensor 7, visto em (3.12), elaborado com auxilio do processo de
hankelizacdo, segue um modelo de tensor BTD desenvolvido através de (3.5). Desse forma, é

(r)

permitido entdo obter as fontes estimadas pelo modelo em Hg ’.

3.9 Meétricas de Avaliacio

A avaliacdo de desempenho de um modelo discriminante € essencial para entender
quao bem este modelo generaliza para novos dados. Nesta secdo, apresentamos a fundamentacao

conceitual das métricas abordadas nos experimentos deste trabalho.
3.9.1 Matriz de Confusdo

A separacgdo entre duas classes distintas geralmente € definida como uma classificag@o
bindria. No contexto desta pesquisa, que abordard os trechos, ou aqui denominados segmentos
de sinal ECG, estes podem ser rotulados com as classes FA ou NSR. A matriz de confusao,
apresentada na Tabela 1, ilustra as situacdes resultantes desse processo de classificacao.

As possibilidades resultantes deste tipo de classificacdo sdo definidas a seguir:

e Verdadeiro Positivo (VP): Corresponde aos casos em que o modelo rotula corretamente
um segmento de sinal de ECG como positivo para FA, quando de fato ele anteriormente

foi diagnosticado com a condic@o.
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Tabela 1 —Matriz de confusio.

Predito Positivo Predito Negativo
Real Positivo Verdadeiro Positivo (VP)  Falso Negativo (FN)
Real Negativo  Falso Positivo (FP) Verdadeiro Negativo (VN)

Fonte: Elaborado pelo autor.

e Verdadeiro Negativo (VN): Refere-se aos casos em que o modelo rotula corretamente um
segmento de sinal de ECG como negativo para FA, quando de fato ele ndo foi diagnosticado
com FA.

e Falso Positivo (FP): Conhecido também como erro do tipo I, ocorre quando o modelo
rotula erroneamente um segmento de sinal de ECG como possuindo FA, mesmo que este
anteriormente nao tenha sido diagnosticado com FA.

e Falso Negativo (FN): Conhecido também como erro do tipo II, acontece quando o modelo
falha em rotular um segmento de sinal de ECG que realmente foi diagnosticado com a

condi¢do FA, classificando-o como negativo.
3.9.2 Meétricas Tradicionais

Nesta subsecao, sao apresentadas métricas de avaliacdo comumente utilizadas em
modelos de classificacdo, como a Acurécia (ACC), Sensibilidade (SEN), Especificidade (SPE),
Precisdo e F1-Score. Essas métricas utilizam as informagdes obtidas na matriz de confusdo e sido
essenciais para avaliar o desempenho de um modelo.

e Acuracia. Definida como a propor¢io de amostras corretamente classificadas pelo modelo

em relacdo ao total de amostras, essa métrica € comprometida por dados desbalanceados.

VP+VN

ACC = .
VP+FN+FP+VN

(3.13)

e Sensibilidade. Também definida como revogacdo, ou do inglés, recall, revela a proporc¢ao

de amostras positivas que foram corretamente identificadas pelo modelo.

VP
SEN = ———. 3.14
VP+FN ( )

e Especificidade. A proporcido de amostras negativas que foram corretamente identificadas

pelo modelo.
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VN

SPE = ——.
FP+VN

(3.15)

e Precisido. Revela a propor¢ao entre os positivos identificados corretamente (VP) e todos

os positivos identificados. E calculada pela férmula:

VP
PRE = ———. (3.16)
VP+FP

e FI-Score. A média harmonica entre a sensibilidade e a precisio. E calculado pela férmula:

SEN x PRE
Fl-Score =2 X ———— (3.17)
SEN + PRE

3.9.3 Curva ROC

A Curva Caracteristica de Operacao do Receptor, ou do inglés, Curva Receiver
Operating Characteristic (ROC), € uma ferramenta grafica utilizada para avaliar o desempenho
de sistemas de classificacdo do tipo binario, seu comportamento € melhor ilustrado na Figura 19.
Os testes 1, 2 e 3 sdo testes hipotéticos que em cada um apresentam duas curvas de distribuicao
de resultados para doentes e sauddveis. No Teste 1, pontos de cortes entre as classes foram
realizados. O ponto Al € o ponto de mdximo desempenho, considerando as taxas de falsos
positivos e falsos negativos. O ponto A2 possui a maior especificidade, ja que nenhum falso
negativo € classificado acima dele. Por sua vez, o ponto A3 resulta em uma maior sensibilidade,
pois nenhum falso positivo é classificado abaixo dele.

A curva ROC acabou ganhando destaque em diversas dreas da medicina que envolve
aplicacdes do aprendizado de maquina, devido a sua capacidade de representar a relagdo entre a
Sensibilidade (eixo Y) e a Especificidade (eixo X) de um classificador. A drea sob a curva ROC,
do inglés Area Under the ROC Curve (AUC), é considerada também um indicador quantitativo
da acurdcia do classificador. Um valor de AUC de 1 indica um classificador perfeito, ou seja, €
capaz de separar com total precisdo todas as instancias positivas das negativas. Por outro lado,
um AUC de 0,5 sugere um desempenho nao distante de uma classificacdo aleatéria. Dessa forma,

a curva ROC e o AUC s@o medidas que auxiliam para a avalia¢do de algoritmos de classificagao.
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Figura 19 — Curva ROC.
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Fonte: Adaptado de (Polo; Miot, 2020).

3.10 Classificadores

A selecdo dos algoritmos de classificagdo que foram utilizados considerou dois
critérios principais: desempenho (acuricia, sensibilidade e especificidade) e eficiéncia (tempo de
processamento). Observou-se que, dentre as diversas aplicagdes de aprendizado de maquina, as
técnicas baseadas em Arvore de Decisdo se destacaram nos dois critérios mencionados. Essa
constatacdo também foi verificada nos trabalhos de (Hirsch et al., 2021; Patel et al., 2023).

A Arvore de Decisdo é uma técnica amplamente utilizada no aprendizado de maquina
para tarefas de classificacdo ou regressao. Ela consiste em um sistema de decisdo composto
por nés de decisdo, ramos e folhas, formando um grafo estruturado. Os nds representam testes
em caracteristicas (geralmente acompanhados por um limiar de decis@o), os ramos representam
resultados possiveis e as folhas representam os rétulos das classes. Esse modelo é popularmente
conhecido em tarefas do aprendizado de médquina pela sua interpretagdo intuitiva em comparacao
com modelos mais complexos (Guidotti et al., 2018).

Com isso, os algoritmos utilizados na etapa de classificagdo dos vetores de caracte-
risticas deste trabalho sdo dispostos a seguir.

e Floresta Aleatéria (Breiman, 2001): E um método de aprendizado de maquina que opera
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construindo multiplas drvores de decisdo. Também € considerado um algoritmo do tipo
ensemble, pois, através dos métodos bootstrap e bagging, € realizada uma combinagao de
multiplos modelos individuais e seus resultados geralmente sdo obtidos por meio de uma
estratégia de votacao (Dietterich, 2000).

Boosting de Gradiente (Friedman, 2001), ou mais conhecido do inglés como Gradient
Boosting. No contexto de aprendizado de maquina, o boosting se refere a uma técnica
que busca melhorar a precisdo e a performance preditiva dos modelos (Freund; Schapire,
1999).

Arvores Extremamente Randomizadas (Geurts et al., 2006): Conhecido pelo nome em
inglés Extremely Randomized Trees ou Extra-trees, este método introduz maior aleatori-
edade na constru¢do das arvores de decisdo. Diferentemente da Floresta Aleatdria, ele
seleciona aleatoriamente os pontos de divisao dos dados, o que pode levar a uma maior
diversificacdo das arvores e um melhor desempenho.

Boosting de Gradiente Extremo (Chen; Guestrin, 2016): Conhecido pelo nome em in-
glés Extreme Gradient Boosting (XGB), este método € uma implementacdo avangada do
boosting de gradiente, que inclui otimizac¢des para desempenho computacional e escalabi-
lidade. Ele € largamente utilizado em tarefas que envolvem grandes conjuntos de dados e
problemas de alta dimensionalidade devido ao seu desempenho superior.

Maigquina de Boosting de Gradiente Leve (Ke et al., 2017): Conhecida pelo nome em inglés
Light Gradient Boosting Machine (LightGBM), esta técnica é projetada para uma melhor
otimizacado em termos de tempo e memdria. Pois, utiliza uma abordagem baseada em

histogramas para encontrar os melhores pontos de divisao.
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo inicia-se destacando os principais obstaculos enfrentados em técnicas de
detec¢do de FA encontrados na literatura. Posteriormente, é apresentada uma revisdo bibliogréfica
sobre o uso das principais técnicas aplicadas em sinais de ECG para a deteccdo de FA. Uma
se¢do serd destinada aos trabalhos que envolvem a separagdo cega de fontes para extragao da
AA e que envolvem o uso da BTD. Além disso, este capitulo tem o objetivo de identificar as

tendéncias atuais dos esfor¢os neste campo.

4.1 Desafios enfrentados na deteccao de FA

A deteccdo automadtica da FA em sinais de ECG representa uma ferramenta significa-
tiva no monitoramento da satude cardiovascular de pacientes afetados por essa condi¢do cardiaca.
Como exemplo, novas tecnologias ndo invasivas em desenvolvimento ja foram integradas em
programas de triagem em larga escala, apresentando resultados promissores em fases de investi-
gacdo (Zink et al., 2018). No entanto, essa inovacdo enfrenta alguns desafios que sdo relatados
pelas diversas metodologias ja desenvolvidas.

e Deteccao Precoce. Uma deteccdo em tempo real da condi¢do cardiaca FA se apresenta
como uma nova demanda no cendrio clinico atual. Por meio de dispositivos vestiveis, €
possivel realizar um diagndstico e tratamento mais rapidos para o paciente (Prasitlumkum
et al.,2021). Dessa forma, a detec¢ao precoce aliada a um tratamento 4gil, pode resultar
em uma reducdo significativa de 70% no risco de acidente vascular cerebral. No entanto,
ha diversos desafios associados aos dispositivos vestiveis, pois espera-se alta precisao dos
modelos, sejam adequados para dispositivos de monitoramento de baixa energia (Gibson
et al., 2023), e que também possam estabelecer uma comunicagdo estavel sem fio com um
servidor em nuvem, viabilizando a transmissao de possiveis sinais de alerta ao profissional
especialista. Além disso, as técnicas elaboradas para a deteccdo de FA frequentemente
fazem uso de modelos inseridos no aprendizado de maquina supervisionado, o que implica
a necessidade de grandes volumes de dados previamente armazenados, organizados,
pré-processados e rotulados para avaliar seu desempenho discriminante, e este processo
demanda tempo e poder computacional.

e Biomarcadores Digitais. Um biomarcador digital € uma atributo mensurével, coletado

através de dados digitais brutos (como exemplo, os sinais ECG), e sdo utilizados para
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auxilio de diagnéstico, monitoramento e progndstico de doengas. No contexto de sinais
de ECG, esses atributos podem ter diferentes origens, sdo eles: os biomarcadores atriais,
biomarcadores ventriculares e as caracteristicas do sinal. Respectivamente, esses conjuntos
referem-se a caracteristicas associadas a atividade elétrica dos atrios, a atividade elétrica
dos ventriculos e as caracteristicas extraidas do proprio sinal de ECG.
No entanto, um problema significativo associado aos biomarcadores extraidos através
do ECG ¢ a propensao de serem compartilhados entre diferentes tipos de arritmias. Por
exemplo, uma extracado errénea do biomarcador ventricular RRIs, ou seja, uma identifi-
cagdo incorreta dos picos R a partir de um segmento de ECG, aumenta a possibilidade
de o classificador rotular um segmento como indicativo da presenca de FA, quando, na
realidade, um diagndstico positivo para esse segmento pode ter sido causado por outra
condi¢do, como a flutuagao atrial. Os RRIs também sdo destacados no estudo de (Tsipouras
et al., 2005), onde sdo explorados como uma caracteristica tinica para a classificacao entre
diversas arritmias cardiacas. De fato, os RRIs tem sido amplamente utilizado em diversos
trabalhos ao longo de décadas (Tateno; Glass, 2001; Lian et al., 2011; Duan et al., 2022).
Interferéncias de Sinal. Os sinais de ECG também estdo sujeitos a diversos tipos de
ruidos e artefatos (Kher et al., 2019). Esses elementos muitas vezes se misturam com o
sinal de ECG, tornando mais desafiadora a tarefa de realizar diagndsticos precisos pelos
médicos. Uma breve descri¢ao de cada tipo de interferéncia do sinal ECG € apresentada a
seguir.
¢ O sinal eletromiografico: O Eletromiografico (EMG), sdo artefatos resultantes da
atividade elétrica dos musculos durante os periodos de contracdo ou devido a um
movimento subito do corpo. Esse tipo de ruido pode alterar significativamente a
forma das ondas do tracado eletrocardiografico, visto que a faixa de frequéncia do
EMG se sobrepde consideravelmente a do tracado de ECG, de 0,01 a 100 Hz. O
EMG ¢€ ilustrado na Figura 20.
¢ Interferéncia da linha de energia. Outro tipo comum de ruido encontrado é o gerado
pelos campos eletromagnéticos provenientes das linhas de energia, caracterizada por
perturbacdes sinusoidais a 50 ou 60 Hz. Esse tipo de interferéncia se sobrepde as
ondas de ECG de baixa frequéncia, a exemplo, a onda P e a onda T. A Figura 21
ilustra um sinal tipico de ECG afetado pelo ruido em questao.

e Flutuacio dalinha de base. Por fim, o ruido geralmente reconhecido como flutuacao,
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Figura 20 — Sinal de ECG com ruido Eletromiografico (EMG).
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Figura 21 — Sinal de ECG com ruido interferéncia da linha de energia.
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ou deslocamento, da linha de base, € ilustrado na Figura 22 e caracterizado por
apresentar baixa frequéncia, operando geralmente em frequéncias abaixo de 1,5
Hz (Romero et al., 2018). Alguns dos fatores que originam esse tipo de ruido,
sd0: movimentos respiratorios, alteracdes na posicdo corporal, cicatrizes na pele,

esgotamento do gel ou md conexdo dos eletrodos com a pele devido a transpiragdo.

Figura 22 — Sinal de ECG com deslocamento da linha da base.
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A utilizacdo de etapas de pré-processamento em sinais para analise de ECG desempenha
o papel de lidar com a questdo dos ruidos (S6rnmo; Laguna, 2006). Além disso, visa
aprimorar a acurdcia dos modelos, pois consegue revelar propriedades dinamicas do sinal.
Esta fase é composta essencialmente por um conjunto de algoritmos aplicados antes dos
dados serem introduzidos em um algoritmo classificador, sendo adaptada de acordo com a

aplicacdo e a base de dados utilizada. A Tabela 2 resume os ruidos apresentados e algumas
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das propostas encontradas na literatura para lidar com a supressdo ou a suavizagdo da

interferéncia detectada.

Tabela 2 —Tipos comuns de ruidos em ECG e solu¢Oes potenciais de filtragem.

Tipo de Interferéncia Solu¢oes propostas

Sinal Eletromiogrifico (EMG) Transformada Discreta de Wavelet (Joy; Manimegalai, 2013; Jen-
kal et al., 2016; Marouf et al., 2017); Filtros passa-baixa; Filtro
de Aproximacdo Dependente da Inclinacdo do Sinal (Christov;
Daskalov, 1999)

Interferéncia da linha de energia Isolamento adequado e aterramento de fios e equipamentos; Filtro
passa-banda; Transformada Discreta de Wavelet (Jenkal et al.,
2016), (Belgurzi; Elshafiey, 2017); Filtro Adaptativo (Wanl, 2006;
Belgurzi; Elshafiey, 2017); Procedimento de Subtracio (Levkov
et al., 2005)

Flutuacdo da linha de base Filtros passa-alta lineares; Filtros polinomiais (Maggio et al.,
2012)

Fonte: Adaptado de (Rizwan et al., 2021).

e Variabialidade paciente-paciente. Por fim, buscando uma realizacdo eficiente da deteccao
automdtica de FA em sinais de ECG, é fundamental utilizar dados de diversos pacientes,
uma vez que as condi¢des de FA podem variar de um paciente para outro. Pois, ao incluir
informacdes provenientes de diferentes caracteristicas fisiologicas e condi¢des de saude, é
possivel obter resultados mais confidveis, promovendo uma generalizacdo mais abrangente
do modelo computacional gerado. Dessa forma, a diversidade na base de dados contribui
para aprimorar a capacidade do sistema de deteccdo em geral, tornando-o mais adaptavel
a uma ampla variedade de possiveis cendrios clinicos. Isso se mostra essencial para a

aplicabilidade do sistema em diferentes contextos clinicos.

4.2 Estudos relevantes em detecciao FA

No contexto de detec¢do de FA em sinais de ECG, diversos métodos e tecnologias
veém sendo aplicados e desenvolvidas hd muitas décadas, variando em termos dos atributos usados
e que geralmente operam em diversos dominios: dominio do tempo, dominio da frequéncia, mor-
fologia do sinal, caracteristicas ndo lineares, extracdao de caracteristicas automatizada e por fim, a
mesclagem entre essas diferentes abordagens. A seguir, serdo discutidos os trabalhos relevantes
inseridos na deteccao de FA em sinais de ECG que exploram estes dominios mencionados.

O trabalho de (Young et al., 1999), desenvolvido em 1999, apresenta um dos estudos

considerados pioneiros neste tema, que utilizou o método estocastico denominado Modelos
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Ocultos de Markov, ou Hidden Markov Models (HMM). A pesquisa utilizou a base de dados
AFDB e descobriu que o HMM superou outras caracteristicas extraidas baseadas em entropia. A
abordagem proposta alcangou 94,75% de Acurécia (ACC), 93,5% em termos de Especificidade
(SPE) e 91,38% em Sensibilidade (SEN), e também apresentou melhor desempenho comparado
as outras abordagens relacionadas.

No trabalho de (Tateno; Glass, 2001), foi introduzido o histograma de densidade dos
RRIs e ARR (diferenca entre dois RRIs sucessivos). O estudo demonstrou uma SEN de 94,4%
e uma SPE de 97,2% quando testado no banco de dados de AFDB. Além disso, no trabalho,
foi utilizado o teste de Kolmogorov-Smirnov para comparar de forma bindria os histogramas
extraidos com a condi¢do de FA, e outro sem o diagndstico.

A pesquisa em (Li et al., 2017) apresenta um método baseado em imagem usando
ARR plotados em painéis de grade. O estudo também investiga caracteristicas como a entropia
e a distribuicdo de densidade de probabilidade de ARR. A Figura 23 ilustra a capacidade de
deteccdo em quatro gravacgdes da base de dados LTAFDB. O método emprega o vetor de maquina
de suporte linear, ou Linear Support Vector Machine (LSVM), como € mais conhecido em ingl€s.
O classificador conseguiu alcancar na base LTAFDB os seguintes resultados: 93,7% de ACC,
95,1% de SEN e 92,0% de SPE, com as amostras dispostas com um comprimento de passo de
60 segundos.

Em (Czabanski et al., 2020), foram utilizadas as caracteristicas da HRV que refletem
a irregularidade ou variabilidade dos intervalos de tempo entre os batimentos cardiacos. O
trabalho fez uso do classificador LSVM para rotulacdo do vetor de caracteristicas, este, composto
por dezesseis informacdes sobre irregularidade batimento a batimento propostas na literatura.
O estudo demonstrou uma ACC de 98,6%, SEN de 98,9% e SPE de 98,4%. A base de dados
utilizada foi a AFDB.

Anélises no dominio da frequéncia, como a transformada rdpida de Fourier e a
andlise Wavelet, foram exploradas para identificacdo de assinaturas espectrais caracteristicas
da FA (Houben et al., 2010). No estudo de (Hu et al., 2020), além da irregularidade dos RRIs,
foi proposta uma caracteristica adicional para a detec¢do: a amplitude méxima no espectro de
frequéncia. O algoritmo de classificacdo utilizado foi a drvore de decisdo, empregado com a base
de dados AFDB. A ACC, SEN e SPE atingidas foram de, respectivamente, 98,9%, 97,93% e
99,63%.

O estudo em (Lown et al., 2020) apresenta uma metodologia utilizando um gréfico
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Figura 23 — Andlise final do mapa dividido em painéis de grade (com resolu¢ao fixa de 20 ms no
eixo y e comprimento de passo de 15 a 60 s no eixo Xx).
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de Lorenz descorrelacionado de 60 RRIs consecutivos. O algoritmo compacta as imagens
resultantes usando uma transformacgdo wavelet e emprega o classificador Support Vector Machine
(SVM). Os dados de treinamento consistiram nas bases AFDB e Arrhythmia Database (ADB),
enquanto os dados de validac@o incluiram o RRI de um monitor de frequéncia cardiaca de
consumo Polar-H7. Os resultados sdo: 100% de SEN e SPE de 97,6% nos dados de validagao.

O trabalho em (Hirsch et al., 2021) desenvolveu e avaliou um esquema hibrido usando
o banco de dados AFDB. A técnica empregada combinou um total de 24 caracteristicas extraidas
dos RRIs e da AA derivadas de sinais de ECG. O estudo faz uso de diversos classificadores, mas
ressalta o método Floresta Aleatdria, por apresentar melhor desempenho para predi¢do de FA.
Os resultados foram: SEN de 98,0%, SPE de 97,4%, ACC de 97,6% e a pontuacdo F1-Score de
97,1%.

Em (Duan et al., 2022), os autores propdem o uso da densidade de probabilidade dos
RRIs em vez de caracteristicas numéricas, como geralmente proposto em outros trabalhos. Essa

metodologia se baseia em histogramas, que conseguem unificar varias informacoes estatisticas
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em apenas um indicador. As Figuras 24 (a) e 24 (b) ilustram as médias de diversos histogramas.
A Figura 24 (a) foi construida somente com segmentos diagnosticados com FA, enquanto a Figura
24 (b) foi construida a partir de segmentos diagnosticados com NSR, ou seja, sem anomalias
ritmicas cardiacas. O trabalho também propde o uso do classificador SVM com trés bases de
dados: AFDB, LTAFDB e NSRDB. Essa técnica alcangcou uma ACC de 96,97%, SEN de 95,24%
e SPE de 99,94%.

Figura 24 — A média dos histogramas de RRIs.
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Fonte: (Duan er al., 2022)

Em resumo, foi demonstrado nesta subsecio que a deteccdo automatizada de FA em
sinais de ECG € uma drea de pesquisa em constante desenvolvimento e evolucdo, abrangendo um
amplo ferramental que é continuamente explorado nos diversos dominios. Os estudos apresenta-
dos revelaram essa evolucao significativa, onde os resultados obtidos mostram um avango nas
métricas dos sistemas de detec¢ao e sao melhores resumidos na Tabela 3. Finalmente, € evidente
que, na maioria das abordagens apresentadas, a informacdo advinda dos RRIs € relevante e ainda
estd sendo explorada em trabalhos recentes, mostrando-se como uma caracteristica importante
para a atual e futuras pesquisas.

No entanto, desafios como a deteccao precoce, a supressao de interferéncias de sinal
e a necessidade de biomarcadores digitais mais especificos para uma determinada condi¢@o ainda
sdo dreas que exigem mais investigacdo. A integracao de novas tecnologias, como dispositivos
vestiveis, andlise de diversas bases de dados e o crescente uso da aprendizagem profunda, tem se

mostrado propostas promissoras para aprimorar a detec¢do e o monitoramento da FA.
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Tabela 3 —Resultados dos trabalhos relacionados (em ordem cronoldgica crescente).

AFDB NSRDB LTAFDB ADB ACC (%) SEN (%) SPE (%)

(Young et al., 1999) v 94,75 91,38 93,5
(Tateno; Glass, 2001) v - 94,4 97,2
(Lietal.,2017) v 93,7 95,1 92,0
(CzabanskKi et al., 2020) v 98,6 98,9 98,4
(Hu et al., 2020) v 98,9 97,93 99,63
(Lown et al., 2020) v v - 100 97,6
(Hirsch et al., 2021) v 97,6 98,0 97,4
(Duan et al., 2022) v v v 96,97 95,24 99,94

Fonte: Elaborado pelo autor.

4.2.1 Extragdo da AA em sinais ECG

Esta secdo se dedica a apresentar a evolugdo nos estudos que se esforcaram em
compreender os mecanismos da FA através da extracdo e andlise da AA , uma vez que, durante
a FA, os sinais independentes da AA, AV e entre outros ruidos, sdo misturados. Sendo assim,
€ permitido uma formulacdo como um problema de BSS para realizar a extragao do sinal de
interesse.

O estudo de (Rieta et al., 2004) apresenta a utilizacdo da técnica de ICA para
reconstruir as fontes independentes de toda atividade cardiaca, demonstrando que a fonte da AA
pode ser identificada por meio de um reordenamento baseado na curtose dos sinais separados,
seguido por andlise espectral das fontes sub-gaussianas. O trabalho se baseia na validag¢do de
trés hipdteses para a aplicabilidade da técnica proposta neste contexto: AA e AV sdo geradas por
fontes bioelétricas independentes; AA e AV possuem distribui¢do ndo gaussiana; e a geracao
de potenciais de ECG de superficie a partir de fontes cardioelétricas pode ser considerada um
processo de propagacdo linear de banda estreita.

Em (Lathauwer, 2011), foi proposta uma modelagem de BSS através da BTD com
um rank multilinear de (Lr,Lr,1). Para isso, definiu-se que as fontes poderiam ser extraidas
a partir de um tensor de terceira ordem, construido a partir da estrutura de matrizes Hankel.
Posteriormente, a aplicacdo desenvolvida em (Ribeiro et al., 2015) abordou, pela primeira vez, a
extracao nao invasiva da AA durante um episodio de FA sob a perspectiva tensorial, utilizando a
decomposi¢do de tensores por meio da Hankel-BTD. Os experimentos realizados demonstraram
que a BTD apresenta desempenho superior a métodos baseados em matrizes, especialmente em
cendrios ruidosos e sob certas restricdes. Posteriormente, em (Ribeiro et al., 2016), foi proposta

uma etapa de pré-processamento utilizando a PCA para atenuar os componentes ventriculares do
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sinal. A atenuagdo da AV e a preservacdo da AA melhoram o desempenho da BTD, permitindo a
extracdo mais eficiente da AA em comparacdo com outros métodos.

Em (Oliveira; Zarzoso, 2018a) € realizada uma avaliagcdo das fontes estimadas que
sdo identificadas como potenciais sinais que podem representar a AA. E ressaltado também
que os métodos cldssicos de avaliacdo nao funcionam em todas as ocasides, mesmo quando
utilizando as tradicionais técnicas matriciais de BSS. Para resolver, sdo propostos dois novos
parametros, o primeiro consiste na for¢ca de contribuicdo da fonte extraida ao sinal original
ECG. O segundo parametro € baseado na curtose do sinal no dominio da frequéncia. O método
foi validado atraves de diversas técnicas envolvidas no contexto de BSS: PCA, RobustPCA-f
(Zarzoso; Comon, 2010) e a BTD.

Na pesquisa em (Oliveira; Zarzoso, 2018c), buscou-se avaliar a estabilidade temporal
da técnica Hankel-BTD, que em trabalhos anteriores mostrou-se uma promissora abordagem
para problemas de BSS. Para isso, sdo realizados diversos experimentos em segmentos de um
unico trecho coletados de um unico paciente com FA persistente. Este estudo € relevante pela
sua contribui¢c@o na estimativa das fontes provenientes de ECG. Ao contrério de outros trabalhos
realizados anteriormente, que foram limitados a apenas segmentos curtos.

No trabalho (Oliveira; Zarzoso, 2019), sdo discutidas as caracteristicas da FA persis-
tente, que geralmente se manifesta por curtos RRIs e um sinal proveniente da AA desorganizado e
de baixa amplitude. Essas caracteristicas dificultam a extracdo utilizando a técnica Hankel-BTD,
que apresenta melhor desempenho em sinais com RRIs longos e uma AA bem definida. Para
superar essas limitacdes, os fatores do modelo tensorial de terceira ordem sdo calculados usando
a estrutura de matriz Lowner (Debals et al., 2016). Experimentos realizados em simulacdes de
Monte Carlo mostraram um melhor desempenho em relacdo a qualidade da extracao da AA da
BTD baseada em Lowner em comparagdo com outras abordagens desenvolvidas anteriormente,
como a partir de matrizes de Hankel e das conhecidas técnicas baseadas em matrizes PCA e
RobustPCA-f.

A pesquisa em (Goulart et al., 2020) apresenta um novo método para calcular o
tensor estimado através da BTD. O estudo destaca as dificuldades associadas ao uso do tradicio-
nal do algoritmo Alternating Least Squares - Enhanced Line Search (ALS-ELS) (Lathauwer;
Nion, 2008), cujo desempenho pode ser comprometido pela escolha de parametros estruturais
como: a quantidade de blocos R e do rank multilinear (L,,L,,1). Também ¢é identificada uma

sensibilidade a inicializa¢do do algoritmo, que pode levar a degeneracao do modelo, resultando
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em uma estimacdo de blocos quase colineares sem interpretacao fisica. Para superar esses
problemas, o trabalho propde o algoritmo de Grupo Lasso Alternado, conhecido em inglés
como Alternating Group Lasso (AGL), juntamente com sua variante restrita, a Constrained
Alternating Group Lasso (CAGL), que lida melhor com restri¢des lineares sobre matrizes de
bloco. Aqui, Lasso significa Least Absolute Shrinkage and Selection Operator, ou Operador de
Reducdo e Selecdo Minima Absoluta, uma técnica de andlise de regressdo que combina selecdo e
regularizacdo de varidveis para melhorar a precisdo da previsdo e a interpretabilidade do modelo.
Os experimentos realizados demonstraram a superioridade da técnica CAGL, sem a necessidade
de definir anteriormente os parametros estruturais R e L,. Além disso, em relacao a inicializa¢ao
dos parametros do modelo, o CAGL também se mostrou significativamente mais robusto em
comparacdo com o ALS-ELS. Na Figura 25, os sinais estimados da AA estdo representados

graficamente, com o eixo x em segundos e deslocados verticalmente por -0,2 mV.

Figura 25 — Sinais observados e estimados a partir da derivagdo V1.

—— Sinal Estimado = === Sinal Observado
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Fonte: Adaptado de (Goulart et al., 2020).

No estudo de (Oliveira et al., 2021), é explorada pela primeira vez uma aplica¢ao
do tensor BTD acoplado em sinais ECG, onde o acoplamento de BTDs € realizado a partir de
BTDs individuais desenvolvidos por (Sgrensen et al., 2015). A técnica foi validada através de
dados sintéticos que simulam uma FA e com dados reais de dois pacientes com FA persistente.
Observou-se, referente a extracao da AA, uma extracado com desempenho superior a um custo
computacional inferior comparada a abordagem utilizando Hankel-BTD.

Em (Oliveira et al., 2022), é proposta uma nova abordagem denominada Lowner
Constrained Alternating Group Lasso (LCAGL), que utiliza a estrutura de matriz Lowner em
conjunto com o algoritmo CAGL para o cdlculo da BTD. A estratégia adotada € realizar uma

extracdo da AV em vez da AA, pois é comum em episddios de FA persistente que o sinal da AA
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torne-se muito dificil de ser extraido e selecionado corretamente, devido a sua baixa amplitude
ou a RRI curtos. A AV estimada pelo Lowner-BTD € entdo subtraida do sinal original ECG,
resultando em um sinal que contém principalmente AA. A vantagem desta estratégia é a obtencao
direta do sinal desejado (AA), pois ndo € necessdria nenhuma técnica de selecdo da fonte atrial.
Os resultados demonstraram uma extracdo bem-sucedida da AA como pode ser ilustrado na
Figura 26, mesmo utilizando um segmento com RRIs curtos, como um tinico batimento cardiaco,
revelando que o método tem potencial para realizar a andlise de FA. As estimativas do sinal AA

foram deslocadas verticalmente para maior clareza.

Figura 26 — Contribui¢do obtida e estimada das fontes atriais para a derivagdo V1.
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Fonte: Adaptado de (Oliveira et al., 2022).

Como visto, os trabalhos apresentados anteriormente nesta subsecao foram aplica-
coes que se especializaram no uso da abordagem tensorial, especificamente com a técnica BTD,
para realizar uma separagao cega de fontes em sinais ECG. Além disso, essas pesquisas propuse-
ram métricas para avaliar as fontes extraidas, com o objetivo de obter atributos e identificar a
fonte que mais se assemelha a AA. Dessa forma, os cardiologistas podem realizar andlises mais
aprofundadas. No entanto, ainda ndo houve pesquisas envolvendo essa abordagem para detectar
a condicdo de FA, ou seja, discriminar segmentos de sinais com FA ou sem a condi¢do cardiaca.
Portanto, este trabalho tem como objetivo utilizar toda essa base de conhecimento para realizar a

extracdo de atributos a partir do sinal ECG e sua posterior classificacao.
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4.2.2 Aprendizagem Profunda

Abordando outras perspectivas, as técnicas de aprendizagem profunda sdo cada vez
mais utilizadas para detectar a FA usando dados advindos de sinais de ECG. Esses métodos
geralmente empregam redes neurais convolucionais, ou do inglés, Convolutional Neural Network
(CNN), que buscam uma extracao automatizada de caracteristicas complexas dos sinais de
ECG relacionadas a atividade atrial ou resposta ventricular, ou também uma combinagdo de
ambos (Rizwan et al., 2021), suportando o reconhecimento de padrdes além da identificacao
humana (Siontis et al., 2021; Khurshid et al., 2022). O uso desta metodologia mostra-se
promissora na detec¢do e contribui significativamente para o avanco clinico neste ramo (Lyon et
al., 2018), podendo ser combinada com diversas caracteristicas extraidas manualmente, ou seja,
usando métodos tradicionais de processamento de sinais. Essa abordagem atualmente demonstra
potencial para aprimorar a precisao na deteccao automatizada (Chen et al., 2022), através da
elevada capacidade em detectar segmentos diagnosticados com FA a partir de sinais de ECG.

Como exemplo, o estudo em (Andersen et al., 2019) apresenta um modelo de
aprendizagem profunda que utiliza uma combinacio de CNNs e as Redes Neurais Recorrentes,
ou do inglés, Recurrent Neural Networks (RNNs). O modelo foi treinado e validado em trés
bases de dados diferentes (AFDB, NSRDB e ADB), alcancando SEN e SPE de 98,98% e 96,95%.

Atualmente, esses sistemas t€ém demonstrado desempenho superior em comparacao
com métodos estatisticos tradicionais, evidenciando o potencial da aprendizagem profunda para
aprimorar o diagnoéstico de FA (Passman, 2021). Além disso, para aprimorar esses modelos,
estdo sendo desenvolvidas novas técnicas para suprimir o overfitting (Zhang et al., 2021), um
obstaculo presente em modelos complexos e caracterizado pelo ajuste excessivo aos dados de
treinamento, capturando ruidos e padrdes especificos desse conjunto. Essas técnicas podem ser
aplicadas a dados comprimidos de ECG sem a necessidade de reconstrugdo (Cheng et al., 2020).
Por fim, hd um crescente interesse dos pesquisadores em aplicagdes com essa nova abordagem,
como evidenciado em (Liaqat et al., 2020; Fujita; Cimr, 2019; Acharya et al., 2017), abrindo

caminho para melhores resultados clinicos no tratamento de doengas cardiovasculares.
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5 TECNICA PROPOSTA

Este capitulo aborda a metodologia proposta para a detec¢ao de FA a partir de sinais
de ECG. Na Figura 27, € apresentada a estrutura do sistema desenvolvido, destacando os estagios

fundamentais para a sua execugao.

Figura 27 —Panorama da metodologia proposta.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

As secdes a seguir abordam os seguintes topicos:
Bases de Dados (Secao 5.1): Apresenta as bases de dados selecionadas, as quais sao:

AFDB, LTAFDB e NSRDB.

Pré-processamento (Secao 5.2): Descreve a preparacao dos dados brutos para interpreta-

¢do e consumo nas fases posteriores da metodologia.

Extracao de Caracteristicas (Secao 5.3): Aborda a construcio do vetor de caracteris-

ticas proposto para detec¢do de FA, incluindo os detalhes da nova proposta introduzida
neste trabalho, que sdo os indicadores de convergéncia e otimizacdo da BTD que serdo
conjuntamente dispostos com os RRIs de cada segmento.

Classificacdo: Esta etapa utiliza os vetores de caracteristicas obtidos anteriormente e serd

detalhada no Capitulo 6.

5.1 Bases de Dados

A obtenciao de estimativas precisas e a realizacdo de anédlises detalhadas sao influen-
ciadas pelos dados utilizados durante uma pesquisa, tanto em termos de quantidade, quanto de
qualidade. Com grandes quantidades de dados, padrdes mais robustos podem ser identificados,
levando a melhores resultados no geral (Halevy et al., 2009). Além disso, um conjunto amplo
de bases de dados é fundamental para reconhecer a natureza complexa do assunto em estudo.
Neste trabalho, trés bases de dados foram selecionadas para auxiliar na validacdo da abordagem

sugerida. As bases sdo:
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e MIT-BIH Fibrilacao Atrial (AFDB) (Goldberger et al., 2000): O banco de dados inclui
25 gravagdes, principalmente de FA paroxistica. Os registros 00735 e 03665 nao foram
inclusos pois possuem batimentos cardiacos que nao foram auditados, ou seja, ndo possuem
as informagdes necessdrias para a extracdo dos RRIs. Cada gravacao possui 10 horas de
duracgdo e contém duas derivagdes do ECG, os sinais foram amostrados em 250 Hz com
resolugdo de 12 bits em uma faixa de £10 mV.

e MIT-BIH Fibrilacdo Atrial de Longa Duracao (LTAFDB) (Goldberger et al., 2000):
Este banco de dados contém 84 gravacdes de longa duracio de individuos que sofreram FA
paroxistica ou persistente. Cada gravacao é composta por duas derivacdes de ECG, ambos
digitalizados na frequéncia de 128 Hz e resolucdo de 12 bits, abrangendo uma faixa de
+20 mV. A duracdo das gravacdes podem variar, mas geralmente dura entre 24 e 25 horas.

e MIT-BIH Ritmo Sinusal Normal (NSRDB) (Goldberger et al., 2000): O banco de dados
contém registros de ECG de pacientes em ritmo sinusal normal, ou seja, sem anormalidades
cardiacas. Esta base de dados contém 18 registros de duas derivacdes ECGs, cada gravacio
possui duracdo entre 20 e 24 horas. A frequéncia de amostragem da base € de 128 Hz.

Dentre estas bases, cada registro € acompanhado por um arquivo de cabecalho com
o formato .hea. Esses arquivos fornecem metadados basicos sobre os sinais contidos em cada
arquivo de gravagdo, pois contém informacdes sobre as caracteristicas do sinal de ECG, tais
como: taxa de amostragem do sinal, resolucdo da amostragem, nimero de derivagdes, entre
outras informagdes. Muitas ferramentas de software e bibliotecas de processamento de sinais de
ECG suportam a leitura e interpretacdo destes cabecalhos de gravacdo, facilitando o trabalho dos
pesquisadores. Ja os arquivos de anotagdo (.atr e .grs) fornecem informagdes sobre os eventos
especificos e marcagdes temporais associadas aos registros de ECG, tais como: a presenca de
batimentos cardiacos, complexos QRS, inicio e fim do diagndstico de condic¢des cardiacas (como
a FA) e outros eventos de interesse clinico. Estas marcacdes sdo essenciais para uma extragao
adequada dos RRIs, descartando a possibilidade de utilizagdo de um algoritmo especializado

somente para realizar a detec¢do das ondas R.

5.2 Pré-processamento

A etapa de coleta e preparacdo dos dados consiste em uma série de procedimentos
que visam garantir a consisténcia dos dados e aumentar a variabilidade entre as gravagdes para

as fases subsequentes da técnica proposta. O diagrama de fluxo apresentado na Figura 28 auxilia
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na compreensdo desses procedimentos. Assim, a ideia central desta fase € criar um vetor de
entrada para a etapa de extra¢ao de atributos a partir de cada segmento de todas as gravagoes.
Nesse contexto, o vetor de entrada refere-se ao conjunto de dados formado pelo segmento do
sinal ECG e seus respectivos RRIs do segmento, os quais sdo coletados do arquivo de cabegalho

da gravacao.

Figura 28 — Procedimentos voltados para a coleta e preparagdo dos vetores de entrada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Segmento de sinal ECG

Como ilustrado, o processo se inicia com a transferéncia das bases de dados selecio-
nadas para o ambiente local de trabalho, as quais ja possuem as gravacdes por paciente separadas
em cada arquivo .dat. Em seguida, as gravagdes sao submetidas a uma etapa de higienizacdo, na
qual sdo removidas aquelas que ndo possuem os sinais auditados. Posteriormente, os trechos de
gravagOes que sdo de interesse para a pesquisa, trechos diagnosticados com FA ou NSR, foram
separados para a proxima etapa, que consiste na segmentacao em trechos de 5 batimentos por
segmento, ou RRIs. Um trecho de ECG ¢ ilustrado na Figura 29.

A configuracdo adotada para o tamanho de trecho do sinal usado nesta pesquisa
se deve ao fato de que a metodologia de extracdo de atributos investiga duas caracteristicas
de naturezas distintas (parametros BTD e os RRIs), as quais, em trabalhos relacionados sao
abordadas com diferentes tamanhos de segmento. Os RRIs sdo frequentemente explorados de
diversas formas, principalmente em termos de histograma, o que leva a escolha de segmentos de
sinal de maior comprimento. Por exemplo, em (Duan et al., 2022), foi proposta uma segmentagao
com 30 RRIs para elaboragdo dos histogramas. Por outro lado, torna-se computacionalmente

impraticdvel calcular o tensor estimado em grandes segmentos de sinal usando a BTD. Em
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Figura 29 — Um trecho de sinal diagnosticado com FA composto por 5 batimentos.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

trabalhos relacionados a problemas envolvendo BSS, que buscam a extracdo da AA através
da BTD, apenas uma unica batida cardiaca (o complexo QRS em conjunto com o segmento
TQ) é selecionada, conforme evidenciado em (Oliveira; Zarzoso, 2018a; Oliveira; Zarzoso,
2018b; Oliveira et al., 2021). Nestes trabalhos, também € mencionado que a vantagem dos
métodos tensoriais em comparagdo aos baseados em matrizes, em especial com a BTD, € o seu
desempenho na extracdo da AA a partir de registros de ECG de curta duracao (Oliveira et al.,
2021).

Finalmente, apds a criacdo dos pacotes de dados (vetores de entrada) formados pela
combinacdo do sinal ECG e seus respectivos RRIs, foi entdo aplicado um passo de randomizagao
com o objetivo de aumentar a generalizacao entre os segmentos obtidos e evitar o sobreajuste
do modelo resultante. Esse processo também levou em consideracdo a origem da gravacgao,
garantindo que segmentos de uma mesma gravacdo nao fossem selecionados com uma maior
frequéncia para a etapa de extracdo de caracteristicas. A Tabela 4 apresenta uma andlise
quantitativa dos segmentos de ECG classificados por tipo de ritmo cardiaco (FA e NSR) nas
bases de dados selecionadas (AFDB, LTAFDB e NSRDB). A Figura 30 ilustra as distribui¢cdes

(em termos de porcentagem) dos dados expostos na Tabela 4.



Tabela 4 —Total dos vetores de entrada extraidos (por diagndstico) das bases de dados

selecionadas.

Base de dados Quant. Segmentos (FA) Quant. Segmentos (NSR) Total

AFDB 101497 - 101497
LTAFDB 618183 538877 1157060
NSRDB - 361348 361348
Total 719680 (44,43 %) 900225 (55,57 %) 1619905

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 30 — Distribui¢@o (em termos de porcentagem) da quantidade total de segmentos

coletados.
100
22,31%
80 1 40,14%
=~ 60
8 85,03%
(7]
o
B
@
Y40 1 71,43%
o
a
59,86%
20 1
14,10% e
0 T T T
FA NSR Total

Fonte: Elaborado pelo autor.

5.3 Extracao de Caracteristicas

AFDB
LTAFDB
NSRDB
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As préximas etapas estdo relacionadas a obtencao dos vetores de caracteristicas a

partir dos vetores de entrada coletados na etapa anterior. A Figura 31 resume os procedimentos

aplicados por meio de um diagrama de fluxo.

Aqui, o sinal € extraido de cada vetor de entrada para ser utilizado nas etapas de

filtragem, hankelizagdo, execucdo da BTD e, finalmente, extragdo de caracteristicas relacionadas

a convergéncia da decomposicdo. Para a filtragem, foi utilizado um filtro Chebyshev passa-banda

tipo II, que eliminou frequéncias inferiores a 0,35 Hz e superiores a 70 Hz. A Subsecdo 5.3.1

detalha as etapas da BTD e os parametros empregados.

A Tabela 5 apresenta a distribuicdo dos vetores de caracteristicas prontos para
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Figura 31 — Procedimentos voltados para a preparagdo dos vetores de caracteristicas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

validacdo, os quais estdo separados por gravacao das bases de dados LTAFDB, NSRDB e AFDB.
5.3.1 Extragdo de Caracteristicas de Convergéncia da BTD

Esta pesquisa propde uma nova técnica de deteccio de FA que baseia-se nos indica-
dores de otimizacao e convergéncia da BTD. A abordagem pressupde que a decomposi¢ao de
um segmento com FA pela BTD nao tenha desempenho semelhante a um segmento de ritmo
cardiaco saudavel, o qual convergird de forma menos eficiente. Isso se refletiria nos indicadores
de convergéncia e otimizacao do algoritmo, permitindo uma separagio efetiva. A motivacao
por tréas desta hip6tese € que a decomposicao tensorial Hankel-BTD com sinais ECG s6 possui
garantia de unicidade quando aplicada em sinais com presenca de FA. Isso se deve ao fato de que,
quando o sinal ECG possui FA, as fontes atriais presentes podem ser modeladas por modelos do
tipo s6-polos (all-pole filters) (Zarzoso, 2017), também conhecidos como modelo exponencial,

da seguinte forma:

L,
st =Y Aoz (5.1)
=1

parar=1,...,R, sendo r a r-ésima fonte atrial estimada, n = 1,..., N, n representa o indice de
tempo discreto, L, € o nimero de termos exponenciais, z; € 0 [-€simo polo da r-€sima fonte, e
A1 » € o coeficiente de escala.

Esta modelagem das fontes atriais garante que as condi¢cdes de unicidade da de-

composi¢do Hankel-BTD sejam satisfeitas. De fato, pode-se demonstrar que, quando as fontes
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Tabela 5 — Distribui¢do dos vetores de caracteristicas prontos para validacdo (separados por

gravacao).
Base Classe Gravacao N° Segmentos / Total
Gravacao
AFDB FA 04126, 04746, 04908, 04936, 200 3400
05121, 06426, 06995, 07162,
07859, 07879, 07910, 08215,
08219, 08378, 08405, 08434
e 08455
04043 1000 1000
05261 178 178
04048 158 158
04015 99 99
06453 84 84
05091 22 22
NSRDB NSR 16265, 16272, 16273, 16420, 200 3600
16483, 16539, 16773, 16786,
16795, 17052, 17453, 18177,
18184, 19088, 19090, 19093,
19140 e 19830
LTAFDB NSR 00, 01, 03, 05, 06, 07, 08, 10, 200 2800
100, 101, 102, 103, 104 ¢ 105
LTAFDB FA 00, 01, 03, 06, 07, 100, 101, 200 2000
102, 103 e 104
08 34 34
05 11 11
Total 13386

Fonte: Elaborado pelo autor.

atriais sdo aproximadas por modelos tipo sé-polos, as matrizes de Hankel usadas no método
Hankel-BTD podem ser expressas através da decomposi¢ao de Vandermonde, como mostrado
em (5.2). Em (3.12), 0 Hg) desenvolvido é uma matriz de Hankel construida a partir da r-ésima

linha de S, onde S € R/*/,

H(Sr) - Vrdiag(ll,rv /12,}’; ceey A’Lr,r>‘7I‘T’ (52)
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Em caso de polos diferentes, tal como descrito em (Zarzoso, 2017), a matriz de
Vandermonde com L, < 1,J terd posto completo nas colunas L,, entdo se M nao tiver colunas
proporcionais, a BTD desenvolvida em (3.12) serd essencialmente tnica. No caso de polos iguais,
condi¢des mais brandas podem garantir a unicidade de (3.12). Os resultados experimentais de
trabalhos anteriores demonstram a relevancia dessa abordagem e sua superioridade potencial
sobre sinais ECG com a condi¢do cardiaca de FA (Oliveira; Zarzoso, 2018c; Oliveira; Zarzoso,
2019). Especificamente, ao estimar o tensor em um segmento de sinal que ndo possui FA, ndo ha
uma garantia de unicidade da decomposicao, o que espera-se que os parametros de cdlculo da
BTD sejam divergentes dos segmentos que foram diagnosticados com FA.

Para realizar o cédlculo da BTD, foi empregado o software MATLAB em conjunto
com a toolbox TensorLab (Vervliet et al., 2016). O Tensorlab abrange um conjunto de implemen-
tacOes destinadas a andlise de dados multidimensionais, destacando-se como uma ferramenta
amplamente utilizada para lidar com a natureza complexa dos tensores, especialmente na aplica-
¢ao de algoritmos envolvendo decomposicdes tensoriais. Em particular, o método empregado
nos procedimentos experimentais desta pesquisa, para a decomposicdo Hankel-BTD de ordem
(L,,Ly, 1), foi o método NLS, fazendo uso do algoritmo de Gauss-Newton (Ribeiro et al., 2015).
Para a execugdo do algoritmo, € preciso inicialmente obter as matrizes fatores iniciais para o
calculo da BTD, para isso, foi utilizada a fungdo ///_rnd que gera a estrutura pré-definida e pseu-
doaleatdria a partir dos parametros estruturais: rank R (nimero de blocos) e o rank multilinear
(L,,Ly,1) de cada bloco. Os detalhes da utilizagdo da fun¢@o sdo melhores definidas na Tabela 6.

Cada bloco contém exatamente quatro componentes: duas matrizes, um vetor e um

tensor central. E importante ressaltar que a fungio ///_rnd, dentre outras com a abordagem
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Tabela 6 — Especificagdes da fungdo /[/_rnd (Tensorlab).
Nome da Funcao | @/l1_rnd
Proposito Inicializa¢do pseudoaleatéria para a decomposigéo (L,,L,,1) de
um tensor.

Entrada : . - .
— size_tens: Dimensoes do tensor a ser estimado.

— L: Vetor de tamanho R, onde cada posicdo é L, de cada
bloco.
— options (opcional): Opgdes para a geracao dos termos.

Saida . oL ‘o
— Uinir: Matrizes fatores iniciais pseudoaleatdrias correspon-
dentes a decomposi¢do (L,,L,,1) .
Uso [Uinir] = L1 _rnd(size_tens, L.).

(Ly,L,, 1), normalizam o tensor central para a matriz identidade. Nos experimentos, o parimetro
R foi fixado em 5, o rank multilinear L, estabelecido em 17 e, o nimero médximo de iteragdes
foi limitado a 1000 execugdes. Essa configuracdo foi baseada no trabalho de (Zarzoso, 2017),
no qual esses ajustes forneceram os melhores resultados para a estimativa do sinal AA a partir
do ECG. A Tabela 7 especifica a funcao //1_nls, responsdvel por computar a BTD e gerar os
parametros de interesse desta pesquisa. Esta funcao utiliza as matrizes fatores iniciais obtidas a
partir da Tabela 6 e o tensor .7, construido a partir do segmento ECG que sofre o processo de
Hankelizagao.
A abordagem selecionada retorna resultados especificos referente a sua execucao, os

quais sdo os indicadores utilizados neste trabalho. Esses indicadores sao:

e relfval: A diferenca no valor da fungdo objetivo entre duas iteragdes sucessivas, em relacao

ao seu valor inicial;

e relerr: O erro relativo entre o tensor original e seu modelo BTD estimado.

e fval: O valor da funcio objetivo em cada iteracio;

e relstep: O tamanho do passo em relacdo a norma da iteracao atual em cada iteragao;

e delta: O raio da regido de confianca em cada iteragao;

e rho: A confiabilidade em cada tentativa de iteracao;

e iter: Numero de iteracdes até atingir fval,;

A seguir, serdo apresentados alguns indicadores que conseguem expressar a relevan-

cia da utilizacdo desses indicadores de convergéncia da BTD para a disting@o entre FA e NSR. A
Figura 32 ilustra, de forma grafica, a evolucdo dos valores de cada amostra para os parametros

da BTD, onde € possivel visualizar a possibilidade de implementacao de uma abordagem capaz
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Tabela 7 — Especificacdes da fungdo ///_nls (Tensorlab).

Nome da Funcao | @Il]1_nls

Proposito Calcular a decomposi¢ao em termos de blocos com rank multili-
near (Ly,L,,1) a partir do tensor .7 usando o método dos minimos
quadrados nao lineares.

Entrada )
. Tensor a ser estimado.

— Uyir: Estimativa inicial para as matrizes de fatores.

— L, (opcional): Numero de colunas em cada matriz fator.

— algorithm: Escolha do método de otimizacao (@nls_gndl,
@nls_gncgs, @nls_Im).

— output format: Formato de saida (btd ou cpd). Se ndo for
fornecido, o mesmo formato da entrada sera utilizado.

— Outras opg¢des podem ser repassadas através do método de
otimizacdo selecionado em algorithm.

Saida . N o
— U: Matrizes fatores correspondentes a decomposi¢dao

(Lh Lr> 1 ) .
— output: Parametros de otimizagdo e convergéncia obtidos na
ultima iteracao do célculo.

Uso (U, output]| = ll1_nls(T, Uinjr).

Fonte: Elaborado pelo autor.

de realizar a discriminagao entre as duas classes, NSR e FA.
Entretanto, alguns passos foram necessarios para obtencdo destes resultados eviden-
ciados na Figura 32, os procedimentos foram:

e Selecao das Amostras: Foram selecionados 1000 conjuntos aleatdrios de parametros
extraidos dos dados obtidos e descritos na Tabela 5.

e Filtro Z-score: O Z-score, também conhecido como escore padrdo, ¢ um valor que indica
quantos desvios padrdo um ponto de dados estd acima ou abaixo da média. O limite
estabelecido para a filtragem foi o valor 3.

e Convolucao: O resultado final foi gerado por meio de uma janela de convolugdo de
tamanho 25 dentre as amostras selecionadas.

e Média do sinal: Esse procedimento foi repetido 1000 vezes e em seguida, foi calculada a
média das execugdes para a plotagem do gréfico.

O potencial de separacdo de cada parametro também pode ser consultado a partir
das métricas que foram coletadas e ilustradas na Figura 33, onde as pontuacdes de relevancia de
detecc¢do foram ressaltadas para cada uma das caracteristicas. Essas pontuacdes foram obtidas

através do algoritmo XGBoost e tém como base a frequéncia de uso de cada recurso nas divisdes
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Figura 32 — Evoluc¢ao dos valores de cada parametro BTD.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
dos dados em todas as arvores do conjunto.

Figura 33 — Pontua¢des médias de relevancia das caracteristicas em XGBoost para detec¢cdo de
FA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A importancia de cada recurso € calculada como a reducao total normalizada do

critério conduzido por uma determinada caracteristica, sendo também conhecida como indice de
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Gini. Essas pontuacdes proporcionam uma compreensdo sobre a influéncia de cada caracteristica
no processo de tomada de decisdo do modelo gerado. Geralmente, caracteristicas com pontuagdes
de importancia mais altas sdo consideradas mais relevantes para a classificacdo. Esses resultados
foram obtidos a partir de todas as amostras coletadas (Tabela 5) e utilizando uma validacdo
cruzada com 10 folds, dessa forma, apds processar cada fold, foi calculada a média e o desvio
padrdo das pontuagcdes médias de importancia, que sdao evidenciadas logo acima de cada barra da
Figura 33.

Ja na Figura 34, foram gerados os histogramas que comparam as distribui¢des das
duas classes distintas dos dados com base nas caracteristicas relerr e fval, que apresentaram
maior relevancia discriminatdria de acordo com as métricas obtidas nas Figuras 32 e 33. Esse
tipo de visualizacdo é comumente usado em andlise de dados para comparar distribuicdes e
identificar padrdes ou diferencas entre classes. Os dados passaram por uma normalizagdo, de
forma que a média seja zero e o desvio padrdo seja igual a um. Como resultado, observa-se que
seus histogramas possuem uma morfologia ligeiramente diferente, sugerindo que as classes FA e

NSR podem ser discriminadas com base nessas caracteristicas quando utilizadas em conjunto.

Figura 34 — Histogramas obtidos a partir do parametro relerr para as classes FA e NSR.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em ambos os indicadores coletados nas Figuras 32, 33 e 34, foi observado que os trés
parametros que mais contribuem para a realizacdo de uma possivel separacio entre as classes FA
e NSR sdo, respectivamente, os atributos relerr, fval e delta. Esses indicadores serdo explorados
nas simulagdes realizadas e descritas no préximo capitulo, com o intuito de coletar os resultados
desta pesquisa. Por outro lado, os indicadores que nao contribuem de forma significativa e ndao

serdo utilizados posteriormente sdo: relfval, rho, relstep e iter.
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6 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados de simulag¢do obtidos sobre diferentes perspec-

tivas, com o objetivo de avaliar o desempenho e o comportamento da técnica proposta.

6.1 Configuracio dos classificadores

Esta secdo explora a estratégia adotada para ajustar os hiperparametros dos classi-
ficadores (apresentados na Sec¢do 3.10), com o objetivo de extrair os melhores resultados de
cada algoritmo. Os ajustes realizados em cada hiperparametro foram feitos com a técnica de
busca em grade (ou do inglés, grid search). Esta técnica é uma abordagem cldssica para ajustar
os hiperparametros aos dados em um modelo de aprendizado de maquina, pois realiza todas
as combinacdes possiveis entre as configuragdes especificadas, avaliando o desempenho com
base na taxa de acerto (ou outra métrica de interesse) do modelo. Embora computacionalmente
custosa, a técnica de busca em grade garantiu resultados mais confidveis para a detecc¢io de FA.

A estrutura apresentada na Figura 35 ilustra a estratégia de ajuste implementada.

Figura 35 — Abordagem elaborada para ajuste de hiperparametros.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como ilustrado na Figura 35, esta etapa destina-se exclusivamente a selecao dos hi-
perparametros usando validacdo cruzada com k-fold. Os dados utilizados para este procedimento
foram previamente selecionados a partir de uma por¢ao de 80% do conjunto total, enquanto
0s 20% restantes foram mantidos separados como conjunto de teste, ou seja, uma porcao de
dados que serdo usados somente para avaliar o desempenho do modelo em dados nao vistos.
Aqui, a técnica grid search foi combinada com a validacao cruzada k-fold (k = 10) na por¢do de
80% dos dados, permitindo, uma busca mais consistente pelos hiperparametros mais adequados
para os dados fornecidos. A amostragem empregada durante o k-fold foi o método estratificado,
garantindo a preservacao da distribuicao de amostras de cada classe em cada fold em relacao
ao conjunto total de amostras. A Tabela 8 apresenta os valores candidatos que foram usados
para cada hiperpardmetro. Os valores configurados por padrao pela biblioteca de origem estdo

destacados em negrito.

Tabela 8 —Parametrizacdo dos classificadores.

Algoritmo Hiperparametro Valores Candidatos Ajustados
n_estimators 100, 200, 300 200
max_depth Nenhum, 10, 20, 30 Nenhum
Floresta Aleatdria mi.n_samp les_split 2,510 2
(1944 Conjuntos) min_samples_leaf 1,2,4 1
max_features Nenhum, sqrt, log2 log2
criterion gini, entropy gini
max_leaf nodes Nenhum, 10, 25 Nenhum
n_estimators 50, 100, 200 200
learning_rate 0.1, 0,01, 0,001 0,1
Boosting de max_depth Nenhum, 3, 7 Nenhum
Gradiente criterion friedman_mse, squared_error | friedman_mse
(972 Conjuntos) min_samples_split 2,5,10 2
max_features Nenhum, sgrt, log2 log2
loss log_loss, exponential log_loss
n_estimators 100, 200, 300 100
‘ criterion gini, entropy entropy
Ext?el;l‘;(:l‘le;inte max_depth Nenhum, 10, 20, 30 Nenhum
Aleatérias min_samples_split 2,5,10 2
(648 Conjuntos) min_samples_leaf 1,2,4 1
max_features Nenhum, sgrt, log2 Nenhum
booster gbtree, gblinear, dart gbtree
Boosting de learning_rate 0,05, 0,1, 0.3 0,1
Gradiente Extremo gamma 0,0,1,1 0
(1296 Conjuntos) max_depth 6, 10, 15 15
reg_lambda 0,0,1,1, 10 1
reg_alpha 0,0,1,1, 10 0
Maquina de num_leaves 20, 31, 40, 50 50
Boosting de learning_rate 0,0001, 0,001, 0,01, 0.1 0,1
Gradiente Leve max_depth Nenhum, 5, 10, 15 Nenhum
(256 Conjuntos) n_estimators 50, 100, 200, 300 300

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ap6s a obtencdo do desempenho de cada conjunto de hiperparametro, o conjunto
que obteve a maior pontuacdo em termos de acurdcia foi separado (coluna Ajustados). Os
classificadores e a técnica grid search foram implementados utilizando a biblioteca scikit-learn
(versdo 1.2.2), uma ferramenta de c6digo aberto amplamente utilizada para aprendizado de
madquina para a linguagem de programacdo Python, que oferece uma variedade de algoritmos de
classificagdo, pré-processamento de dados e métricas de avaliacdo. Mais especificamente, para
utilizar os algoritmos LightGBM e XGBoost, foram empregadas as bibliotecas Python de c6digo

aberto lightgbm (versao 4.3.0) e xgboost (versdo 1.7.6), respectivamente.

6.2 Resultados com Validacao Cruzada

Ap6s encontrar os conjuntos de hiperpardmetros que mais se ajustaram aos dados em
cada classificador, esta secdo apresenta os resultados preliminares da pesquisa e valida o método
utilizado anteriormente para selecdo dos hiperparadmetros. A Figura 36 ilustra a abordagem de

validagdo adotada, onde foi realizado o método de validag¢do cruzada k-fold estratificado.

Figura 36 — Abordagem para obten¢do dos resultados com validagdo cruzada.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Ap6s a execucdo da abordagem ilustrada na Figura 36, os resultados obtidos por cada
classificador combinado com seu respectivo conjunto de hiperparadmetros 6timo sio apresentados
na Tabela 9. Nesta Tabela sdo destacados os folds que obtiveram o melhor desempenho em cada
simulacdo em termos de sensibilidade, juntamente com a média e o desvio padrdo em relacao
aos demais folds de cada simulag@o. A sensibilidade foi escolhida como métrica para a selecao
do fold, devido a sua capacidade de capturar a propor¢dao de amostras positivas corretamente
identificadas pelo modelo, sendo relevante para destacar a quantidade de falsos negativos no teste.
Além disso, a sensibilidade é uma métrica para lidar com conjuntos de dados desbalanceados,

nos quais hd uma divergéncia na propor¢ao das amostras de diferentes rétulos.

Tabela 9 —Resultados obtidos com hiperparametros ajustados.

Boosting de Gradiente
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
3 97,16 97,68 96,56 96,99 97,34
Média | 95,97 + 0,63 | 96,70 + 0,68 | 95,14 + 0,97 | 95,77 + 0,82 | 96,23 4+ 0,59
Floresta Aleatdria
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
4 96,87 98,04 95,56 96,15 97,08
Média | 95,72 + 0,86 | 96,89 + 0,79 | 94,40 + 1,22 | 95,15 + 1,03 | 96,01 £ 0,79
Arvores Extremamente Aleatérias
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
9 97,82 98,18 97,43 97,65 97,91
Média | 96,66 £ 0,60 | 97,42+ 0,46 | 95,84 + 1,28 | 96,24 + 1,12 | 96,82 + 0,55
Boosting de Gradiente Extremo
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
10 97,34 98,57 95,95 96,50 97,53
Média | 97,21 £0,42 | 97,81 £ 0,58 | 96,54 + 0,63 | 96,98 £ 0,54 | 97,39 + 0,40
Maquina de Boosting de Gradiente Leve
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
4 98,01 98,92 96,99 97,35 98,13
Média | 97,48 +0,43 | 97,86 £ 0,74 | 97,05+0,52 | 97,38 0,45 | 97,62 £ 0,41

Fonte: Elaborado pelo autor.

A ordem dos algoritmos na Tabela 9 € baseada na média das sensibilidades alcancadas
nos folds de cada experimento. Observa-se que, em cada fold selecionado nas simulacdes, a
sensibilidade apresentou o melhor desempenho em compara¢do com as outras métricas. Por
outro lado, a especificidade foi a métrica com pior desempenho em todas as simulagdes. Essas
observacdes indicam que os modelos possuem uma capacidade elevada de detectar verdadeiros

positivos em relacdo a verdadeiros negativos, o que € essencialmente relevante no contexto da
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saude digital. A Figura 37 fornece uma visualizacdo mais esclarecedora das métricas obtidas

(média das sensibilidades alcancadas nos folds) e que foram apresentadas na Tabela 9.

Figura 37 — Comparacdo dos classificadores com os resultados da validagdo cruzada.
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Como ilustrado na Figura 37, cada simulacao sugere um padrio de progressao das
métricas, tendo como excec¢do, o algoritmo Floresta Aleatdria que foi a tinica técnica que apenas
em termos de sensibilidade superou a técnica Boosting de Gradiente, seja no fold escolhido ou
na média obtida. Como observado também na Figura 37, o algoritmo de Médquina de Boosting
de Gradiente Leve alcangou o melhor desempenho em todas as métricas. A Tabela 10 apresenta
a matriz de confusdo referente ao fold destacado na Tabela 9, que foi obtido através da técnica

de Maquina de Boosting de Gradiente Leve.

Tabela 10 — Matriz de confusido com os resultados da validacdo cruzada.

Predito Positivo | Predito Negativo
Real Positivo 551 6
Real Negativo 15 483

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela, observa-se uma consonancia com a sensibilidade apresentada na Tabela
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9, configurando-se como a melhor métrica obtida. Isso se deve ao fato de que houve uma baixa
incidéncia de falsos negativos (6 episédios), sugerindo que o modelo apresentou um melhor
desempenho em identificar corretamente as amostras positivas, minimizando assim os erros de

classificacdo mais criticos.

6.2.1 Comparativo sem etapa de ajuste dos hiperpardmetros

Esta subsecdo apresenta os resultados obtidos sem a etapa de ajuste dos hiperpara-
metros, destacando o desempenho inicial dos classificadores. Em seguida, busca-se validar a
abordagem sugerida na sec¢ao anterior, discutindo o ganho de desempenho apds a realiza¢do dos

procedimentos de ajuste. Os resultados para realizar as devidas comparagdes estdo apresentados

na Tabela 11.

Tabela 11 —Resultados obtidos com hiperparametros padrao.

Boosting de Gradiente
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
4 90,90 91,58 90,14 91,25 91,41
Média | 91,25 +0,58 | 89,98 + 1,14 | 92,67 + 1,48 | 93,27+ 1,23 | 91,58 £ 0,55
Arvores Extremamente Aleatérias
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
6 95,45 97,12 93,59 94,41 95,75
Média | 94,69 £ 0,66 | 95,95 +0,78 | 93,28 £ 0,69 | 94,09 + 0,60 | 95,01 + 0,62
Boosting de Gradiente Extremo
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
3 96,49 97,15 95,75 96,29 96,72
Média | 95,59 £ 0,50 | 96,20 £ 0,54 | 94,90 + 0,80 | 95,54 £ 0,67 | 95,87 + 0,46
Maquina de Boosting de Gradiente Leve
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
7 96,02 97,31 94,57 95,26 96,28
Média | 95,13 +0,62 | 95,86 £ 0,95 | 94,30 +0,98 | 9498 +0,81 | 95,42 £ 0,59
Floresta Aleatdria
Fold ACC (%) SEN (%) SPE (%) PRE (%) F1 (%)
4 95,55 97,49 93,36 94,28 95,86
Média | 94,90 + 0,38 | 96,31 + 0,67 | 93,32 + 0,70 | 94,19 + 0,57 | 95,23 + 0,35

Fonte: Elaborado pelo autor.

A sensibilidade foi novamente escolhida como métrica para a selecdo do fold, e os
classificadores foram ordenados de acordo com seu desempenho médio nessa métrica. Ao com-

parar os resultados apresentados nas Tabelas 9 e 11, observa-se um incremento no desempenho
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na grande maioria das métricas de todas as simulacdes realizadas. Também foi identificado que
os classificadores ndo seguiram a mesma ordem em relacdo ao desempenho médio das métricas
coletadas anteriormente. Por exemplo, o classificador que obteve os melhores resultados sem
ajustes foi a Floresta Aleatéria. No entanto, apds a etapa de ajuste, embora seus resultados
tenham melhorado, ndo alcangcaram niveis tdo relevantes em comparacdo com as outras técnicas.

Para facilitar a visualizagcdo destes ganhos, serdo plotados os boxplots gerados a
partir das métricas de avaliac@o coletadas em cada fold de cada simulagdo. Essas simulagdes
correspondem as apresentadas nas Tabelas 9 e 11, que, respectivamente, mostram os resultados
com e sem ajuste de hiperparametros. Cada Figura € composta por cinco subfiguras, cada uma
representando uma métrica e exibindo dois boxplots lado a lado. O primeiro boxplot mostra o
desempenho do classificador com hiperparametros ndo ajustados, enquanto o segundo mostra o
desempenho com hiperparametros ajustados. Além disso, em cada boxplot, sdo apresentadas
linhas verticais de erro (em vermelho) que representam a média e o desvio padrao dos resultados
obtidos.

As Figuras contendo os boxplots para cada classificador estdo dispostas a seguir e
foram organizadas na mesma ordem da Tabela 11, em ordem, sdo: Boosting de Gradiente (Figura
38), Floresta Aleatoria (Figura 39), Arvores Extremamente Aleatdrias (Figura 40), Boosting de

Gradiente Extremo (Figura 41) e Mdquina de Boosting de Gradiente Leve (Figura 42).

Figura 38 — Boxplots comparativos das simulagdes com e sem ajuste dos hiperparametros
(Boosting de Gradiente).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Em todos os boxplots apresentados anteriormente, foi identificado um aumento
significativo de desempenho, entretanto, sem ganhos semelhantes entre os classificadores. O

maior aumento de desempenho é observado na Figura 38, através da técnica de Boosting de
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Figura 39 — Boxplots comparativos das simulagdes com e sem ajuste dos hiperparametros
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Figura 40 — Boxplots comparativos das simulagdes com e sem ajuste dos hiperparametros
(Arvores Extremamente Aleatdrias)
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Figura 42 — Boxplots comparativos das simulagdes com e sem ajuste dos hiperparametros
(Méquina de Boosting de Gradiente Leve).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Gradiente, com um aumento percentual geral de 6,8% na média das sensibilidades dos folds.
O menor incremento percentual geral das sensibilidades foi identificado na técnica Floresta
Aleatéria, com um aumento de 0,58%, e visto na Figura 39. Observa-se também, em todas as
Figuras, que nos boxplots referentes aos resultados sem o ajuste de parametros, hd uma incidéncia
maior de outliers, revelando que o modelo construido a partir dos pardmetros escolhidos € menos
propenso a ruidos nos dados.

Em geral, os resultados obtidos e apresentados nesta se¢do validaram a metodologia
adotada. Além disso, foi realizada uma comparacao dos resultados apds o ajuste dos hiperpa-
rametros, revelando-se uma etapa valiosa para aprimorar o reconhecimento dos padrdes dos
dados pelo modelo e obter um ganho satisfatério de desempenho. Na préxima se¢do, novos
experimentos serdo conduzidos com os dados de teste utilizando os classificadores e ajustes

estabelecidos nesta sec¢ao.

6.3 Resultados com dados de teste (hold-out)

Nesta se¢do, serdao apresentados os resultados dos experimentos realizados com os
classificadores e seus hiperparametros ajustados. Entretanto, neste momento, todas as amostras
utilizadas na secdo anterior, serdo reunidas e utilizadas agora para realizar o treinamento do
modelo, ou seja, serdo destinadas uma quantidade de 10548 amostras para treinamento. Como
exposto na Figura 43, os modelos criados serdo validados através dos dados de teste (20%)
que representam uma quantidade de 2637 amostras. Estes dados ainda nao foram usados para

treinamento em nenhuma simulacio desta pesquisa.
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Figura 43 — Abordagem para obten¢ao dos resultados finais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Tabela 12 apresenta os resultados finais obtidos nesta pesquisa. Esses resultados
forneceram as métricas que revelam o desempenho dos diferentes algoritmos a partir da técnica

de validacao hold-out e serdo discutidos adiante.

Tabela 12 —Resultados finais.

Classificador ACC (%) | SEN (%) | SPE (%) | PRE (%) | F1 (%)
Floresta Aleatéria 94,65 95,66 93,51 94,38 95,01
Boosting de 95,11 95,30 94,89 95,50 | 95,40
Gradiente
Arvores
Extremamente 95,90 97,07 94,59 95,29 96,17
Aleatorias
Boosting de 96,63 96,93 96,28 96,73 | 96,83
Gradiente Extremo
Miquina de
Boosting de 97,04 97,44 96,59 97,02 97,23
Gradiente Leve

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nos resultados apresentados na Tabela 12, a Maquina de Boosting de
Gradiente Leve demonstrou o melhor desempenho em todas as métricas. Por outro lado, a
Floresta Aleatdria teve um desempenho ligeiramente inferior em comparagdo com 0s outros

algoritmos, exceto pela sensibilidade. Para melhor ilustrar essas informagdes, a Figura 44 utiliza
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o mesmo recurso adotado na Figura 37, representando graficamente os desempenhos médios das
métricas (obtidos a partir de todo conjunto de teste), permitindo uma visualizagdo comparativa

do desempenho de cada classificador.

Figura 44 — Comparacdo dos classificadores com os resultados finais.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 44, sdo observadas duas tendéncias distintas entre as métricas. A primeira
tendéncia € composta pelo Boosting de Gradiente, Gradiente de Boosting Extremo e Maquina de
Boosting de Gradiente Leve. Este primeiro conjunto mostra métricas mais estabilizadas. Por
outro lado, a segunda tendéncia, formada pelos classificadores Floresta Aleatéria e Arvores Ex-
tremamente Aleatdrias, apresenta uma alta discrepancia entre sensibilidade e especificidade nas
simulacdes, com diferencas de 2,15% e 2,48%, respectivamente, entre as métricas mencionadas.
Isso revela uma ocorréncia de falsos negativos inferior a de falsos positivos.

As curvas ROC dos modelos gerados para os classificadores selecionados sdo apre-
sentadas na Figura 45, juntamente com as curvas para outras técnicas amplamente utilizadas em

tarefas de classificacdo, como K-Vizinhos mais préximos, Regressao Logistica e Naive Bayes



Gaussiano. As curvas dessas técnicas foram incluidas para fins de comparagao

Figura 45 — Curvas ROC obtidas de todos os algoritmos.
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Os classificadores utilizados nesta pesquisa alcangaram um AUC de 0,99, indicando

um desempenho satisfatorio na tarefa de classificagao bindria, com uma capacidade elevada de

distinguir entre as classes FA e NSR. Além disso, as curvas ROC plotadas revelam a adaptacdo

destacada dos algoritmos baseados em arvores aos dados fornecidos. Os classificadores utilizados

apenas para fins comparativos nao alcancaram resultados promissores, a técnica de Regressao

Logistica, por exemplo, atingiu uma acuricia de 76,68% e sua AUC foi de 0,87. O classificador

baseado em Naive Bayes Gaussiano obteve uma acuricia de 82,18% e sua AUC foi de 0,88. Por

fim, a técnica dos K-Vizinhos mais préximos alcan¢ou uma acurécia de 85,59% e sua AUC foi

de 0,92.

6.4 Resultado Conclusivo

Em resumo, tanto os resultados da validacao cruzada quanto do método de hold-out,

utilizando dados de teste, indicaram que o algoritmo de Mdquina de Boosting de Gradiente Leve,
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com os hiperparametros 6timos descritos na Tabela 8, superou as demais técnicas empregadas na
classificacdo do vetor de caracteristicas extraido de um segmento de sinal ECG entre FA e NSR.
Essa superioridade € também evidente nas Figuras 37 e 44. Dessa forma, esta pesquisa considera
os resultados apresentados na Tabela 13 para o classificador Mdquina de Boosting de Gradiente
Leve, como o resultado conclusivo da técnica proposta. Ja na Tabela 14, é apresentada a matriz

de confusdo referente a essa execugdo destacada como a melhor.

Tabela 13 —Resultado conclusivo alcangado nesta pesquisa.

Classificador ACC (%) | SEN (%) | SPE (%) | PRE (%) | F1 (%)

Miéquina de Boosting
de Gradiente Leve 97,04 97.44 96,6 97,02 97,23

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 14 —Matriz de confusdo.

Predito Positivo | Predito Negativo
Real Positivo 1368 36
Real Negativo 44 1191

Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Tabela 14, destaca-se a diferenca na quantidade de classes corretamente rotuladas:
1368 (VP) e 1191 (VN). O total de amostras testadas foi de 2559 (100%), sendo 1404 (53,2%)
rotuladas como FA e 1235 (46,8%) como NSR. Os resultados demonstraram o desempenho
superior do modelo na identificagcdo das amostras positivas, mais uma vez, minimizando os
erros criticos de classificacdo. Isso € evidenciado pela baixa incidéncia de falsos negativos (36
episodios), mesmo com a quantidade de amostras rotuladas positivamente sendo levemente
superior (3,2%). A Tabela 15 resume os resultados dos trabalhos relacionados a esta pesquisa. O
estudo a ser utilizado como referéncia comparativa € apresentado em (Duan et al., 2022), pois
utiliza as mesmas bases de dados.

A Tabela 15 revela o aumento obtido no desempenho em termos de sensibilidade em
relacdo ao trabalho do estado da arte desenvolvido por (Duan et al., 2022). Observa-se também
que o trabalho utiliza um comprimento de 30 RRIs de segmento de sinal ECG para elaborar
o vetor de caracteristicas apresentado ao classificador, enquanto que no presente trabalho foi
utilizado um segmento de sinal de tamanho 5 RRIs, representando uma redugdo de 16,67% no

tamanho do segmento de sinal em comparag@o com a técnica apresentada por (Duan et al., 2022).
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Tabela 15 —Resultados dos trabalhos relacionados (em ordem cronoldgica crescente).

AFDB | NSRDB | LTAFDB | ADB | ACC (%) | SEN (%) | SPE (%)
(Young et al., 1999) v 94,75 91,38 93,5
(Tateno; Glass, 2001) v 94,4 97,2
(Lietal.,2017) v 93,7 95,1 92,0
(Czabanski et al., 2020) v 98,6 98,9 98,4
(Hu et al., 2020) v 98,9 97,93 99,63
(Lown et al., 2020) v v 100 97,6
(Hirsch et al., 2021) v 97,6 98,0 97,4
(Duan et al., 2022) v v v 96,97 95,24 99,94
Presente Trabalho v v v 97,04 97,44 96,59

Fonte: Elaborado pelo autor.

6.4.1 Intervalo de Confianca

Foram também calculados os intervalos de confianga para o classificador e o ajustes
de hiperparametros que levaram ao resultado conclusivo desta pesquisa. Um intervalo de
confianca € uma faixa de valores que indica a probabilidade de um parametro populacional
estar contido nesse intervalo. Para realizar o célculo, foi utilizado o método de amostragem
denominado bootstrap, que consiste na obtencdo de amostras aleatdrias a partir da amostra
original. Apés 1000 simula¢des, envolvendo uma amostragem de bootstrap a cada iteracao,
foram obtidos os limites inferiores e superiores para o intervalo de confianga de 95% para cada

métrica de avaliacdo, dispostos na Tabela 16.

Tabela 16 — Métricas de avaliagdo obtidas a partir do intervalo de confianca 95%.

Métrica Limite Inferior 95% | Limite Superior 95%

ACC (%) 97,03 97,07

SEN (%) 97,48 97,54

SPE (%) 96,51 96,57

PRE (%) 95,20 96,93
F1-Score (%) 95,90 97,23

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base nos experimentos realizados e com os resultados obtidos para cada métrica
de avaliacdo, em ordem decrescente, as amplitudes dos intervalos de confianga de 95% sao as
seguintes: Precisao (PRE) com 1,73%, Pontuacdo F1-Score com 1,33%, Sensibilidade (SEN)
com 0,06%, Especificidade (SPE) com 0,06% e Acuricia (ACC) com 0,04%. A métricas
ACC, SEN e SPE apresentaram menores variagdes, sugerindo uma estimativa mais precisa

nos resultados apresentados para essas métricas. Enquanto que a Precisdo e F1-Score tem um
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intervalo de confianca mais amplo, o que indica uma maior incerteza na estimativa dessa métrica
no modelo e que s@o mais sensiveis a variagdes nos dados.

Por fim, esta sec@o apresentou os resultados conclusivos, os quais foram resumidos
na Tabela 13. Esses resultados representam uma contribui¢do significativa para a detec¢do de FA
por meio de dados do ECG, sendo relevantes para o avanco do conhecimento nessa area, uma

vez que promovem a utilizagdo desta metodologia e incentivam futuras pesquisas e aplicagdes.

6.5 Contribuicao dos parametros BTD

Esta subse¢do concentra-se em destacar a contribuicdo da deteccao de FA por meio
da utilizacao dos parametros de convergéncia e otimiza¢ao da BTD. Isso serd realizado por meio
da comparacdo de resultados entre trés configuracdes de caracteristicas sob as mesmas condi¢des.
As configuracdes das simulagdes foram: a utilizacdo apenas dos RRIs, a utilizagdo apenas dos
parametros de convergéncia da BTD e, finalmente, a combina¢do dos RRIs com os pardmetros
da BTD, sendo este ultimo o conjunto de caracteristicas proposto na metodologia desta pesquisa.
A Figura 46 ilustra esses experimentos € um comparativo entre todas as técnicas de classificagdo
abordadas neste trabalho. As simula¢des foram realizadas utilizando o método de validacao

cruzada k-fold, com k = 10, para todo o conjunto de dados obtido.

Figura 46 — Comparativo entre as configuracdes de caracteristicas (classificadores).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 46 apresenta as médias das acurdcias alcancadas em cada simulacao.
Também ¢ ilustrado que a abordagem utilizando somente os RRIs jad possui relevancia na

deteccdo de FA, o que também € relatado em trabalhos relacionados. Entretanto, ao combinar
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os RRIs com os parametros da BTD, houve melhora no desempenho da acuricia em todas as
técnicas. Na Méquina de Boosting de Gradiente Leve, houve um aumento significativo de 3,17%.

Na Figura 47, foram realizadas simula¢gdes envolvendo a técnica hold-out. Neste
experimento, toda a base de dados também foi empregada e estipulado um ajuste dindmico no
tamanho dos dados de treinamento, resultando em 13 simulacdes para cada configuracao de
caracteristicas, totalizando 39 simula¢des. Cada curva inicia com 20% e chega até 80%. As

simula¢des foram realizadas utilizando a técnica: Maquina de Boosting de Gradiente Leve.

Figura 47 — Comparativo entre as configuragdes de caracteristicas (variagao na por¢ao de

treinamento).
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 47 ilustra a tendéncia crescente e esperada ao adicionar uma quantidade
maior de dados de treinamento. Também € evidenciando o aumento de desempenho resultante
da combinacgdo entre as caracteristicas de naturezas distintas propostas neste trabalho. Na ultima
simulagdo, envolvendo 80% dos dados de treinamento, foi obtido um aumento de 1,63% ao
combinar os RRIs com os pardmetros da BTD.

Finalmente, a partir das Figuras 46 e 47, observa-se um aumento em todas as
simulacdes quando ocorre a combinagdo entre caracteristicas, ressaltando a relevancia e o

impacto positivo da proposta apresentada nesta pesquisa.
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7 CONCLUSAO

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes obtidas a partir da aplicacdo do

método proposto na detec¢do de FA, destacando as principais contribui¢des, resultados obtidos

e os trabalhos futuros para continuacao desta linha de pesquisa, que estd inserida na deteccdo

automatizada de FA a partir de sinais ECG.

7.1 Objetivos

Todos o0s objetivos propostos neste trabalho foram atendidos, contribuindo para a

deteccdo de FA em monitoramento cardiaco utilizando grava¢des de ECG. Dentre os objetivos,

esta pesquisa incluiu:

Exploracdo das bases de dados AFDB, NSRDB e LTAFDB.

Aplicacgdo de etapas de pré-processamento, incluindo filtragem de ruidos e segmentacdo
do sinal.

Preparo de um repositorio de dados a partir dos sinais de ECG pré-processados e segmen-
tados por paciente para posteriores extracoes.

Reproducao do método de extracdo dos RRIs, uma caracteristica do segmento de sinal
amplamente difundida na literatura para deteccao de arritmias cardiacas.

Apresentacao de uma nova técnica para deteccdo de FA em sinais ECG, baseada em uma
abordagem tensorial, utilizando parametros de convergéncia e otimizagdo do cdlculo da
BTD a partir dos segmentos de sinal ECG.

Sele¢do de classificadores baseados em arvores para validar a metodologia proposta.
Realizacdo de uma etapa para ajustar os hiperparametros dos algoritmos classificadores,
onde foi verificado um ganho expressivo de desempenho.

Divisao dos resultados em trés categoriais: resultados com validacao cruzada, resultados
com dados de teste e resultado conclusivo, demonstrando a capacidade do método proposto
na identificacdo da presenca de FA a partir do ECG.

Anélise comparativa da utilizacdo dos parametros da BTD propostos neste trabalho,
ressaltando sua relevancia na detec¢do de FA quando utilizados em conjunto com o0s

RRIs.
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7.2 Resultados

Em resumo, utilizando o método de avalia¢ao k-fold, os melhores resultados foram
obtidos com o algoritmo de Médquina de Boosting de Gradiente Leve. Observou-se uma acuricia
média de 97,48%, sensibilidade de 97,86%, especificidade de 97,05%, precisdo de 97,38% e
F1-Score de 97,62%. Para a técnica hold-out, o mesmo algoritmo classificador apresentou os
melhores resultados, com uma acuricia de 97,04%, sensibilidade de 97,44%, especificidade de
96,59%, precisao de 97,02% e F1-Score de 97,23%. Nesta tultima andlise, foi ilustrada a drea
sob a curva ROC (Figura 45) e calculado o intervalo de confianga para as métricas (Tabela 15).
Esses resultados também revelaram que a inclusdo dos parametros de convergéncia e otimiza¢ao
da BTD contribuiram para a melhoria na tarefa de deteccao de FA em sinais de ECG, indicando

que essas novas caracteristicas propostas carregam padrdes associados a essa condi¢do clinica.

7.3 Trabalhos Futuros

Diante das discussdes e estudos levantados nesta pesquisa, o problema de deteccao
de FA em ECG ainda possui lacunas e desafios a serem abordados. Algumas sugestdes para
estudos futuros seguindo essa linha de pesquisa sao listadas a seguir:

e Valida¢do da proposta envolvendo bases de dados que utilizam os 12 derivacdes do ECG.

e Exploracio de técnicas de pré-processamento para melhorar a qualidade das caracteristicas
que serdo extraidas a partir dos sinais ECG.

e Para a selecdo de hiperparametros, avaliar a utilizacdo da biblioteca Optuna em vez do
grid search, devido a sua maior eficiéncia e proposta de ganho de desempenho.

e Aumentar a quantidade de amostras a partir das bases empregadas na pesquisa. Também
h4 a possibilidade de exploracao de outros conjuntos de dados, como exemplo, a ADB.

e Realizar experimentos com aplicagcdo dos recentes avancos envolvendo a decomposi¢do
BTD e que foram descritas na Secdo 4.2.1. Estas abordagens podem fornecer parametros
mais discriminantes no contexto de classificagdo de FA.

e Agregar outras caracteristicas, além dos RRIs e os parametros BTD, que sejam relevantes
e podem ser extraidas a partir de um segmento de sinal ECG.

e Como descrito na Se¢do 4.2.2, as propostas envolvendo aprendizagem profunda podem
ser promissoras para a tarefa de classificagdao envolvendo os parametros BTD.

e Propor uma abordagem orientada ao aprendizado por transferéncia (transfer learning).
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