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RESUMO

Em meio ao crescente aumento da incidéncia de doengas cardiovasculares, as arritmias desem-
penham um papel central na morbimortalidade global. Dentre elas, a Fibrilacdo Atrial (FA)
destaca-se como a arritmia sustentada mais comum, estando associada a um risco elevado de
complicagdes como acidente vascular cerebral e insuficiéncia cardiaca. Diante desse cenério,
torna-se essencial o desenvolvimento de ferramentas que auxiliem no diagndstico precoce e
preciso dessa condi¢do. Neste contexto, este trabalho investiga e expande a aplicabilidade das
métricas de convergéncia derivadas da decomposi¢do tensorial Block-Term Decomposition (BTD)
em sinais de Eletrocardiograma (ECG) para a classificacdo da FA. Em um contexto em que a
acurdcia e a rapidez diagndstica sdo imperativas, a proposta deste estudo consiste em extrair
atributos a partir dos indicadores de convergéncia da BTD e combind-los com diversos modelos
de Aprendizado de Maquina (AM). A metodologia adotada envolveu a andlise comparativa de
diversas combinagdes de atributos e a implementagcao de modelos que variaram desde aborda-
gens tradicionais até arquiteturas avangadas baseadas em Recurrent Neural Network (RNN). Os
resultados experimentais demonstraram que tanto os modelos convencionais quanto os mode-
los baseados em RNN, ao empregarem os atributos extraidos, alcancaram acuricias entorno
a 95% e F1-Score de 96,50% corroborando a robustez e a eficacia dos indicadores propostos
para a distin¢do entre FA e Ritmo Sinusal Normal (RSN). Adicionalmente, o estudo ressalta a
relevancia da integracao entre técnicas de decomposicao tensorial e algoritmos de AM para o
aprimoramento dos métodos diagndsticos em cardiologia. Por fim, conclui-se que os achados
apresentados incentivam a realizacao de investigagdes futuras voltadas a otimizacao dos vetores
de atributos e ao refinamento dos parametros dos modelos de aprendizado profundo, bem como a
avaliacdo da eficiéncia computacional das abordagens propostas, contribuindo significativamente

para o avanco do diagndstico automatizado de condigdes cardiacas.

Palavras-chave: Decomposi¢ao Tensorial; Eletrocardiograma; Fibrilagdo Atrial; Aprendizado

de Mdquina; Redes Neurais Recorrentes; Diagndstico Automatizado.



ABSTRACT

Amid the growing incidence of cardiovascular diseases, arrhythmias play a central role in global
morbidity and mortality. Among them, atrial fibrillation stands out as the most common sustained
arrhythmia and is associated with a high risk of complications such as stroke and heart failure.
Given this scenario, it is essential to develop tools that help in the early and accurate diagnosis of
this condition. In this context, this work investigates and expands the applicability of convergence
metrics derived from the tensor decomposition BTD in ECG signals for the classification of atrial
fibrillation. In a context in which diagnostic accuracy and speed are imperative, the purpose of
this study is to extract attributes from the BTD convergence indicators and combine them with
various machine learning models. The methodology adopted involved the comparative analysis
of various combinations of attributes and the implementation of models ranging from traditional
approaches to advanced architectures based on RNN. The experimental results showed that both
the conventional models and the models based on RNN, when using the extracted attributes,
achieved accuracies of around 95% and F1-Score of 96.50%, corroborating the robustness
and effectiveness of the proposed indicators for distinguishing between atrial fibrillation and
normal sinus rhythm. In addition, the study highlights the importance of integrating tensor
decomposition techniques and machine learning algorithms to improve diagnostic methods in
cardiology. Finally, it is concluded that the findings presented encourage future research aimed
at optimizing attribute vectors and refining the parameters of deep learning models, as well as
evaluating the computational efficiency of the proposed approaches, contributing significantly to

the advancement of automated diagnosis of cardiac conditions.

Keywords: Tensor Decomposition; Electrocardiogram; Atrial Fibrillation; Machine Learning;

Recurrent Neural Networks; Automated Diagnosis.
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1 INTRODUCAO

As doencas cardiovasculares estdo entre as principais causas de mortalidade no Brasil
e continuam apresentando uma tendéncia alarmante de crescimento (PUENTES et al., 2023).
Muitas dessas doencas surgem de irregularidades na conducao dos impulsos elétricos do coragao,
conhecidas como arritmias, que podem aumentar significativamente o risco de Acidente Vascular
Cerebral (AVC) e insuficiéncia cardiaca (MAGALHAES ez al., 2016). Dentre elas, a FA é a mais
comum, caracterizada por contra¢des descoordenadas nos atrios devido a geracdo anormal de
impulsos elétricos. Fatores como envelhecimento populacional e maiores taxas de insuficiéncia
cardiaca estao associados com o aumento de casos de FA (DELANEY et al., 2018).

A automacdo e aprimoramento do diagndstico de FA sdo importantes para reduzir a
carga de trabalho dos especialistas, acelerar o tempo de resposta de diagndstico e tratamento e
melhorar a acessibilidade em ambientes com recursos limitados. Ademais, prover um diagndstico
precoce também € de extrema importancia, uma vez que o tratamento antecipado limita e até
impede o avanco da FA (NATTEL et al., 2014). Essas necessidades ganham ainda mais relevancia
em um contexto de crescimento e envelhecimento populacional, onde hd maior incidéncia de
doencas cronicas e cardiovasculares (SCHNABEL et al., 2015).

O diagnéstico para FA € geralmente baseado em sintomas como dor no peito e pulso
irregular, além de uma anélise visual dos sinais de ECG por especialistas (MAGALHAES et
al., 2016). Nos ultimos anos, métodos computacionais, especialmente técnicas de AM, t€m
demonstrado grande eficdcia na detec¢ao de FA, atuando como uma ferramenta de auxilio a
profissionais da sadde, assim acelerando e aumentando a precisdo do diagndstico desta doenca
(FAUST et al., 2020).

Entre as abordagens computacionais, as decomposi¢oes tensoriais vém ganhando
espaco na andlise de sinais de ECG (OLIVEIRA; ZARZOSO, 2018; OLIVEIRA et al., 2021).
Tais técnicas extraem as fontes de um sinal de ECG, permitindo uma andlise mais profunda. Em
particular, a decomposi¢do em termos de bloco BTD tem mostrado vantagens em relagdo as
decomposi¢des tradicionais, oferecendo unicidade e estabilidade temporal em condi¢cdes menos
restritivas (ZARZOSO, 2017).

Apesar de sua eficdcia na separagdo de fontes, a aplicagdo da BTD na classificacao
de FA ainda é limitada. Poucos estudos exploraram o uso dos parametros de convergéncia
gerados por essa técnica como atributos para aprendizado de mdquina. Além disso, ha lacunas

no uso de modelos mais avangcados, como RNNs, para otimizar o desempenho do diagndstico
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automatizado, este trabalho busca preencher essas lacunas.

Isto posto, propde-se, neste trabalho, explorar mais a fundo o potencial de classifica-
¢ao de FA, tendo como atributos de entrada os parametros de convergéncia gerados pela BTD,
ao realizar uma exploragdo mais extensa de modelos de aprendizado de miquina, expandindo o
conjunto de técnicas a serem testadas, aplicando juntamente a algoritmos tradicionais modelos
de aprendizado profundo.

Os resultados alcangados destacam a viabilidade e o impacto dessa abordagem.
Utilizando apenas atributos provenientes dos pardmetros de convergéncia gerados pela BTD
e um modelo Bidirectional LSTM (BI-LSTM), foi possivel alcancar uma Acuracia (ACC) de
95,30%, Precisao (PRE) de 96,53% e Sensibilidade (SE) de 96,41%. Assim, este trabalho
contribui para a inovagdo na classificacdo de sinais de ECG, promovendo um diagndstico mais

répido, preciso e acessivel para a FA.
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2  OBJETIVOS

Dado o contexto supracitado, este trabalho tem como objetivo geral investigar a
viabilidade do uso de métricas de convergéncia da BTD aplicadas a sinais de ECG, em conjunto
com modelos de AM, para auxiliar profissionais de satde no diagndstico e classificacdo precoce
de individuos com FA. Ademais, este trabalho tem os objetivos especificos listados abaixo.

» Explorar a relacio entre as métricas extraidas por meio da decomposicao tensorial BTD e
os padrdes de variabilidade observados em sinais de ECG, avaliando sua capacidade de
distinguir entre FA e RSN.

* Analisar a influéncia do tipo de modelo de AM na eficécia da classificagdo de FA e RSN,
investigando como diferentes arquiteturas afetam o desempenho dos classificadores ao
utilizar atributos derivados da BTD.

* Realizar testes abrangentes em multiplas bases de dados, avaliando a generalizacdo das
métricas extraidas e a robustez dos modelos propostos em diferentes cendrios clinicos.

* Investigar como a combinacao de métodos tradicionais e métricas baseadas em decompo-
si¢Oes tensoriais pode contribuir para avangos na detec¢ao de FA, possibilitando modelos

mais eficientes e interpretaveis.



16
3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos que funcionam como base para o
entendimento do Trabalho de Conclusdo de Curso, deste modo, a Secdo 3.1 apresenta as
principais nocdes de ECG, a Secdo 3.2 sobre FA, a Secdo 3.3 apresenta os conceitos envolvendo
decomposicao tensorial, e como pode ser utilizada para extragao de atributos, finalmente, a Se¢ao

3.5 discorre sobre as técnicas de classificacdo a serem utilizadas.

3.1 Eletrocardiograma como ferramenta de diagnéstico

O ECG € uma ferramenta amplamente utilizada na pritica médica para registrar a
atividade elétrica do coracdo. Ele é obtido por meio de eletrodos posicionados na superficie
corporal, gerando um gréfico que representa as variacdes elétricas do corac¢do ao longo de cada
ciclo cardiaco. Essas variagOes sdo registradas em milivolts (mV) e refletem os processos de des-
polarizacio e repolarizag¢ao dos atrios e ventriculos, os quais sdo essenciais para o funcionamento
adequado do coragdo (ASHLEY; NIEBAUER, 2004).

Os principais componentes do ECG incluem a onda P, que indica a despolarizacio
dos atrios, marcando o inicio da contragdo atrial. Apds isso, o impulso elétrico alcanca o né
Atrioventricular (AV), gerando o intervalo PR, que reflete o tempo necessario para a conducao
elétrica através do n6 AV, até o inicio do complexo QRS, responsdvel pela despolarizagao
ventricular (MACFARLANE et al., 2010).

O complexo QRS, formado pelas ondas Q, R e S, ¢ um dos elementos mais importan-
tes do ECG, pois estd diretamente relacionado a contracao dos ventriculos e a andlise do ritmo
cardiaco. Em seguida, o segmento ST representa a fase inicial da repolarizag¢do ventricular, a
onda T reflete a repolarizacdo ventricular. Duas ondas R do complexo QRS ¢ chamado de RRI,
este representa um ciclo cardiaco completo, e € comumente utilizado para calcular a variabilidade
da frequéncia cardiaca. O diagrama na Figura 1 apresenta a disposicdo destas ondas (GARCIA;
HOLTZ, 2012).

Em termos de eletrodos, um ECG padrao utiliza dez eletrodos para gerar doze
derivagdes, cada uma oferecendo uma perspectiva diferente da atividade elétrica do coragao,
permitindo uma andlise mais abrangente do funcionamento cardiaco. Essas derivagdes sdo
divididas em trés grupos principais: bipolares dos membros, unipolares aumentadas dos membros

e precordiais (ASHLEY; NIEBAUER, 2004).
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Figura 1 —Padrao basico da atividade elétrica através do coragao
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Fonte: Adaptado de (ASHLEY; NIEBAUER, 2004)

As derivacdes bipolares dos membros formam o tridngulo de Einthoven e sdo obtidas
a partir de trés eletrodos fixados no brago esquerdo, brago direito e perna esquerda. Essas
derivacdes medem a diferenca de potencial entre dois desses pontos. Os mesmos eletrodos
também permitem calcular as deriva¢des unipolares aumentadas dos membros, que registram a
diferenca de potencial entre um unico eletrodo e um potencial zero estimado. Além disso, um
quarto eletrodo € posicionado na perna direita, funcionando como referéncia ou terra (ASHLEY;
NIEBAUER, 2004).

Ademais, seis eletrodos adicionais sao posicionados em localiza¢des especificas
do torax, formando as deriva¢Oes unipolares precordiais. Cada uma dessas derivagdes mede
a diferenca de potencial entre seu respectivo eletrodo tordcico e um potencial de referéncia
estimado (ASHLEY; NIEBAUER, 2004).

Dessa forma, o ECG se configura como uma ferramenta diagndstica indispensavel
para a avaliacdo da frequéncia, ritmo e regularidade cardiaca, sendo fundamental para a detec¢ao
de diversas condi¢des cardiacas, como a FA, que apresenta um comportamento diferente de um

RSN.

3.2 Fibrilacao atrial

Um distdrbio do ritmo cardiaco, ou arritmia, caracteriza-se por alteracdes no padrdo

normal de batimento do coracdo, que pode ocorrer de forma antecipada, tardia, lenta, rapida



18

ou irregular (ACHARYA et al., 2016; HAGIWARA et al., 2018). A FA, é a arritmia cardiaca
sustentada mais comum na populacdo adulta, com 59.7 milhdes de casos relatados no mundo em
2019 (ROTH et al., 2020). Ademais, estima-se que 25% dos individuos com mais de 55 anos da
Europa e Estados Unidos da America irdo desenvolver FA durante suas vidas (LLOYD-JONES
et al., 2004).

A FA, distingue-se por uma atividade elétrica desorganizada nos 4trios resultante em
contracdes rdpidas e irregulares (BRUNDEL et al., 2022). Durante a FA, a ativacdo anormal do
coracdo compromete a sua capacidade de bombear sangue de maneira eficiente, o que pode levar
a uma série de complicag¢des, incluindo AVC, insufici€éncia cardiaca e aumento do risco de mor-
talidade (MAGALHAES etal.,2016). A prevaléncia da FA cresce com a idade, especialmente
em individuos com mais de 70 anos. Além disso, fatores como hipertensdo, diabetes e obesidade
desempenham um papel significativo na predisposicdo a condicdo, ressaltando a importancia de
sua deteccio precoce para prevenir eventos adversos (MAGALHAES et al., 2016).

Essa condi¢do pode ser classificada em quatro categorias principais, paroxistica,
caracterizada por episodios de até 7 dias que podem cessar espontaneamente ou com intervengao;
persistente, quando os episddios duram mais de 7 dias e requerem intervencao farmacoldgica ou
elétrica para cessar; persistente de longa duragdo, definida por episédios com duracdo minima de
12 meses em que ha tentativa de controle; e permanente, quando paciente e médico optam por
nao buscar a restauracao para o RSN (HINDRICKS et al., 2021).

Enquanto pacientes podem ser assintométicos para FA, existem diversos possiveis
sintomas, dentre elas, palpitacOes, fadiga, dor no peito e desmaios (BRUNDEL et al., 2022).
Assim, diversas abordagens clinicas podem ser utilizadas para auxiliar na identificacdo da
FA, como a palpagdo do pulso arterial, a ausculta cardiaca, questiondrios de triagem baseados
em fatores de risco, dispositivos autométicos de medicdo de pressdo arterial com deteccdo
de irregularidades e a avaliagcdo de sinais clinicos durante o exame fisico geral. No entanto,
apesar dessas alternativas, o ECG € reconhecido como o padrdo-ouro para o diagnéstico da FA,
oferecendo precisdo e informacdes diretas sobre a atividade elétrica do coragao (HINDRICKS et

al., 2021).
3.2.1 Morfologia de um sinal de ECG com Fibrilacdo Atrial

Em um sinal de ECG, a FA se manifesta de maneira bem distinta. Em vez das

ondas P tipicas, podem ser observadas pequenas oscilagdes irregulares, chamadas de ondas
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F, que representam a atividade elétrica atrial cadtica e altamente irregular. Essas ondas F sao
de amplitude varidvel e aparecem em diferentes formas, mas sdo caracteristicas essenciais na
deteccao de FA. A principal consequéncia dessa irregularidade € a auséncia de um intervalo PR
definido, ja que ndo hd uma condu¢do normal da atividade elétrica do atrio para o ventriculo. Em
vez disso, os intervalos entre os complexos QRS tornam-se altamente irregulares, sem um padrao
fixo, o que € uma das caracteristicas mais proeminentes da FA no ECG (PEREZ et al., 2009).

Além da irregularidade dos intervalos entre os complexos QRS, o ritmo ventricular
pode ser extremamente varidvel. O grau de irregularidade pode ser muito varidvel, com os RRIs
— distancia entre os complexos QRS sucessivos — mostrando grandes flutuacdes, o que € um
indicativo claro de FA (PEREZ et al., 2009).

Esta caracteristica pode ser observada na Figura 2, onde se compara um ECG com
RSN e um ECG com FA. No ECG normal, as ondas P sdo bem definidas, e os intervalos entre os
complexos QRS seguem um padrao regular. J4 no ECG com FA, as ondas P sdo ausentes, e as

ondas F geram uma flutua¢do no ritmo, resultando na irregularidade dos intervalos QRS.

Figura 2 — Comparativo de sinais reais de ECG
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Além da andlise visual do ECG convencional, métodos computacionais sao incorpo-

rados para aprimorar a deteccao de FA, principalmente em casos assintomaticos ou quando a
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arritmia € de curta duragdo. Técnicas baseadas em aprendizado de mdquina tém mostrado grande
potencial para identificar padroes de FA que podem nao ser facilmente reconheciveis por uma
andlise visual convencional (FAUST et al., 2020). Essas abordagens, quando aplicadas a grandes
bases de dados de ECG, podem detectar a FA com alta precisdo, auxiliando os profissionais de
saide no diagndstico e acompanhamento da arritmia.

O ECG de 12 derivagdes, dentre outras ferramentas, como o monitoramento Holter e
dispositivos portateis de ECG, tém se mostrado eficazes na captura de episédios de FA ao longo
do tempo. O monitoramento continuo ou a longo prazo permite uma anélise mais completa do
comportamento da FA, que pode ser intermitente ou ocorrer apenas durante periodos especificos
do dia, facilitando o diagnéstico em casos onde a FA ndo € constante ou estd presente somente
por breves intervalos (ZIEGLER et al., 2006).

A andlise de sinais de ECG com FA exige métodos que possam separar componentes
do sinal, como a Atividade Atrial (AA), da atividade dos ventriculos e de outros ruidos. Nesse
contexto, técnicas de decomposicao surgem como ferramentas poderosas. Essas técnicas permi-
tem a extracdo de informagdes especificas da AA, oferecendo representacdes multidimensionais
que preservam a estrutura complexa dos sinais de ECG. Com a aplicacao da decomposicao
tensorial BTD, € possivel isolar padrdes relacionados a AA de maneira mais robusta, facilitando

a identificacdo de caracteristicas discriminatdrias para a classificacdo de FA.

3.3 Block-Term Decomposition

As decomposicdes tensoriais sdo uma extensao das decomposi¢des matriciais para
dados multidimensionais. Enquanto a decomposicao de matrizes lida com dados bidimensionais,
as decomposicoes de tensores permitem analisar informacdes organizadas em multiplas dimen-
soes, capturando padrdes mais complexos e inter-relacionados. Um tensor pode ser entendido
como uma generaliza¢do de matrizes para dimensdes superiores, em que uma matriz corresponde
a um tensor de segunda ordem (modo dois) e um tensor de terceira ordem (modo trés) pode ser
visualizado como um cubo. Essa estrutura possibilita a preservacdo de relagdes intrinsecas nos
dados, sendo especialmente util em aplicacdes como processamento de sinais, reconhecimento
de padrdes e aprendizado de méaquina. Assim, as decomposicdes tensoriais oferecem uma
maneira eficiente de representar e processar grandes volumes de informacdes de forma compacta
e interpretavel.

O objetivo principal de uma decomposi¢do tensorial € expressar um tensor de ordem
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elevada em componentes de ordem inferior, revelando padrdes latentes e simplificando a andlise
de dados. A decomposicdo PARAFAC (Parallel Factor Analysis), também chamada de CP
(Canonical Polyadic Decomposition) (HITCHCOCK, 1927; CARROLL; CHANG, 1970) e a
decomposicao de Tucker (TUCKER, 1966) sdo os métodos mais comuns. No entanto, a BTD,
apresentada por Lathauwer (2008), € uma técnica mais geral, que oferece maior flexibilidade,
preservando a unicidade da decomposi¢do sob condi¢des mais brandas. A BTD permite modelar
dados que possuem uma estrutura de blocos especifica, como os sinais de ECG analisados neste
trabalho.

A BTD expande a ideia da decomposicdo PARAFAC/CP ao permitir que um tensor
seja representado como uma soma de tensores de menor ordem. Assim, a BTD possui uma
caracteristica de que seus componentes possuem um baixo rank multilinear, logo, pode-se definir
um caso particular onde cada termo tem um rank (L,,L,,1) (LATHAUWER, 2008).

Matematicamente, a BTD de um tensor .7 € R/*/*K de terceira ordem e com rank

(L,,Ly,1) pode ser descrita como:

R
T =Y E,oc, (3.1

r=1
onde R é o rank do tensor, ou o nimero de blocos, E, € R’*/ é uma matriz com rank L,, ¢, € RK
€ um vetor e o denota o produto de Kronecker. E possivel ainda realizar uma fatoracao em E,,

encontrando A,BZ, onde A, € RI*L ¢ B, € R”*L, obtendo:

(A,BDoc, (3.2)

M=

g:

r=1

O rank L, em cada componente permite controlar o grau de liberdade do sistema,
possibilitando uma anélise mais detalhada ou mais compacta conforme necessdrio. Para sinais
biomédicos como o ECG, essa capacidade de decomposi¢do em blocos permite uma discrimina-
¢do mais precisa das fontes de sinal, como a atividade atrial e ventricular (RIETA et al., 2004).
Ademais, Lathauwer (2011) demonstra que a BTD € essencialmente unica caso as seguintes
condic¢des sejam respeitadas:

1) As matrizes de fatores
A= [A1 Ay ... AR] e RIXEL Ly,

B= [B] B2 BR:| ER‘IXZ{?:]Lr’
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tenham posto completo nas colunas, ou seja, linearmente independentes, o que necessita que
YR | L, <min(l,J).

2) A matriz C = [Cl c ... CR] € RE*R n30 tenha colunas proporcionais.

A implementacdo computacional da BTD € realizada por meio de algoritmos de
otimizacdo que minimizam a diferenca entre o tensor original e a decomposi¢do estimada.
Lathauwer e Nion (2008) propde o uso do metodo Alternating Least Squares (ALS), o qual visa
minimizar a fungdo de erro quadratico entre os dados reais e a representacdo aproximada. Sorber
et al. (2013) propds o uso de um método mais comum, o Nonlinear Least Squares (NLS), que
ajusta iterativamente os fatores da decomposi¢do para convergir em uma solucdo 6tima.

No entanto, a escolha da estrutura do modelo BTD representa um desafio, uma vez
que a formulagdo padriao baseada em minimos quadrados pode ser mal posta. Para lidar com
essa dificuldade, Goulart et al. (2020) propdem um algoritmo baseado em group lasso alternado,
permitindo estimar simultaneamente os parametros do modelo e sua estrutura de forma bem posta.
Essa abordagem mostrou-se mais robusta em relagcdo a inicializagdo, conforme demonstrado
em testes com dados sintéticos, e também eficaz na extracdo da AA em gravagdes de ECG
durante episddios de fibrilacao atrial, possibilitando a identificagao de padrdes fisiologicamente

interpretaveis.

3.4 Hankel-BTD

A tensorizagdo através da hankelizacdo é um passo utilizado para transformar os
sinais das derivagdes do ECG em um tensor multidimensional que possa ser utilizado na BTD. A
hankelizacdo € uma técnica usada em andlise de séries temporais e compressao de dados, que
transforma uma sequéncia unidimensional em uma matriz de Hankel. No caso da decomposi¢ao
tensorial, esse processo € estendido para formar tensores.

Seja x = [x1,x2,...,xy| um vetor de ECG de comprimento N. A matriz de Han-
kel do sinal pode ser construida mapeando as amostras na anti-diagonal, dessa forma, a H

correspondente é dada por:

X1 X ee. XL

X X e X
e 6

XN-L+1 XN—-L4+2 --- XN
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onde L € a dimensado desejada da matriz de Hankel.

A extensao do conceito de hankeliza¢do pode ser realizada ndo somente sobre um
unico vetor de ECG, como também em multiplas derivagdes do sinal, formando um tensor de
ordem superior a partir de vérias matrizes de Hankel. Seja N o nimero de derivacdes do sinal de
ECG de interesse, para cada segmento X;, pode-se construir uma matriz de Hankel H;. Assim, a

partir de N derivagdes, obtemos N matrizes de Hankel:

A concatenago dessas N matrizes em uma nova dimensao resulta em um tensor .7¢° €
REX(N=L+1)XN "Egge tensor entio pode ser decomposto utilizando a BTD, onde as dependéncias
temporais e espaciais no ECG sdo capturadas de forma simultinea. Esse método, conhecido
como Hankel-BTD, permite explorar padrdes latentes de forma mais profunda, modelando a
estrutura temporal em um tnico segmento de ECG, através de técnicas de separacao de fontes
cega, ou Blind Source Separation (BSS), na qual se visa recuperar sinais de origem, ou fontes,
sem conhecimento prévio da matriz de mistura, além das relacdes entre diferentes segmentos do
sinal (LATHAUWER, 2011; OLIVEIRA; ZARZOSO, 2019).

Uma técnica inovadora para a deteccdo de FA foi proposta utilizando os indicadores
de convergéncia e otimizacdo da decomposicao tensorial BTD como atributos (CARDOSO,
2024). A hipétese central dessa abordagem € que a decomposi¢do BTD de um segmento de sinal
de ECG com FA apresenta comportamento diferente em relagdo a um segmento com o RSN
especialmente no que diz respeito a eficiéncia de convergéncia do algoritmo. Ou seja, espera-se
que os sinais de ECG sauddveis convergirdo de maneira lenta, enquanto sinais com FA resultardo
em uma convergéncia mais eficiente, refletindo-se nos indicadores de otimiza¢ao do processo
(CARDOSO, 2024).

A justificativa matemdtica para essa hipdtese estd na unicidade da decomposi¢ao
Hankel-BTD quando aplicada a sinais com FA. Como discutido por Zarzoso (2017), as fontes
atriais presentes em sinais com FA podem ser modeladas por filtros do tipo s6-polos, ou modelos
exponenciais, que garantem a unicidade da decomposi¢do. Essa modelagem € representada pela

seguinte equagao:

L
sin =Y, Mzl s (3.5)
=1
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no qual r indica a r-ésima fonte atrial estimada, n € o indice de tempo discreto, L, € o nimero de
termos exponenciais, z; » € o [-ésimo polo da r-ésima fonte, e A; , € o coeficiente de escala.
Essa modelagem permite que as condi¢cdes de unicidade sejam satisfeitas ao aplicar
a decomposi¢ao Hankel-BTD em sinais com FA. De acordo com Zarzoso (2017), as matrizes
de Hankel geradas pela aplicacdo da BTD podem ser descritas por uma decomposicao de

Vandermonde, garantindo a unicidade da decomposicao para determinados valores dos polos:

Hs") = Vidiag(Ai 2o, o Ar, )V € R, G0

em que V; e V, sdo matrizes de Vandermonde definidas conforme a seguir:

1 1]

v, — 2 22y oo ZUpr GRIXL’, 3.7
< @y
IR 1]

Vr: Z].,r ZZ.,r ZL.,,r ERJXLV, (3.8)
< et )

Conforme Zarzoso (2017), quando os polos sdo diferentes, a matriz de Vandermonde
com L, < 1,J possui posto completo nas colunas L,, garantindo a unicidade da decomposicao
para FA. No caso de polos idénticos, condi¢des mais brandas ainda podem garantir a unicidade
da decomposi¢@o. No entanto, em casos de RSN, a condicdo de unicidade ndo € garantida.

Essa diferenca nos comportamentos de convergéncia entre sinais de FA e sinais sau-
daveis sugere que os parametros de otimizagcdo, como o nimero de iteracdes até a convergéncia,
o erro residual e a norma dos passos iterativos, podem ser usados como atributos discriminativos.
Esses resultados foram corroborados por estudos experimentais anteriores, que demonstraram a
superioridade desta abordagem na deteccao de FA em sinais de ECG (OLIVEIRA; ZARZOSO,
2018; OLIVEIRA; ZARZOSO, 2019).
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3.5 C(lassificadores

A classificacdo de FA em ECG é um problema que requer métodos robustos para
lidar com dados médicos frequentemente ruidosos e de natureza temporal. As abordagens mais
comuns envolvem algoritmos supervisionados de aprendizado de maquina, que aprendem a partir
de um conjunto de dados rotulados a identificar padrdes nos atributos extraidos dos sinais de
ECG. Esses algoritmos podem ser divididos em duas categorias principais: métodos tradicionais
de aprendizado de maquina e redes neurais, com foco em arquiteturas recorrentes. A seguir,

discutimos cada abordagem em detalhe.
3.5.1 Meétodos Tradicionais de Aprendizado de Mdquina

Os métodos tradicionais de aprendizado de maquina baseiam-se em teorias estatis-
ticas e matematicas para modelar os dados e realizar a classificagdo. Entre os modelos mais
utilizados para andlise de ECG, destacam-se os baseados em arvores de decisd@o, modelos de

proximidade e redes neurais artificiais simples.
3.5.1.1 Arvore de Decisdo

Modelos baseados em Decision Tree (DT) organizam os dados em uma hierarquia
de decisdes bindrias, onde cada né da arvore representa uma regra de divisdo baseada em um
atributo. Esse tipo de modelo € altamente interpretdvel e facil de implementar, sendo util em
tarefas onde a transparéncia do processo de decisdo € critica (BREIMAN et al., 2017).

As DTs sao construidas dividindo-se o conjunto de treinamento com base nos
atributos, visando gerar dois nds terminais (ou folhas) a cada divisdo. Para determinar a melhor
caracteristica ou preditor em cada nd, uma das métricas utilizadas € a impureza de Gini. Esta
métrica avalia a probabilidade de uma amostra ser classificada incorretamente, se escolhida

aleatoriamente, sendo calculada da seguinte maneira:

G(i) =Y f(x])fO]i), (3.9)
xX#£y

onde G(i) representa o indice de impureza de Gini no né i, e f(x|i) e f(y|i) indicam as probabili-
dades, ou densidade de probabilidades em casos continuos, das duas classes presentes no no i.

Além disso, a profundidade maxima da drvore € um parametro crucial que controla o nivel de
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complexidade do modelo, limitando a quantidade de divisdes que a drvore pode realizar. Esse
controle é fundamental para evitar o sobreajuste, assegurando que o modelo generalize bem para

dados nao vistos (JAHAN et al., 2022).
3.5.1.2 Random Forest e Extra Trees

Arvores de decisdo individuais sdo suscetiveis ao sobreajuste, ou overfitting, es-
pecialmente em conjuntos de dados complexos ou ruidosos, assim, métodos como o bagging
(agregacdo de amostras) ajudam a mitigar esse problema. O bagging combina multiplas arvores
de decisdo independentes, construidas a partir de subconjuntos aleatorios dos dados e atributos.
Ao combinar essas arvores, o modelo pode reduzir a variancia e melhorar a capacidade de
generalizac¢do, uma vez que cada arvore tende a aprender diferentes aspectos dos dados, evitando
que o modelo se ajuste excessivamente a padrdes especificos e ndo generalizaveis do conjunto
de treinamento (BREIMAN, 2001).

Random Forest ¢ um dos algoritmos mais populares baseados em bagging. Sua
construgdo envolve a criagdo de indmeras drvores de decisdo, cada uma treinada em um sub-
conjunto aleatorio dos dados, extraindo aleatoriamente um subconjunto das caracteristicas em
cada n6 da arvore. Isso garante que as arvores sejam descorrelacionadas, ou seja, aprendam
padrdes diferentes, o que, por sua vez, contribui para melhorar a robustez e a precisao do modelo,
especialmente quando aplicado a dados heterogéneos, como sinais de ECG (BREIMAN, 2001).
O modelo final é construido a partir da média ou votacdo das predi¢Oes feitas por cada drvore
individual, tornando o modelo mais estdvel e com uma maior capacidade de generalizacdo.

Embora o Random Forest seja eficaz em diversas tarefas, o método Extra Trees (ou
Arvores Extremamente Aleatdrias) propde um aprimoramento no processo de construcio das
arvores. Enquanto o Random Forest seleciona aleatoriamente um subconjunto de caracteristicas
em cada n6, o Extra Trees vai um passo além, realizando uma randomizac¢ao ainda mais acentuada.
Durante a construgdo de cada arvore, o algoritmo seleciona um ponto de divisdo aleatdrio para as
caracteristicas escolhidas, ao invés de calcular a melhor divisdo com base em algum critério como
a impureza de Gini ou a entropia. Esse processo torna o treinamento mais rdpido, uma vez que
as divisdes sdo escolhidas aleatoriamente em vez de serem calculadas de forma deterministica.
Além disso, o Extra Trees tende a ser mais robusto a ruidos devido a maior aleatoriedade durante

0 treinamento.
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3.5.1.3 XGBoost, LightGBM e Gradient Boosting

Os algoritmos baseados em boosting, diferentemente de técnicas de bagging, cons-
troem modelos sequencialmente, onde cada drvore subsequente € treinada para corrigir os erros
cometidos pela arvore anterior. Esse processo de corre¢do continua permite que o modelo se
concentre nos exemplos mais dificeis de classificar, melhorando seu desempenho iterativamente.
O Gradient Boosting, como método genérico, ajusta a previsao do modelo por meio do calculo
do gradiente da func¢do de perda, focando nos residuos do modelo anterior. No entanto, a técnica
tradicional de Gradient Boosting pode ser computacionalmente cara e lenta em conjuntos de da-
dos grandes, o que motivou o desenvolvimento de versdes otimizadas como o Extreme Gradient
Boosting (XGBoost) e o Light Gradient-Boosting Machine (LightGBM) (KE et al., 2017).

XGBoost € uma implementacdo amplamente utilizada e altamente otimizada do
Gradient Boosting. Ele incorpora técnicas avangadas de regularizacdo, como L/ e L2, para
evitar o sobre ajuste, além de usar uma abordagem de shrinkage (reducao dos ajustes feitos por
cada arvore), que contribui para melhorar a generalizacdo do modelo. O XGBoost também se
destaca por seu uso de técnicas eficientes de parallel processing e tree pruning (poda de arvores),
permitindo um treinamento mais rdpido sem sacrificar a acurdcia. Além disso, a capacidade
do XGBoost de lidar com dados desbalanceados, comum em aplicagdes como a classificagao
de sinais de ECG, € uma de suas maiores vantagens, por permitir ajustar pesos para diferentes
classes ou amostras no treinamento (CHEN; GUESTRIN, 2016).

O LightGBM ¢ uma variante recente do boosting que se destaca pela utilizagdo de
uma técnica chamada leaf-wise splitting, que realiza a divisdo das folhas das drvores de maneira
diferente do XGBoost. Em vez de buscar o melhor ponto de divisdo em todos os niveis da
arvore, o LightGBM foca em dividir a folha que apresenta a maior melhoria no erro, permitindo
uma constru¢io de drvores mais profundas e com maior capacidade de representar padrdes
complexos nos dados. Esse método acelera significativamente o treinamento, especialmente
em conjuntos de dados grandes, ao reduzir o nimero de divisdes necessarias para construir
uma arvore. O leaf-wise splitting permite que o LightGBM se beneficie de um treinamento
mais rdpido, mantendo a precisdo do modelo, o que o torna particularmente util em tarefas que

envolvem grandes volumes de dados, como a classificacao de sinais de ECG (KE et al., 2017).
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3.5.1.4 Modelos de Classificagdo Simples: KNN, Naive Bayes e Regressdo Logistica

Além dos modelos mais complexos, existem métodos de classificacdo simples que
também podem ser eficazes em tarefas de diagndstico médico, como a andlise de sinais de
ECG. Embora esses modelos geralmente ndo tenham a mesma flexibilidade dos algoritmos mais
sofisticados, sua simplicidade e rapidez os tornam opg¢des valiosas, especialmente em cendrios
onde a separacdo entre as classes € clara ou quando a interpretabilidade € uma prioridade. Trés
desses modelos amplamente utilizados sdo o K-Nearest Neighbors (KNN), o Naive Bayes e a
Regressdo Logistica.

O KNN € um algoritmo baseado em proximidade, que classifica uma amostra
desconhecida segundo os seus k vizinhos mais proximos no espacgo de atributos. A principal
suposi¢do do KNN € que amostras de classes semelhantes estdo localizadas préximas umas das
outras. Embora simples, o KNN pode se tornar computacionalmente ineficiente em bases de
dados grandes, devido a necessidade de calcular a distancia entre a amostra de teste e todas as
amostras do conjunto de treinamento (KRAMER, 2013).

Por outro lado, o Naive Bayes é um classificador probabilistico que utiliza o teorema
de Bayes, assumindo a independéncia entre as caracteristicas dos dados e atributos respeitando
a distribui¢do gaussiana. Embora essa suposi¢do de independéncia seja frequentemente uma
simplificagdo excessiva, ela torna o Naive Bayes extremamente eficiente, com baixo custo com-
putacional. Em contextos como o diagnéstico de ECG, esse modelo pode ser particularmente
util quando as caracteristicas extraidas apresentam uma relacao estatistica simples, mas indepen-
dente, entre si. A sua simplicidade e rapidez tornam-no uma escolha interessante em sistemas de
diagndstico que exigem respostas rapidas (WEBB et al., 2010).

A Regressao Logistica, embora comumente associada a problemas de regressao, é
amplamente utilizada para classificacao bindria e multiclasse. Baseada em uma funcdo sigmoide,
a Regressdao Logistica mapeia as entradas para uma probabilidade que pode ser interpretada
como a chance de uma amostra pertencer a uma classe especifica. Sua principal vantagem esta
na facilidade de interpretacdo, além de ser uma técnica robusta para cendrios onde as classes sdo
separadas linearmente. No contexto de ECG, a Regressdo Logistica € eficaz quando as varidveis
apresentam relacdes lineares claras, sendo frequentemente utilizada quando a explicabilidade do

modelo € uma prioridade (LAVALLEY, 2008).
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3.5.2 Redes Neurais Recorrentes e Extensoes

As redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados no funcionamento
do cérebro humano e s@o amplamente utilizadas em aprendizado de mdquina. Entre suas
arquiteturas mais comuns estd o Perceptron Multicamadas, ou Multilayer Perceptron (MLP), um
tipo de rede feedforward composto por trés tipos de camadas: a camada de entrada, que recebe
os dados; uma ou mais camadas ocultas, responsaveis pelo processamento da informacao; e
a camada de saida, que gera a predicao final. Cada neurdnio em uma camada esté totalmente
conectado a todos os neurdnios da camada seguinte, permitindo que a rede aprenda padrdes
complexos a partir dos dados (HAYKIN, 2009).

Matematicamente, o funcionamento de um neurdnio em um MLP pode ser descrito

pela seguinte equagao:

y=@(Wx+b), (3.10)

onde x representa a entrada, W € a matriz de pesos associada as conexdes, b € o viés e @ € a
funcao de ativag@o ndo linear, como a sigmoide. Essa estrutura permite que o modelo encontre
padrdes e realize transformagdes ndo lineares nos atributos, permitindo uma separagdo entre
classes de interesse (HAYKIN, 2009).

A RNN foi projetada para lidar com dados sequenciais, como texto, video e sinais
de ECG, nos quais o comportamento de uma entrada atual pode depender fortemente de entradas
anteriores. Ao contrario dos métodos tradicionais de aprendizado de maquina, como as redes
feedforward, as RNNs possuem conexdes recorrentes que permitem a retencao de informacoes
ao longo do tempo, facilitando a modelagem de dependéncias temporais em sequéncias de dados.
Essa caracteristica as torna adequadas para tarefas no qual a sequéncia de eventos é crucial, como

a andlise de séries temporais e sinais bioldgicos (YU et al., 2019).
3.5.2.1 Arquitetura Bdsica das RNNs

A principal inovagao das RNNs € o uso de um ciclo na rede, o que significa que a
saida de um neur6nio em um determinado instante pode ser alimentada de volta como entrada para

o proximo ciclo, permitindo que a rede lembre informacdes passadas. A equagdo fundamental
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para uma RNN simples pode ser expressa da seguinte forma:

]’lt = f(Whht—l + Wx.x; -+ b), (31 1)

Vi = hy, (3.12)

onde &, € o estado oculto no instante ¢, x; € a entrada no instante ¢, W, e W), sdo os pesos das
conexdes de entrada e ocultas, respectivamente, b € o viés, e f é uma funcdo de ativacdo, como a
tangente hiperbdlica ou ReLU. O estado oculto /; € passado para a proxima etapa do processo
de recorréncia, permitindo que a rede processe dependéncias temporais.

Embora as RNNs simples sejam eficazes para dados sequenciais, elas enfrentam
um problema significativo: o desaparecimento ou explosao do gradiente. Esses problemas
ocorrem durante o treinamento, especialmente quando a sequéncia de dados € muito longa.
O gradiente, ao ser propagado para trds na rede durante a retro propagacdo, pode diminuir
exponencialmente (desaparecimento) ou crescer descontroladamente (explosao), dificultando

aprender dependéncias de longo prazo.
3.5.2.2 Long Short-Term Memory

Para superar as limitacoes das RNNs tradicionais, a arquitetura de Long Short-Term
Memory (LSTM) foi proposta por Hochreiter e Schmidhuber (1997). O LSTM introduz uma
estrutura de células de memdria, projetada para controlar melhor o fluxo de informacdes através
das etapas de tempo. Uma célula LSTM € composta por originalmente por dois principais
componentes chamados gates (portdes), que regulam a informacgdo que entra ou sai da célula. A
LSTM foi aprimorada com portdo de esquecimento, introduzido por Gers et al. (2000), e segue a
estrutura:

1. Portdao de Entrada (i;): Este gate controla a quantidade de nova informac¢do que sera
armazenada na célula de memoria. Ele decide, com base na entrada x; e no estado oculto
anterior h,_, quais informagdes precisam ser atualizadas.

2. Portao de Esquecimento (f;): Esse gate controla quais informacdes armazenadas na célula
de memoria devem ser descartadas. Ele analisa tanto a entrada quanto o estado anterior
para determinar a relevancia de manter ou esquecer certas informacdes.

3. Portdo de Saida (o;): Este gate decide qual parte da célula de memoria serd usada para
gerar a saida da célula. A saida do LSTM ¢€ determinada pela multiplicacdo do gate de

saida com a célula de memoria filtrada.
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A equacdo para a célula LSTM pode ser expressa da seguinte maneira:

iy = o(Wyx, + Wyhy 1 + b;), (3.13)
fi = o(Wx; + Wihy—1 +by), (3.14)
0y = 6 (Wyx; +Wihi—1 +b,), (3.15)
C, = tanh(Wyx, + Wyh, 1 +bc), (3.16)
Ci=/fi-C1+i-G, (3.17)
h; = o, - tanh(C,), (3.18)

onde o € a fungdo sigmoide e tanh € a tangente hiperbdlica. W, e W), os pesos dos neurdnios. As
variaveis C, e G, representam a célula de memoria e a memoria candidata, respectivamente. A
Figura 3 apresenta a estrutura descrita.

Figura 3 — Arquitetura de uma LSTM com portdo de esquecimento
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Fonte: Adaptado de (YU et al., 2019)

Essa estrutura de portdes permite que as LSTMs retenham informagdes de longo
prazo, enquanto controlam com precisdo o que deve ser mantido e o que deve ser esquecido,
tornando-as extremamente eficazes para capturar dependéncias temporais longas em séries

temporais, como os sinais de ECG, ou a convergéncia do BTD.
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3.5.2.3 Gated Recurrent Unit

A Gated Recurrent Unit (GRU), proposta por Cho et al. (2014), € uma variacdo
das LSTMs que simplifica a arquitetura ao combinar os gates de entrada e esquecimento em
um dnico gate de atualizacdo. Esse design mais simples resulta em menos parametros a serem
treinados, tornando a GRU uma opc¢ao atraente em cendrios onde a eficiéncia computacional €
crucial. Além disso, a GRU muitas vezes apresenta um desempenho semelhante ao das LSTMs,
apesar de sua simplicidade.

A arquitetura da GRU pode ser expressa através das seguintes equacoes:

1 =0 (Wx; + Wih—1 +by), (3.19)
2 =0 (Wex, +Wihy 1 +by), (3.20)
hy, =tanh(Wyx; + Wy, (r; - by 1) + by,), (3.21)
by =(1—2z)-h1+2z-h, (3.22)

onde 7; é o portio de reinicializacdo, z; é o portio de atualizacdo e &, é o candidato a estado
oculto. A fungao de ativagdo o € a sigmoide e tanh € a tangente hiperbdlica. A sua estrutura

basica € apresentada na Figura 4.

Figura 4 — Arquitetura da célula de uma GRU
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Fonte: Adaptado de (YU et al., 2019)

A principal vantagem das GRUs em relacao as LSTMs é a menor complexidade
computacional, o que as torna adequadas para dispositivos com recursos limitados, mantendo

uma capacidade de modelagem de dependéncias temporais eficazes.
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3.5.2.4 Bidirectional LSTM

Embora as LSTMs sejam eficazes para capturar dependéncias de longo prazo em uma
dire¢do temporal, elas ainda podem ter limitagdes quando o contexto de uma sequéncia depende
de informacdes que ocorrem apds um determinado ponto, no entanto, muitas das aplicagdes
o sinal completo ja estd disponivel, logo, ndo ha razao para nao aproveitar do contexto futuro
(GRAVES; JAITLY, 2014). Logo, para superar essa limitacdo, a BI-LSTM foi introduzida.

A ideia central da BI-LSTM € processar a sequéncia de entrada em duas direcdes:
uma do passado para o futuro (como nas LSTMs tradicionais) e outra do futuro para o passado.
Esse processamento bidirecional permite que o modelo capture informagdes contextuais em
ambas as direcdes da sequéncia, o que € particularmente ttil em sinais de ECG, onde as relagdes
temporais anteriores e posteriores a um ponto especifico podem ser igualmente importantes.

A arquitetura do BI-LSTM pode ser formulada como:

hforward — f(Wxxt + Whhtf(iri)vard + b), (3.23)
h})ackward — f(WxxT—t +W, h})iclkward + b), (3.24)
onde pforward g pbackward pepresentam os estados ocultos da LSTM para as direcdes para frente e

para trés, respectivamente. A saida final para cada etapa de tempo ¢ € obtida pela concatenacdo

ou soma dos estados ocultos nas duas dire¢cdes (ANDERSEN et al., 2019).

3.5.3 Métricas de Desempenho

A avaliacdo do desempenho dos modelos de classificacdo € baseada na matriz
de confusdo, que organiza os resultados das previsdes em quatro categorias fundamentais.
O Verdadeiro Positivo (VP) representa os casos em que a classe positiva foi corretamente
identificada, enquanto o Verdadeiro Negativo (VN) indica as instancias da classe negativa
classificadas corretamente. Por outro lado, um Falso Positivo (FP) corre quando um exemplo
negativo é erroneamente classificado como positivo, e um Falso Negativo (FN) acontece quando
um exemplo positivo € incorretamente classificado como negativo.

Com base nesses valores, diversas métricas podem ser calculadas para medir o
desempenho do modelo. A ACC, por exemplo, expressa a propor¢ao de predi¢des corretas em

relagdo ao total de amostras:
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VP+VN
Acuracia = + . (3.25)
VP+VN+FP+FN

A PRE quantifica a propor¢ao de previsdes positivas que sdo realmente corretas,

sendo especialmente relevante em cendrios onde falsos positivos devem ser minimizados:

VP
Precisio = ——. (3.26)
VP+FP

Ja a SE avalia a capacidade do modelo de identificar corretamente as amostras
da classe positiva, sendo crucial em aplicagdes onde a detec¢ao de falsos negativos deve ser

minimizada:

VP
Sensibilidade = ———. (3.27)
VP+FN

Por fim, o F'1-score é a média harmoOnica entre PRE e SE, fornecendo uma métrica

balanceada para cendrios em que ha um desequilibrio entre classes:

2 % Precisao x Sensibilidade
F1-S = ) 3.28
core Precisdo + Sensibilidade ( )
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4 TRABALHOS RELACIONADOS

Diversos estudos utilizam técnicas de aprendizado de maquina para a detec¢ao de
FA de curto prazo, explorando abordagens variadas, desde modelos cldssicos a métodos de
aprendizado profundo. Cada estudo tem em vista aprimorar a precisdo e a robustez dos modelos,
seja através da combinacdo de atributos ou do uso de diferentes bancos de dados.

Por exemplo, Jahan et al. (2022) compara quatro algoritmos populares —DT, XGBo-
ost, AdaBoost e Support Vector Machine (SVM) — usando as bases MIT-BHI Atrial Fibrillation
Database (AFDB), MIT-BIH Long-term Atrial Fibrillation Database (LTAFDB), MIT-BIH
Arrhythmia Database (MITDB) e MIT-BIH Normal Sinus Rhythim Database (NSRDB). Com
base em sete atributos temporais dos segmentos de RRI, o estudo conclui que modelos ensemble,
como o AdaBoost, apresentam melhor desempenho, alcancando SE de 87,58% e Especificidade
(SPE) de 89,27%.

Em outra abordagem, Duan et al. (2022) explora o uso da fun¢do densidade de
probabilidade do RRI de um sinal de ECG para a classificagcdo de FA, ao invés de apenas
atributos numéricos. Utilizando as mesmas bases de dados (AFDB, LTAFDB e NSRDB), foi
construido histogramas dos RRI e aplica um modelo baseado em SVM, alcancando resultados
impressionantes com ACC de 96,97%, SPE de 95,24% e SE de 99,94%.

Além disso, Hirsch et al. (2021) investigou a combinagdo de atributos derivados do
RRI e da extracdo de caracteristicas do AA por meio da Decomposicao Empirica de Modos. Com
a base AFDB, o estudo consegue alcangcar uma ACC de 95,9%, SE de 96,1% e SPE de 97,4%,
utilizando o modelo Random Forest (RF), relata-se que foi possivel melhorar o desempenho ao
introduzir os atributos provenientes da AA.

Em relacdo a variabilidade cardiaca, amplamente empregada para classificar FA,
atributos que indicam a irregularidade dos intervalos entre batimentos foram explorados. Com
SVM, Czabanski et al. (2020) realiza a deteccao de episédios de FA em sinais de longa duracao,
alcancando ACC de 98,6%, SE de 98,9% e SPE de 98,4%.

O uso de modelos de aprendizado profundo também tem ganhado destaque. Andersen
et al. (2019) apresenta um modelo baseado em RNNs com camadas convolucionais para extracao
de atributos dos RRI, que, avaliado em uma base nao vista previamente, alcanca ACC de 87,40%
SPE de 98,96% e SE de 86,04%. Paralelamente, Aldughayfiq et al. (2023) propoe utilizar uma
CNN unidimensional para extracdo de caracteristicas locais do sinal de ECG e PPG, seguida por

uma RNN (Bi-LSTM) para captura de informagdes contextuais, alcangando uma ACC de 95,0%
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e PRE de 88%.

Nota-se como métodos tradicionais de aprendizado de maquina, como aqueles base-
ados em DT, e técnicas de aprendizado profundo, como as RNNs, sdo amplamente utilizados
para a classificacdo de FA, utilizando diversos atributos, desde estatisticas extraidas do RRI até a
extracdo de AA. Isto posto, este trabalho tem em vista aplicar os modelos previamente apresenta-
dos como eficazes para classificacdo de FA, juntamente com os parametros de convergéncia da
BTD.

Mais recentemente, Cardoso (2024) explorou a combinacao de parametros de con-
vergéncia da BTD com histogramas de RRI como atributos para a classificagao de FA em sinais
de ECG. Testando diversos algoritmos ensemble, o estudo identifica o LightGBM como o mais
eficaz, com uma ACC de 97,04%, SE de 97,44% e SPE de 97,02%. No entanto, o estudo ndo
utiliza técnicas de aprendizado profundo, que poderiam permitir uma extracdo mais rica de
informagdes. Além disso, embora varios parametros de convergéncia do BTD sejam vetores, o
trabalho considera apenas o ultimo valor, resultando na perda de informag¢des potencialmente

discriminatorias.
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5 METODOLOGIA

O método proposto para a classificacdo de FA combina diversas etapas para explorar
o potencial de dados derivados de sinais de ECG. Trés bases de dados conhecidas contendo sinais
de FA e RSN sao utilizadas. Inicialmente, os RRIs sdo extraidos e, simultaneamente, é gerado o
histograma desses intervalos. Os RRIs passam por um processo de filtragem e, em seguida, sao
submetidos a decomposi¢do tensorial BTD, cuja andlise gera indicadores de convergéncia. Esses
atributos sdo entdo combinados, embaralhados e divididos em conjuntos de treino, validacdo e
teste. Modelos compostos por técnicas classicas e RNNs sdo treinados e validados utilizando

esses conjuntos. Isto posto, a Figura 5 apresenta a metodologia proposta.

Figura 5 — Metodologia proposta
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Fonte: Autor

Assim, nesta se¢do apresenta-se o processo metodolégico proposto para a classifica-
cao da FA. A secdo estd estruturada em trés partes principais: a Sec@o 5.1 aborda as bases de
dados utilizadas, detalhando suas distribui¢des de classes e caracteristicas. A Secdo 5.2 descreve
o pré-processamento dos dados, a Sec¢do 5.3 detalha extragdo de atributos dos sinais de ECG
com BTD, a Secdo 5.4 descreve a divisdo e embaralhamento da base resultante, ja a Secdo 5.5

explora o processo de classificac@o, que integra abordagens de aprendizado de maquina.
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5.1 Base de dados

As bases de dados utilizadas na pesquisa foram: MIT-BHI AFDB, MIT-BIH LTAFDB
e MIT-BIH NSRDB (GOLDBERGER et al., 2000). Estas bases foram escolhidas por serem am-
plamente utilizadas em pesquisas envolvendo arritmias (RIZWAN et al., 2021). Cada gravacdo
possui anotacdes sobre seus meta-dados, contendo informacdes sobre a taxa de amostragem,
derivagdes e anotagdes clinicas, como a presenca de batimentos cardiacos e a marcagdo de
todo o complexo QRS. As condic¢des cardiacas associadas a cada instante na gravacdo também
sdo documentadas. E possivel acessar essas informagdes utilizando bibliotecas e ferramentas
disponiveis, como a WFDB (SILVA; MOODY, 2014; SILVA et al., 2021; XIE et al., 2021).

A base MIT-BHI AFDB é composta por 25 gravacdes de ECG com duas derivagoes
de humanos com FA paroxistica. Entre elas, duas grava¢des ndo possuem anotagdes dos
batimentos e, por isso, devem ser excluidas da base. Cada gravacao individual tem 10 horas de
duragd@o, com uma taxa de amostragem de 250 Hz, resolugdo de 12 bits e amplitude de £ 10 mV.
A base MIT-BIH LTAFDB contém 84 gravacdes, com duas derivagdes, de individuos com FA
paroxistica e persistente. Cada gravacao é composta por duas derivacdes, com duragdo variando
entre 24 e 25 horas e uma taxa de amostragem de 128 Hz, resolucdo de 12 bits e amplitude de +
20 mV.

Finalmente, a base MIT-BIH NSRDB é composta por 18 gravacdes de pacientes
com RSN, isto €, pessoas sem doengas cardiacas. As gravagdes tém duragdo variando entre 20 e

24 horas e possuem taxa de amostragem de 128 Hz.

5.2 Pré-processamento

Inicialmente, utilizando as anotacdes dos sinais de ECG disponibilizados pelos
autores das bases, foram extraidos os RRIs para serem utilizados como amostra. Nominalmente,
utilizou-se um segmento de sinal de 5 RRIs, valor encontrado por Cardoso (2024) como suficiente,
demonstrando um bom compromisso entre desempenho e custo computacional.

Na base MIT-BHI AFDB, foram extraidos apenas os segmentos positivos (FA),
descartando-se os trechos marcados como RSN. Dentre as 25 gravacoes, as de codigo 00735
e 03665, que nao foram anotadas pelos autores, foram excluidas. Ademais, gravacdes 04043,
08405, e 08434, contem blocos de 10 segundos de sinal ilegivel, marcadas com amplitude

zero pelos autores. Os trechos onde mais de 20% do sinal apresentava amplitude zero foram
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descartados, evitando problema de convergéncia no BTD. Para MIT-BHI LTAFDB e NSRDB,
foram extraidos os trechos contendo somente FA e RSN, respectivamente.

Para cada um dos trechos, foi salvo o histograma dos RRIs utilizando 30 bins. Em
seguida, os sinais brutos de ECG, foram filtrados utilizando um filtro Chebyshev passa-banda
tipo II, com corte inferior de 0,35 Hz e superior de 60 Hz para suprimir ruidos da flutuacao da
linha de base e de alta frequéncia (SORNMO; LAGUNA, 2006). Os segmentos foram salvos
para na proxima etapa ser possivel extrair os parametros de convergéncia da BTD. Para cada
par, histograma e sinal, foi associado um cédigo de identifica¢do Unico, a fim de relacionar
cada conjunto de atributos e a devida classe. Realizando esta divisdo, a base tem a distribui¢cao

apresentada na Tabela 1.

Tabela 1 —Distribui¢io de segmentos (amostras) das bases de dados
Base Qtd. Segmentos (FA) Qtd. Segmentos (RSN)
AFDB 101491 -
NSRDB - 361348

LTAFDB 618183 -
Total: 719674 (66%) 361348 (33%) 1081022

5.3 Extracao de atributos utilizando BTD

Para realizar o cdlculo da BTD, foi utilizado o programa MATLAB juntamente
do framework de anélise e operacdes com dados multidimensionais TensorLab (VERVLIET
et al., 2016). Nominalmente, para realizar o procedimento Hankel-BTD de ordem (L,,L,, 1),
utilizou-se a funcao //1_rand para gerar uma estrutura pré-definida e pseudoaleatéria utilizada
como uma estimativa inicial para a decomposi¢@o, juntamente com um tensor .7, construido a
partir do segmento de ECG através do processo de Hankeliza¢do. A Tabela 2 descreve o uso
desta funcdo, contando com as entradas e saidas. A decomposic¢ao foi realizada usando a fung¢ao
ll1_nls, que computando a BTD que gerou os parametros de convergéncia que utilizados como
atributos de classificagdo. A Tabela 3 descreve as especificacdes desta fun¢do. Em seu trabalho,
Zarzoso (2017) propde utilizar um vetor R de tamanho 5, o rank multilinear L, como 17 e o
numero de iteracdes limitado a 1000.

Ao realizar a decomposicao, a fungao Il1_nls retorna o atributo iter, sendo o nimero
necessdrio de iteragdes até a convergéncia, além dos vetores, contendo 0s seguintes parametros:

— relfval: A diferenga no valor da fungao objetivo entre duas iteragdes sucessivas, em relacdo
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Tabela 2 — Especificacdes da fun¢do //l_rnd (Tensorlab).

Nome da Funcao 111_rnd

Propésito Inicializa¢@o pseudoaleatdria para a decomposic¢io (L, Ly, 1) de um
tensor.

Entrada ) . B .
— size_tens: Dimensdes do tensor a ser estimado.

— L: Vetor de tamanho R, onde cada posi¢do € L, de cada bloco.
options (opcional): Opg¢des para a geragdo dos termos.

Saida . . . ‘-
— U_init: Matrizes fatores iniciais pseudoaleatdrias
correspondentes a decomposi¢ao (L, L, 1).
Uso [U_init] =111_rnd(size_tens, L).

Fonte: (CARDOSO, 2024)

Tabela 3 —Especificagdes da funcdo ///_nls (Tensorlab).

Nome da Funcao @111 _nls

Propésito Calcular a decomposi¢do em termos de blocos com rank multilinear (Lr,
Lr, 1) a partir do tensor .7 usando o método dos minimos quadrados
ndo lineares.

Entrada

. Tensor a ser estimado.

Uinit: Estimativa inicial para as matrizes de fatores.

Lr (opcional): Numero de colunas em cada matriz fator.

algorithm: Escolha do método de otimizacao (@nls_gnd],

@nls_Ilm).

— 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
— U: Matrizes fatores correspondentes a decomposicdo (Lr, Lr, 1).

— output: Pardmetros de otimizagdo e convergéncia obtidos na
dltima iterac¢do do célculo.

Uso [U, output] = 111_nls(.7, Uinit).

Fonte: (CARDOSO, 2024)
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ao seu valor inicial;
— fval: O valor da funcio objetivo em cada iteracao;
— relstep: O tamanho do passo em relagdo a norma da iterag@o atual em cada iteracdo;
— delta: O raio da regido de confianca em cada iteragao;
— rho: A confiabilidade em cada tentativa de iteraco;

Além disso, pode-se criar um atributo adicional utilizando as matrizes fator corres-
pondentes a decomposi¢do para construir um tensor estimado e calcular o erro relativo entre
o tensor original e o modelo BTD estimado, chamado de relerr. O processo de decomposicao
e construgdo dos atributos para cada um dos trechos de RRI foi cronometrado; para isso, foi
utilizado um computador com Ryzen 5700x, 32GB de RAM no sistema operacional Ubuntu
22.04.

Para confirmar a capacidade dos atributos em separar as classes, foi realizado o Teste
U de Mann-Whitney, ou teste da soma dos postos de Wilcoxon, que testa se a0 combinarmos
os dados e colocarmos ordem, a posi¢cdo dos elementos de cada grupo varia significativamente
(MANN; WHITNEY, 1947). Assim, para o presente teste a hipdtese (Hp) nula foi definida
como "as duas amostras sao de distribuicdes continuas com medianas iguais", onde o valor de
significancia foi definidoem a = 1 x 102, e o teste foi realizado utilizando o dltimo valor de
cada um dos vetores dos atributos supracitados.

Além disso, para avaliar quantitativamente o quanto de informagao cada um dos
atributos carrega, utilizou-se o algoritmo XGBoost, para determinar a importancia de cada
atributo. O processo foi realizado unindo todas as bases, juntamente de uma validacdo cruzada
com 10 dobras. Apds cada dobra, a média e desvio padrdao dos da importancia foi gerada. Ainda
nesse sentido também foi gerada uma matriz de correlacdo de Pearson entro os atributos, com o
objetivo de entender a covariancia entre cada um dos atributos.

Outra andlise relevante inclui a média, moda, mediana, desvio padrdo e outras
estatisticas descritivas do nimero de iteracdes para cada classe. Isto porque, como muitos dos
atributos sao vetores, € necessdrio entender o tamanho destes para construir, em seguida, um vetor
de caracteristicas com estes que tenha um tamanho representativo. Os resultados encontrados
serdo discutidos no capitulo seguinte, e os valores encontrados serdo usados mais a frente para
definir o tamanho do vetor de atributos.

Assim, usando os indicadores de convergéncia, foram construidos conjuntos de

atributos, entre esses, tém-se:



42

— Vetor composto pelos valores referentes as métricas da ultima iteracdo da BTD;
— Histograma dos RRIs;
— Vetor de atributos da ultima iteracdo da BTD, juntamente com o histograma dos RRIs.
Ademais, outras combinagdes de atributos foram elaborados. O processo BTD, como
mencionado, gera diferentes vetores de atributos que representam métricas em cada iteracdo até
atingir a convergéncia. Assim, considerando os resultados a partir da andlise dos atributos, foram
criados vetores limitados a um tamanho de 150 iteracdes ou pontos. Esse valor foi definido com
base no nimero médio de iteragdes por classe (129,56 para RSN e 59,58 para FA), buscando
preservar o maximo de informagdes possiveis.
Durante a constru¢do dos vetores de atributos, sinais com menos de 150 elementos
tiveram zeros adicionados até atingir o tamanho necessdrio, enquanto sinais com mais de 150
elementos foram truncados. Seguindo esse procedimento, foram selecionados os atributos mais
informativos, especificamente fval e delta. Dessa forma, os seguintes conjuntos de atributos
foram definidos:
— fval, um vetor com 150 elementos;
— fval e delta, dois vetores de 150 elementos cada, totalizando 300 atributos;
— fval, delta e relerr, dois vetores de 150 elementos cada e um valor escalar, totalizando 301
atributos;
— fval e histograma dos RRIs, um vetor de 150 elementos e um vetor de 30 elementos,

respectivamente, totalizando 180 atributos.

5.4 Randomizaciao e divisao treino, validacao e teste

Finalmente, com os indicadores coletados para cada segmento de ECG e suas
respectivas classes, pode-se embaralhar as amostras para evitar qualquer viés do modelo. Em
seguida, realizou-se uma divisdo estratificada, perservando o balanco de classes original, da base
de dados entre treino e teste, nas proporcoes 80% e 20%, respectivamente. Inicialmente, para os
modelos tradicionais, um teste geral foi realizado com a divisdo 80%-20%. Em seguida, para
o conjunto de atributos com melhor desempenho, os melhores modelos foram selecionados e
submetidos a um ajuste dos parametros utilizando uma validag¢@o cruzada com 10 dobras na base
de treino. Por fim, os hiperparametros ajustados foram avaliados na base de teste.

Para os modelos baseados em RNNSs, partiu-se da divisdo treino-teste inicial, onde

a base de treino foi subdividida em 80% para treino e 20% para validagdo, resultando em
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uma divisao final de 64% treino, 16% validacdo e 20% teste. Os parametros das RNNs foram
ajustados utilizando os 64% de treino e acompanhando o desempenho nos 16% de validacao.
Ap6s encontrar o melhor modelo, ele foi aplicado aos diferentes experimentos, sendo sempre
treinado nos 64% de treino, acompanhado pelos 16% de validacao e avaliado nos 20% de teste,
que permaneceram intactos. Essa abordagem garante uma avalia¢do robusta e representativa do

desempenho dos modelos em um cendrio real.

5.5 Classificacio e modelos

Apds o embaralhamento e a divisdo das bases, deu-se inicio a aplicacao dos modelos
para classifica¢do. Diversos conjuntos de atributos foram criados para medir a influéncia de cada
parametro. Além disso, como mencionado anteriormente, foram aplicados diferentes modelos.

Para realizar a classificacdo da FA utilizando esses conjuntos de atributos, foram
empregadas tanto técnicas tradicionais de aprendizado de mdquina quanto abordagens de apren-
dizado profundo. A configuracdo e disposicao dessas técnicas s@o descritas nas subse¢des a

seguir.

5.5.1 Modelos tradicionais de aprendizado de mdquina

Os modelos tradicionais de aprendizado de mdquina utilizados foram os seguintes:

Random Forest;

Extra Trees;

XGBoost;
LightGBM;

Gradient Boosting;
— KNN;

Regressao Logistica;
— Naive Bayes.

Todos esses modelos foram treinados nos diferentes atributos mencionados. Para
identificar o caso de melhor desempenho, foi realizada uma anélise comparativa, selecionando
os modelos mais promissores para ajuste de hiperparametros. Esse ajuste foi realizado por meio
de validacdo cruzada com 10 dobras na base de treino. O processo foi conduzido com o auxilio

do framework de otimiza¢do Optuna, que permite ajustes mais rapidos e eficientes ao empregar
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algoritmos de estado da arte para amostragem de configuracdes e exclusdo de combinagdes
pouco promissoras (AKIBA et al., 2019).

O objetivo da otimizagdo foi maximizar a acurdcia dos modelos. O nimero miximo
de combinacdes testadas por modelo foi limitado a 100. Os modelos selecionados e os respectivos
parametros otimizados sdo apresentados na sec¢ao de resultados. Paralelamente, além dos modelos

tradicionais, foram também explorados modelos baseados em RNNss.
5.5.2 Arquitetura das RNNs

Dado que os atributos possuem dependéncia temporal — isto €, os valores de
cada iteracdo variam em relagdo as iteragOes anteriores — optou-se pelo uso de RNNs. As
arquiteturas especificas utilizadas, baseadas em LSTM e GRU, sdo apresentadas na Figura 6.
Esta arquitetura foi encontrada mediante experimentos e ajuste dos parametros, visando encontrar
um equilibrio entre arquiteturas propostas e o custo computacional associado ao treinamento e
teste (ALDUGHAYFIQ et al., 2023; ANDERSEN et al., 2019; ALDHYANI; ALKAHTANI,
2021). Para esse ajuste, utilizou-se a biblioteca Keras Tuner (O’MALLEY et al., 2019).

A busca pelos hiperparametros foi realizada sobre a base de treinamento subdividida,
composta por 64% dos dados totais, enquanto a base de validacdo, com 16% dos dados, foi
utilizada para avaliar os modelos durante o ajuste, especificamente, utilizou-se o conjunto de
atributos do vetor fval. A funcio BayesianOptimization foi utilizada para otimizar o desempenho
dos modelos. A busca foi limitada a um periodo de 36 horas, com um méaximo de 100 épocas
por modelo. A Tabela 4 apresenta o intervalo dos hiperparametros explorados, ademais, para
cada camada, houve otimizacao do nimero de unidades considerando o intervalo apresentado.
Devido a limitagdes computacionais, foram testadas somente 20 combinacdes de modelos dentro

desse intervalo.

Tabela 4 —Intervalo de busca dos hiperparametros para as RNNs

Hiperparametro Minimo Maximo Passo
Unidades LSTM 64 256 32
Unidades Densas 2 16 256 16
Quantidade de Camadas BI-LSTM 1 3 1
Quantidade de Camadas Totalmente Conectado 1 3 1
Taxa de Dropout 0,1 0,5 0,05
Regularizagio L2 1x107 1x1073 Log
Taxa de Aprendizado {1e-3, le-4, 5e-5}

Funcao de Ativacao ReLU, Swish
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A arquitetura que apresentou o melhor desempenho consiste em: um vetor de entrada,
uma camada bidirecional de LSTM ou GRU com 64 neurdnios, uma camada de Dropout com
magnitude de 0,3, que desativa aleatoriamente 30% dos neurdnios para reduzir o overfitting;
duas camadas densamente conectadas, com 64 e 32 unidades, respectivamente. Por fim, uma

camada de saida com um dnico neurdnio, utilizando a fun¢do de ativacio sigmoid para realizar a

predi¢ao.
Figura 6 — Arquitetura utilizada para o modelo LSTM e GRU
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Para alguns dos vetores de atributos, pensou-se necessdrio utilizar um bloco BI-
LSTM para cada vetor de entrada, uma vez que os vetores possuem estruturas diferentes e utilizar
um bloco para cada pode extrair mais informacao. A estrutura seguiu o mesmo principio da
arquitetura anterior, mas com as saidas de cada camada BI-LSTM concatenadas e conectadas ao
bloco densamente conectado, como ilustrado na Figura 7.

Em todos os modelos de RNN desenvolvidos neste trabalho, foi utilizado o otimi-
zador Adam com taxa de aprendizado inicial de 0,001 e a func@o de perda de entropia bindria
cruzada. Além disso, definiu-se um maximo de 100 épocas, com lotes de 128 amostras por
iteracdo. Para monitorar o treinamento, foi implementada uma fun¢do de ajuste programado da
taxa de aprendizado. Caso a perda de validagdo permanecesse estdvel por 3 épocas consecutivas,
a taxa de aprendizado era reduzida para 20% do valor atual. Também foi utilizada uma func¢do de

parada antecipada, ativada quando a perda ndo apresentava melhora por 5 épocas consecutivas.
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Figura 7 — Arquitetura utilizada para o modelo BI-LSTM
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O modelo, entio, era restaurado para a época com menor perda registrada. Estes valores foram
encontrados baseando-se na literatura, ajustados mediante experimentacdes (ALDUGHAYFIQ

et al.,2023; ALDHYANI; ALKAHTANI, 2021).



47

6 RESULTADOS

Este capitulo apresenta os resultados obtidos durante os testes. A Secdo 6.1 apresenta
uma andlise dos atributos, a Se¢@o 6.2 descreve os resultados obtidos utilizando valores escalares
do BTD e o histograma do RRI, enquanto a secdo 6.3 investiga a utilizagc@o de atributos vetoriais
derivados da convergéncia do BTD, explorando uma abordagem que, até o momento, nio havia

sido testada na literatura.

6.1 Analise dos atributos

Nesta secdo, analisam-se os atributos de convergéncia gerados pela decomposicao
BTD com o objetivo de compreender sua relevancia para a classificacdo de FA. Foram realizados
testes de hipétese, calculo da importincia dos atributos e anélise de correlacdo, cujos resultados
sdo apresentados e discutidos a seguir.

Inicialmente, aplicou-se o Teste U de Mann-Whitney para identificar diferencas
significativas entre as classes de FA e RSN. Os resultados, apresentados pela Tabela 5, mos-
traram que quatro dos sete atributos analisados rejeitaram a hipétese nula, indicando variincia
significativa entre as classes, nominalmente, relfval, relerr, fval e iterations, estes atributos estao

diretamente relacionados a qualidade e a eficiéncia do processo de convergéncia.

Tabela 5 —Resultados do Teste U de Mann-Whitney dos Atributos Comparados

Atributo Hy p-valor
relfval Rejeitada <1x10°°
relerr Rejeitada < 1x107°
fval Rejeitada < 1x 107
relstep Nao Rejeitada 0.5916
delta Nao Rejeitada 1.0
rho Nao Rejeitada 1.0

iterations Rejeitada <1x107°

Complementando essa anélise, utilizou-se o algoritmo XGBoost para calcular a
importancia média relativa de cada atributo. A Figura 8 ilustra a importancia e desvio padrdo de
cada modelo em ordem decrescente. Observou-se que relerr, que quantifica o erro relativo entre
o tensor original e o modelo estimado, apresentou a maior relevancia, seguido por iterations e
fval, estes resultados sdo consistentes com o teste de hipotese. Ademais, o atributo relfval, apesar
de apresentar variagcdo significativa no teste de hipdtese, exibiu baixo ganho de informacao,

enquanto apresenta alta covaridncia com relstep, conforme apresentado pela matriz de correlagdo
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de Pearson na Figura 9, onde cores avermelhadas apresentam uma covarianga positiva maior,

enquanto préximas do azul uma covarianca negativa.

Figura 8 —Média da importancia dos atributos de convergéncia da BTD
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Figura 9 —Matriz de Correlacio de Pearson dos atributos de convergéncia da BTD
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A matriz revela correlacdes importantes entre os atributos. Por exemplo, relerr, fval
e iterations exibem baixa ou moderada correlacdo entre si, indicando que fornecem informagdes

complementares para a classificacdo. Por outro lado, a alta correlacdo entre relfval e relstep
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justifica o menor impacto individual de relfval na classificacao.

Por fim, a Figura 10 mostra algumas estatisticas descritivas do niimero de iteracdes
para cada classe. Evidenciado pela Figura 10, os sinais de RSN apresentaram valores significati-
vamente maiores em comparagdo aos sinais de FA, o que reflete diferengas na complexidade de
convergéncia entre as classes. Essas informacdes sao cruciais para a definicao de configuracoes

apropriadas na representacdo vetorial dos dados.

Figura 10 — Diagrama de caixa do nimero de iteracdes da BTD por classe
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Fonte: Autor

Com base nessas andlises, foi possivel identificar os atributos mais informativos e
definir parametros relevantes para a constru¢ao de modelos de classificagdo otimizados, utilizando
exclusivamente os atributos de convergéncia da BTD. Conclui-se que os atributos gerados sao
propicios para classificacdo da FA, por apresentarem baixa covarianga e um ganho de informacgao

satisfatorio.

6.2 Resultado com valores escalares

Feita a andlise dos atributos, apresentamos os resultados dos modelos treinados
utilizando os atributos contendo os valores escalares dos parametros de convergéncia da BTD.
Ressalta-se que estes testes foram realizados de forma semelhante por Cardoso (2024), que
encontrou resultados satisfatérios com ACC, SE e SPE de aproximadamente 97%. Assim,
inicialmente, os modelos foram treinados com os parametros padrdes e, posteriormente, ajustados

para o melhor modelo, que serd discutido. Os modelos foram avaliados na base de teste.
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A fim de avaliar a influéncia de cada conjunto de atributos, apresentaremos os
resultados utilizando apenas os atributos da BTD, o histograma dos RRI e, finalmente, o resultado
dos modelos treinados com ambos os conjuntos de dados. Os modelos foram treinados na sub-
base de treino, contendo 60% dos dados, e avaliada na sub-base de teste que contém 20%, a
sub-base de validacdo foi utilizada apenas para acompanhar os modelos de aprendizado profundo.
A Tabela 6 mostra a ACC, PRE, SE e F1-Score, obtidos pelos modelos treinados exclusivamente
com os parametros de convergéncia da BTD.

Observa-se que o modelo XGBoost apresentou o melhor desempenho em todas as
métricas avaliadas, seguido pelos modelos baseados em RNNs. Entre os modelos de aprendizado
profundo, o GRU obteve uma diferenga de apenas 0,22% no F1-Score em relagdo ao XGBoost,
enquanto modelos baseados em técnicas mais simples, como regressao logistica ou Naive Bayes,

apresentaram os piores resultados.

Tabela 6 —Resultados usando indicadores BTD

Modelo ACC(%) PRE(%) SE(%) F1-Score(%)
Random Forest 93,15 94,82 94,90 94,86
Extra Trees 92,68 93,96 95,12 94,54
XGBoost 93,60 95,27 95,10 95,18
LightGBM 92,73 94,27 94,84 94,55
Gradient Boosting 89,33 91,35 92,76 92.05
KNN 85,74 89,23 89,36 89,30
Logistic Regression 78,29 80,72 88,53 84,44
Nayve Bayes 76,94 81,14 85,16 83,10
Bi-LSTM 93,28 95,21 94,65 94,93
GRU 93,33 95,35 94,60 94,97

Em seguida, a Tabela 7 apresenta os resultados dos modelos utilizando apenas o
histograma dos RRI. Observa-se que todos os modelos apresentaram um desempenho inferior
ao dos modelos com os parametros da BTD, com todos os modelos apresentando resultados
praticamente idénticos em termos de F1-Score. O modelo Extra Trees obteve o melhor desem-
penho, seguido pelos modelos baseados em arvore de decisdo. Os modelos baseados em RNN
mantiveram sua competitividade, apresentando bons resultados comparados aos outros modelos.

Por fim, a Tabela 8 apresenta os resultados dos modelos treinados com a base
composta pelos indicadores da BTD e o histograma dos RRIs. Notamos uma ligeira melhoria em
todos os modelos, sendo 0 XGBoost o0 modelo com o melhor desempenho, apresentando uma
melhoria de 2,02% na ACC e 1,51% no F1-Score ao adicionar o histograma dos RRI. Modelos

baseados em RNN ocuparam a segunda, terceira e quarta posicdo, apresentando resultados
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Tabela 7 — Resultados usando histograma do RRI

Modelo ACC(%) PRE(%) SE(%) F1-Score(%)
Random Forest 81,34 83,43 89,81 86,50
Extra Trees 81,31 83,07 90,33 86,55
XGBoost 81,33 83,58 89,55 86,46
LightGBM 80,22 81,71 90,57 85,91
Gradient Boosting 76,97 77,24 92,74 84,28
KNN 79,19 82,44 87,35 84,82
Logistic Regression 75,40 77,32 89,20 82,84
Nayve Bayes 69,53 81,97 69,53 75,24
Bi-LSTM 81,34 83,72 89,34 86,44
GRU 81,30 83,28 89,97 86,50

bastante similares entre si. Para sintetizar, a Figura 11 mostra um comparativo entre os melhores

modelos de cada conjunto de dados.

Tabela 8 —Resultados usando indicadores BTD e histograma do RRI

Modelo ACC(%) PRE(%) SE(%) F1-Score(%)
Random Forest 94,45 95,50 96,19 95,85
Extra Trees 91,98 92.45 95,77 94,08
XGBoost 95,50 96,52 96,72 96,62
LightGBM 94,21 95,42 95,90 95,66
Gradient Boosting 90,25 92,67 92,68 92,68
KNN 87,69 90,64 90,90 90,77
Logistic Regression 83,03 84,18 91,75 87,80
Nayve Bayes 77,24 85,66 79,04 82,22
Bi-LSTM 95,35 96,53 96,48 96,51
Bi-LSTM 2 entradas 95,42 96,79 96,52 96,53
GRU 95,14 96,34 96,35 96,35

Entre os modelos avaliados, o XGBoost obteve o melhor desempenho geral, apresen-
tando os melhores resultados em Acuricia, Precisdo, Recall e F1-Score para as bases com BTD
e BTD com histograma do RRI. Quando analisada a base com apenas os histogramas dos RRIs,
o modelo GRU se destacou, com o modelo Extra Trees ocupando o primeiro lugar e o GRU em

segundo.

6.2.1 Ajuste de Hiperpardmetros do Melhor Caso

Considerando que o melhor desempenho foi obtido com os parametros da BTD
e histograma dos RRIs, esse cendrio foi escolhido para o ajuste dos hiperparametros. Foram
selecionados os trés melhores modelos para o ajuste fino: XGBoost, RF e LightGBM. O ajuste

foi realizado utilizando a ferramenta Optuna, com validagcdo cruzada de 10 dobras nas bases de
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Figura 11 —Comparativo melhores modelos em cada uma das bases
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treino e validacdo. A Tabela 9 apresenta o intervalo de busca dos hiperparametros e os valores
ajustados.

A Figura 12 apresenta os resultados pos-ajuste, avaliados na base de testes. Observa-
se que, de forma geral, os modelos ndo apresentaram melhorias significativas no desempenho,
sendo o LightGBM o que obteve a maior melhoria, embora ndo tenha superado o desempenho
do XGBoost. O XGBoost manteve-se como o melhor modelo, com ACC de 95,58%, PRE de
96,68%, SE de 96,68% e F1-Score de 96,68 %, representando uma melhora de aproximadamente
0,06%.

6.3 Resultados com Valores Vetoriais

Conforme mencionado anteriormente, alguns indicadores de convergéncia da BTD
sdo representados como vetores. Para explorar de forma mais aprofundada o potencial de
classificacdo desses indicadores, realizamos os testes a seguir utilizando alguns dos vetores
de atributos, mais especificamente uma combinacgao dos atributos fval e delta. Esses atributos
foram escolhidos por carregarem mais informagdes relevantes, uma vez que os atributos relerr e
iterations sdo escalares. A hipotese € que uma rede neural consiga extrair mais informacdes ao

utilizar um vetor de atributos em vez de valores escalares.
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Figura 12 — Comparativo de resultados apds o ajuste dos hiperparametros na base com
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F1-Score

Dessa forma, esta se¢do apresenta os experimentos realizados com atributos vetoriais,

explorando uma abordagem ainda ndo investigada na literatura. Os resultados reforcam a

Tabela 9 —Intervalo de busca e parametros ajustados para os modelos

Modelo Hiperparametro Valores Candidatos Ajustado
booster {gbtree, gblinear, dart} gbtree
gamma {0.0, 0.1, 0.5, 1.0} 0.0
learning_rate [0.01, 0.5] (log) 0.2303
n_estimators [5, 500] 486

XGBoost max_depth [3, 15] 14
reg_alpha {0.0, 0.1, 1.0, 10.0} 0.0
reg_lambda {0.0,0.1, 1.0, 10.0} 10.0
min_child_weight {1, 2, 3,5} 5
subsample [0.6, 1.0] 0.7331
n_estimators [50, 500] 174
max_depth {5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, None} 30
min_samples_split [2, 10] 9

Random Forest min_samples_leaf [, 4] 1
max_features {sqrt, log2, None} None
criterion {gini, entropy } entropy
max_leaf nodes {None, 5, 10, 15, 20, 25, 30} None
n_estimators [50, 500] 321
max_depth {5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, None} 15

. learning_rate [0.0001, 0.3] (log) 0.0640

LightGBM subsample [0.6, 1.0] 0.8166
colsample_bytree  [0.6, 1.0] 0.9722
num_leaves [10, 100] 69
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viabilidade dessa abordagem, evidenciando o impacto da estrutura vetorial dos atributos no
desempenho dos modelos e demonstrando que os indicadores de convergéncia da BTD, quando
utilizados como vetores de atributos, podem fornecer informagdes suficientes para a classificacdo
precisa de FA.

A Tabela 10 apresenta os resultados dos modelos treinados utilizando o indicador
fval da BTD. Observa-se que o modelo BI-LSTM obteve o melhor desempenho, seguido pelo
modelo GRU. A média das acurdcias utilizando o parametro fval foi 0,59% inferior aquela obtida
com os valores escalares. Quando comparado o melhor modelo utilizando todos os indicadores,
0 XGBoost, com o BI-LSTM, observamos uma reducao de 0,64%.

Notamos também que todos os modelos parecem ter alcancado um limite de extrag@o
de informacao para o atributo fval, dado que os resultados entre os modelos, como acurécia,
mostraram pouca diferenca. Isso sugere que a complexidade das arquiteturas nao resultou em

ganhos significativos ao processar somente este atributo.

Tabela 10 — Resultados usando o vetor do indicador fval da BTD

Modelo ACC(%) PRE(%) SE(%) F1-Score(%)
Random Forest 92,05 94,26 93,77 94,01
Extra Trees 90,49 92,67 93,07 92,87
XGBoost 92,23 94,45 93,84 94,14
LightGBM 91,15 93,67 92,99 93,33
Gradient Boosting 89,71 91,30 93,45 92,36
KNN 90,69 93,69 92,22 92,95
Logistic Regression 80,58 80,88 92,74 86,41
Nayve Bayes 79,41 79,98 92,13 85,63
Bi-LSTM 92,95 95,31 94,03 94,67
GRU 92,74 94,94 94,11 94,52

Para melhorar os resultados, realizamos um novo teste combinando o vetor de fval
com o vetor delta, escolhido por representar o segundo maior ganho de informac¢do. Ambos
os vetores foram combinados, com cada um tendo 150 elementos, totalizando 300 pontos ou
atributos. Os modelos testados foram os mesmos dos testes anteriores, mas dessa vez incluimos
uma variagao da rede BI-LSTM, com uma arquitetura de entrada dupla, conforme descrito na
Figura 7. Nessa configuracdo, cada vetor (fval e delta) € processado separadamente por uma
"sub-rede"BI-LSTM, e suas saidas sdo concatenadas em uma camada densamente conectada
para a classificagao.

A Tabela 11 mostra os resultados obtidos com os vetores fval e delta. O melhor

desempenho foi alcancado pelo modelo BI-LSTM com uma entrada dupla, seguido pelo modelo
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BI-LSTM com uma entrada dnica. O melhor modelo nesta combinacao apresentou uma dife-
renca de apenas 0,36% em relacdo ao melhor desempenho obtido com o XGBoost usando os

indicadores da BTD e RRIs.

Tabela 11 —Resultados usando os vetores dos indicadores fval e delta da BTD

Modelo ACC(%) PRE(%) SE(%) F1-Score(%)
Random Forest 92,82 94,57 94,65 94,61
Extra Trees 91,10 92,72 94,01 93,36
XGBoost 93,66 95,43 95,03 95,23
LightGBM 91,91 93,92 93,93 93,93
KNN 90,85 93,83 92,32 93,07
Logistic Regression 81,37 81,97 92,32 86,83
Nayve Bayes 81,23 85,23 86,84 86,03
Bi-LSTM - 2 Entradas 95,13 96,62 96,04 96,33
Bi-LSTM - 1 Entrada 94,00 96,07 94,87 95,47
GRU 94,59 96,37 95,46 95,91

Em busca de melhorar ainda mais os resultados, combinamos o atributo mais infor-
mativo, relerr, aos vetores fval e delta. A Tabela 12 apresenta os resultados dessa combinacao.
Observamos que, de maneira geral, os modelos baseados em redes neurais ndo apresentaram me-
lhorias em relacdo ao experimento anterior. O modelo com melhor desempenho foi o BI-LSTM
com uma entrada, seguido por uma leve melhoria nos modelos baseados em técnicas tradicionais,

embora essa melhoria tenha sido quase insignificante.

Tabela 12 —Resultados usando os vetores dos indicadores fval, delta e relerr da BTD

Modelo ACC(%) PRE(%) SE(%) F1-Score(%)
Random Forest 93,06 94,88 94,68 94,78
Extra Trees 91,82 93,37 94,41 93,89
XGBoost 93,78 95,55 95,09 95,32
LightGBM 92,30 94,38 94,03 94,21
KNN 90,85 93,83 92,32 93,07
Logistic Regression 81,42 82,02 92,34 86,87
Nayve Bayes 81,40 85,41 86,91 86,15
Bi-LSTM - 2 Entradas 94,62 96,15 95,74 95,95
Bi-LSTM - 1 Entrada 94,81 96,38 95,80 96,09
GRU 93,93 95,80 95,05 95,42

Finalmente, combinamos o vetor fval com o histograma dos RRIs. A Tabela 13
apresenta os resultados dessa combinagdo. Observa-se uma melhoria considerdvel, com o melhor
desempenho obtido pelo modelo BI-LSTM com entradas duplas. O resultado alcancado se

aproxima dos melhores resultados obtidos ao utilizar a combinac¢do de valores escalares da BTD
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com o histograma dos RRIs.

Tabela 13 —Resultados usando o vetor do indicador fval da BTD e histograma dos RRIs

Modelo ACC(%) PRE(%) SE(%) F1-Score(%)
Random Forest 93,30 95,02 94,91 94,97
Extra Trees 92,67 93,94 95,11 94,52
XGBoost 94,57 95,95 95,89 95,92
LightGBM 93,09 94,82 94,80 94,81
KNN 90,69 93,69 92,23 92,95
Logistic Regression 81,21 81,58 92,70 86,79
Nayve Bayes 81,87 82,44 92,46 87,16
Bi-LSTM - 2 Entradas 95,33 96,80 96,16 96,48
Bi-LSTM - 1 Entrada 95,22 96,70 96,09 96,39
GRU 94,59 96,30 95,54 95,92

Concluimos que o modelo BI-LSTM com duas entradas obteve os melhores resul-
tados em termos de acurdcia e F1-Score ao utilizar essa base, aproximando-se dos melhores
desempenhos obtidos com a combinacdo dos indicadores da BTD e RRIs, como pode ser obser-
vado pela Figura 13, que compila todos os melhor reportados neste trabalho. Nota-se ainda, que

todos os resultados apresentam desempenho bem similar.

Figura 13 — Comparativo dos melhores casos em cada uma das possiveis bases
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7 DISCUSSAO

Os resultados apresentados nas se¢des anteriores demonstram que, mesmo utilizando
somente os indicadores de convergéncia da BTD, foi possivel alcancar desempenho significativo
na tarefa de classificacdo, aproximando-se de resultados obtidos com combinagdo de outros
atributos, como o histograma dos RRIs. Este achado sugere que os indicadores de convergéncia
da BTD, em sua forma escalar, ji4 cont€m informagdes robustas o suficiente para permitir
classificacOes de alta qualidade, mas ao recorrer a fontes adicionais de dados, como trabalhar com
os vetores ao invés do valor escalar € possivel conseguir uma pequena melhora nos resultados.

A abordagem com apenas os parametros da BTD resulta em modelos competitivos,
como exemplificado pelo desempenho do modelo XGBoost na base que utiliza os valores
escalares dos indicadores, ou até mesmo o modelo BI-LSTM de duas entradas com os vetores
fval e delta, que alcancou resultados similares a combinag¢ao com histograma dos RRIs, que se
destacou como o melhor nas avaliacdes. Ademais, ndo somente estes resultados sao similares,
uma vez que quase todos os melhores casos apresentaram resultados muito parecidos, como
pode ser visto na Figura 13, uma possivel explicacdo € que os atributos gerados apresentam
uma boa consisténcia e separabilidade, no entanto, esta separac@o parece atingir seu limite com
aproximadamente 95% de acurdcia. Esta ideia é forcada pelo comparativo com o ajuste dos
hiperparametros (Figura 12), no qual os resultados virtualmente ndo apresentam melhoria.

Dessa forma, a préxima etapa consiste em posicionar os resultados obtidos neste
estudo frente as abordagens presentes na literatura, a fim de avaliar a relevancia e as contribui¢des

dos métodos propostos em comparacao com outros trabalhos.

7.1 Comparativo com a Literatura

A Tabela 14 apresenta uma comparagao detalhada entre os resultados obtidos neste
trabalho e outros estudos relevantes da literatura que investigaram a classificacdo de FA. Entre os
trabalhos analisados, destaca-se o de Duan et al. (2022), que utiliza histogramas de RRIs como
principal atributo em combinag¢do com um modelo baseado em SVM. Apesar do desempenho
elevado, € importante ressaltar que os testes realizados por Duan e al. (2022) utilizaram uma
base externa composta exclusivamente por sinais positivos de FA, o que pode ter enviesado os
resultados ao reduzir a complexidade do problema de classificacdo. Em contraste, o presente

trabalho empregou bases que incluem tanto sinais normais quanto episédios de FA, aumentando
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a robustez e generalizacdo dos modelos propostos.

Outro trabalho relevante € o de Cardoso (2024), que combina histogramas de RRIs
com indicadores de BTD e utiliza o0 modelo LightGBM, alcancando métricas ligeiramente
superiores as apresentadas neste estudo. Embora os resultados do presente trabalho nao superem
diretamente esse estudo, € notdvel que, ao utilizar exclusivamente os vetores de BTD, os modelos
propostos foram capazes de atingir um desempenho préximo, refor¢ando a relevancia desses

atributos na classificacio precisa de FA.

Tabela 14 — Comparativo com resultados da literatura

Autor Atributo Modelo Bases de Dados Janela ACC(%) PRE(%) SEN(%)
Andersen et al. (2019) ECG (Onda original) CNN+LSTM AFDB, MITDB, NSRDB 30 RRIs 87,40 45,45 86,04
Czabanski er al. (2020) Variabilidade Cardiaca SVM AFDB 20 RRIs 98,60 - 98,90
Hirsch et al. (2021) RRIe AA Random Forest AFDB 29 RRIs 95,90 97,36* 96,10
Jahan et al. (2022) RRI (Dominio do Tempo)  AdaBoost AFDB, LTAFDB, NSRDB, MITDB 19 RRIs  83,46* 90,85 87,58
Duan et al. (2022) Histograma do RRI SVM AFDB, LTAFDB, NSRDB 29 RRIs 96,97 95,24 99,94
Aldughayfiq et al. (2023) ECG (Onda) e PPG CNN+BI-LSTM MIMIC PERform - 95,00 88,00 85,00
Cardoso (2024) BTD e Histograma do RRI  LightGBM AFDB, LTAFDB, NSRDB 5 RRIs 97,04 97,02 97,44

BTD e Histograma do RRI  XGBoost AFDB, LTAFDB, NSRDB 5 RRIs 95,58 96,68 96,68
Presente Trabalho

Vetor da BTD BI-LSTM AFDB, LTAFDB, NSRDB 5 RRIs 95,13 96,62 96,04

Fonte: Autor

Os resultados obtidos também mostram uma vantagem em relagdo a abordagens
baseadas em redes neurais profundas, como a de Andersen et al. (2019), que utiliza modelos
CNN+LSTM aplicados a sinais de ECG completos. Apesar de redes neurais geralmente apre-
sentarem alta capacidade de generalizagdo, o método de Andersen et al. (2019) exige sinais
mais longos (30 RRIs) e apresenta uma acuracia de 87,40%, e uma precisao de apenas 45,45%,
consideravelmente inferior ao alcangcado neste trabalho. Além disso, os modelos baseados em
vetores de convergéncia da BTD demonstram que € possivel obter alta precisao na classifi-
cacdo utilizando uma quantidade reduzida de RRIs (apenas 5), representando um diferencial
significativo em relacio a métodos que requerem maior volume de dados.

O uso exclusivo de vetores de BTD neste trabalho destaca uma abordagem inovadora
na literatura. Enquanto a maioria dos estudos utiliza combinag¢des de atributos no dominio do
tempo ou frequéncia, este trabalho explora as decomposi¢des tensoriais como uma ferramenta
eficaz para extrair informacgdes essenciais dos sinais. Isso é evidenciado pela capacidade do
modelo BI-LSTM de atingir métricas competitivas mesmo em cendarios de curtissima duracao
dos sinais. A classificacdo baseada em vetores de BTD ndo apenas confirma a relevancia desses
atributos para discriminar episddios de FA, mas também abre caminhos para a aplicacdo dessa
metodologia em cendrios onde dados de curta duracdo sdo predominantes, como em triagens

réapidas ou monitoramento remoto.
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Assim, o presente trabalho contribui para a literatura ao demonstrar que os vetores da
BTD, isoladamente, sdo suficientes para realizar uma classifica¢do precisa de FA. Essa abordagem
contrasta com estudos que dependem de atributos adicionais ou sinais mais longos, evidenciando
a robustez e a aplicabilidade dos modelos propostos em situacdes praticas e desafiadoras. Dessa
forma, os resultados apresentados ndo apenas corroboram a eficidcia dos métodos propostos, mas
também posicionam a decomposicdo tensorial como uma técnica promissora para andlise de
sinais biomédicos. Com base no desempenho observado nos modelos propostos € sua comparacao
com trabalhos da literatura, torna-se pertinente uma andlise mais detalhada do impacto isolado

dos indicadores da BTD no desempenho de classificagao.

7.2 O Desempenho com Indicadores da BTD

Ao considerarmos exclusivamente os indicadores da BTD, sem a combinag¢do com
outros parametros como o histograma dos RRIs, os resultados indicam que foi possivel alcancar
um desempenho bastante competitivo. A integracdo de dados adicionais, como os histogramas,
embora tenha mostrado algumas melhorias em certos casos, nio resultou em ganhos substanciais
quando comparado aos resultados obtidos utilizando somente os indicadores da BTD. Este
achado sugere que, em alguns cendrios, a adi¢cdo de mais varidveis nao contribui, necessariamente,
significativamente para a melhoria da classificagdo, e, por vezes, pode até resultar em overfitting,
especialmente com modelos mais complexos.

Ademais, o aumento na dimensionalidade com o uso de vetores e a introducao de
parametros adicionais pode ser uma limitacao, principalmente quando os modelos treinados
com essas varidveis nao apresentam melhorias significativas em relacdo aos modelos mais
simples. O uso de técnicas como Principal Component Analysis (PCA), que permite a reducao
da dimensionalidade, aparece como uma solu¢ao interessante para contornar esse problema.
Além disso, a otimizagd@o no nimero de parametros pode reduzir o risco de overfitting e melhorar

a generalizacdo do modelo.

7.3 Complexidade computacional do processo

A eficiéncia computacional € um importante fator ao se utilizar métodos baseados
em decomposicdes tensoriais, especialmente em aplicacdes que demandam andlise em tempo

real ou processamento de grandes volumes de dados. Durante os experimentos, foi medido o
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tempo necessdrio para processar cada segmento de RRIs utilizando a BTD. A Figura 14 ilustra o
tempo médio de processamento por base de dados. Observa-se que a base AFDB apresentou o
menor tempo médio (0,032s), enquanto as bases NSRDB e LTAFDB tiveram tempos semelhantes
(0,068s). Esses resultados indicam que, mesmo processando cerca de 20 mil segmentos de 5
RRIs, o processamento completo de um sinal de 24 horas, levaria aproximadamente 22 minutos,

demonstrando a viabilidade pratica do método.

Figura 14 — Tempo levado para processar o segmento de RRI com BTD
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Fonte: Autor

Uma vantagem importante deste modelo € sua eficiéncia em sinais de curtissima
duracdo. Por exemplo, em um exame tipico de ECG de 10 segundos (com cerca de 12 RRIs), o
tempo estimado para processar os segmentos e construir os atributos seria de apenas 0.16s. Esse
aspecto torna o método atrativo para dispositivos portateis e cendrios de monitoramento remoto,
onde rapidez e precisdo sdo essenciais.

Adicionalmente, ao incorporar os vetores de atributos da BTD, como fval e delta,
verificamos um aumento na complexidade computacional dos modelos, acompanhado de melho-
rias marginais no desempenho. Esse aumento € devido ao crescimento significativo no ndmero
de parametros, exigindo maior capacidade computacional. No entanto, a anélise da variancia
explicada pelos vetores de atributos revela uma oportunidade de otimizacdo. A Figura 15 mostra
que 95% da variancia do vetor fval pode ser explicada com apenas 8 componentes principais,

enquanto 99% ¢ alcangada com 27 componentes. [sso sugere que a redu¢do dimensional via
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PCA pode ser implementada para simplificar os modelos, reduzindo o custo computacional sem
perdas significativas de desempenho.

Em particular, ao analisar a variancia explicada pelos vetores de atributos f val,
ficou claro que, utilizando somente um pequeno subconjunto desses atributos, ja € possivel
explicar uma porg¢ao significativa da variabilidade nos dados. A Figura 15 mostra que 95% da
variancia do vetor f_val pode ser explicada com apenas 8 elementos, € 99% com 27 elementos,
utilizando a PCA. Isso sugere que uma otimiza¢ao no numero de pardmetros poderia reduzir
significativamente a complexidade dos modelos, mantendo a eficicia, e abre a possibilidade de

modelos mais leves e rdpidos, sem perdas substanciais de desempenho.

Figura 15 — Variancia explicada acumulada do vetor fval através do PCA
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Fonte: Autor

Essa otimizacdo € especialmente relevante ao considerar o impacto de modelos
menores em sistemas de baixa capacidade, como dispositivos embarcados. Além disso, a baixa
correlac@o entre os principais atributos fval, relerr, e delta refor¢ca a complementaridade das
informagdes fornecidas, justificando a escolha desses atributos para representar o processo de

convergéncia da BTD.
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8 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como objetivo investigar a viabilidade do uso de métricas de
convergéncia da BTD aplicadas a sinais de ECG, explorando esses novos atributos em com-
binagdo com diversos modelos de AM para a classificagdo de FA. Ao longo do estudo, foram
analisadas multiplas combinacdes de atributos derivados dos indicadores de convergéncia da
BTD e testados diferentes modelos de AM — desde abordagens mais simples até arquiteturas
robustas baseadas em arvores e aprendizado profundo — para avaliar tanto o papel dos atributos
extraidos via decomposi¢do tensorial na distin¢c@o entre FA e RSN, quanto a influéncia do tipo
de modelo empregado no desempenho da classificagao.

Os resultados demonstraram que, ao utilizar modelos tradicionais com uma combina-
cdo de atributos provenientes dos intervalos RRI, € possivel atingir uma acurdcia préxima a 95%.
Além disso, a aplicac@o exclusiva dos indicadores de convergéncia, quando combinada com
um modelo baseado em RNN, apresentou desempenho similar — com precisdo e sensibilidade
compativeis com o estado da arte. Esses achados indicam que os atributos propostos neste
trabalho sdo promissores para a classificacio robusta entre FA e RSN, mesmo quando aplicados
a intervalos de ECG de curtissima duracdo, contribuindo significativamente para o auxilio no
diagnéstico da fibrilagdo atrial.

Apesar das contribui¢des, o estudo possui limitagdes que devem ser consideradas.
Entre elas, destaca-se a auséncia de ajuste mais refinado dos parametros dos modelos de aprendi-
zado profundo. Adicionalmente, os testes foram realizados com uma propor¢do de amostras que
ndo reflete exatamente as condi¢des reais, apresentando um leve desbalanceamento em favor das
amostras com FA. Tais restricdes podem ser exploradas em pesquisas futuras, proporcionando
aprimoramentos metodoldgicos e uma melhor adequacdo aos cendrios reais de aplicagdo.

Nesse sentido, recomenda-se que trabalhos futuros investiguem a relacao entre a
complexidade dos modelos e a quantidade de informag¢des contidas nos dados, a fim de identificar
o ponto 6timo de complexidade. Essa andlise incluiria a explora¢do do impacto do nimero
de atributos no desempenho dos modelos e a verificacdo se abordagens mais simples podem
oferecer resultados compardveis aos de modelos mais complexos, desde que haja uma selecdo
criteriosa dos atributos, para isso pode-se utilizar técnicas como o PCA, removendo atributos
que nao acrescentem significativamente na variancia explicada.

Além disso, torna-se relevante a avaliagdo da eficiéncia computacional dos métodos

baseados em BTD, especialmente para aplicacdes que demandem respostas rapidas e baixo custo
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de processamento. Por fim, o desenvolvimento de modelos hibridos, combinando RNNs com
camadas convolucionais, pode representar uma estratégia promissora para aprimorar a precisao e
a robustez da classificacdo de FA.

Conclue-se que este trabalho reforca a importancia de explorar novos atributos e
combinacdes de modelos para o avancgo na classificagdo de fibrilacao atrial em ECG. Espera-
se que as contribui¢cdes aqui apresentadas sirvam de base para futuras investigacdes € que os
caminhos sugeridos possam fomentar o desenvolvimento de solucdes cada vez mais eficientes e

precisas no diagndstico dessa condigdo.
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