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RESUMO

A Fibrilacao Atrial € uma das arritmias que mais acomete a populacdo idosa, tendo como
predisposi¢do inimeros fatores de riscos. Os ECGs servem para verificar a frequéncia dos
batimentos cardiacos e se as ondas emitidas estdo em um ritmo constante. Através da utilizagao
de aprendizado de maquina com base em dados de ECGs, € possivel predizer e detectar sua
ocorréncia. Este trabalho tem como objetivo sintetizar alguns dos trabalhos presentes na lite-
ratura que utilizaram o aprendizado de maquina para detec¢do de doencas cardiacas. Através
dos estudos encontrados na literatura, foi possivel concluir que os métodos de classificacdo que

demonstraram melhor desempenho, foram os que utilizaram aprendizado profundo.

Palavras-chave: Aprendizado de méaquina. Arritmias. Fibrilagdo Atrial. Sadde. Predicao.
ECG.



ABSTRACT

Atrial Fibrillation is one of the arrhythmias that most affect the elderly population, with a
predisposition of several risk factors. Electrocardiograms are used to check the frequency of
heart pulses and whether the internal waves are in a steady, rthythmic rhythm. Through the use
of machine learning using ECGs as data, it is possible to predict and detect its occurrence. This
work aims to synthesize some of the works present in the literature that used machine learning to
detect heart disease. Through the studies found in the literature, it was possible to analyze that

the classification methods that believed better performances were those that used deep learning.

Keywords: Machine learning. Arrhythmias. Atrial fibrillation. Health. Prediction. ECG.
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1 INTRODUCAO

Este trabalho tem como foco analisar estudos de aprendizado de mdquina aplicados a
deteccdo de Fibrilacdo Atrial (FA). A andlise € feita por meio de um mapeamento sistematico
dos trabalhos mais atuais encontrados na literatura cientifica, com o objetivo de sintetizar quais
os algoritmos utilizados, o ano de pesquisa, as bases de dados, métricas utilizadas e quais os
desempenhos obtidos. Com essas informacdes, realizar a montagem de uma tabela de fécil
visualiza¢do com a sintese do que foi analisado.

Logo, com um estudo de tecnologias promissoras na drea da saude, pode-se aplicéd-las
em diversas situagdes. O intuito deste trabalho em especifico € na utilizacdo de aprendizado de

maquina para detectar FA.

A FA é um tipo de arritmia, que faz parte do grande conjunto de doencas cardiovasculares
(DCV). Sahoo et al. (2020) apontam que DCVs sdo as principais causas de morte em todo o
mundo, representando cerca de 31% de todas as mortes globais. As DCVs resultam em batimen-
tos irregulares chamados de arritmia, cuja gravidade pode levar a morte stbita (WASIMUDDIN
et al., 2020)).

Existem vérios tipos de arritmias. Uma das mais frequentes na pratica clinica é a
Fibrilagcao Atrial (FA). Esse tipo de arritmia tem se tornado um importante problema para a saide
publica nas dltimas duas décadas, visto que consome um grande nimero de recursos em satde.
Além disso, apresenta importante repercussao na qualidade de vida, devido as consequéncias
clinicas, como fendmenos tromboembdlicos e alteracdes cognitivas (MAGALHAES et al.|
2016).

Magalhaes et al. (2016) citam em seu trabalho, que estudos americanos analisaram que
pessoas acima de 65 anos demonstram um aumento na prevaléncia de FA em 0,3% ao ano,
podendo ser visualizada a relagdo entre FA e idade na Figural[T]

De acordo com Magalhaes et al.| (2016)), a FA se dé a partir de anormalidades eletrofi-
sioldgicas que alteram o tecido atrial, fazendo com que os impulsos elétricos fiquem anormais.
Existem muitos fatores de risco clinicos, como por exemplo, hipertensao, diabetes, doengas val-
vares, infarto do miocardio e insuficiéncia cardiaca. Além desses fatores, existem outros como
obesidade, apneia obstrutiva do sono, uso de bebidas alcodlicas, histérico familiar, excesso de
exercicios fisicos e outros fatores genéticos.

Uma das formas de mapear caracteristicas para deteccdao de FA € a partir do exame de
ECG, o qual demonstra a atividade elétrica do coracdo humano. As morfologias dos sinais
gerados fornecem informagdes sobre varios tipos de arritmia, com base em diferentes condi¢des
cardiacas. A identificacdo rdpida e precisa da arritmia a partir do grafico de onda do ECG pode
potencialmente salvar muitas vidas e agregar muito em termos de custos de saide em todo o
mundo (WASIMUDDIN et al., 2020).

Na Figura [2] pode-se ver uma ilustracdo de um eletrocardiograma de uma pessoa com

FA. Na imagem € possivel identificar que os intervalos das ondas R-R ndo sdo constantes, assim
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Figura 1 — Gréfico ilustrativo que mostra a relacdo da Fibrilacdo atrial com idades mais avanca-
das.

Fonte: Magalhaes et al.| (2016)
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Figura 2 — Imagem ilustrativa de eletrocardiograma identificado com a arritmia FA

Fonte: [Tortora e Derrickson| (2016))

Eletrocardiogramas que contenham ritmo sinusal normal, possuem marcacdes definidas
do inicio e fim de cada onda. As ondas seguem um padrdao de comprimento quando o ritmo
cardiaco estd saudavel. Logo, a partir da comparagao de diversas figuras, que contenham ECG
de pessoas sauddveis e de ECG de pessoas com presenca de FA, pode-se diferenciar novas
imagens com base nos padrdes vistos.

Uma tecnologia que pode ser utilizada para detec¢do de padrdes e reconhecimento e
classificagdo € o aprendizado de maquina, que € uma sub-area da inteligencia artificial.

A drea da Inteligéncia Artificial (IA) vem se destacando, pois contribui bastante para

a automatizacdo de tarefas. Para Ludermir| (2021)) essa tecnologia ndo estd somente fazendo

trabalhos manuais, mas também trabalhos racionais, tarefas que requerem o uso do que se

considera inteligéncia. Ela vem sendo empregada desde os anos 50 e estd sendo cada vez mais
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utilizada.

Um bom exemplo da utilizacdo em massa dessa tecnologia ¢ o Chat-GPT (OPENAI
2021)), sendo novo no mercado que vem sendo muito admirado pela capacidade de responder
de forma rédpida e certeza os usudrios da plataforma. O Chat-GPT faz parte da organizacdo
OpenAl. Esta ultima foca na pesquisa em inteligéncia artificial com o objetivo de desenvolver
tecnologias que tornem a IA benéfica para toda a humanidade. Também desenvolve modelos
de linguagem baseados em aprendizado profundo que sdo capazes de realizar uma ampla gama
de tarefas, incluindo a geragao de texto, tradu¢@o de idiomas, resposta a perguntas e geracao de
codigo. Além disso, a OpenlA trabalha em projetos que buscam solucionar desafios criticos em
areas como privacidade, seguranca, transparéncia e ética em IA. Em resumo, a OpenAl € uma
plataforma de ponta para o desenvolvimento e aplicacdo de tecnologias de inteligéncia artificial
e que promete grandes revolugdes na drea.

Uma tecnologia que faz parte da IA € o aprendizado de mdquina, que estd sendo cada vez
mais utilizado para solucionar inimeros tipos de problemas, nas mais diversas areas. O objetivo
do aprendizado de maquina € criar um modelo de predi¢do a partir de um conjunto de dados que
pode explicar o modelo alvo, como por exemplo, a classificacdo de novas imagens de ECGs,
dado que a maquina ja tenha recebido exemplos para reconhecer o que sdo ECGs sauddveis ou
nao.

Assim, baseado nos padrdes que os dados apresentam, um algoritmo de aprendizado de
mdquina generaliza o padrio destes dados para encontrar o modelo que melhor prediz como os
dados geraram as caracteristicas procuradas.

Por exemplo, se um conjunto de dados apresenta caracteristicas do desempenho aca-
démico de um estudante no primeiro ano de um curso superior e se este estudante conclui o
curso no tempo previsto, o algoritmo, apds a criagdo do modelo, pode prever, como uma certa
precisao, se um estudante que finalizou o primeiro ano vai ou ndo concluir o curso no tempo
previsto.

Existem vérias formas de se aplicar o aprendizado de maquina para deteccao de arritmias,
visto que hd uma ampla gama de métodos de classificacdo. Segundo Duarte e Stahl| (2019)
encontrar o método que mais se encaixa com o modelo proposto € o grande desafio.

A principal contribuicdo € a sintese dos trabalhos mapeados da literatura, em que buscou-
se publicacdes que implementaram vdrias formas de deteccdo de FA aplicando métodos de
aprendizado de maquina. A pesquisa contemplou artigos publicados entre 2018 e 2023, bus-
cando localizar trabalhos mais atualizados com tecnologias inovadoras. Do total de trabalhos
estudados, doze foram selecionados para 0 mapeamento sistematico proposta.

A partir dos trabalhos encontrados, identificou-se que as aplicacdes de aprendizado de
maquina na drea sao promissoras e que os métodos que implementaram o aprendizado profundo
obtiveram melhores resultados.

A sequéncia deste trabalho é apresentada como segue. O Capitulo [2] apresenta o re-

ferencial tedrico deste trabalho, descrevendo conceitos de fibrilagdo atrial e aprendizado de
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méquina. O Capitulo [3| apresenta trabalhos relacionados que foram selecionados para auxiliar
na construgao do trabalho e nortear as contribuigdes. O Capitulo [ apresenta os métodos de
busca que foram utilizados para a obtengao de trabalhos na literatura e um resumo dos trabalhos,
trazendo seus principais pontos e resultados para que pudesse ser construida uma tabela para
comparagio dos resultados. Por fim, o Capitulo [5]apresenta a discussdo e conclusdes obtidas a

partir do estudo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo apresenta brevemente alguns conceitos tedricos utilizados neste trabalho.
O objetivo € deixar a leitura da revisdo mais autocontida. As primeiras se¢des apresentam
aspectos ligados a satde, mais precisamente arritmias. Em seguida, aprendizado de miquina e

seus algoritmos sdo discutidos.

2.1 CORACAO

O cora¢ao humano é composto por quatro cameras, dois atrios que ficam nas cavidades
superiores e dois ventriculos nas cavidades inferiores. O funcionamento correto do coragdo é
receber sangue que ndo possui oxigénio pelo atrio direto, passar para o ventriculo direito que
mandard para o pulmao. Apds isso, o pulmao envia sangue oxigenado para o atrio esquerdo € o
ventriculo esquerdo € responsavel por enviar o sangue para todo o corpo, o que o faz trabalhar
mais que o ventriculo direito, tornando-se assim, mais espesso ((TORTORA; DERRICKSON;,
2016)).

O ritmo cardiaco é definido pelo seu marca-passo natural, chamado né sinoatrial (SA),
localizado no dtrio direito. A partir dos potenciais impulsos gerados pelo n6 SA, propagam-se
acOes potenciais para outros nos e fibras cardiacas ((TORTORA; DERRICKSON, 2016)).

Na Figura 3] sdo apresentados os complexos estimulantes presentes no coragdo humano,
0s quais geram potenciais de agdes e percorrem o miocardio, formando um ritmo cardiaco.
Logo, o coragdo possuindo um ritmo, ele produz ciclos cardiacos. Em um ciclo, os dois
atrios se contraem, enquanto os dois ventriculos relaxam, seguindo do relaxamento dos étrios e
contracoes dos ventriculos. Logo, [Tortora e Derrickson| (2016)) definem que o ciclo cardiaco se
d4 através de sistoles (contracdes) e didstoles (dilatagdes).

Os potenciais de acdo gerados pelos nodos e fibras cardiacas geram correntes elétricas.
Através de eletrodos colocados na pele, € possivel captar esses impulsos. Essa captacdo das
mudangas elétricas do cora¢do com o objetivo de acompanhar seus batimentos é chamado de
eletrocardiograma (ECG) (TORTORA; DERRICKSON, [2016)

A partir do ECG € possivel reconhecer trés ondas que acompanham cada batimento

cardiaco. Sao elas:
* Onda P, que uma fragdo de segundo apds seu inicio, os atrios se contraem,;

* Seguido do complexo QRS, onde logo apds seu inicio os ventriculos comecam a se

contrair;
* A onda T € quando os ventriculos comecam a relaxar.

Quanto ao relaxamentos dos 4trios, a evidéncia de ocorréncia nao fica presente no ECG, pois €
mascarada pelo complexo QRS (TORTORA; DERRICKSON, 2016).
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Figura 3 — Complexos que estimulam os potenciais de acdes

Fonte: 5 [2016)

Na Figura [ sao apresentadas as ondas descritas acima, em suas sequéncias, através da

representacdo de um eletrocardiograma normal.

Em (TORTORA; DERRICKSON,| 2016)) é descrito que eletrocardiogramas sdo essen-

ciais para diagndsticos de ritmos cardiacos e padrdes de condugdo anormais, além de observar

pacientes que estao se recuperando de um ataque cardiaco.

2.2 ARRITMIA

Como visto na se¢do anterior, 0 coracao possui um marca-passo natural, mantendo um
ritmo constante de batimentos. Esse ritmo pode se elevar, ao fazer exercicios fisicos, por
exemplo, ou entdo diminuir, quando ficamos em repouso.

Quando os batimentos cardiacos ficam irregulares, com o ritmo muito rdpido (taqui-
cardia) ou muito lento (bradicardia), diz-se que ocorre uma arritmia cardiaca (ANWAR et al.,
[2018). [Anwar et al.| (2018]) destacam que as arritmias podem levar 2 incapacidade do coragdo

de bombear sangue, falta de ar, dor no peito, cansago e perda de consciéncia. Existem varios

tipos de arritmias. Algumas delas podem ser fatais e outras requerem andlises e tratamentos
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Figura 4 — Ilustragcdo das ondas de ECG

Fonte: (TORTORA; DERRICKSON; 2016)

para evitar problemas futuros.

A fibrilagdo atrial (FA) representa o tipo mais comum de arritmia cardiaca observada na
populacdo em geral (LANDSTROM; DOBREV; WEHRENS| 2017). Alguns fatores que podem
ocasionar a ocorréncia de FA sdo determinantes genéticos, fatores extra-cardiacos (por exemplo,
apneia do sono, obesidade, hipertensdo, desequilibrio autonémico), bem como remodelacao do
tecido cardiaco.

Andrade et al.| (2014) detalham que alguns dos fatores mais influentes para Fibrilacao
Atrial sdo a idade e o sexo. A ocorréncia desse tipo de arritmia em pessoas idosas (>60) € alta,
além de que o sexo masculino possui uma predisposi¢ao de 1.5 (um ponto cinco) vezes a mais
de adquirir FA. Outro fator importante que atua para predisposicdo € a hipertensdo. Segundo
Andrade et al. (2014), 14% de todos os casos de FA tem como responsdvel a hipertensao.
Doengas cardiovasculares também possuem relagcdes com a incidéncia de FA. Também a fibrila-
cao atrial pode ser altamente prevalente sdo em casos de insuficiéncia cardiaca, cardiomiopatia
hipertréfica e doenga cardiaca congénita (ANDRADE et al., 2014).

Andrade et al.|(2014) explicam que além das doencas cardiacas, doengas como obesidade,
apneia do sono, disfun¢des renais cronicas, o consumo de bebidas alcodlicas e tabaco, também
possuem um forte risco na obtencao de FA. Incluem-se também neste grupo as doencas cronicas,
como a diabetes mellitus e a disfuncdo da tireoide, além de fatores genéticos que podem aumentar

em 2 vezes mais a chance de ter FA, caso um parente de primeiro grau ja tenha tido. Exercicios
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fisicos sdo aliados e podem ajudar a prevenir a incidéncia, desde que ndo sejam feitos em
€XCesso.

Além da fibrilagao atrial ser comumente presente em pessoas idosas, os nimeros da
taxa de mortalidade por AVCs em idosos vém aumentando. A combinagdo das duas doencas
juntas, faz com que a gravidade da ocorréncia delas se torne maior € demande mais recursos
(ANDRADE et al., [2014).

Os autores em (LORGA FILHO et al., 2003) também afirmam que pacientes portadores
de FA possuem uma predisposi¢do grande a ter AVC, levando em consideracdo a idade mais
avancada, histéria de hipertensdo arterial, diabetes e evento tromboembdlico prévio.

A FA pode ser silenciosa e nao apresentar sintomas, contudo, caso seja detectada através
de eletrocardiogramas, ela pode ser tratada com terapias. As terapias ndo-invasivas incluem:
restauracdo do ritmo sinusal, controle de frequéncia, prevencao das recorréncias e anticoagula-
cdo. J4 em terapias invasivas os tratamentos considerados sdo: ablacdo por cateter, tratamento
cirtrgico e estimulacio cardiaca artificial (LORGA FILHO et al., 2003)).

Umas das causas frequentes de FA é o aumento do volume atrial, que podem impedir
os atrios de se esvaziarem adequadamente nos ventriculos ou de insuficiéncia ventricular com
actimulo excessivo de sangue no atrio. Com as paredes dos 4trios dilatadas, as vias sanguineas
podem criar condi¢des tanto longas como lentas, ambas predisponentes da fibrilagdo atrial
(HALL, 2021)).

Durante o episddio de fibrilagdo atrial, os dtrios ndo conseguem desempenhar seus papéis
com eficiéncia e bombear o sangue recebido. Através de um ECG, quando as ondas estio fracas
e muitas delas tém polaridades opostas em qualquer momento dado, suas respostas elétricas
quase que se neutralizam completamente. Assim, as ondas P, que representam o inicio de um
ciclo cardiaco, podem nao aparecer ou possuir um registro ondulado fino de voltagem muito
baixa e com alta frequéncia. Diferente das demais ondas do ECG, que caso ndo haja nenhum
problema nos ventriculos, aparecem normalmente.

A Figura |5 possui duas representacdes de ECG. A direta, um registro de FA em que as
ondas estdo baguncadas e a visualizacio nitida das ondas P é mais dificil. A esquerda, trata-se

de um eletrocardiograma de um coracao saudavel.

L] A

-5 . _ .
0 5 10 15 50 5 10 15
Time(s) Time(s)

() (b)

Figura 5 — Representacdes de ECG. Na esquerda, um ritmo normal, na direita a presenca de FA.

Fonte: JUNIOR, Alfredo Costa Oliveira (2017, p. 20)

A deteccao da fibrilacdo atrial por meio de eletrocardiogramas pode ser visualizada, de
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acordo com Hall (2021]), através da irregularidade demonstrada pelo espacamento das ondas dos
batimentos cardiacos no ECG, sendo essa umas das formas de identificacdo da patologia. Na

Figura[6] pode-se identificar que os espacamentos das ondas P ndo mantém um padrao.

Figura 6 — Irregularidades nos comprimentos das ondas P.

Fonte: (HALL, 2021))

2.3 APRENDIZADO DE MAQUINA

Na drea da computacdo, os algoritmos sdo uma sequéncia de instrucdes em forma de
codigos descritos em linguagem computacional, as quais podem ser interpretadas/compiladas e
posteriormente executadas pelo computador..

Duarte e Stahl (2019) descrevem a diferenca entre algoritmos tradicionais e aprendizado
de méaquina. E dito que, em algoritmos tradicionais é dado para o computador uma entrada (con-
tendo dados necessérios para execu¢do do programa) e também um programa a ser executado.
A saida dependerd do dados fornecidos ao computador como entrada e de como o programa
utilizou essas informagdes para executar a sequéncia de instrugdes. A Figura [7] representa a
ideia de um algoritmo tradicional.

Para que a maquina “aprenda” algo, € necessdrio ensinar. Assim como aprendemos a
distinguir, por exemplo, gatos de cachorros, a maquina precisa receber essas informacdes para
ser capaz de diferenciar a partir de caracteristicas dos dados. Os algoritmos de aprendizado
recebem como entrada: a saida que espera-se que a maquina consiga gerar e os dados de entrada.
O computador deve, a partir dos dados, gerar por si s6 um modelo de instrucdes que consiga
atender aquela saida dada (DUARTE; STAHL), 2019). Além disso, apos a criagao do modelo,
sdo inseridos novos dados de entrada para que o algoritmo gere sua saida. Na Figura[§|adaptada
do trabalho dos autores (DUARTE; STAHL, 2019) € possivel visualizar o fluxo descrito acima.

O processo de aprendizado de maquina ocorre em quatro etapas (DUARTE; STAHL,
2019), em que a primeira € a obten¢do do conjunto de treinamento de dados, seguido da escolha e
implementagdo de um aprendizado para os dados de treinamento, a terceira etapa € a construcao
do modelo e por fim, a avaliagdo do modelo, dado novas entradas de testes para verificar o
desempenho do modelo gerado.

Um dos grandes desafios do aprendizado de méquina é a escolha de qual algoritmo

utilizar. Existem diversos algoritmos que podem ser utilizados no aprendizado de maquina, e,
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Dados de entrada

Dados de saida

Figura 7 — Representacdo do funcionamento de um algoritmo tradicional.

Fonte: Adaptado de[Duarte e Stahl| (2019)

esse conjunto de possibilidades de qual algoritmo utilizar € chamado de espago de hipéteses.
Além disso, Duarte e Stahl (2019)) dividem os componentes de aprendizado em (i) qual o tipo de

aprendizagem de interesse, (i7) a avaliacdo dos resultados previstos obtidos a partir do modelo

escolhido e (ii7) e se o aprendizado alcangcou um bom desempenho.

Existem diferentes formas de se aplicar o ML. A Figura [9) apresenta um fluxo comum.

Uma delas é o aprendizado supervisionado, que de acordo com (BZDOK; KRZYWINSKT;|
ALTMAN, 2018) utiliza dados de treinamento rotulados. Rétulos sdo caracteristicas de um

determinado conjunto de dados que auxiliardo o algoritmo na classificacdo. Ou seja, para treinar

um algoritmo para, por exemplo, reconhecer se dada uma imagem € um gato ou um cachorro,
sao passadas caracteristicas que diferem os dois animais, rotulagdes de quais caracteristicas
pertencem ao gato e quais ao cachorro. Assim, quando o algoritmo receber uma imagem,

conseguird identificar pelos padroes apresentados a qual espécie o animal pertence.

No aprendizado supervisionado, Duarte e Stahl|(2019) explicam que, dependendo do tipo
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dados de entrada i T Dados de saida

Figura 8 — Representacdo do funcionamento de um algoritmo de aprendizado de médquina.

Fonte: Adaptado de[Duarte e Stahl| (2019)

de rétulo, pode-se aplicar algoritmos de classificacdo ou regressdao. Caso o rétulo seja composto
por valores numéricos, € possivel aplicar algoritmos de regressdo. Se o rétulo for descritivo, o
problema se tornard de classificagdo. Também € possivel que valores numéricos sejam revistos e
repassados para descritivos. [Duarte e Stéhl| (2019)) afirmam que todos os problemas de regressao
podem ser transformados em problemas de classificacdo. Logo, a andlise dos dados € importante

para identificar qual algoritmo utilizar.

Ainda segundo os autores, um algoritmo de regressao tem como saidas previstas varidveis
de destino que possuem valores continuos. Um dos algoritmos de regressao mais conhecido €
o de regressao linear. O algoritmo utiliza valores anteriores calculados para prever os possiveis
valores futuros. Segundo (SANTOS, [2018), é possivel obter respostas continuas em rela¢do aos

valores obtidos com o valor que se almeja. Um exemplo comum para explicar a regressao €

imaginar um gréfico de duas dimensdes que tenham pontos dispersos; Ao utilizar o modelo de
regressdo, € tracada uma reta entre os pontos encontrados, onde os proximos pontos (que seriam
nossos valores esperados) devem ficar préximos da reta. Porém, segundo (TRAYANOVA,
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POPESCU; SHADE, 2021)), em conjuntos de dados muito grandes, se perde a praticidade desse
algoritmo.

J4 algoritmos de classificacdo analisam os resultados de modo distinto em relacao aos de
regressdo. Um exemplo deste tipo de algoritmo € a maquina de vetor suporte (Support Vector
Machine - SVM), que pode ser usada para conjuntos de dados de alta dimensdao. Tem como
principio obter um subconjunto de pontos que, de acordo com (TRAYANOVA; POPESCU;
SHADE| 2021)), calcule a distancia entre o limite de decisao e o ponto mais préximo dos dados.

O algoritmo de K-Vizinhos mais proximos (KNN) tem como base usar um sistema de
votacdo, onde, por exemplo a maioria dos k-vizinhos mais préximos estimem um valor para um
novo ponto (TRAYANOVA; POPESCU; SHADE, [2021)).

Outro abordagem supervisionada sdao os algoritmos de arvores de decisdo, que sao usados
pararesolver problemas de classificacdo. Duarte e Stahl (2019) explicam que o modelo € baseado
em regras de decisdao implementadas nos nés de uma arvore, em que cada né representa um teste
a ser realizado, e dependendo do resultado do teste, é possivel acessar a um n6 filho. O teste é
repetido até atingir um né folha, quando encontra-se a classe.

O algoritmo de florestas aleatérias (Random Forest - RF) utiliza vdarias 4rvores de
decisdo para retornar saidas integradas (IRAYANOVA; POPESCU; SHADE, 2021). Gomes
(2022)) explica que as drvores com aumento de gradiente geram diversas drvores de decisdo
sequencialmente. A cada geracdo, a drvore atual corrige os erros resultantes da drvore anterior
gerada. No final, € dada uma combinacao dos resultados de todas as drvores geradas.

Algoritmos de redes neurais (RN) simples podem ser utilizados no aprendizado super-
visionado também. Gomes (2022) explica de forma simplificada que redes neurais com trés
camadas podem ser usadas para classificar dados ou entdo encontrar, em problemas de regressao,
as relacOes entre as varidveis. Segundo IBM] (2020), as redes neurais baseiam-se em nds, ou
entdo neurdnios artificiais, que sdo organizados por camadas, sendo todos os nds conectados,
formando assim uma rede. Esses nds possuem um peso e um limite atribuido, sendo ativados
quando o valor de saida € maior que o valor limite estimado, fazendo com que seja enviado os
dados para a proxima camada. Se o valor ndo chegar a ultrapassar o limite, o repasse de dados
para outra camada ndo € feito.

Em Ranstam e Cook! (2018) € explicada a regressao LASSO (Minimo Encolhimento
Absoluto e Operador de Selecdo) que seleciona as varidveis para o modelo de regressao através
de um método de encolhimento. Esse algoritmo tem como objetivo a identificacio de varidveis
e os coeficientes correspondentes de regressao que levam a um modelo que minimiza o erro de
previsao.

Dentro do grande campo de aprendizado de mdquina tem-se os aprendizados profundos
ou Deep Learning (DL). Esse tipo de aprendizado define que a prépria mdquina aprende vérias
representacOes internas de dados brutos para realizar regressdo ou classificagdo (DUARTE;
STAHL, 2019).

Os modelos de aprendizado profundo estruturados sao em camadas. Cada camada
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Figura 9 — Representacdo de fluxo de trabalho comumente utilizado no aprendizado de maquina
de [Trayanova, Popescu e Shade|(2021)

Fonte: [Trayanova, Popescu e Shade (2021)

aprende um conjunto de representacdes de dificil compreensao humana. Nas primeiras camadas
o aprendizado € iniciado com combinacdes simples, tornando-se mais complexas ao longo do
processo. Em aprendizados utilizando um conjunto de imagens, por exemplo, geralmente
inicia-se aprendendo a detectar bordas e tracos e entdo avanca-se para os reconhecimentos mais

complexos.

As redes neurais sdo algoritmos que fazem parte do aprendizado profundo. Além dela
existem outros como as Redes Neurais Convolucionais (convolutional neural network - CNN).
Duarte e Stahl (2019) apresentam que a ideia principal da arquitetura das CNNs € que, por
exemplo, dada uma imagem, ela pode ser dividida em inimeros pedacos e a ordem com que o
algoritmo vai processar, ndo € relevante. Logo, as CNNs conseguem detectar padroes simples
nas suas primeiras camadas de treinamento. A capacidade de reconhecimento tende a aumentar

a cada nova camada gerada.

A rede neural recorrente (recurrent neural network - RNN) € um dos tipo de rede neural

artificial cuja sua diferenca € a ligacdo com seus nds (neurdnios). As RNNs criam ligacdes
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ciclicas entre os neuronios, permitindo que a rede mantenha um estado interno para que atue
em informacdes da entrada anterior para a rede, exibindo assim um comportamento temporal
dindmico (DUARTE; STAHL, 2019).

Entretanto, as RNNs possuem alguns problemas em suas retro-propagacdes, € uma das
formas de contornar o problema € utilizando o algoritmo de memdria de longo curto prazo (Long
Short Term Memory - LSTM. A arquitetura da LSTM € similar a das RNNs padrdes, porém, em
sua estrutura, existem células que sdo capazes de ”lembrar” processamentos anteriores. Em suas
células sdo mantidas as informacgdes e as manipulacdes de memoria sdo feitas pelos portdes,
que sdo trés: (i) portdo de esquecimento - verifica se a informac¢do armazenada na célula é
relevante, se for, mantém, caso ndo, esquece; (ii) portdo de entrada, em que sdo adicionadas as
informacades tteis para o estado da célula; e (iii) portao de saida, que € responsdvel por extrair

informacdes uteis do estado atual da célula e apresentd-las na saida (ACADEMY/, [2022).

2.3.1 Miétricas de avaliacdao no aprendizado de maquina

As métricas de avaliacdo ajudam na verificagao do desempenho do algoritmo, quanto ao
resultado obtido. Através das métricas € possivel mensurar a qualidade dos resultados.

Uma das métricas € a acurdcia. |Guimaraes, Meireles e Almeida (2019) explica a
acurdcia como sendo a porcentagem dos exemplos de teste que sdo corretamente classificados
pelo algoritmo em relacdo ao total de exemplos das classes a serem classificadas.

Outro conceito utilizado € a precisdo. Essa medida € calculada a partir do percentual
de instancias classificadas corretamente como positivas dentre todas as instancias que foram
classificadas como positivas.

Uma métrica muito utilizada para auxiliar na identificacdo de todos os pontos de cortes
possiveis em dados de treinamento € a curva ROC (MEURER; TOLLES, [2017). A curva
ROC (caracterfstica de operagdo do receptor) € um grafico 2D, que tem como seus €ixos a
sensibilidade (na vertical do grafico) e 1 menos a especificidade (na horizontal do grafico).

A partir da curva ROC, Meurer e Tolles (2017) descreve outra métrica: a AUROC/AUC
ou entdo area sob a curva ROC. Essa métrica consegue mensurar a probabilidade de que o

modelo classifique corretamente os dados esperados.

2.4 IA E MEDICINA

De acordo com [Lobo (2017) computadores podem armazenar e recuperar dados sobre
imagens, através de eletrocardiogramas e dados de dispositivos vestiveis/corporais (wearable
devices), além de outros exames por imagens, € a partir disso, gerar probabilidades de diagndstico
baseadas em algoritmos de decisdo estabelecidos e que podem se aprimorar através dos resultados
obtidos.
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Além da obten¢do de dados através de wearable devices, para a aplicacdo de algoritmos
inteligentes, esses podem ser adquiridos diretamente de prontudrios médicos eletronicos, ou
por meio da digitacdo de informagdes de anamnese, de exame clinico do paciente, exames
complementares, evolu¢do da enfermidade e medicamentos prescritos. E esses dados, em
conjunto com algoritmos definidos, podem ser atualizados a partir da andlise dos resultados
obtidos para propor diagndsticos diferenciais de enfermidades, assim como suas probabilidades
de ocorréncia (LOBO| 2017)).

O uso de dispositivos vestiveis como, por exemplo, smartwatches, celulares com sensores
capazes de medir a frequéncia cardiaca, dentre outros, ja € uma realidade e esta presente no dia
a dia das pessoas. Esses dispositivos em |Lobo (2017) podem gerar agdes automatizadas, como
por exemplo, dar uma descarga elétrica de um desfibrilador subcutianeo. Existindo também a
possibilidade de monitoramento e envio desses dados para os médicos responsaveis.

O desenvolvimento de sistemas computadorizados que apoiem diagndsticos clinicos,
existe hd mais de 50 anos (LOBO\ [2017). A utiliza¢do da tecnologia em ambientes clinicos
pode resultar em ganhos , pois com modelos definidos, treinados e validados, os diagndsticos
podem ser feitos mais rapidamente, tendo uma menor margem de erro, ganhando-se tempo
para investir em outras atividades. Na sadde, o tempo € crucial para salvar vidas, e o uso de

tecnologias avancadas nesse meio vem ganhando cada vez mais espaco.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo apresenta alguns trabalhos similares a0 mapeamento sistemético proposto
aqui. Os artigos relacionados foram encontrados através da plataforma da pubmed, utilizando
a string de busca contendo as palavras “Survey” OR “Review” AND “Machine Learning”
AND “AtrialFibrilation”. Os trabalhos foram selecionados através do critério de relevancia
- Quantas citagdes possuiam, pelo titulo e ano de publicagdo, até 2020. Foram selecionados
trés trabalhos relevantes que utilizam a revisdo da literatura atual com foco na classificacdo e

extragcdo das partes que compdem eletrocardiogramas.

Em (SAHOO et al., 2020), foi realizado um estudo apresentando as técnicas de aprendi-
zado de maquina na interpretacao de eletrocardiogramas, cujo o foco foi identificar com precisao
a deteccao de picos R, complexo QRS e a classificagdo de arritmias através de ECGs. Os autores
utilizaram uma busca sistemadtica de publicacdes entre 1999 até 2019 com uma string de busca
com diferentes palavras-chave, nas bases de dados da IEEE, Pubmed e Science direct. O banco

de dados utilizado para o estudo foi o MIT-BIH, onde foram selecionados 47 gravacdes de ECGs.

Sahoo et al.| (2020)) utilizou vinte e sete trabalhos, incluindo um de seus estudos na area,
que possufam uma metodologia similar a proposta em seu trabalho. A Tabela [I] apresenta a
comparacao dos trabalhos encontrados que utilizaram métodos diferentes do proposto por|Sahoo

et al. (2020) em outro trabalho aplicado na érea.

A primeira coluna da tabela contém as referéncias dos autores utilizados para compara-
¢do. A segunda coluna contém as caracteristicas que os classificadores apresentados na terceira
coluna utilizaram. Os tipos de batimentos, corresponde a quantos batimentos cada método
conseguiu identificar de acordo com sua base de dados. Por fim, a dltima coluna representa os

resultados obtidos, utilizando a métrica de acuracia.

Logo, os autores concluem que os métodos padrdoes como Redes neurais e SVMs aten-
deram bem as expectativas e alcangaram uma precisao superior a 99%, utilizando recursos de
morfologia e tempo de frequéncia. Contudo, neste estudo, todos os trabalhos relacionados
coletados pelos autores utilizaram a mesma base de dados (MIT-BIH) para obter os eletrocardi-
ogramas (SAHOQO et al., 2020).

Em|Luz et al.|(2016)) foram levantados estudos existentes na literatura sobre os métodos de
classificagcdo de arritmias baseados em ECG, discutindo as principais técnicas para classificagao,
trazendo a tona também os paradigmas referentes a intra-pacientes e inter-pacientes. Além disso,
discutem também sobre as bases de banco de dados e dos problemas das avaliacdes dos métodos
atuas vistos na literatura.

A avaliacdo dos problemas encontrados nos métodos € o diferencial do trabalho de
Luz et al.| (2016), além de trazer uma revisdo mais atualizada da literatura, até 2016, ano de
publicacdo do trabalho. Os bancos de dados mencionados no trabalho sao os recomendados pela
AAMI, que indica MIT-BIH: The Massachusetts Institute of Technology — Beth Israel Hospital
Arrhythmia Database, EDB: The European Society of Cardiology ST-T Database, AHA: The
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Tipos de batimentos

Literatura Features Classificadores de ECG Acc(%)
Sahoo et al. DWT + Temporal SVM 4 98.39
+ Morphological
Ince et al. DWT + PCA MDPSO 5 95.58
Martis et al. WT + PCA, LDA, ICA SVM 5 99.28
Shadmand et al. | Hermit function NN 5 97.00
Martis et al. Cumulant + PCA NN 5 94.52
Gulera et al. Statistical features NN 4 96.94
Kamath C. Teager energy NN 5 95
function features
Asl et al. Heart rate variability SVM 4 97.65
Fei S.W. Time intervals SVM 5 95.65
Inana et al. WT and timing interval NN 3 95.2
Banerjee et al. Mahalanobis distance NN - 95.14
Elhaj et al. Linear and non-linear NN 5 98.91
Chazal et al. Morp hology. LDA 5 85.9
+ heart beat interval
Tsipouras et al. RR-interval Fuzzy System 4 96
Park et al. QRS complex, P wave Decision tree 2 94.6
Llamedo & RR 1nt‘erve'11 and LD 3 08
Martinez its derivative
Lietal. Eight heartbeat features NN 5 95
Sahoo et al. EMD based features RBF-NN 5 99.89
Count2 and
Nguyen et al. VF-filter Leakage SVM 3 95.9
Measure
Raj et al. A set of five features SVM 16 99.21
Yang et al. PCA Net SVM 5 97.717
Rai et al. Multiresolution DWT MPNN 2 99.07
Raj et al. DOST PSO tuned SVM 16 99.18
Khalaf et al. Statistical features SVM 5 98.60
Oh et al. CNN and LSTM Deep learning 5 98.10
Sannino & Pietro | RR intervals Deep learning 2 99.68
Isin et al. DNN Deep learning 2 92
framework
Mathew et al. Simple features Deep belief networks 2 95.57

Tabela 1 — Tabela de comparagao de estudos de Sahoo et al.| (2020) e outros autores pesquisados

Fonte:|Sahoo et al.| (2020)
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American Heart Association Database for Evaluation of Ventricular Arrhythmia Detectors, CU:
The Creighton University Sustained Ventricular Arrhythmia Database, NST: The Noise Stress
Test Database. Contudo, dentre os cinco recomendados, o mais utilizado é o MIT-BIH, pois é
mais representativo para arritmias, além de ser a primeira base de dados disponivel para estudos
da drea e que tem sido constantemente refinada.

De acordo com Luz et al.| (2016), a AAMI recomenda apenas alguns tipos de arritmias
para serem detectadas por equipamentos ou métodos. Também recomenda as medidas para as
avaliacdes dos métodos, como sensibilidade (recall), preditividade positiva (precisdo), taxa de
falsos positivos e precisdo geral. Além dessas recomendacdes existem outras, como por exemplo
protocolos para testes e avaliagdes de métodos. Contudo, ndo s3o especificados quais dados
devem ser usados para teste, pois caso se utilize os dados de um paciente para teste e validacao

do método, os resultados podem se tornar enviesados.

No trabalho de [Luz et al.| (2016), o esquema de dados de um mesmo paciente que
aparecem tanto no treinamento quanto na validacdo dos métodos € chamado de intra-pacientes.
J4 quando sdo utilizados dados de pacientes diferentes no treinamento € na a validagdo, o
esquema € chamado de inter-pacientes. Contudo, grande parte dos estudos ndo adota essa

esquematizacao, e acaba por utilizar os mesmos dados no treinamento e validacao.

A pesquisa na literatura em busca de trabalhos relacionados a métodos para detec¢do
de arritmia dos autores foi dividida em duas tabelas. A Tabela 2] mostra trabalhos em que
os pesquisadores se importaram em utilizar dados diferentes de treinamento e validagdo dos

métodos implementados.

A primeira coluna da tabela se refere aos autores das pesquisas, enquanto que a segunda
coluna mostra quais os conjuntos de caracteristicas utilizadas, e a terceira contém os classifica-
dores utilizados para obtencdo dos resultados apontados na quarta coluna. Os autores que Luz
et al.| (2016) destacaram com “#” sdo referentes a trabalhos que ndo disponibilizaram a matriz
de confusido, fazendo com que alguns valores nao pudessem ser calculados para a coluna de
eficacia. Aqueles que possuem “$” na frente, s3o autores que otimizaram seu resultado. As
siglas utilizadas S & SVEB se referem a grupo de batimentos cardiacos ectépicos supraven-
triculares (superclasse) e as V & VEB referem-se ao grupo de batimentos cardiacos ectopicos
ventriculares (superclasse).

A Figura [3] apresenta trabalhos nos quais os autores utilizaram o mesmo conjunto de

treinamento para o treinamento e teste dos métodos (intra-pacientes).

Os trabalhos analisados pelos autores [Luz et al.| (2016) geralmente utilizam o banco
de dados MIT-BIH. Autores que seguiram uma abordagem mais realista e optaram por nao
misturar os batimentos cardiacos para o treinamento e teste (esquema inter-pacientes), relataram
grande dificuldade em obter resultados promissores. Além disso, Luz et al.| (2016) afirma que
pesquisadores da comunidade de aprendizado de maquina t€m mostrado que a escolha do bancos
de dados utilizado para a constru¢do de métodos impacta mais do que a escolha do algoritmo de

aprendizado e/ou técnicas empregadas. Logo, os autores concluem que, um grande obstaculo
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Trabalho Conjunto de caracteristicas Classificador Efetividade
Chen et al. [152] Intervalos - RR Conjunto de regras Acc =95%
Lagerholm et al. [138] HBF, SOM clustering Acc =98%
. MLP, RCE, _
Dokur e Olmez [98] Fourier, Wavelet + FSDP Novel hybrid NN Acc =96%
Osowski e Linh [88] HOSC fuzzy NN Acc =96%
Tsipuras et al. [135] Intervalos - RR autématos deterministicos Acc =96%
Mehmet [122] HOSC, Wavelet min. Dist, kNN, Bayes Acc =98%
Cristov e Bortonal [106] Intervalos de pulsagdo, VCG NN Acc =99%
Guler e Ubeyli [44] Wavelets (estatisticas) NN combinado Acc =96%
Song et al. [102] Wavelet coef., LDA, Intervalos - RR SVM Acc =99%
Karimifard et al. [153] HBF kNN Acc =99%
. MLP, cluster difuso, _
Ozbay et al. [84] Onda bruta FCNN Acc =99%
Tsipuras et al. [136] Intervalos - RR Sistema especialista difuso Acc = 96%
Bortolan et al. [105] VCG e Morfolégico, hiperbox+GA Agrupamento difuso Acc =99%
Ubeyli [154] DWT SVM, ECOC Acc =99%
Yu e Chen [101] ICA, intervalo RR PNN Acc =99%
Ceildo e Osbay [76] DWT FCM, NN Acc=99%
Yu e Chen [101] Wavelet (estatisticas) PNN Acc = 99%
intervalos - RR
Minhas e Arif [137] Wavelet, intervalo RR, PCA kNN Acc =99%
Lin et al. [96] morlet wavelet AWN Acc =90%
Korurek e Nizam [127] Intervalos - RR, segmentos de ECG Ell\lu;ter baseado em ACO, Acc = 94%
Yu e Chou [79] Intervalos - RR, ICA PNN, BPNN Acc =98%
Asl et al. [85] HVR, GDA SVM Acc = 100%
Ceylan et al. [90] PCA, DWT FCMT2, ANN Acc =99%
Wen et al. [73] Intervalos - RR, Onda bruta Cluster baseado em SOCMAC | Ac =98%
Yu e Chou [80] ICA SVM Acc =98%
Kim e outros. [77] Intervalos - RR, PCA OLMO Acc =98%
Wavelet, ICA, _
Ye et al. [70] PCA. intervalo RR SVM Acc =99%
Ozbay e Tezel [74] onda de ECG NNAAF Acc =98%
Mishra e Raghav [95] LFD Vizinho mais préximo Acc = 89%
. Intervalos - RR, largura QRS, _
Korurek e Nizan [127] Wavelet, PCA ACO, kNN Acc =90%
Lanata et al. [128] HOS MOG, kNN Acc = 85%
Yehetal. [131] I\Q/IgngIngo, intervalo RR agrupamento Acc = 94%
Kallas et al. [83] KPCA SVM Acc =97%
Khazaee [155] Intervalos de pulsacéo, amplitudes morfolégicas | PSO + SVM Acc = 97%
Wang et al. [103] PCA,LDA PNN Acc =99%
CART, RBF, _
Kumar e Kumaraswamy [69] | Intervalos - RR MLP, IOAW-FENN Acc =92%
Chen et al. [156] Intervalos - RR SVN, NN Acc = 100%
Arvore de decisdo ensacada
Mert et al. [147] Intervalos - RR, HOS, Coeff LPC de 22 ordem. Acc =99%
Intervalos de pulsagao _
Ahmed e Arafat [157] amplitude morfolégica, HOS MLP, SVM, TreeBoost Acc =98%
Sarfi tal. [78] Interval RR, poténcia QRS BPNN Acc =99Y%
arfraz et al. ntervalos - RR, poténcia ICA coef. cc =99%
Tran et al. [158] intervalos - RR, HBF Conjunto de classificadores Acc =98%
Alickovic e Subasi [159] modelagem autorregressiva (AR) SVM, MLP Acc =99%

Tabela 2 — Trabalhos que utilizaram o esquema de dados intra-pacientes

Fonte: |Luz et al. (2016)
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Trabalho Conjunto de caracteristicas Classificador Efetividade
Acc = 83%;
. SeN = 87%; +PN = 99%;
de Chazal et al. [7] Intervalos de ECG, Morfolégico LD ponderado SeS = 76%: +PS = 38%:
SeV = 77%, +PV = 82%;
. Acc =90%;
intervalos - RR ’
. . L SeN = 92%, +PN = 85%;
Soria and Martinez [31] ZISSS, Morfolégico LD ponderado SeS = 88%. +P = 93%:
SeV =90%, +P = 92%
Acc =93%;
Wavelet. i
. ? SeN = 95%; +PN = 98%;
Llamedo and Martinez [37] Zg}gl}:s LD ponderado SeS = 77%: +PS = 39%:

SeV = 81%, +PV = 87%;

Mar et al. [34]

Caracteristicas temporais, Morfolégico,
Caracteristicas estatisticas

LD ponderado, MLP

Acc = 89%;
SeN = 89%; +PN = 99%;
SeS = 83%; +PS = 33%;

+SFES SeV = 86%, +PV = 75%;
. Morfolégico, SVM Acc =97% (DS1)
#Bazietal. [40] Wavelet [WKLR, DTSVM | Acc = 92% (DS2)
SVM,
) - . . NPT o1 | ANN, SeN = 84% SpSVEB = 18%
Luzetal. [134] Caracteristicas de estudos anteriores dos proprios autores da tabela Bayesian, SPVEB = 72%
OPF
. Acc = 86.4%
Morfolégico, Wavelet.
. i ’ SeN = 88%; +PN = 97%;
Ye et al. [38] gléivalos -RR, ICA, SVM SeS = 60%: +PS = 53%:
SeV = 81%, +PV = 63%;
Acc = 83%;
- L SeN = 80%;
de Lannoy et al. [32] Intervalos - ECG, Morfolégicos, HOS, coeficiéntes HBF, SVM ponderado SeS = 88%:
SeV = 78%;
Acc = 85%;
Lo SeN = 86%;
Park et al. [33] HOS, HBF SVM hierarquico SeS = 82%:
SeV = 80%;
Acc = 86%;

Zhang et al. [35]

Intervalos - RR,
Caracteristicas morfoldgicas,
Intervalos e segmentos de ECG

SVM combinado

SeN = 89%; +PN = 99%;
SeS = 79%; +PS = 35%;
SeV = 85%, +PV = 92%;

Escalona-Moran et al. [43]

Onda bruta

RC

Acc =98 % ;

SeN=96% ;+PN=91%/;
SeS =79 % ; + PS =96 % ;
SeV=96%;+PV=99%;

# Huang et al. [42]

Projegdo aleatdria, intervalos - RR

Conjunto de SVM

SeN = 99%; +PN = 95%;
SeS = 91%; +PS = 42%;
SeV = 94%, +PV = 91%;

$ Lin and Yang [41]

Intervalos - RR normalizados

LD ponderado

Acc =93%;

SeN =91%; +PN = 99%;
SeS = 81%; +PS = 31%;
SeV = 86%, +PV = 73%;

de Lannoy et al. [8]

Intervalos RR, Segmentos de ECG morfol6gico, HBF, HOS

CRF ponderado

Acc = 85%;

AccN = 79%;
AccS =92%;
AccV = 85%;

Zhang and Luo

Intervalos - RR, Caracteristicas morfolégicas,
Intervalos e segmentos de ECG e coeficiente de Wavelets.

SVM combinado

Acc = 87%;

SeN = 88%; +PN = 98%;
SeS = 74%; +PS = 59%;
SeV = 88%, +PV = 82%;

Tabela 3 — Trabalhos que utilizaram o esquema de dados intra-pacientes

Fonte: |Luz et al.| (2016)
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para avangos em pesquisas voltadas a detec¢do automdtica de arritmias € o nimero reduzido
de banco de dados disponiveis. Como poucos autores utilizam o mesmo esquema de avaliagdo
para os testes, fica dificil comparar os métodos de forma justa. Também ¢é dificil avaliar a real
contribuicdo dos métodos, pois o esquema intra-paciente favorece os nimeros relatados. (LUZ
et al., [2016)

No trabalho de Wasimuddin et al.| (2020), a pesquisa abrangeu o periodo de 2000 até
2020, utilizando as plataformas IEEE, MDPI, SPRINGER, ELSEVIER, SENSORS, PLOS e
IOP com a string de busca contendo palavras como classificacdo de ECG com aprendizado
de mdquina e sistemas de monitoramento em tempo real para ECG. A busca retornou 180
artigo, porém com critérios aplicados de exclusdo, ficaram apenas 130. O trabalho tem como
objetivo explanar sobre sinais, andlises e classificacdes de ECG, assim como o reconhecimento

de arritmias através do mesmo.

O estudo foi feito através de estdgios, onde no primeiro € retratado sobre o conjunto de
dados de ECG que sdo utilizados para avalia¢do dos algoritmos de classificacao de aprendizado
de mdquina em pesquisa e dispositivos vestiveis portéteis para deteccdo em tempo real. No
estagio dois, apresentam a qualidade dos sinais de ECG, discutindo também métodos que
podem ser usados para remocdes dos ruidos contidos neles e assim melhorar a classificagdo.
Nos estdgios trés e quatro, apresentam uma visao geral das pesquisas mais recentes de algoritmos
de classificacdo de ECG baseados em engenharia de recursos tradicionais e de aprendizado de
maquina. Além dessas discussdes, trazem a tona os sistemas vestiveis que podem ser utilizados
para detec¢do em tempo real com a aplicacdo de aprendizado de maquina, e quais as ferramentas

disponiveis para tal estudo.

Os autores construiram uma tabela com o resumo de suas pesquisas para comparacao da

implementacgdo feita por eles, com as pesquisas de outros estudiosos relacionadas no campo.

Na Figura[I0] pode-se ver a comparacdo entre os artigos relevantes para a revisdo siste-
matica dos autores. As colunas de autores e trabalhos foram adaptadas para que aparecessem,
pois na original havia apenas a referéncia que encontrava-se em Wasimuddin et al.| (2020). A
quarta coluna apresenta o Estdgio um, bases de dados utilizadas. A coluna com Estigio 2,
apresenta os trabalhos dos autores que utilizaram métodos para eliminar os ruidos de ECG e
ter uma melhor qualidade de sinais. A engenharia de recurso, trata-se do reconhecimento de
ondas a partir dos dados apresentados nos ECGs. No estdgio quatro, trabalhos que utilizaram
abordagens tradicionais e aprendizado de maquina relatadas na literatura para classificar o sinal
de ECG. Apenas dois trabalhos presentes na tabela utilizaram monitoramento em tempo real,
além disso, trés trabalhos utilizaram ferramentas de pesquisa para avaliar algoritmos de deteccao
ou classificacdo, utilizando softwares para treinar, testar e avaliar seus métodos. Na pentltima
coluna, Wasimuddin et al.| (2020) apresenta a drea de foco dos autores listados, bem como a

ultima coluna sendo quais as métricas utilizadas para medicao de desempenho.

Ao finalizar as andlises dos trabalhos elencados, observa-se que as abordagens tradicio-

nais de processamento de sinal podem nao ter um desempenho tao preciso quanto as abordagens
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Estagio 2: Estagio 3:
Ano da Estagio 1: Fonte de Estagio 4: Monitoramento  Ferramentas

Autores Trabalhos publicaciio Dados Qualldad:e Rm:urmnd. om tompo real | de pesquisa Area de Estudo  Efetividade
EJ DS LluzWR ECG-based heartbeat sen, ppv,
Schwartz, G. Cdmara- classification for arrhythmia 2016 MITBIH oK OK Heartbeat detection éoc '
Chavez and D. Menotti detection: A survey

Asurvey on analysis of ST-

J_ Revathi and .. Anitha segment lo diagnose 2017 M”Sgé';gg' OK MI detection “Zopcp"

coronary artery disease

Various approaches o
gﬁr‘.ﬁ'fép' Singhand §. minimise noises in ECG 2015 oK oK Denoising NR

signal: A survey
A survey of algarithms for

P. Lamba and K_Rawal feature extraction and 2019 MITBIH, ESCDB oK oK Beal classification &M PPV,
feature classification ace
methods
Classification of ECG sen, ppv,

S.H. Jambukia, V. K. Dabhi  signals using machine 2015 MITBIH oK oK amhythmia detection  ace, mse,

and H. B. Prajapati leaming techniques: A se
survey
QRS detection and heart

%;ﬁ:ams and B. 0. Al- rate variability analysis: A 2014 Egc?::: g;gge oK OK QRS detection “r;o?'"
survey ’
Machine learning approach

S.Sahoo, M. Dash, S to detect cardiac sen, ppv,

Behera and 5. Sabut amhythmias in EGG 2020 MITBIH oK OK OK arhythmia detection ace
signals: A survey
ECG signal processing for
recognition of MITBIH, QTDB, sen, ppv,

W.Ahmed and S. Khalid e ascular dissasas: A 2016 £SCOS PTBDA OK OK OK Heartbeat detection o
survey
Asurvey on various
machine learning sen, ppv,

C.KandB.S approaches for ECG 2017 MITBIH OK Arrhythmia detection ace
analysis
ECG feature extraction

S. Karpagachelvi, M. sen, ppv,

Y Sivakumar  'chniquesa survey 2010 MITBIH oK Feature extration "
approach
A comprehensive survey of

M. M. Baig, H.

Gholamnosselni and M. J.  Wearable and wireless ECG 5044 oK oK Real-Time monitoring

Connolly monitoring systems for
older aduits
Usage of model driven

U. Igbal, T. Ying Wah, M. environment for the

Habib Ur Rehman and Q.-U.- classification of ECG 2018 oK oK Feature extration

A Mastol features: A systematic
review
Areview ofsignal MITBI, MITNSTOS,

U. Satija, B. Ramkumar and  processing techniques for A sen, ppv,

M. S. Manikandan electrocardiogram signal 2018 MITBIHSTC", oK Ok O Denoising acc
quality assessment Fansatla®, MACE",

MIMIC-I*
Areview of automated

S. Ansari, N. Farzaneh, M. methods for detection of

Duda, K. Horan, H. B. myocardial ischemia and PTBDB, ESCDB, sen, ppv,

Andersson, Z. . Goldberger, infarction using 2017 LTSTDB OK oK OK Mi detection ace

etal electrocardiogram and
electronic health records

Estagio 4 => ECG
MITBIH, ESCDB, analysis model
STSTDB, QTDB, survay, ECG data
Stagos-hasod ECG signal TWADB, CSEDB, acquisition source,  sen, ppv,
analysis from traditional
WASIMUDDIN, Muhammad  signal PTBDB, TELE ECG, Denoising, All acc, spe,
4 2020 AHADB, oK oK oK oK oK fiducial points, #1-scors,
etal. processing to machine MITNSTDE, Classification, Raal
learning approaches: A d ssfficaton, Real-| e, msa,
surv INCARTDB, Time monitoring, rmse
= CHALLENDEDB201 Research tools,
7, CPSCDB2018 ECG morphology

study

Figura 10 — Figura adaptada das colunas mais relevantes apresentadas no trabalho de
din et al.| (2020)

Fonte:[Wasimuddin et al](2020)

recentes de aprendizado profundo e de maquina. Porém, as abordagens de aprendizado de ma-
quina exigem processadores de custo mais alto para operar. Através da pesquisa, € visivel que
grande parte dos pesquisadores utilizaram a base de dados do MIT para avaliar seus métodos de
andlise e classificagcdo de ECG com base em dados unidimensionais de ECG.

Por fim, conclui-se que abordagens de aprendizado profundo, para detecc¢do de picos R

e complexo QRS mostram bons resultados, além de que essas técnicas mostraram resultados de

detecg¢do e classificacdo mais eficientes através do trabalho de Wasimuddin et al.| (2020).

O presente trabalho utilizou como base os trabalhos relatados acima. Porém, os trabalhos
relacionados nao focaram em nenhuma arritmia em especifico, o qual neste trabalho teve como
foco principal, ou seja, artigos na literatura sobre a aplicacdo de aprendizado de mdquina na
previsdo de fibrilagdo atrial. Além disso, a string de busca utilizada (veja Capitulo ) neste
trabalho buscou artigos publicados de 2018 em diante. Assim como explicagdes dos algoritmos

adotados pelos autores que foram vistos no mapeamento da literatura.
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4 MAPEAMENTO SISTEMATICO

Este trabalho teve como objetivo buscar publicacdes que utilizaram aprendizado de
mdquina na drea da sadde, em especifico em casos de arritmia do tipo Fibrilagdo Atrial. A
plataforma utilizada para o mapeamento sistemadtico da literatura foi o Google Scholar, em que
aplicou-se a string de busca: "Atrial fibrillation"AND "machine learning " filtrando os trabalhos
publicados de 2018 até 2023. O retorno obtido através de uma busca ampla e genérica foi de

20.100 artigos. Apds o resultado os critérios de aceitagio dos trabalhos foram:

De trabalhos que tivessem palavras relacionadas a aprendizado de mdquina e arritmia

cardiaca;

Da leitura do abstract;

* Darelevancia a pesquisa, se correspondia ao proposito deste trabalho;

A quantidade de citacdes (quanto mais, melhor);

E o idioma, sendo eles portugués ou inglés.

Ja os critérios de exclusdo para o mapeamento foram:

Trabalhos com ano de publicagdo inferior a 2018;

Trabalhos que n@o possuissem acesso gratuito;

Titulos que continham palavras como Survey ou Review.

Porém, como a quantidade de artigos resultantes ainda foi alta, seria invidvel ler todos os
abstract. Através dos primeiros resultados da pesquisa, primeira a terceira pagina, os critérios
citados acima foram utilizados para elencar nove primeiros trabalhos.

Contudo, os nove primeiros trabalhos selecionados tinham suas datas de publicacdo de
2018 4 2020. Foi utilizado, para a escolha dos trés tltimos trabalhos, o filtro do Google Scholar
para ordenar por data, ordem cronoldgica que trds os mais recentes, utilizando a mesma string
de busca. O retorno da pesquisa foi de 431 trabalhos, sem inclusao de citacdes. Os critérios
continuaram os mesmos e a partir deles foi elencado os trabalhos com datas mais atuais, para
compor 0 mapeamento.

Nos trabalhos, foram analisados quais os algoritmos e métricas de aprendizado de ma-
quina foram utilizados, se os dados de treino e validacdo foram separados, qual a base de
dados utilizada, qual o objetivo do estudo, quais as métricas utilizadas e o desempenho obtido.
Os trabalhos selecionados para realizar o mapeamento sistemdtico apresentam abordagens e

metodologias distintas. A seguir sdo apresentadas as solu¢des dos autores escolhidos.
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O trabalho de Liaqat et al.|(2020) utiliza duas bases de dados: Fibrilacdo atrial MIT-BIH
e PhysioNet. A proposta é comparar os resultados obtidos através dos classificadores tradicionais

e de deep learning (DL).

As bases utilizadas continham eletrocardiogramas em que, através de cdlculos utilizados,
foi possivel a extracdo de recursos (como intervalos RR, recursos de onda tnica e recursos de
onda completa). Para treinar os modelos que utilizavam ML, foi necessério reduzir a dimensao
dos dados. J4 para os modelos de DL, foram utilizados dados brutos. Os autores observaram
que, sobretudo o modelo de Rede Neural Convolucional consegue detectar melhor a Fibrilacao
atrial.

Liaqat et al.[(2020) tiveram como contribui¢do o desenvolvimento de novas arquiteturas
aplicadas no LSTM, CNNs e extracdo de dados dos ECGs. Compararam o desempenho da nova
arquitetura gerada nos algoritmos com outros dois, sendo eles LSTM convolucional e ResNet
(Residual Network). Os tultimos dois modelos citados obtiveram um desempenho inferior, o
LSTM convolucional possui uma estrutura em que € necessario muitos dados e recursos para ser
treinada. J4 a utilizacdo de ResNet levou um tempo de treinamento muito superior as arquiteturas
de CNN e LSTM. Os autores tomaram o cuidado de dividir os dados de treinamento, teste e
valida¢do, fazendo com que os resultados obtidos nao ficassem comprometidos e tendenciosos.

Tendo em vista que as bases de dados utilizadas possuem bastante ruidos € mesmo assim
o modelo de previsao obteve bons resultados, comparando-se aos demais propostos nos estudos
dos autores, considera-se o resultado final como bom.

A precisdo dos modelos utilizados com os dados da PhysioNet foi de 0,9905 para a
Rede Neural Convolucional, 0,9949 para LSTM, 0,8652 LSTM Convolucional e 0,8352 com
o ResNet. Ja a precisdo obtida ao utilizar a base de dados Fibrilagdo Atrial MIT-BIH foi
minimamente inferior para alguns modelos. Sendo 0,982 para a Rede Neural Convolucional,
0,984 para LSTM, 0,953 LSTM Convolucional e 0,953 com o ResNet.

Diferentemente do trabalho de|Liaqat et al. (2020), os autores|Hill, Ayoubkhani, McEwan
et al. (2019) utilizaram a base de dados UK Clinical Practice Research Datalink (CPRD)
selecionando pacientes de 30 anos ou mais, que ndao possuiam histérico de Fibrilacdo Atrial
(FA) cinco anos antes do inicio do estudo.

O objetivo do trabalho de |Hill, Ayoubkhani, McEwan et al.|{(2019) se deu em desenvolver
um modelo de predi¢do de risco clinicamente aplicdvel para identificar associacdes entre fatores
basais e varidveis no tempo e a identificacdo de FA. O trabalho foi desenvolvido em trés estigios.
Ao decorrer do processo, selecionaram alguns modelos (Regressdo LASSO, Random Forest,
SVM, Redes neurais, Regressao de Cox E Modelos de risco de FA) que serviram como base
para dar seguimento no estudo.

Na primeira etapa do estudo, foi possivel identificar que o modelo de Redes Neurais foi
o mais ideal dentre as abordagens propostas. Seguiram para as proximas etapas utilizando esse
modelo unindo com as co-varidveis variantes no tempo que foram consideradas. Ao final do

estudo, os autores usaram como referéncia um modelo ja existente, CHARGE-AF ((ALONSO
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et al., [2013))) que possuia bons resultados. Contudo, o modelo proposto por Hill, Ayoubkhant,
McEwan et al.| (2019) conseguiu superar os valores do estudo de referéncia, aumentando a
capacidade de diferenciacao entre casos de FA diagnosticados e nao-FA, em 14.1% do AUROC
(4rea sob a curva caracteristica de operacao do receptor) de 0,827, enquanto o modelo CHARGE-
AF conta com um AUROC de 0,725.

Para que os resultados ndo ficassem enviesados, os autores utilizaram, além da amostra a
qual os modelos de risco foram ajustados, uma abordagem em que os pacientes foram designados
aleatoriamente para conjuntos de dados de treinamento e validagdo em uma propor¢do de 2:1;
esses conjuntos de dados foram usados para ajustar e avaliar independentemente cada modelo

de risco, respectivamente.

Os autores em (HILL; AYOUBKHANI; MCEWAN et al.,|2019)) afirmam que o modelo
de risco desenvolvido tem alto rendimento e bom potencial para reduzir bastante o niimero de
pacientes rastreados com FA. Entretanto, uma das limitacdes que impactaram no estudo foi a
base de dados utilizada - o CPRD. Os registros de cuidados primérios, como a unica fonte de
dados, ndo fornecem informag¢des detalhadas sobre os dados de ECG e sua codificagdo. Por
exemplo, se a FA foi um episddio tnico ou episddios multiplos ou persistente - esses dados

geralmente s@o deixados incompletos.

Outra limitacdo foi que os autores s6 conseguiram analisar os eventos cronologicamente
na ordem em que foram registrados no CPRD. Isso pode afetar a descoberta de que um evento
cardiovascular adverso recente, como insuficiéncia cardiaca, pudesse ser um preditor de um
diagnéstico futuro de FA, ou que a FA paroxistica pode ter desencadeado a insuficiéncia cardiaca.
E possivel que existam defasagens no registro dos eventos, de modo que, para alguns pacientes, o
diagnostico de FA possa ter sido feito no mesmo dia, ou mesmo antes, do evento cardiovascular
adverso.

Por fim, um dltimo limitador foi ter desenvolvido o modelo com base em casos de FA ja
diagnosticados e sem informacdes detalhadas sobre o diagndstico e reais.

A rede neural exibiu maior desempenho preditivo do que os modelos de risco de FA
existentes e € um primeiro passo significativo para melhorar a detec¢ao de FA nao diagnosticada.
Além disso, Hill, Ayoubkhani, McEwan et al. (2019)) reconhecem que o desempenho do modelo
para o mundo real ndo estd certo. Contudo, para uma futura pesquisa, pretendem conduzir um
ensaio clinico para investigar o desempenho do modelo na pratica. Com isso, pode-se avaliar
como os fatores de risco identificados se traduzem na previsao e diagndstico de FA em um
cendrio do mundo real, em uma tentativa de otimizar a preven¢do da FA acidente vascular
cerebral, insuficiéncia cardiaca e mortalidade prematura.

Outra abordagem utilizada foi no estudo de Lown et al.| (2020) que aplicou o modelo
Miquina de Vetores de Suporte (SVM), com base no banco de dados de Fibrilagdo Atrial do
Massachusetts Institute of Technology (MIT)—Beth Israel Hospital (BIH).

Os dados obtidos através do MIT-BIH foram utilizados para treinamento dos métodos

implementados, que a partir da validagao cruzada, os dados puderam ser divididos aleatoria-
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mente entre registros em todo o conjunto de dados de treinamento. Para a validacao, Lown et al.
(2020) empregaram dados de um estudo de caso, com dados clinicos obtidos usando um dispo-
sitivo. Este estudo continha 415 participantes, com idade acima de 65 anos e, desse total, apenas
79 deles possuiam Fibrilagdo Atrial. O algoritmo SVM demonstrou excelente discriminacao
com sensibilidade e especificidade superiores a 99% para o conjunto de dados de treinamento.

Os autores em (ALHUSSEINI et al., 2020) partiram da hipétese de que, por meio de
uma plataforma computacional, utilizando aprendizado de maquina, € possivel mapear casos de
Fibrilagoes Atriais e identificar possiveis pacientes de abla¢ad’] Outro objetivo dos autores foi
desmistificar como € o processo de aprendizado de maquina para que os profissionais da drea
da satude consigam entender a funcionalidade e assim ganhar confianca sobre programas que
utilizam o aprendizado de maquina.

Em seus estudos, Alhusseini et al.| (2020) incluiram 35 pacientes que continham FA.
Partiram da ideia de utilizar Redes Neuras Convolucionais (CNN) em mapas de calor, para
ajudar na identificacdo da necessidade de realizar um procedimento de ablacdo ou nao.

Para validagdo e comparacdao de dados, utilizaram outros tipos de aprendizados de
mdquina. Inicialmente, analisaram um modelo ndo supervisionado, de clusterizacdo, ou seja,
agrupamento de dados semelhantes, com intuito de verificar se o agrupamento condizia com os
rétulos impostos. Apds, analisaram com mais outros trés métodos supervisionados, sendo eles
k-vizinhos mais préximos, andlise discriminante linear (LDA) e maquinas de vetores de suporte
(SVM).

Para desenvolvimento e teste, os dados rotulados foram repartidos aleatoriamente em
treinamento independente (57%, 20 pacientes), validacao (14%, 5 pacientes) e teste (29%, 10
pacientes ), cada um de pacientes distintos.

O modelo nao supervisionado (clusteriza¢io) obteve uma precisdo em dados de teste de
79,4%, enquanto o K-vizinhos mais préximos obteve 78,9%, ficando pouco abaixo da precisao
dos dados de teste da LDA, que atingiu 79,7%, sendo esse valor o mesmo atingido pelo modelo
SVM.

A conclusido obtida a partir das comparacdes foi que o uso de redes neurais convolucionais
teve um resultado melhor, tendo uma precisao de aproximadamente 95%. Isso se deu pois, apos
seu treinamento, a rede conseguiu gerar uma légica, similar a de especialistas da drea, que nao
havia sido codificada, para classificacao de FA. Logo, de acordo com |Alhusseini et al.| (2020)
esses resultados podem ser usados para reduzir a ambiguidade das interpretacdo das abordagens
atuais de mapeamento de FA durante os procedimentos de ablacao.

De modo diferente, o estudo de [Hung et al. (2020) utilizou os dados do Nationwide
Readmissions Database (NRD) que faz parte de uma familia de bancos de dados desenvolvidos
para o Healthcare Cost and Utilization Project (HCUP). Dessa base, os dados utilizados foram

de pacientes maiores de 18 anos, que ndo faleceram durante a internagdo ou que nao tiveram

' Procedimento cirtirgico invasivo que visa tratar a FA, através da localizagio de veias pulmonares que causam a

arritmia, objetivando acabar com esses impulsos elétricos indesejaveis (FENELON et al., [2007)
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tempo de internagdo. O objetivo foi buscar por diagndsticos de Fibrilagao Atrial e procedimentos
de ablagdo por cateter. Como havia muitas varidveis, aplicaram o modelo de Random Florest

para a selecao de varidveis, que resultou em 30 principais recursos.

Os modelos escolhidos pelos autores para a classificacdo dos dados foram méquina de
vetor de suporte (SVM), K-vizinhos mais préximos (k-NN) e classificador de drvore de decisao.
Para o treinamento, dividiram o conjunto de dados de forma aleatéria, ficando 60% dados para
treinamento e 40% de conjuntos de teste. Os modelos foram entdo aplicados aos conjuntos de

treinamento e teste, e suas precisdes foram registradas.

A métrica escolhida para medir o desempenho dos classificadores foi a precisao. Entre
os métodos de aprendizado de médquina, o modelo k-NN obteve a maior precisdo, sendo de
85%, seguido pelo classificador de drvore de decisdao em 78,0% e tendo o SVM como pior
desempenho, com 61,3%. Logo, Hung et al. (2020) conseguem prever a reinternacdo em 30
de pacientes com uma previsao de 85% . Com a utilizacdo de um modelo, pode-se minimizar
reinternacdes hospitalares e melhorar a qualidade dos cuidados de sadde, utilizando modelagem
preditiva para avaliar riscos para resultar em tratamentos preventivos eficazes, levando a custos

mais baixos, melhor atendimento e menos mortalidade.

Em seus estudos, [Firyulina e Kashirinal (2020) utilizaram os modelos de arvores de
classificacdo, regressdo linear, floresta aleatéria e aumento de gradiente de aprendizado de
madquina para prever a forma de fibrilacdo atrial. Para validar os modelos, usaram a validag¢do

cruzada.

Os modelos de drvore de classificacdo e a floresta aleatdria foram os primeiros modelos
desenvolvidos. Contudo, os valores obtidos sdo prejudicados pela entrada de dados que €
limitada a poucos valores. Ao comparar os dois modelos, nota-se através porcentagem média
de respostas corretas na validacdo cruzada que o valor obtido da floresta aleatdria € maior em
comparacao ao modelo de arvore de decisdo. Contudo, as arvores de decisdo sdo modelos
bastante utilizado na préatica médica, pois permitem obter regras de classificacdo intuitivas e
visuais (FIRYULINA; KASHIRINA| 2020).

Apo6s a andlise com os modelos citados, os autores construiram outros dois modelos, o
aumento de gradiente sobre as drvores de decisdo e a Regressao linear. Entre os dois modelos, o
aumento de gradiente obteve um melhor resultado entre os dois. Apesar do modelo de 4rvore de
classificagdo ter apresentado o pior resultado, o algoritmo obteve regras de classificacdo claras e
precisas. Mesmo com a limitacdo de amostragem de treinamento ser relativamente pequena, 0s
autores ainda conseguiram encontrar fatores significativos para classificar a Fibrilagdo Atrial.

A pesquisa de |Gregoire et al.| (2019) utilizou 10.484 monitoramentos de eletrocardio-
gramas e com aproximadamente 90% desses dados, treinaram dois modelos desenvolvidos. Os
modelos construidos foram uma rede neural recorrente (RNN) e arvore de decisdo. O restante
dos dados (aproximadamente 10%) foi usado para testes. Dentre os dois, aquele que obteve o
melhor desempenho foi 0 modelo de RNN, contudo, houve pouca diferenca de resultados entre

os dois modelos.
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Diferente dos trabalhos citados, o estudo de Hill, Ayoubkhani, Lumley et al. (2018])
teve como foco modelos de aprendizado de maquina nao lineares com o objetivo de alcancar

resultados melhores que os modelos estatisticos lineares convencionais. Os dados utilizados
foram da UK Clinical Practice Research Datalink (CPRD), do inicio de 2006 até o final de 2016.

Foram comparados quatro modelos com um modelo de Cox e outros modelos estatisticos
publicados anteriormente para prever a probabilidade de AF/F. Entre os 4 modelos, estao
LASSO, redes neurais, florestas aleatérias e maquinas de vetor de suporte. A precisao foi
avaliada principalmente pela drea sob a curva (AUC). Os resultados obtidos foram de 0,811,para
LASSO 0,811, mdquinas de vetores de suporte 0,812 florestas aleatérias e 0,818 para redes
neurais, enquanto o modelo de Cox resultou em uma AUC de 0,782. Logo, Hill, Ayoubkhani,
Lumley et al.[|(2018)) concluem que o aprendizado de maquina supera os resultados de modelos

estatisticos convencionais e sao de grande valia para tratamentos preventivos.

Jd em|Aschbacher et al.[(2020)), o objetivo foi de testar a hipétese de que um algoritmo de
aprendizado profundo com formas de onda PPG brutas derivadas de smartwatch discriminaria
FA de ritmo sinusal normal melhor do que algoritmos que usam apenas a frequéncia cardiaca.
A técnica de fotopletismografia (PPG) usa sensores Opticos para detectar alteragdes no volume
sanguineo da micro vasculatura tecidual - podendo detectar, através de uma camera de smartfone

ou usando uma pulseira vestivel, por exemplo.

O estudo contava com 51 pacientes que foram submetidos a cardioversdo elétrica para
Fibrilagdo Atrial na Universidade da Califérnia, San Francisco (UCSF), no periodo entre final
de 2017 e meados de 2018. S6 foram aceitos pacientes que ndo possuissem outro tipo de
arritmia, sendo fibrilacdo atrial. Trés modelos foram utilizados para comparacao, usando a drea
sob a curva (AUC) como a principal métrica de desempenho (ASCHBACHER et al., 2020).
Os modelos foram treinados com quarenta pacientes designados aleatoriamente e testados com
outros 11. O primeiro modelo foi utilizando a variabilidade da frequéncia cardiaca como preditor
em um modelo de regressao logistica; o segundo modelo uma rede neural de memoria de longo
curto prazo (LSTM) de camada tnica, sendo a entrada 35 periodos consecutivos de pulsacdo e
o terceiro modelo uma rede neural convolucional recorrente profunda (RNN) usando a forma
de onda PPG bruta como entrada.

O trabalho de |[Kanna et al.| (s.d.) teve como objetivo categorizar o conjunto de dados
em diferentes categorias de doencas cardiacas, como: arritmia cardiaca, insuficiéncia cardiaca
congestiva e ritmo sinusal normal, e avaliar os resultados utilizando redes neuras convolucionais
(CNN). Para isso, utilizaram os dados de ECG disponibilizados por um hospital, em que, apds
o pré-processamento dos dados, foi-se transformado em imagens de escalogramas [

Utilizaram a ferramenta MATLAB para o desenvolvimento e implementacdo das redes
neurais profundas. Usaram as arquiteturas de Alex Net, Google Net e Squeeze Net como base

de desenvolvimento dos algoritmos. Por meio das ferramentas utilizadas, os autores obtiveram

2 Osescalogramas sio gréficos que representam a visualizacdo bidimensional dos coeficientes wavelets, podendo-

se visualizar por meio de um campo de isolinhas ou imagem(DOMINGUES et al., 2016).
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uma precisao na validagao do método proposto de 97.33%. Transferiram os dados de uma rede
neural convolucional profunda, que j4 havia sido treinada, fazendo com que o processamento

ficasse mais leve.

Os resultados utilizando a arquitetura de Alex Net mostraram que as camadas mais
profundas de uma CNN profunda treinada em uma grande quantidade de dados anotados podem
ser transferidas e usadas para identificar arritmias de ECG. Logo, os autores concluem que, uma
CNN com grande quantidade de dados pode ser capaz de quebrar recordes em um conjunto de
dados rigido apenas com aprendizado supervisionado.

Ja o objetivo de Zheng et al. (2022) foi objetivo desenvolver um modelo preditivo
utilizando ML para identificar pacientes de AVC isquémico agudo (AIS) com alto risco de
Fibrilacao atrial pés AVC. Os dados para o estudo foram coletados no National Advanced
Stroke Center do Nanjing First Hospital (China) entre julho de 2012 e setembro de 2020.

Utilizaram a validag¢do cruzada, para verificar como o algoritmo se comportaria ao
ver um dado nunca visto anteriormente. As métricas utilizadas foram : AUC, Sensibilidade,

Especificidade, Valor Preditivo Positivo, Valor Preditivo Negativo e Precisao.

Para selecionar os preditores significativos de FA pds-AVC, utilizaram o modelo de
Regressao logistica multivariada. Utilizaram os modelos de ML que s@o bem visto na predicao
de risco de FA pds-AVC, sendo eles regressao logistica (LR), floresta aleatéria (FR), mdquina
de vetor de suporte (SVM), aumento de gradiente extremo (XGBoost) e rede neural profunda
(DNN). Dentre os modelos, a Rede neural profunda foi a que alcangou as melhores métricas,

tendo uma precisao de 92.5%.

J4 o trabalho de|Huang et al.| (2023)) propde um esquema integrado de drvore de decisdo
de ML para alcancar uma boa precisao na decisao da sele¢do de dose medicamentosa apropriada
para pacientes com fibrilacdo atrial ndo valvar (NVAF). Utilizaram um esquema de ML para
construir um modelo de 4rvore de decisdo para avaliagdo de risco em pacientes com NVAF
tomando diferentes doses de dabigatrana. Os dados foram obtidos do Fu Jen Catholic University

Hospital.

Os modelos implementados foram Naive Bayes (NB), sendo ele um classificador probabi-
listico baseado no teorema de Bayes com fortes suposi¢des de independéncia entre caracteristicas
individuais. O CART é um método de arvore de decisdao de divisdo bindria baseado no indice
de Gini, que pode ser um classificador ou ferramenta preditiva de regressao com um tamanho
de 4rvore 6timo, aplicando um procedimento de validagdo cruzada. Implementaram também
os métodos de Random Forest (RF) e Extreme Gradiente Boosting (XGBoost) - Aumento de

Gradiente.

O trabalho foi dividido em trés partes: (i) definicdo de varidveis e classificagdao de
subgrupos de estudo, (ii) constru¢ao dos modelos ML e (iii) regras derivadas a partir da obtencao
de varidveis importante, selecionando com precisdo a dose certa de dabigatrana para pacientes
com NVAF. Os valores obtidos foram uma média de AUC 0,683 para NB, 0,764 para RF, 0,553
para CART e 0,708 para XGBoost.
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q Resultados
Trabalho Autores Ano DataSet Classificador Métricas Valores
Rede Neural Convolucional, 0,982,
Detection of atrial fibrillation using a . i LSTM, . 0,984,
machine learning approach. LIAQAT, Sidrah et al. 2020 MIT-BIH LSTM convolucional, Precisdo 0,953,
ResNet 0,953
Predicting atrial fibrillation in primary care HILL, Nathan R; UK Clinical Practice
using machine learning AYOUBKHANI, Daniel; 2019 Research Datalink Rede neural AUROC 0.827
M‘flchme learning detection of Atrial Fibrillation I\{(C‘W%Ifr lle[etaﬁl' 2020 MIT-BIH SVM Especificidade | 0,976
using wearable technology
Cluster, 0,794,
Machine learning to classify intracardiac K-vizinhos, 0,789,
electrical patterns during atrial fibrillation: I\?ILHUS:]IEH:I'I} 2020 Préprio LDA, Precisdo 0,797,
machine learning of atrial fibrillation. ahmood L et al SVM, 0,797,
CNN 0,950
Using machine learning to predict 30-day Nationwide SVM, 0,613,
hospital readmissions in patients with HUNG, Man et al 2020 Readmissions K-vizinhos, Precisdo 0850,
atrial fibrillation undergoing catheter ablation Database (NRD) Arvores de decisdo 0,780
Dados tratados Arvores de classificagdo, 0,902,
Classification of cardiac arrhythmia using FIRYULINA, MA; 2020 oriundos do Hospital Regressao linear, Precisio 0,755,
machine learning techniques KASHIRINA, IL. C Clinico Regional Floresta aleatdria, i 0,912,
de Voronezh Aumento de gradiente 0,902
Forec_astlng alleal ﬁbrlll.atlon using GREGOIRE, J-M et al 2019 Proprio Rec!e neural reco.rr?me, AUC 0,989,
machine learning techniques. Arvore de decisdo 0,982
Machine learning to detect and diagnose HILL, NR; L. Regressio LAS.SO’ 03811,
. . UK Clinical Redes neurais, . 0,818,
atrial fibrillation and AYOUBKHANL D; 2018 Practice Research Datalink Florestas aleatdrias. Precisio 0,812
atrial flutter (AF/F) using routine clinical data. LUMLEY, M et al. M ” h éVM > 0’81 1’
Atrial fibrillation detection from raw ASCHBACHER, Universidade da Califérnia, Regressao loglsn(iaf 0,717,
photoplethysmography waveforms: Kirstin et al 2020 San Francisco (UCSF) Rede Neural de Memoria de AUC 0,954,
A deep learning application. ) i Longo Curto Prazo (LSTM), 0,983
Card{ac {\rrythmla Detector Using CNN KANNA, R Kishore et al. | 2023 Préprio Rede Red X rente Precisdo 0,973
Application. Convolucional
Using machine learning to predict atrial fibrillation Préprio, obtido do National
. S .. g P ZHENG, Xiaohan et al. | 2022 Advanced Stroke Center Rede Neural Profunda Precisdo 0,925
diagnosed after ischemic stroke. - . .
do Nanjing First Hospital
Integrated Machine Learning Decision Tree Model Naive Bayes(NB), 0,683
for Risk Evaluation in Patients with Non-Valvular HUANG, 2023 Préprio, obtido do Fu Jen Random Forest , AUC 0,764
Atrial Fibrillation When Taking Yung-Chuan et al. Catholic University Hospital. CART, 0,553
Different Doses of Dabigatran. XGBoost 0,708

Tabela 4 — Tabela contendo informacdes principais dos artigos revisados

Fonte: Propria

Dentre os modelos citados, algoritmo de rede neural convolucional recorrente profunda
obteve o melhor resultado. Logo, os autores concluem que a utilizacdo de algoritmos de
aprendizado de mdquina, unido a uma tecnologia vestivel podem ser muito promissores na
deteccdo de doengas cardiovasculares, como nesse caso a FA. Ter uma tecnologia capaz de
identificar e alertar com antecedéncia pode reduzir bastante as morbidades cardiacas, visto que
podem ser tratadas assim que descobertas.

A Tabela[d] apresenta um resumo dos trabalhos estudados. A primeira e segunda coluna
da tabela apresentam os titulos dos trabalhos e seus autores, respectivamente. A terceira coluna,
o ano de publicacdo dos artigos. As bases de dados utilizadas pelos autores sdo apresentadas na
quarta coluna, seguida pelos métodos de classificagdo utilizados. A ultima coluna esta dividida
em duas, pois os autores disponibilizaram seus resultados em diferentes métricas; Logo, na
primeira coluna dos resultados, estd qual foi a métrica adotada para validacdo dos métodos
seguida pelos valores resultantes.

Observando-se a tabela e como visto no Capitulo[3] muitos trabalhos utilizaram a base de
dados do MIT-BIH. Para que houvesse uma contribuicao entre o presente trabalho e os trabalhos
relacionados, vale analisar o resultado dos estudos que utilizaram o mesmo método mas com
base de dados diferentes.

Apesar da base de dados MIT-BIH ainda estar presente em trabalhos atuais, € possivel ver
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que em dois anos essas bases aumentaram e fomentaram pesquisadores a obterem seus proprios
dados.

Contudo, o tempo de dois anos ndo € o suficiente para ter-se desenvolvido um método
ainda melhor do que os j4 analisados. Mas, podemos confirmar que abordagens que utilizaram
algoritmos de aprendizado profundo, obtiveram melhores resultados. Deve-se destacar que a
base de dados utilizada é importante para os resultados, pois se aplicado uma base com poucos
dados em um algoritmo de aprendizado profundo, os resultados podem ficar comprometidos, ja
que esses algoritmos precisam de uma grande quantia de dados.

Dos resultados, classificadores que utilizaram aprendizado profundo, obtiveram um
resultado de precisdo maior em comparacdo aos demais, em especifico o método CNN.

Outro ponto importante que deve ser evidenciado € o trabalho de|Alhusseini et al.| (2020)),
cuja base de dados utilizada foi extremamente pequena e os resultados obtidos ndo foram tao
significativos, apesar da CNN ter alcancado um valor expressivo, torna-se duvidoso o resultado
pela questao de quantidade de dados imposta.

Além disso, no trabalho de Luz et al. (2016) é destacada a importancia da separacio
dos conjuntos de dados de treinamento e validacao. Em alguns dos presentes trabalhos, os
autores esclarecem como foi feita a divisdo dos dados para teste e treinamento, contudo, nem
todos os trabalhos selecionados apresentam essas informagdes. Sendo assim, a visualizacdo
e comparagdao dos métodos se torna mais dificil, pois ndo sabendo como foi feita a validacao
e obtencdo de resultados, compara-los de forma justa se torna uma missao dificil. Contudo,
ao olhar para os resultados obtidos pelos trabalhos revisados, fica visivel que algoritmos que

utilizam aprendizado profundo obtiveram melhores resultados.
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5 CONCLUSAO

O poder computacional atual € imenso comparado a alguns anos atrds. Com uma grande
quantidade de processamento e desempenho, € possivel repassar tarefas repetitivas para uma
maquina.

O aprendizado de mdaquina, uma sub-drea da IA, € a construcdo de programas que
melhorem seu desempenho por meio de exemplos. Para isso € necessdria uma grande quantia
de exemplos, ja que o computador “aprende” através desses dados, e a partir desses sdo gerados
hipéteses. Ou seja, As técnicas de ML sao orientadas a dados, isto €, aprendem a partir de
grandes volumes de dados repassados a elas. Os algoritmos de AM geram hipéteses a partir
dos dados (LUDERMIR|, 2021)). A utilizacdo do aprendizado de maquina vem ganhando mais
espaco, com possiveis alertas de acontecimentos que podem ser previstos a partir de uma grande
andlise de todas as varidveis que podem levar aquele evento a ocorrer.

Tamanho avango permite ir além, contribuindo para diversas dreas de conhecimento.
Uma dessas grandes dreas € a da saude, que ainda possui bastante processos e atividades sendo
feitas manualmente.

Uma 4rea de crescente aplicagdo da automacao € a de diagndsticos automaticos utilizando
inteligéncia artificial (IA). Atualmente ja existem diagndsticos automéaticos que sao corretos e
precisos. Um exemplo dessa aplicagdo na pratica foi um robd criado pela empresa iFlytek, que
passou no exame nacional para licenciamento de médicos da China (SARACCO, 2017). O
“Médico Assistente rob0” registra os sintomas dos pacientes, analisa as imagens de tomografia
computadorizada e faz o diagndstico inicial. O robd ndo se destina a substituir médicos, em vez
disso, tem como objetivo ajudé-los e aumentar sua eficiéncia (LUDERMIR, [2021).

Na drea da sadde, o campo de estudos € vasto e possui muitos espacos abertos para
contribuicdes. Arritmias cardiacas, mais em especifico a Fibrilacdo Atrial, se encaixam nos
topicos de contribuicdes para a drea da saide e foi o tema abordado neste trabalho.

O objetivo neste trabalho foi realizar um mapeamento sistemdtica da literatura, em
que se buscou trabalhos que utilizaram o aprendizado de maquina para detecgao de fibrilagao
atrial. A fibrilacdo atrial € uma doenca cardiaca, categorizada no grupo de arritmias cardiacas.
Afeta principalmente pessoas acima de 65 anos, além de possuir vérios outros fatores de
riscos que podem contribuir para sua causa. A descoberta dessa arritmia se faz a partir de
eletrocardiogramas que medem a frequéncia cardiaca. Ao analisar o ECG € possivel verificar o
comprimento de ondas e visualizar anomalias cardiacas.

Ao revisar os artigos propostos, uma das limitagdes que existe entre as dreas da satide
e tecnologia € a pouca quantidade de dados. Um conjunto de dados reduzidos pode afetar nos
resultados obtidos pelos modelos de aprendizado de mdquina, visto que eles usam os conjuntos
para serem treinados e validados, logo quanto mais dados melhor.

Contudo, ainda existem grandes barreiras a serem vencidas para a utilizacao clinica dessa

tecnologia, onde se envolve a ética e a confiabilidade desses sistemas inteligentes.
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A aplicacdo de aprendizado de mdquina na drea da saide é uma grande aposta que
beneficiaria em diversos pontos, como por exemplo, a diminui¢do de custos nos servigos de
saude e a falta de assisténcia médica especializada em cidades menores e interiores rurais
(LIMA et al., 2022).

Um dos grandes sistemas de satde que se beneficiaria do aprendizado de maquina seria
o Sistema Unico de Saiide (SUS). Contudo a aplicacdo clinica para o sistema unificado de
saide (SUS) no Brasil, ainda é, infelizmente, uma realidade muito distante. A introdu¢ao da
tecnologia traz consigo enormes desafios, sendo o maior deles a aceitagdo da populagdo, tanto
pelos profissionais da satude, quanto por usudrios do sistema.

Em Lima et al.|(2022) estima-se que aproximadamente apenas 16% de gestores e profissi-
onais da drea da saide no SUS possuam compreensio razodvel referente ao tema de aprendizado
de maquina. Para se ter uma aceitagdo e aplicacdo considerdvel, seria necessdrio a disseminacao
de conhecimentos sobre essa tecnologia, ndo sé para profissionais da drea, como também para
pessoas que utilizam o SUS.

Entretanto, o SUS possui principios que devem ser seguidos para que cumpra com
seu proposito. Um deles € o principios de equidade, onde objetiva-se tratar desigualmente os
desiguais, investindo mais onde a caréncia € maior (SAUDE, |Accedido el 22 de febrero de
2023). Logo, entra outro desafio em que se tem a transparéncia como parte do principio e
que por diversos motivos, na aplica¢do de aprendizado de maquina ela ndo se torna tdo visivel.
Lima et al.| (2022) exemplifica com o uso de dados sensiveis que devem ser protegidos pelas
organizagdes. Outro exemplo seria a ndo compreensdo da forma como determinado algoritmo
e técnica foram aplicados.

Por isso, faz-se necessario diversos estudos na drea que agreguem na evolucdo, tanto
da tecnologia como na ampliacdo de conhecimento e visibilidade para a utilizacdo benéfica de
aprendizado de maquina no campo da saudde.

Neste trabalho, mapeou-se diversas técnicas e algoritmos de aprendizado de méiquina
para detec¢do de Fibrilagdo Atrial, tendo como intuito a sintetizacdo das arquiteturas utilizadas
nos dltimos anos e quais os desempenhos obtidos por elas.

Contudo, a andlise de qual arquitetura melhor se encaixa com o propodsito de detectar e
classificar Fibrilagdo Atrial ainda ndo € assertiva. Dos algoritmos e técnicas apresentadas, pode-
se ver que os resultados favoreceram as arquiteturas de redes neurais e aprendizado profundo.
Porém, como os trabalhos utilizaram base de dados, quantidade de dados, métricas, extragao,
treinamento e validacdo diferentes, a analise de resultados ndo pode ser conclusiva.

Assim, para possiveis trabalhos futuros, é importante a validacao das arquiteturas pro-
postas, em que se utilize a mesma base de dados e métricas para os diferentes algoritmos
analisados. Além disso, a busca por mais trabalhos na literatura em que os objetivos se aproxi-

mam dos estudos selecionados neste trabalho.
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