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Resumo - As arritmias cardiacas sdo ritmos anormais do
coracio que podem causar varios riscos e consequéncias
na vida das pessoas, podendo até levar a morte. As arrit-
mias podem ser detectadas e classificadas por meio de algo-
ritmos especificos ou métodos inteligentes aplicados sobre
dados presentes no eletrocardiograma (ECG) de uma pes-
soa. Nesse sentido, este trabalho visa apresentar um estudo
sobre Redes Neurais Artificiais (RNA), mais precisamente,
uma Rede Neural do tipo Learning Vector Quantization
(LVQ) e aplica-la utilizando a base MIT-BIH Arrhythmia
Database (pertencente a Physionet), afim de detectar e clas-
sificar quatro tipos de arritmias cardiacas: Contraciao Pre-
matura Atrial (CPA), Contracdo Prematura Ventricular
(CPV), Bloqueio do Ramo Esquerdo (BRE) e Bloqueio do
Ramo Direito (BRD). Os resultados foram satisfatorios,
tendo alcancado uma assertividade proxima dos 98 %.

Palavras-Chave- Arritmia, Eletrocardiograma, Lear-
ning Vector Quantization, Redes Neurais Artificiais.

DEVELOPMENT OF A PROTOCOL FOR
DETECTION AND CLASSIFICATION OF
CARDIAC ARRHYTHMIAS USING ANN

Abstract - Cardiac Arrhythmias are abnormal rhythms
of the heart that can cause various risks and consequences
in people’s lives and can even lead to death. In addition,
it is known that arrhythmias can be detected and classi-
fied by means of specific algorithms or intelligent methods
applied to the data contained in the patient’s electrocar-
diogram exams. Thus, this work aims to apply an Artifi-
cial Neural Network (ANN) LVQ (Learning Vector Quan-
tization), in datasets of the MIT-BIH Arrhythmia Data-
base (Physionet), in order to detect and classify four ty-
pes of cardiac arrhythmias: Premature Atrial Contraction
(PAC), Premature Ventricular Contraction (PVC), Left
Bundle Branch Block (LBBB) and Right Bundle Branch
Block (RBBB). The results were satisfactory, reaching an
assertiveness close to 98 %.
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Electrocardiogram, Learning Vector Quantization.
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I. INTRODUCAO

As doengas cardiovasculares sdo uma das principais causas
de mortes em diversos paises, representando cerca de um ter¢o
das mortes em adultos no Brasil [1]. No que tange sua preven-
¢do, observa-se que essas doencas poderiam ser evitadas se
fossem detectadas e classificadas previamente por meio de um
eletrocardiograma (ECG). Dentre as diversas doencas cardia-
cas, as mais comuns s3o as arritmias, que tratam-se de ritmos
anormais do coracdo, as quais podem causar sérios riscos a
saude, inclusive levar alguém a morte.

Nesse sentido, o referente artigo visa apresentar uma alter-
nativa prética e automadtica para a detec¢do de arritmias, a qual
serd norteada pela utilizacdo de algoritmos especificos e mé-
todos inteligentes sobre um exame de ECG [2]. Acerca desses
métodos, destacam-se as Redes Neurais Artificiais (RNA), as
quais sdo métodos inteligentes que, a partir de algoritmos ma-
temadticos, realizar tarefas como: controle de processos, reco-
nhecimento e classificacdo de padrdes, agrupamento de dados
(clusterizagdo), sistemas de previsdo, otimizacdo de sistemas
[3].

Dessa forma, este trabalho tem como objetivo utilizar a rede
neural Learning Vector Quantization (LVQ) para encontrar
e classificar quatro tipos de arritmias: Contragdo Prematura
Atrial (CPA), Contragdo Prematura Ventricular (CPV), Blo-
queio do Ramo Esquerdo (BRE) e Bloqueio do Ramo Direito
(BRD).

II. ELETROCARDIOGRAMA E ARRITMIAS
CARDIACAS

A. Eletrocardiograma (ECG)

A medida que o impulso cardiaco percorre o coragdo, cor-
rentes elétricas se propagam para os tecidos que cercam o
coracdo e uma pequena fragdo dessas correntes atinge a super-
ficie do corpo [4]. Quando colocados eletrodos sobre a pele
em pontos opostos do coragdo, os potenciais elétricos gerados
por essas correntes sdo registrados no ECG. Na Figura 1 €
mostrado um esquema de um exame de ECG para um bati-
mento cardiaco normal.



Figura 1: Representagdo de uma onda normal de um ECG.
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B. Arritmias cardiacas

As arritmias cardiacas sdo distirbios cardiacos comuns que
podem causar graves riscos e consequéncias na vida das pes-
soas, podendo até mesmo levar ao 6bito. Elas s@o caracte-
rizadas pela alteracdo da frequéncia cardiaca ou pelo préprio
ritmo do batimento [5]. Em geral, as arritmias podem ser cau-
sadas por uma ou mais anormalidades no ritmo do coragdo [3],
sendo o ECG o melhor e mais confidvel diagndstico. Acerca
dessa irregularidade no comportamento cardiaco, destacam-se
as arritmias mais comuns:

1) Contragdo Prematura Atrial (CPA)

Uma contracdio prematura ocorre antes do momento em
que deveria ocorrer uma contracdo normal [2]. A CPA
ocorre com maior frequéncia em pessoas as quais fumam,
apresentam sono irregular e ingerem café dlcool de forma
excessiva, porém, também € muito comum em pessoas sa-
dias [4]. A Figura 2 mostra um trecho de captura onde
ocorre uma CPA.

Figura 2: Contragdo Prematura Atrial. Extraido do registro 100 da base
MIT-BIH [6]. Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.
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2) Contragdo Prematura Ventricular (CPV)
Também conhecida como Despolariza¢do Ventricular Pre-
matura, a CPV ocorre na maioria das pessoas em algum
momento. No que tange suas causas, nota-se que sdo pa-
recidas com a CPA, podendo incluir certos medicamentos,
alcool, algumas drogas ilegais, cafeina, tabaco, exercicios
fisicos ou ansiedade. Algumas CPV podem ser originadas
pelos mesmos fatores da CPA. Ademais as CPV podem re-
sultar de sinais reentrantes que se originam ao redor dos li-
mites de dreas cardiacas infartadas ou isquémicas, podendo

desenvolver fibrilagdo ventricular espontanea, o que € letal
[4]. A Figura 3 mostra um trecho de captura onde ocorre
uma CPV.

Figura 3: Contragio Prematura Ventricular. Extraido do registro 100 da
base MIT-BIH [6]. Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.
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3) Bloqueio do Ramo Esquerdo (BRE)

Também conhecido como Left Bundle Branch Block
(LBBB), no BRE normalmente o septo é ativado da es-
querda para a direita, produzindo pequenas ondas Q nas
derivacdes laterais. A medida que os ventriculos sdo ativa-
dos sequencialmente (direita, esquerda) em vez de simul-
taneamente, ha a producdo de uma onda R larga ou en-
talhada (em forma de M) nas derivacdes laterais. Além
disso, sabe-se que o BRE pode ser causado por estenose
adrtica, doenca cardiaca isquémica, hipertensdo, cardiomi-
opatia dilatada, doenga degenerativa primdria (fibrose) do
sistema condutor, doenca de Lenegre, hipercaliemia, toxi-
cidade por digoxina [7]. A Figura 4 mostra um trecho de
captura onde ocorre uma BRE.

Figura 4: Bloqueio do Ramo Esquerdo. Extraido do registro 109 da
base MIT-BIH [6]. Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.
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4) Blogueio do Ramo Direito (BRD)

Também conhecido como Right Bundle Branch Block
(RBBB), no BRD a ativagdo do ventriculo direito é adi-
ada, visto que a despolarizagdo, possivelmente, se espa-
lhara pelo septo do ventriculo esquerdo. A ativagdo retar-
dada do ventriculo direito também da origem a anormali-
dades secunddrias de repolarizacdo, com depressdo ST e
inversdo da onda T nas derivagdes precordiais direitas. No
que tange as causas, essa arritmia tem relacdo direta com
a hipertrofia ventricular direita, embolo pulmonar, doenga
cardiaca isquémica, doenga cardiaca reumadtica, miocardite
ou cardiomiopatia, doenca degenerativa do sistema de con-
ducdo, doenca cardiaca congénita [7]. A Figura 5 seguir
mostra um trecho de captura onde ocorre um BRD.



Figura 5: Bloqueio do Ramo Direito. Extraido do registro 124 da base
MIT-BIH [6]. Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.
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III. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS E LVQ

A. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Inicialmente, nota-se que as RNAs sd@o modelos computaci-
onais inspirados no sistema nervoso de seres vivos [3]. Nesse
sentido, observa-se que esses modelos constituem um sistema
de processamento de informacdes o qual apresenta certas ca-
racteristicas de desempenho em comum com a biologia, em
que se utiliza a generalizacdo de modelos matematicos afim
de simular a capacidade de cognicdo humana [8].

Por outro lado, hé teorias as quais afirmem que as RNAs sdo
técnicas computacionais que apresentam um modelo baseado
na estrutura neural de organismos inteligentes (neurdnios) e
que adquirem conhecimento através da experiéncia [9].

Dessa forma, conclui-se que, ainda que os neurdnios arti-
ficiais sdo inspirados no neur6nio bioldgico, estes constituem
modelos bem simplificados se comparados com os originais,
haja visto que foram projetados a partir de conhecimento hu-
mano [3]. Assim sendo, a Figura 6 apresenta um esquema
acerca dos dois neur6nios, para efeito de comparacao.

Figura 6: Neurdonio humano (2 esquerda) e neurdnio artificial (a direita)

[8].
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Como dito anteriormente, uma RNA deve simular o funcio-
namento do neurdnio humano, para isso, sdo utilizados mode-
los matemadticos os quais sdo processados por vdrias unidades
(neurdnios) de processamento as quais irdo simular o compor-
tamento. Contudo o comportamento inteligente também de-
pende das interagdes entre as unidades de processamento da
rede. Acerca desses neurdnios artificiais, destaca-se que estes
podem estar presentes em trés camadas destinas dentro de uma
RNA como as vistas a seguir:

e Camada de entrada: onde os padrdes sdo apresentados a
rede.

e Camadas Intermedidrias ou Escondidas: onde é feita
a maior parte do processamento, através das conexdes

ponderadas; podem ser consideradas como extratoras de
caracteristicas.

e Camada de Saida: onde o resultado final é concluido e
apresentado.

O processo de aprendizagem de uma RNA depende do
seu processo de treinamento, no sentido de que esse tem
o intuito de ajustar os pesos e os limiares de cada neuro-
nio (modelo matemético) presente dentro da RNA [3].
Entretanto, existem vérios tipos de treinamento dentre
0s quais se destacam:

e Aprendizado Supervisionado: Onde a RNA ¢ treinada
com auxilio de um supervisor. Para tanto, a rede devera
possuir pares de entrada e saida, ou seja, um conjunto
de entradas e um conjunto com as saidas desejadas para
cada entrada. Toda vez que for apresentada a rede uma
entrada, devera ser verificado se a saida obtida confere
com a saida desejada para aquela entrada. Sendo dife-
rente, a rede deverd ajustar os pesos de forma que arma-
zene o conhecimento desejado.

e Aprendizado Nao Supervisionado ou auto organizado:
E quando ndo existe um agente externo indicando a
resposta desejada para os padrdes de entrada, este tipo
de aprendizado também € conhecido como aprendizado
auto supervisionado ou de auto-organiza¢do por que nao
requer saida desejada e/ou ndo precisa usar supervisores
para seu treinamento.

B. Learning Vector Quantization (LVQ)

As redes LVQ foram criadas por Teuvo Kohonen em 1990,
sendo considerada por muitos uma versao supervisionada dos
mapas auto organizaveis das redes SOM (Self Organization
Maps) [3].

A respeito do treinamento desses neur6nios, hd um método
de classifica¢do padrdo em que cada unidade de saida repre-
senta uma determinada classe ou categoria (varias unidades
de saida devem ser usadas para cada classe). Durante o pro-
cesso, as unidades de saida sdo posicionadas (ajustando seus
pesos através de treinamento supervisionado) para aproximar
as superficies de decisdo do classificador. Assim, assume-se
que um conjunto de padrdes de treinamento com classifica-
¢des conhecidas € fornecido, juntamente com uma distribui-
¢do inicial de vetores de referéncia (cada um dos quais repre-
senta uma classificacdo conhecida). Apds o treinamento, uma
rede LVQ classifica um vetor de entrada, atribuindo-o a mesma
classe que a unidade de saida que possui seu vetor de peso
(vetor de referéncia) mais préximo do vetor de entrada [8].
Dessa forma, tem-se que o treinamento dos neur6nios nessa
rede neural € executado de forma competitiva, uma vez que
os neurdnios competem entre si [10]. A Figura 7 exemplifica
uma arquitetura LVQ.



Figura 7: Arquitetura da Rede LVQ [9].
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Quando um registro de entrada é apresentado a rede, ape-
nas um neurdnio responderd a este sinal, o qual € chamado
de neurdnio vencedor [10]. Normalmente dois algoritmos de
treinamento LVQ, denominados LVQ-1 e LVQ-2 sio utiliza-
dos para ajustes de pesos dos neurdnios vencedores, de modo
que o algoritmo LVQ-1 ajusta os pesos somente do neurdnio
vencedor, enquanto o LVQ-2 ajusta os pesos do neurénio ven-
cedor e do seu vice.

IV. METODOLOGIA

A detec¢@o automdtica de arritmias a partir do ECG pode
ser obtida de duas maneiras, utilizando algoritmos especificos
ou por meio de métodos inteligentes. Para a efetiva realizagio
da deteccdo automadtica de arritmias, o trabalho foi dividido
em trés etapas: pré-processamento, extracdo de caracteristicas
e processamento. A Figura 8 apresenta essas etapas.

Figura 8: Etapas para a detec¢do de arritmias.
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A. Obtengdo de Dados do ECG

As informagdes foram obtidas através da base de dados
MIT-BIH Arrhythmia Database, pertencente a Physionet. A
base foi criada pelo Boston’s Beth Israel Hospital entre os anos
de 1975 e 1979 e publicada em 1980. No que tange essa base
de dados, sabe-se que essa contém 48 registros de ECG de
diversos pacientes, coletados em vdrios lugares, de modo que
essa seja recomendada para realizacdo de trabalhos e pesquisas
que necessitam de diversas amostras de problemas cardiacos.

B. Pré-processamento

Inicialmente foram capturados do repositério da Physionet
os arquivos de anotacdes dos 48 registros, contendo informa-
¢oes da distdncia RR desses registros. A Figura 9 mostra a
interface de geracdo das anotagdes da Physionet e um exem-
plo de um arquivo gerado.

Figura 9: Interface de geracdo de anotagdes (a esquerda) [11] e exemplo
de arquivo de anotagdes, intervalos RR (a direita).
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Ap6s essa captura, foi executada a extracdo dos dados bru-
tos (RAW data) dos registros para servir como base para a ex-
tracdo de caracteristicas e serem plotados na interface desen-
volvida. A Figura 10 mostra parte do arquivo com os dados
capturados do registro 100.

Figura 10: Parte dos dados capturados do registro 100.
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C. Extracdo de caracteristicas

A extracdo das caracteristicas € feita com base nos arquivos
gerados na fase de pré-processamento, ou seja, as informacdes
de distancia RR (anotagdes) capturadas. O resultado € um ar-
quivo de caracteristicas para o registro em questao, contendo
5 colunas: Numero do Registro, Distancia RR, Distancia Re-
lativa RR (obtida utilizando um célculo de janelamento), Area
da Onda e Tipo da Arritmia (em cada janela).

Ap6s a extrag@o das caracteristicas, os valores obtidos sao
normalizados entre -1 e 1 para alimentar a rede, posterior-
mente. Esse arquivo normalizado €, entdo, dividido em 5 ar-
quivos, cada um contendo o agrupamento de todas as arritmias
presentes no mesmo (inclusive as ondas normais).

Para a posterior execug@o da rede serdo precisos dois novos
arquivos: um contendo os dados para o treinamento e outro
contendo os dados para o teste, esses arquivos sdo gerados na
fase do processamento.



D. Processamento

Apds a normalizacdo e o agrupamento dos dados, inicia-se
a fase de processamento, onde € gerado um arquivo contendo
ocorréncias aleatdrias de arritmias do registro atual, sendo 30
por cento de cada arritmia, o qual serd responsavel por trei-
nar a RNA. Além disso, é gerado um arquivo contendo outras
ocorréncias aleatérias de arritmias, porém os 70 por cento de
dados restantes nao sdo, completamente, treinados pela rede
neural. Dessa forma, tem-se os dados necessdrios para ali-
mentar a RNA.

Para permitir a compreensdo do que estd sendo desenvol-
vido, a interface da aplica¢do desenvolvida é mostrada na Fi-
gura 11, j4 com os dados gerados e exibidos, referentes ao
registro 207 da base. Acerca do registro, nota-se que este nao
contém nenhuma onda normal, porém, existe grande quanti-
dade de arritmias na mesma. Um grafico também é plotado,
mostrando o agrupamento das arritmias presentes no mesmo.

Figura 11: Interface da aplicagdo mostrando os dados gerados.

V. RESULTADOS

Para o treinamento da RNA, observou-se que valores bai-
Xxos para a taxa de aprendizagem ocasionam em taxas de
acerto superiores, porém quanto menor a taxa de aprendizado
maior deve ser o nimero de ciclos para um treinamento bem-
sucedido. Contudo, observou-se que com a taxa de aprendi-
zado em 0.05 consegue-se atingir resultados satisfatérios, para
a maioria dos casos, com no maximo 30 ciclos.

Durante o treinamento, € plotado um grifico em 3D com
0s pontos respectivos as arritmias do arquivo de caracteristi-
cas com pesos encontrados que sdo plotados dinamicamente,
sendo aproximados e afastados de acordo com as arritmias per-
tencentes ao grupo. A seguir serdo apresentados duas Figuras,
sendo que a Figura 13 trata-se da interface com resultados, e a
Figura 14, mostra o grafico em questao.

Figura 13: Interface contendo os resultados da execugao.
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Assim, a partir dos dados gerados para treinamento, é pos-
sivel classificar as arritmias presentes no arquivo de teste. Essa
classificacdo se deu por meio da RNA desenvolvida utilizando
LVQ, possuindo 5 neurdnios, 1 respectivo a onda normal e 4
respectivos aos 4 tipos de arritmias: CPA, CPV, BRE e BRD.
A Figura 12 mostra a arquitetura da rede desenvolvida.

Figura 12: Arquitetura LVQ da RNA desenvolvida.
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Ap6s o treinamento, € possivel executar o processo de teste
dos pesos da RNA para a comprovagdo do resultado do trei-
namento. Na maioria dos casos, conseguiu-se uma taxa de
acerto entre 93 por cento e 98 por cento na classificacdo, de-
pendendo do arquivo de dados informados. Observou-se que
arquivos que possuiam grande quantidade de arritmias de tipos
diversos tiveram melhores resultados. A Figura 15 mostra os
resultados com a classificagdo feita no teste do arquivo 207 da
base de dados. E possivel comparar a tabela de caracteristicas
com a tabela de teste, para a comprovagdo da taxa de acerto.



Figura 15: Classificacdo de dados referente ao registro 207 (a esquerda),
caracteristicas da rede e tabela de teste (a direita). Ambos mostrando as
distancias entre cada onda (RR, RR Relativo), a drea da onda e o tipo
da arritmia.
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VI. CONCLUSOES

Este trabalho propds a aplicagdo de uma Rede Neural LVQ
desenvolvida para a detec¢do e classificagdo de arritmias car-
diacas a partir de amostras contendo grande diversidade de da-
dos capturados da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Data-
base.

Conforme observado, a rede LVQ se mostrou muito efi-
ciente na classificacdo de padrdes de arritmias, conseguindo
atingir uma assertividade de até 98 por cento, contudo, se mos-
tra muito dependente da qualidade da amostra de dados cole-
tada.

Anteriormente, o método de geracdo de caracteristicas era
feito utilizando a juncao de todos os 48 registros da base de
dados, treinando e testando a rede com os mesmos separados.
Observou-se, entdo, que esse método se mostrava falho, pois
cada registro pertence a um tipo de pessoa, e cada pessoa pos-
sui tipos diferentes de sinais ECG. Dessa forma, optou-se pelo
método apresentado.

Como trabalhos futuros, pretende-se automatizar o pro-
cesso de deteccao e classificacdo, melhorando tanto a extracdo
de caracteristicas e pré-processamento quanto a propria RNA
desenvolvida. Pretende-se, também expandir os registros uti-
lizados, englobando outras bases de dados.

Sendo assim, a rede desenvolvida é totalmente indicada
para a classificag@o das arritmias cardiacas CPA, CPV, BRE e
BRD, podendo auxiliar no diagndstico profissional.
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