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Analise Comparativa das Arquiteturas de
Rajpurkar et al. e Ribeiro et al. para Classificacdo
de Patologias Cardiacas em Eletrocardiogramas

Sarah Morgana Meurer, Daniel Gomes de Pinho Zanco, Eduardo Vinicius Kuhn e Ranniery Maia

Resumo— Este trabalho foca na avaliacdo de desempenho
de duas arquiteturas relevantes introduzidas para deteccio e
classificacdo de patologias cardiacas. Tais arquiteturas sio im-
plementadas aqui em linguagem Python e treinadas com um
conjunto de dados publico. O modelo obtido da arquitetura de
Rajpurkar et al. obteve uma precisdo de 0,79, sensibilidade de
0,70 e F1-score de 0,72, enquanto o modelo obtido da arquitetura
de Ribeiro ef at. alcancou uma precisao de 0,81, sensibilidade
de 0,70 e Fl-score de 0,74. Os resultados indicam que ambos
modelos exibem desempenho similar quando comparados usando
um conjunto de dados padronizado.

Palavras-Chave— Aprendizado profundo, classificacio multir-
rotulos, ECG, redes neurais.

Abstract— This research work focuses on assessing the perfor-
mance of two relevant architectures introduced for detecting and
classifying cardiac pathologies. Such architectures are implemen-
ted here using Python language and trained with a public dataset.
The model obtained from the architecture of Rajpurkar et al.
reached a precision of 0.79, sensitivity of 0.70, and F1-score of
0.72, while the model obtained from the architecture of Ribeiro et
al. achieved a precision of 0.81, sensitivity of 0.70, and F1-score
of 0.74. The results indicate that both models exhibit similar
performance when compared using a standardized dataset.

Keywords—Deep learning, multi-label classification, ECG,
neural networks.

I. INTRODUCAO

No decorrer das ultimas décadas, doencas cardiovasculares
vém figurando dentre as principais causas de morte registradas
no mundo. Estima-se que, apenas em 2019, 17,9 milhdes de
pessoas morreram por decorréncia de doengas cardiovascu-
lares, representando 32% das mortes registradas ao redor do
mundo [1]. Essas doengas, muitas vezes, podem ser detectadas
e diagnosticadas por um profissional de satide (por exemplo,
um médico cardiologista) através de um exame cardiaco
nao invasivo, denominado eletrocardiograma (ECG). O ECG
consiste em uma forma de representagdo da atividade elétrica
do cora¢do em um dado intervalo, contendo assim informagdes
essenciais para a andlise do ritmo cardiaco bem como da
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morfologia dos batimentos [2]. Todavia, a interpretagdo de
sinais de ECG nao € uma tarefa trivial e depende da expe-
riéncia do profissional de satide para identificar (visualmente)
alteracdes de padrao [3-5]. Tal dificuldade na interpretacdo se
deve, sobretudo, a semelhanga de morfologias encontradas em
diferentes condigdes cardiacas ou ainda por fadiga humana, o
que pode resultar em importantes erros de diagndstico [6-8].
Vale destacar que até 33% das interpretacdes de ECG podem
conter erros de diagndstico de grande relevancia [6].

Visando auxiliar os profissionais de saide e melhorar a
frequéncia de acertos dos diagndsticos das patologias car-
diacas, ferramentas computacionais vém sendo continuamente
aprimoradas e cada vez mais utilizadas em andlises clinicas
para superar as dificuldades existentes [9]. Em particular, na
interpretacdo de sinais de ECG, técnicas de aprendizado de
maquina (especificamente, aprendizado profundo) vém sendo
amplamente empregadas para construir modelos capazes de
detectar automaticamente padrdes e identificar alteracdes mor-
folégicas [9, 10]. Isso se deve, especialmente, aos avangos
tecnoldgicos ocorridos nos ultimos anos, possibilitando a
concepcdo e implementacdo de arquiteturas de redes neurais
mais complexas, assim como aos grandes conjuntos de dados
disponiveis, obtidos a partir de registros eletronicos de saide
[9]. Como resultado, um importante nimero de trabalhos
de pesquisa [11-16], utilizando diferentes arquiteturas, pode
ser encontrado na literatura versando sobre classificacdo de
patologias cardiacas (veja [8] para detalhes). Contudo, como
os conjuntos de dados utilizados em alguns desses importantes
trabalhos ndo s@o publicos, torna-se dificil validar os resulta-
dos obtidos, comparar o desempenho, e/ou propor melhorias.

Neste contexto, considerando a relevincia das arquiteturas
apresentadas em [11] e [16], o presente trabalho de pesquisa
tem por objetivo:

1) implementar a arquitetura de [11] adaptada para o caso
multirrétulo assim como aquela descrita em [16], uti-
lizando a linguagem Python [17], juntamente com as
bibliotecas Tensorflow [18] e Keras [19];

ii) realizar o treinamento das arquiteturas implementadas,
considerando (exclusivamente) o conjunto de dados, pu-
blico e ja rotulado por cardiologistas, disponivel em [20];
e

iii) avaliar o desempenho dos modelos obtidos por meio
de métricas de avaliagdo adequadas para o caso de
classificacdo multirrétulo, conforme metodologia descrita
recentemente em [21], frente a um conjunto de dados
padronizado.
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II. FORMULACAO DO PROBLEMA

Nesta sec¢do, uma descri¢do do conjunto de dados utilizado
¢é apresentada; em seguida, as arquiteturas consideradas aqui
para a detec¢do e classificagdo de patologias cardiacas sdo
brevemente revisitadas.

A. Conjunto de dados considerado

O conjunto de dados considerado, disponivel em [20],
consiste de um grande nimero de registros de sinais de ECG.
Esse conjunto publico (denominado PTB-XL) é composto
por 21.837 registros de sinais de ECG, de 12 derivagdes,
com 10 segundos de duragdo, gravados com 18.885 pacientes
(52% homens e 48% mulheres), bem como frequéncia de
amostragem de 100 Hz (usada aqui) e 500 Hz. Os dados sdo
compostos por sinais de ECG rotulados por cardiologistas e
por metadados contendo declaragdes de diagnéstico de acordo
com o padrdao descrito na Norma ISO 11073-91064:2009
[22], podendo as 44 declaracdes de diagnésticos possiveis
serem agrupadas (conforme indicado em [20, Table 5]) em 5
superclasses distintas, a saber: normal (NORM), alteracdo do
segmentos ST e onda T (STTC), disttirbios de condugdo (CD),
infarto do miocdrdio (MI) e hipertrofia (HYP). Tais registros,
denominados exemplos, sdo divididos em trés conjuntos, a
saber: treinamento, validag@o e teste, seguindo a recomendacio
dada em [20]; especificamente, os folds de 1 a 8 sdo utilizados
para o treinamento, o fold 9 € utilizado para a validag@o e o
fold 10 é utilizado para o teste. Exemplos que ndo possuem de-
claragdes de diagndstico sdo removidos do conjunto de dados.
A partir dos exemplos de sinais de ECG com diagnéstico, a ro-
tulagem considerada para o treinamento ¢ realizada de acordo
com a probabilidade de diagndstico constante nos metadados,
isto é, declaragdes de diagndstico com probabilidade maior
que 50% estabelecem a superclasse correspondente como um
possivel rétulo do exemplo. Cada exemplo pode conter mais de
uma declaracdo de diagndstico com probabilidade maior que
50%, dado que diferentes patologias podem ocorrer de forma
simultanea; por isso, os rotulos de cada exemplo sdo unidos de
forma a produzir um conjunto de dados multirrétulos. Dessa
forma, o conjunto de treinamento conta com 20.631 rétulos,
o conjunto de validagdo conta com 2.575 rétulos e o conjunto
de teste conta com 2.593 rétulos.

B. Revisitando a arquitetura de Rajpurkar et al. [11]

A arquitetura de Rajpurkar er al. (ilustrada em [11, Fig. 2])
consiste de 34 camadas (33 camadas convolucionais e 1
camada totalmente conectada), organizadas em 1 bloco de
entrada, 16 blocos residuais e 1 bloco de saida. A compo-
sicdo dos blocos é dada como segue. O bloco de entrada
¢ constituido por uma camada convolucional, seguida por
batch normalization e fun¢do de ativacdo ReLU. Os blocos
residuais contém uma sequéncia de camadas convolucional,
batch normalization, ReLU e dropout, além de conexdes de
atalho formadas por uma camada max pooling, utilizada para
adequar a dimensdo da entrada de cada bloco. Modificagdes
ocorrem em 15 desses blocos residuais, adicionando camadas
de batch normalization, ReLU e dropout ao bloco residual

inicial. Por fim, o bloco de saida conta com camadas de batch
normalization, ReLU, dense e funcdo de ativacdo sigmoid
(usada para acomodar o caso de classificagdo multirrétulos
[23] considerado aqui). Na composicdo das camadas con-
volucionais, o nimero de filtros aumenta a cada 4 blocos
residuais, alternando entre os valores 64, 128, 192 e 256.
Esses filtros possuem, para todas as camadas convolucionais,
tamanho igual a 16. Ainda, os valores dos passos (isto é,
stride) sdo determinados de forma a subamostrar a entrada
em um fator de 2 a cada 2 blocos residuais. Desse modo,
a entrada original é subamostrada por um fator de 2% ao
final da arquitetura. Os coeficientes das diferentes camadas
sdo inicializados conforme [24]. Vale destacar que, segundo
os autores, o0 modelo obtém precisdo, sensibilidade e F1-score
de 80,9%, 82,7% e 80,9%, respectivamente.

C. Revisitando a arquitetura de Ribeiro et al. [16]

A arquitetura de Ribeiro et al. (ilustrada em [16, Fig. 3])
contém 10 camadas (9 camadas convolucionais e 1 camada
totalmente conectada), organizadas em 1 bloco de entrada, 4
blocos residuais e 1 bloco de saida. Tais blocos podem ser
descritos como segue. O bloco de entrada consiste de 1 camada
convolucional, seguida de batch normalization e ReLU. Cada
bloco residual é composto por camadas convolucional, batch
normalization, ReLU e dropout. Uma conexdo de atalho
(denominada conexdo A) contendo camadas max pooling e
convolucional € adicionada a segunda camada convolucional
e outra conexdo de atalho (denominada conexdo B), com
uma fungdo identidade, parte dessa adicdo. No primeiro bloco
residual, a conexdao A tem como entrada a saida do bloco
de entrada da arquitetura, enquanto que nos outros blocos
residuais, a entrada da conexdo A consiste na saida da conexao
B do bloco residual anterior. Por consequéncia, em cada bloco
residual, a saida da conexdo B equivale & entrada da conexao
A do préximo bloco residual, com excegdo do quarto bloco em
que a conexdo de atalho B ndo se faz presente. Por fim, o bloco
de saida é composto por uma camada totalmente conectada,
seguida da func¢do de ativagdo sigmoid. O nimero de filtros é
alterado no decorrer das camadas convolucionais, de modo que
na primeira camada convolucional o nimero de filtros equivale
a 64 e nas camadas posteriores, o nimero de filtros é acrescido
de 64 a cada 2 blocos residuais. Esses filtros, para todas as
camadas convolucionais, possuem um tamanho igual a 16.
Por outro lado, as camadas max pooling e convolucional que
compdem a primeira conexdo de atalho dos blocos residuais
possuem filtros com tamanho igual a 1, visando adequar a
dimensdo dos dados. Ainda, o passo (stride) é determinado
de forma a subamostrar a entrada em um fator de 4 a cada
bloco residual. Os coeficientes das diferentes camadas da rede
sdo inicializados conforme [24]. O desempenho alcangado,
segundo os autores, estd acima de 80% para o Fl-score e
acima de 99% para a especificidade.

III. IMPLEMENTACAO E AVALIACAO

Nesta secdo, alguns detalhes sobre a implementacdo e
treinamento dos modelos, e ajuste de hiperpardmetros sio
primeiramente apresentados; em seguida, a metodologia de
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avaliagdo € revisitada visando especialmente o caso de classi-
ficacdo multirrétulos.

A. Implementagdo, treinamento e ajuste de hiperpardmetros

Quanto aos recursos de software necessdrios na imple-
mentacdo das arquiteturas de [11] e [16], considera-se aqui
o uso da linguagem Python (versdo 3.9.15) juntamente das
bibliotecas Keras / TensorFlow (versao 2.10.0) e Scikit-learn
(versdo 1.1.3), dentre outras. A IDE Visual Studio Code
(versdo 1.73.1) foi utilizada para o desenvolvimento e teste do
cédigo!. Quanto aos recursos computacionais, o treinamento
dos modelos se deu em um computador com processador
AMD Ryzen 5800x, 32 GB de RAM e 1 GPU NVIDIA
RTX 3080, no sistema operacional Ubuntu 22.04. Ainda,
com respeito ao processo de treinamento, a otimizagdo da
funcdo custo (entropia cruzada bindria) é realizada através
do otimizador Adam [25] com uma taxa de aprendizagem de
0,1. Essa taxa de aprendizagem ¢é reduzida por um fator de 2
se o custo de validagdo ndo apresentar melhora nas ultimas
10 épocas. Os modelos sdo treinados por no maximo 100
épocas com um tamanho de lote (batch size) de 256 exemplos,
sendo o treinamento interrompido caso o custo no conjunto
de validacdo ndo apresente melhora nas ultimas 15 épocas.
Uma taxa de dropout de 0,8 € utilizada aqui. Vale salientar
que a adequacdo da taxa de aprendizagem e a interrupgdo do
treinamento sdo realizadas, respectivamente, pelos callbacks
ReduceLROnPlateau e EarlyStopping disponiveis na
biblioteca Keras [19].

B. Metodologia de avaliagdo

Visando avaliar o desempenho das arquiteturas implemen-
tadas, a metodologia introduzida recentemente em [21] para
o caso de classificagio multirrétulo é considerada aqui, di-
ferindo assim da abordagem convencional utilizada até entdo
na literatura. A partir dessa metodologia, é construida uma
matriz de confusido expandida M (veja a Fig. 1 adiante), de
dimensdo (C'+1) x (C'+1) em que C representa o nimero de
classes, a qual € denominada matriz de confusdo multirrétulos
(MLCM). Nessa matriz M, a linha C' + 1 corresponde a
inexisténcia de rétulo tanto verdadeiro quanto predito (no
true label, NTL) para um dado exemplo, enquanto a coluna
C + 1 corresponde a situacdo em que um ou mais rétulos
verdadeiros do exemplo nao sdo preditos (no predicted label,
NPL). A partir de tal matriz, torna-se possivel determinar o
nimero de ocorréncias verdadeiro positivo (TP), verdadeiro
negativo (TN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN) para
o caso multirrétulo [21, Egs. (15)-(18)]; consequentemente, as
métricas precisdo, sensibilidade e Fl-score, que relacionam o
nimero de ocorréncias TP, TN, FP e FN para uma dada classe,
assim como seus valores médios micro, macro e weighted
podem ser computados de forma precisa [21, Egs. (2)-(7)].
Dessa forma, definida a metodologia de avaliagdo, pode-se
proceder para a andlise e discussdo dos resultados.

10 cédigo fonte desenvolvido se encontra
https://github.com/SarahMeurer/ECG-classification.

disponivel em

IV. RESULTADOS E DISCUSSAO

Nesta secdo, algumas caracteristicas observadas a partir da
andlise da MLCM sdo descritas. Em seguida, os resultados
verificados através das métricas de desempenho sdo discutidos.
Por fim, alguns aspectos afeitos ao custo de treinamento sio
apresentados.

A. Andlise a partir da matriz de confusdo multirrétulo

A Fig. 1 apresenta as matrizes de confusdo multirrétulos
obtidas a partir das predi¢des do conjunto de teste com o0s
modelos resultantes. Tais matrizes sdo normalizadas com base
no ndmero total de ocorréncias TP e FN correspondente a
cada classe; especificamente, a Fig. 1(a) ilustra a MLCM
obtida para o modelo decorrente da arquitetura de [11] e a
Fig. 1(b) para o modelo de [16]. Observa-se a partir dos valores
dispostos sobre a diagonal principal das matrizes que as
classes com mais rétulos estabelecidos (isto €, maior nimero
de exemplos) exibem um desempenho superior na predicio
das diferentes condi¢des cardiacas, conforme constatado, por
exemplo, com a classe NORM em que mais de 90% dos
rétulos sdo preditos corretamente. Por outro lado, classes que
possuem menor nimero de rétulos estabelecidos apresentam
(proporcionalmente) menos predi¢cdes corretas (independente
do modelo utilizado), como € o caso da classe HYP que
teve apenas 44,4% das predi¢des corretas usando o modelo
de [11] e 36,1% através do modelo de [16]. Isso ratifica a
necessidade de se investigar metodologias para o tratamento
do desbalanceamento entre as classes. Também, verifica-se que
mesmo usando a arquitetura de [11], que possui um nimero
significativamente maior de camadas, a capacidade do modelo
de predizer corretamente rétulos pertencentes as classes CD
e MI ¢€ inferior a capacidade alcangada pelo modelo de [16].
Ainda, é possivel constatar que, quando ocorre uma predicio
erronea de um dado exemplo, ambos os modelos tendem a
atribuir o rétulo NORM para aquele dado exemplo (como se
constata ao longo das linhas da primeira coluna) ou a nio
realizar predicdo alguma daquele rétulo (como indicado nas
linhas da dltima coluna intitulada NPL); na verdade, grande
parte dos rétulos preditos incorretamente sdo decorrentes da
situagdo em que aquele dado rétulo ndo é sequer predito, o
que se torna mais evidente quando se tem um menor nimero
de exemplos. Vale mencionar que a ultima linha (intitulada
NTL) se encontra zerada dado que, no tratamento do conjunto
de dados (descrito na Secdo II-A), os exemplos ndo rotulados
foram removidos. Portanto, salvo pequenas diferengas, os mo-
delos gerados pelas arquiteturas de [11] e de [16] apresentam
desempenho similar na tarefa considerada.

B. Avaliagdo de desempenho frente as métricas consideradas

A Tabela I apresenta uma andlise comparativa do desem-
penho dos modelos, para as diferentes classes, a partir das
métricas precisdo, sensibilidade e Fl-score bem como dos
valores médios micro, macro e weighted (ponderada pela soma
das ocorréncias TP, FN, NTL e NPL da classe). Dessa tabela,
verifica-se que, com excecdo de algumas classes especificas
(devidamente destacadas para facilitar a interpreta¢do), o mo-
delo de [16] exibe um desempenho levemente superior ao
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Fig. 1. Matriz de confusdo multirrétulos. (a) Arquitetura de Rajpurkar et al. [11]. (b) Arquitetura de Ribeiro et al. [16].
0.8 0.8
—— Treinamento —— Treinamento
0.6 —— Validagao 0.6 - —— Validagao
2 2
2 0.4 2 04 4
Q ©)]
0.2 4 0.2 4
00 T T T T T T T 00 T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 70 0 5 10 15 20 25 30
Epocas Epocas
(2) (b)
Fig. 2. Evolu¢do do custo sobre os conjuntos de treinamento e de validagdo. (a) Arquitetura de Rajpurkar ef al. [11]. (b) Arquitetura de Ribeiro er al. [16].

alcancado pelo modelo de [11]; sobretudo, frente as métri-
cas médias micro, macro e weighted. Vale destacar que os
resultados obtidos ndo devem ser diretamente comparados
com aqueles descritos em [11] e [16], devido, por exemplo,
1) a diferenca na tarefa de classificacdo considerada; ii) a
metodologia utilizada para computar as métricas; e/ou iii) ao
conjunto de dados usado. Todavia, ainda assim, os resultados
atingidos pelos modelos obtidos aqui (a partir do conjunto
de dados publico) sd@o proximos dos fornecidos por [11] e
[16]; em particular, [11] indica ter atingido uma precisdo
de 0,81 (contra 0,79), uma sensibilidade de 0,82 (contra
0,70) e um Fl-score de 0,81 (contra 0,72), enquanto [16]
indica ter atingido um Fl-score maior do que 0,80 (contra
0,74). Diante disso, infere-se que ambas as arquiteturas foram
implementadas e treinadas com sucesso, produzindo assim
modelos com resultados compativeis aos da literatura.

C. Sobre o custo de treinamento e de validagdo

A Fig. 2 apresenta a evolugdo do custo sobre os conjuntos
de treinamento e de validag@o para as arquiteturas de [11] e
de [16]. A partir de tal figura, verifica-se custo elevado no
conjunto de treinamento e validagdo no inicio do processo
de treinamento, o qual decresce gradualmente até atingir a
condicdo de parada (isto €, quando ndo se observa melhoria
no custo sobre o conjunto de validacdo apds 15 épocas).

Essa condig¢do de interrup¢do do treinamento ocorre em 73
épocas na arquitetura de [11] contra apenas 32 épocas na
arquitetura de [16], o que se deve especialmente a diferenca
(de quase 3 vezes) na quantidade de camadas (ou ndmero
de parametros) treindveis. Ainda, pode-se inferir a partir das
curvas apresentadas a ocorréncia de um overfitting pouco
significativo, devido a interrup¢do precoce do treinamento
de ambas as arquiteturas. Consequentemente, conclui-se que
os modelos gerados a partir das arquiteturas de [11] e de
[16] apresentam uma boa capacidade de generalizacdo na
classificacdo de patologias cardiacas em exemplos nao vistos
até entdo (novos).

V. CONSIDERACOES FINAIS

Neste trabalho, a implementag¢do das arquiteturas de Raj-
purkar ef al. [11] e Ribeiro et al. [16] foi realizada visando
a deteccdo e classificacdo multirrétulo de patologias cardiacas
a partir de sinais de ECG. Tais arquiteturas foram treinadas
usando o conjunto de dados publico, disponibilizado por [20].
O desempenho dos modelos foi avaliado por meio de uma me-
todologia padronizada, introduzida recentemente em [21], para
o caso de classificacdo multirrétulos. A partir disso, observou-
se que ambas arquiteturas apresentaram um bom desempenho
na tarefa, atingindo uma precisdo média de 80%, sensibilidade
média de 70% e Fl-score médio acima de 70%. Vale destacar
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TABELA 1
DESEMPENHO DAS ARQUITETURAS DE RAJPURKAR ef al. [11] E DE RIBEIRO ef al. [16] FRENTE AS METRICAS CONSIDERADAS.

Precisao Sensibilidade F1-score Weight
Rajpurkar Ribeiro Rajpurkar Ribeiro Rajpurkar Ribeiro Rajpurkar Ribeiro
NORM 0,80 0,82 0,95 0,92 0,87 0,87 961 964
STTC 0,74 0,77 0,75 0,71 0,74 0,74 534 540
CD 0,86 0,85 0,53 0,58 0,66 0,69 580 543
MI 0,80 0,79 0,44 0,53 0,56 0,64 464 443
HYP 0,62 0,77 0,44 0,36 0,52 0,49 232 233
Micro avg 0,70 0,70 0,70 0,70 0,70 0,70 2771 2723
Macro avg 0,76 0,80 0,62 0,62 0,67 0,69 2771 2723
Weighted avg 0,79 0,81 0,70 0,70 0,72 0,74 2771 2723

que o modelo de [16] exibiu um desempenho similar, ou ainda
ligeiramente melhor, para as diferentes métricas consideradas;
logo, o significativo nimero de parametros da arquitetura de
[11] ndo se traduziu em acréscimo expressivo de desempenho
na tarefa considerada. Diante disso, concluiu-se que a arquite-
tura de [16] deve ser preterida; sobretudo, em dispositivos com
baixa capacidade de processamento. Sugestdes de trabalhos
futuros incluem investigar metodologias para tratamento do
desbalanceamento dentre as classes, estender as comparagdes
para outras arquiteturas, assim como avaliar o desempenho
na classificacdo das 24 subclasses de patologias presentes no
conjunto de dados.
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