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Glossario

Complexo QRS - Formado pelos potenciais elétricos gerados quando os ventriculos

se despolarizam antes de se contrairem.

Eletrocardiégrafo - E um galvanémetro registrador da diferenca de potencial elétrico

entre as duas regides sobre as quais foram aplicados os eletrodos.

Eletrocardiograma - E um exame médico na drea de cardiologia onde ¢ feito o
registro da variagdo dos potenciais elétricos gerados pela atividade elétrica do coracgdo.
Galvanometro - E um instrumento capaz de medir correntes elétricas de baixa

intensidade, ou a diferenca de potencial elétrico entre dois pontos.

Hipopotassemia - Também chamada de hipocalemia, é um dos disturbios eletroliticos
mais comuns da prética clinica. As principais manifestagdes da Hipopotassemia sdo de ordem
cardiovascular e neuromusculares, incluindo arritmias. Em alguns casos, pode-se observar
achatamento das ondas T, depressdo do segmento ST, ondas P aumentadas, alargamento do

QRS e aumento da onda U.

Isquemia Miocardica - E o desbalango tempordrio entre o suprimento de oxigénio e
sua demanda pelo miocardio. A disfun¢do miocédrdica provocada € reversivel, uma vez que o

fluxo normal coronariano se restabeleca.

Marcapasso - E um dispositivo de aplicacdo médica que tem o objetivo de regular os
batimentos cardiacos, emitindo impulsos elétricos para o coracdo quando o intervalo dos

batimentos cardiacos estdo abaixo do normal.
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Onda P - Formada pelos potenciais elétricos gerados pelos dtrios ao se

despolarizarem.

Onda T - Formada pelos potenciais elétricos gerados pelos ventriculos ao se

repolarizarem.
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Resumo

As arritmias ou ritmos anormais do coragdo sdo distirbios cardiacos comuns e podem
causar sérios riscos a vida das pessoas, sendo uma das principais causas de 6bito. Muitos
destes Obitos poderiam ser evitados se fosse realizado um monitoramento prévio dessas
arritmias, a partir do Eletrocardiograma (ECG). O monitoramento continuo e a deteccdo
automdtica de arritmias do cora¢io podem auxiliar o médico em um diagndstico mais rdpido e
preciso. Entretanto, a monitorag¢@o continua de um paciente no decorrer de um dia pode gerar
uma quantidade enorme de dados (aproximadamente 2Mb/h com apenas 1 derivagdo)
devendo estes ainda serem analisados por um especialista. Este trabalho levanta a hipé6tese de
que é possivel classificar as arritmias cardiacas utilizando a transformada Wavelet em
conjunto com redes neurais artificiais (RNAs) auto-organizdveis e um algoritmo de pés-
processamento. Esta RNA permite que, a qualquer momento, possam ser adicionados outros
tipos de arritmias, sem a necessidade de um novo treinamento da rede neural. Com este
método incremental, o tempo de treinamento para novas arritmias diminui. Neste trabalho
classificou-se os batimentos normais, as contra¢des prematuras atriais (CPA) e as contragdes
prematuras ventriculares (CPV). Ao final, adicionou-se dois novos tipos de arritmias, left
bundle branch block (LBBB) e right bundle branch block (RBBB) para verificar a

propriedade desta RNA de ndo perder o conhecimento adquirido.

Palavras-Chave: classificacdo de arritmias cardiacas ,transformada Wavelets, redes

neurais artificiais, ECG
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Abstract

The arrhythmias or abnormal rhythms of the heart are common cardiac riots and may
cause serious risks to the life of people, being one of the main causes of death. These deaths
could be avoided if a previous monitoring of these arrhythmias was carried through, using the
Electrocardiogram (ECG) exam. However, the continuous monitoring of a patient during the
whole day generates an enormous amount of data (approximately 2Mb/h with only 1
derivation), that must be interpreted by a specialist. The continuous monitoring and the
automatic detection of arrhythmias of the heart may help the specialist to perform a faster
with precise diagnostic. This work raises the hypothesis that it is possible to classify the
cardiac arrhythmias using the wavelet transform in conjunction with artificial neural network
(ANN) Self-Organized and a post-processing algorithm. This ANN allows that, at any time,
other groups of arrhythmias can be added, without the necessity of a new training phase. In
this work was detected the normal beatings, the atrial premature contractions (APC) and the
ventricular premature contractions (PVC). At the end, were added two new types of
arrhythmias, left bundle branch block (LBBB) and right bundle branch block (RBBB) to
verify if the ANN did not lose the knowledge acquired.

Keywords: cardiac arrhythmia classification, Wavelets, neural networks, ECG.






Capitulo 1

Introducao

As doengas cardiovasculares sdo hoje em dia uma das principais causas de ébitos em
paises desenvolvidos e em desenvolvimento. Estes 6bitos poderiam ser reduzidos se fossem
realizados a detec¢do e o monitoramento prévio das arritmias geradas por essas doencas a
partir do Eletrocardiograma (ECG). O ECG ¢ o registro de potenciais elétricos emitidos pelo
coragdo que atingem a superficie do corpo (GUYTON and HALL, 1996).

As arritmias ou ritmos anormais do coragdo sdo distirbios cardiacos comuns e podem
causar sérios riscos a vida das pessoas. Estes distiirbios sdo caracterizados pela alteracdo da
freqiiéncia ou ritmo dos batimentos cardiacos e podem ocorrer por varias razdes
(FROWNFELTER and DEAN, 2004).

O ECG € um dos meios mais rapidos e precisos para diagnosticar arritmias cardiacas.
Embora muitos cardiologistas interpretem o ECG com bastante precisdo, sempre podem
ocorrer erros. Além disto, a andlise efetuada pelo especialista (geralmente um cardiologista)
pode ser bastante pessoal, podendo existir uma grande variagdo do diagndstico entre
especialistas. Desta forma, o monitoramento continuo e a detec¢io automatica de arritmias do
coragdo visam auxiliar o médico em um diagndstico mais rapido e preciso.

A detecg@o automdtica de arritmias a partir do ECG pode ser obtida de virias maneiras
distintas, com algoritmos especificos e métodos inteligentes. Nesta dissertagdo, utiliza-se uma
abordagem baseada na aplicacdo de Redes Neurais Artificias (RNAs) e transformadas
Wavelet. Esta abordagem ¢ divida em quatro etapas: o pré-processamento, a extracdo de
caracteristicas, 0o processamento e o pds-processamento. Na primeira etapa, o sinal gerado
pelo eletrocardidgrafo é segmentado. Na segunda etapa, € realizada a extragdo de informagdes

do sinal segmentado, informacdes que sdo enviadas a terceira etapa onde serdo processadas.



Na etapa de processamento € feito o agrupamento dos dados coletados na primeira etapa, ou
seja, sdo criados grupos de similaridade dos dados analisados na entrada. Por fim, a tltima
etapa ou etapa de pds-processamento classifica os dados que foram agrupados no
processamento.

Até o fim da década de 90, a andlise automdtica do ECG era feita no dominio do
tempo, com algoritmos especificos que analisavam cada onda do sinal em busca de
informagdes que posteriormente seriam classificadas por algum método inteligente, por
exemplo, as RNAs (CAPUA et al., 2006). Nos ultimos anos porém, a andlise no dominio da
freqiiéncia vem aumentando muito, pois ela permite obter informacgdes adicionais que ndo
aparecem na andlise feita no dominio do tempo, como a freqiiéncia em que cada onda do ECG
ocorre. Hoje em dia, muitos trabalhos continuam utilizando RNA na etapa de processamento,
devido ao seu alto desempenho. J4 na extracio de informacdes do sinal e no pré-
processamento, a utilizacdo da transformada Wavelet vem ganhando muito espaco, ja que faz
a andlise no dominio tempo-frequéncia, mostrando efetivamente onde cada freqii€ncia estd
ocorrendo.

Este trabalho levanta a hipdtese de que RNAs auto-organizaveis podem ser utilizadas
para o processamento das arritmias cardiacas. Esta RNA permite que, a qualquer momento,
possam ser adicionados outros tipos de arritmias, sem a necessidade de um novo treinamento
completo da rede neural. A principal vantagem é que este método de aprendizagem ¢é
incremental (MULHBAIER and POLIKAR, 2007) (MALOOF and MICHALSKI, 2004), ou
seja, realiza-se o treinamento da RNA a medida que as arritmias sdo incluidas. Um ponto
critico das RNAs € o seu tempo de treinamento lento. Assim, o método proposto possui um
desempenho melhor no processo de treinamento da RNA.

Neste trabalho, utilizou-se para o pré-processamento e para a extracdo de
caracteristicas dos sinais de entrada as transformadas Wavelet. Através de uma transformacao
do sinal para o dominio do tempo e da freqii€ncia, as amostras dos batimentos foram
convertidas para coeficientes Wavelet. Em seguida, estes coeficientes foram submetidos a
entrada da RNA auto-organizdvel, que ird agrupa-los. Ao final, os grupos formados sio

classificados por um algoritmo desenvolvido em Java durante a etapa de pds-processamento.



1.1 Objetivos

O principal objetivo do trabalho é verificar, através da metodologia apresentada, a
validade do uso de redes neurais auto-organizdveis em conjunto com uma etapa de pés-
processamento na classificagdo de arritmias cardiacas utilizando o sinal de ECG.

Para a classificagao serdo utilizados os batimentos normais e as seguintes arritmias:

¢ Contragdo Prematura Atrial (CPA);
e (Contracdo Prematura Ventricular (CPV).

Estas arritmias foram escolhidas, pois sdo arritmias que ocorrem com grande
freqiiéncia em pessoas sadias e possuem um grande nimero de exemplos na base de dados
utilizada.

Ao final deste trabalho classificou-se outros tipos de arritmias sem a necessidade de
um treinamento completo da RNA. As seguintes arritmias foram escolhidas para a segunda
fase:

e [eft Bundle Branch Block (LBBB);
® Right Left Bundle Branch Block (RBBB).
Estas outras arritmias também ocorrem com grande freqiiéncia e possuem um grande

nimero de exemplos na base de dados.

1.2 Organizacao do Trabalho

O presente trabalho estd organizado em seis capitulos. O presente capitulo apresenta o
objetivo deste trabalho, os resultados que se esperam atingir e apresenta a sua organizagdo. O
capitulo 2 apresenta o eletrocardiograma, mostrando a parte fisiolégica, comparando o
funcionamento do coracdo com a formagdo das arritmias. O capitulo 3 mostra algumas
técnicas que sao utilizadas para a detec¢do automdtica de arritmias na etapa de extracdo de
caracteristicas e classificacdo, mostrando também alguns trabalhos da area. O capitulo 4
apresenta a metodologia proposta para comprovar a hipétese levantada neste capitulo. O
capitulo 5 apresenta toda a implementacdo da arquitetura apresentada na metodologia. O
capitulo 6 apresenta os resultados obtidos neste trabalho. O capitulo 7 apresenta as conclusdes

e perspectivas.






Capitulo 2

O ECG e suas Arritmias

Neste capitulo sdo apresentados os principais conceitos relacionados ao coracio
humano, & obtenc¢do do ECG e a formagdo das arritmias.

O objetivo deste capitulo € apresentar a parte fisiologica relacionada ao ECG. Dessa
forma, o capitulo € dividido da seguinte maneira: a primeira se¢io apresenta a composicao e o
funcionamento do coragdo humano; a secdo seguinte mostra o ECG e suas derivacdes e a

terceira seg¢@o apresenta os principais tipos de arritmias utilizadas neste trabalho.

2.1 O Coracao Humano

O coragdo humano, mostrado na figura 2.1, é responsdvel pelo bombeamento do
sangue através do organismo.

E formado por duas bombas distintas: o coragdo direito e o coragdo esquerdo. O
coracgdo direito € responsdvel pela circulacdo do sangue nos pulmdes, e o coragdo esquerdo é
responsével pela circulagdo do sangue nos 6rgios periféricos (GUYTON and HALL, 1996).
Cada um desses coragdes € uma bomba pulsétil com duas camaras, denominadas de étrio e
ventriculo. A principal fun¢do do atrio € mover o sangue para o ventriculo, atuando como uma
bomba auxiliar. O ventriculo, por sua vez, fornece a forca principal para a circulagdo do
sangue para todo o organismo (GUYTON and HALL, 1996) (FROWNFELTER and DEAN,
2004).
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Figura 2.1. Vista frontal do coracio humano (Extraido de (LETTNIN et al., 2002)).

O coracio € constituido por trés tipos principais de musculo cardiaco: o musculo atrial,
o musculo ventricular e as especializadas fibras musculares excitatdrias e condutoras. Os tipos
atrial e ventricular do musculo contraem-se de forma muito semelhante a do musculo
esquelético, mas a duracdo de sua contracdo é bem maior. Por outro lado, as fibras
especializadas, excitatdrias e condutoras, s6 se contraem de modo muito fraco, pois contém
poucas fibrilas contréteis; ao contrdrio, apresentam ritmicidade e velocidade de conducdo
variaveis, formando um sistema excitatdrio para o coragdo (GUYTON and HALL, 1996).

O coracido é dotado de um sistema especializado para gerar impulsos ritmicos, capazes
de promover a contra¢do ritmada do musculo cardiaco e a conducdo desses impulsos,
rapidamente, para todo o coragdo. Quando esse sistema funciona normalmente, os atrios
contraem-se cerca de 1/6 s antes dos ventriculos, o que permite um enchimento adicional
desses ventriculos antes que eles bombeiem o sangue pelos pulmdes e circulacao periférica.
Outra importancia especial desse sistema € fazer com que as por¢des dos ventriculos se
contraiam de modo quase simultaneo, o que € essencial para a geracdo efetiva de pressio nas
camaras ventriculares.

Esse sistema ritmico e condutor do coragdo é suscetivel de ser lesado na doenca
cardiaca, em especial pela isquemia dos tecidos cardiacos, resultante do fluxo sanguineo

corondrio insuficiente. A conseqiiéncia é, muitas vezes, o aparecimento de ritmo cardiaco



bizarro, ou uma seqii€ncia anormal da contragdo das cdmaras cardiacas. A eficiéncia do
bombeamento do coragdo fica, com freqii€ncia, gravemente afetada, podendo levar a morte

(GUYTON and HALL, 1996).

2.2. O Eletrocardiograma (ECG)

A medida que o impulso cardiaco cursa pelo coragdo, correntes elétricas se propagam
para os tecidos que cercam o coragdo e pequena fracdo dessas correntes atinge a superficie do
corpo (FROWNFELTER and DEAN, 2004). Se forem colocados eletrodos sobre a pele em
pontos opostos do corag@o, os potenciais elétricos gerados por essas correntes podem ser
registrados; esse registro corresponde ao ECG. Um ECG normal, para um batimento cardiaco,

€ mostrado na figura 2.2.
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Figura 2.2. Elementos do eletrocardiograma normal (extraido de (FROWNFELTER and DEAN,
2004) — Derivacao MLII) 1

O ECG normal é composto por uma onda P, um complexo QRS, uma onda T e uma
onda U (FROWNFELTER and DEAN, 2004). O complexo QRS muitas vezes (mas nem

sempre) aparece sob a forma de trés ondas: a onda Q, a onda R e a onda S.

! Este ECG nio é real, é apenas uma ilustragio com o objetivo de mostrar as ondas e os segmentos que

formam um ECG



A onda P é formada pelos potenciais elétricos gerados pelos éatrios ao se
despolarizarem antes de se contrairem. J4 o complexo QRS é causado pelos potenciais
gerados quando os ventriculos se despolarizam antes de se contrairem, isto €, conforme a
onda de despolarizacdo cursa pelos ventriculos. Por conseguinte, tanto a onda P como o
complexo QRS sdo ondas de despolarizagio (FROWNFELTER and DEAN, 2004)
(GUYTON and HALL, 1996).

A onda T é causada por potenciais gerados a medida que os ventriculos se recuperam
do estado de despolarizagdo. Esse processo normalmente ocorre, no misculo ventricular, de
0,25 a 0,35 s ap6s a despolarizacao, e essa onda € conhecida como uma onda de repolarizacdo
(GUYTON and HALL, 1996).

Ocasionalmente pode ser identificada a onda U, quarta onda do ECG, vindo logo apés
a onda T. Esta onda é arredondada, de curta duragdo, de pequena amplitude e de mesma
polaridade da onda T precedente. Vale salientar que a onda U de duracdo e amplitude
aumentadas ¢é observada na hipopotassemia e negativa na isquemia miocardica
(FROWNFELTER and DEAN, 2004). Dessa forma, o ECG é composto por ondas de
despolarizagdo e por ondas de repolarizacdo (GUYTON and HALL, 1996).

2.3. O Triangulo de Einthoven

Na figura 2.3 pode-se observar o tridngulo de Einthoven, ao redor da area cardiaca.
Esse esquema é um meio de ilustrar como os dois bragos e a perna esquerda formam os
vértices de um tridngulo que circunda o coracio (FROWNFELTER and DEAN, 2004).

Existe também, a chamada “Lei de Einthoven”. Esta lei propde que uma terceira
derivacdo pode ser determinada matematicamente, caso sejam conhecidas quaisquer duas

derivacdes bipolares periféricas (FROWNFELTER and DEAN, 2004).

2.4. Derivacoes
A figura 2.3 apresenta as conexdes elétricas entre os membros do paciente e o

eletrocardidgrafo para o registro das chamadas derivagdes bipolares periféricas padrao.
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Figura 2.3. Disposicio convencional dos eletrodos para o registro das derivacoes
eletrocardiograficas padrao. O triangulo de Einthoven esta sobreposto ao térax. Extraido de (GUYTON
and HALL, 1996).

Quando o eletrocardiograma ¢ registrado com a utilizacdo de 2 (dois) eletrodos,
significa que esta derivacdo é bipolar. Deste modo, uma derivacdo nao é apenas 1 (um) tnico
eletrodo conectado ao corpo, mas na verdade é uma combinacdo de 2 (dois) eletrodos para
formar um circuito completo com o eletrocardidgrafo. Em todos os casos, o eletrocardiégrafo
é representado pelo registrador (galvandmetro) na figura 2.3.

Derivacdo 1. No registro de derivacdo periférica I, o terminal
negativo do eletrocardiografo é ligado ao braco direito e o terminal

positivo ao brago esquerdo. Como resultado, quando o ponto do térax
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onde comega o brago direito fica eletronegativo em relacdo ao ponto
tordcico onde se prende o braco esquerdo, o eletrocardiégrafo
registra positividade, isto ¢, uma deflexdo para cima da linha do zero
no eletrocardiograma. Quando o inverso ocorrer, o0 registro
eletrocardiogrdfico fica abaixo da linha do zero..

Derivagcdo II. No registro da derivacdo periférica I, o terminal
negativo do eletrocardiografo é ligado ao braco direito e o terminal
positivo a perna esquerda. Portanto, quando o brago direito ficar
negativo em relacdo a perna esquerda, o eletrocardiograma
apresentard deflexdo positiva.

Derivagdo IIl. No registro da derivacdo periférica I, o terminal
negativo do eletrocardiografo é conectado ao braco esquerdo e o
terminal positivo a perna esquerda. Isso significa que o registro
eletrocardiogrdfico serd positivo quando o braco esquerdo ficar
negativo em relacdo a perna esquerda.(GUYTON and HALL, 1996)

A figura 2.6-a mostra os registros das derivagdes bipolares periféricas. Além dessas
derivacdes, existem as derivagdes pré-cordiais. A figura 2.4 mostra os pontos para as seis
principais derivagcdes pré-cordiais. Os registros dessas derivagdes sdo mostrados na figura 2.6-
b. Elas podem ser obtidas conectando-se o eletrodo do terminal positivo do eletrocardiégrafo
a um dos seis pontos, enquanto o eletrodo negativo, chamado de eletrodo indiferente, conecta-
se por meio de resisténcias elétricas, ao brago direito, ao brago esquerdo e a perna esquerda,

ao mesmo tempo, como mostrado na figura 2.5 (GUYTON and HALL, 1996).
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]

Figura 2.4. Derivacoes toracicas ou pré-cordiais. Extraido de (GUYTON and HALL, 1996).

Figura 2.5. Conexdes do corpo com o eletrocardiégrafo para registro das derivacdes pré-cordiais.
Extraido de (GUYTON and HALL, 1996).

Outras derivagdes existentes s@o as derivacdes unipolares periféricas aumentadas,

visualizadas na figura 2.6-c. Para este registro, dois dos membros sdo conectados através de
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resisténcias, ao terminal negativo do eletrocardidgrafo, enquanto o terceiro membro é

conectado ao terminal positivo.
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Figura 2.6. Eletrocardiogramas normais das 12 derivacées. a) Derivacdes bipolares periféricas. b)
Derivacoes pré-cordiais. ¢) Derivacdes unipolares periféricas aumentadas. Extraido de (GUYTON and
HALL, 1996).

2.5. As Arritmias Cardiacas

Arritmia cardiaca é o nome genérico de diversas perturbacdes que alteram a freqiiéncia
e/ou o ritmo dos batimentos cardiacos. Elas podem ocorrer por vdrias razdes. As arritmias
podem levar a morte e constituir, por isso, um caso de emergéncia médica. A maior parte
delas €, no entanto, inofensiva. O nddulo sinusal, na auricula direita, ¢ um grupo de células
que regula esses batimentos através de impulsos elétricos que estimulam a contracdo do
miusculo cardiaco ou miocdrdio. Quando esses impulsos elétricos sdo emitidos de forma
irregular ou conduzidos de forma deficiente, pode ocorrer a arritmia cardiaca. Esta pode ser
caracterizada por ritmos excessivamente rapidos (taquicardia), lentos (bradicardia) ou apenas
irregulares (GUYTON and HALL, 1996).

Alguns dos tipos mais perturbadores de disfungdo cardiaca ocorrem ndo como
resultado de um musculo cardiaco anormal, mas devido a um ritmo cardiaco anormal. Por
exemplo, por vezes o batimento atrial ndo ocorre coordenado com o batimento ventricular, de

modo que os atrios ndo mais funcionam como reforcadores do enchimento ventricular.
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As arritmias cardiacas podem ter diversas causas, na grande maioria das vezes, uma
anormalidade tdnica ou uma combinagdo das anormalidades seguintes no sistema de
ritmicidade/condug¢do do coragdo (GUYTON and HALL, 1996):

e Ritmicidade anormal do marcapasso;

¢ Deslocamento do marcapasso do nodo sinusal para outras regides cardiacas;
¢ Bloqueio, em diversos pontos, da transmissdo do impulso pelo coracao;

® Vias anormais para a transmissdo do impulso para o coracao;

e (Geracdo espontinea de impulsos anormais em quase todas as regides do
coragdo (GUYTON and HALL, 1996).

2.5.1. Taquicardia

O termo taquicardia significa uma freqiiéncia cardiaca rapida, usualmente definida
como a taxa acima de 100 bat/min (FROWNFELTER and DEAN, 2004). A figura 2.7 mostra
um eletrocardiograma registrado em um paciente com taquicardia. Esse eletrocardiograma é
normal, exceto pelos intervalos de tempo reduzidos entre os complexos QRS, como sendo de

cerca de 150 bat/min, em vez dos 72 bat/min normais (FROWNFELTER and DEAN, 2004).
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Figura 2.7. Taquicardia sinusal (derivacao I). Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.

A taquicardia pode ter diversas causas. Algumas causas gerais sdo: temperatura
corporal elevada, estimulagdo cardiaca pelos nervos simpéticos e condi¢des toxicas do

coragao.

2.5.2. Bradicardia

O termo bradicardia significa uma freqiiéncia cardiaca lenta, usualmente definida
como sendo uma taxa menor que 60 bat/min. A figura 2.8 mostra um eletrocardiograma com

bradicardia.
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Figura 2.8. Bradicardia sinusal (derivacao III). Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5SmV.

2.5.3. Contracoes Prematuras

Uma contragdo prematura é uma contracdo que ocorre antes do momento em que
deveria ocorrer uma contragdo normal. Este epis6dio também é conhecido como extra-sistole,
batimento prematuro ou batimento ectépico.

A figura 2.9 apresenta uma contracdo prematura atrial (CPA) isolada, marcada pela

letra “A”. A onda P desse batimento € encurtada.

MLIT S L__,_M L_._‘_/-n-mf'\.," MMJ ,,—.F’\J ~____f-.»r—--ﬂ“\.qﬁ MLIT

26:09| - . . . . A 26:14

Figura 2.9. CPA - Contracao prematura atrial. Extraido do registro 100 de (PHYSIONET, 2006).
Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.

A CPA ocorre com grande freqii€ncia em pessoas sadias. O seu aparecimento resulta
de fatores tais como fumo, falta de sono, ingestdo excessiva de café, alcoolismo e outros
(GUYTON and HALL, 1996).

Também existe a Contracdo Prematura Ventricular (CPV). As CPV produzem efeitos

especificos no eletrocardiograma, mostrado na figura 2.10, representada pela letra “V”".
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Figura 2.10. Contracio prematura ventricular. Extraido do registro 100 de (PHYSIONET, 2006).
Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.

Algumas CPV resultam dos mesmos fatores das CPA e, até mesmo, irritabilidade

emocional. Essas sdo relativamente benignas em sua origem. Por outro lado, algumas CPV

resultam de sinais reentrantes que se originam ao redor dos limites de areas cardiacas

infartadas ou isquémicas, podendo desenvolver fibrilacio ventricular espontanea, o que € letal
(GUYTON and HALL, 1996).

A seguir sdo apresentados alguns tipos diferentes de arritmias existentes em

(PHYSIONET, 2006), mas que ndo serdo abordadas neste trabalho.

2.5.4. Paced Beat (PB)
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Figura 2.11. Paced beat. Extraido do registro 102 de (PHYSIONET, 2006). Intervalo da grade: 0.2

sec, 0.5mV.
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2.5.5. Left Bundle Branch Block (LBBB)
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Figura 2.12. Left bundle branch block . Extraido do registro 109 de (PHYSIONET, 2006).
Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.

2.5.6. Right Bundle Branch Block (RBBB)
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Figura 2.13. Right bundle branch block. Extraido do registro 124 de (PHYSIONET, 2006).
Intervalo da grade: 0.2 sec, 0.5mV.
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2.5.7. Aberrated APC (AAPC)
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Figura 2.14. Aberrated APC. Extraido do registro 113 de (PHYSIONET, 2006). Intervalo da
grade: 0.2 sec, 0.5mV.

2.5.8. Nodal (Junctional) Premature Beat (NPB)
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Figura 2.15. Nodal premature beat. Extraido do registro 114 de (PHYSIONET, 2006). Intervalo da
grade: 0.2 sec, 0.5mV.

2.6. Conclusao
Este capitulo apresentou detalhes fisioldgicos a respeito do ECG. Mostrou o coragio

humano, relacionando as contragdes com as ondas do ECG, indicando as possiveis arritmias

com as respectivas deformacgdes do sinal do ECG.
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O capitulo 3 seguinte apresenta o funcionamento da detec¢do automaética de arritmias e

os principais trabalhos da éarea.
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Capitulo 3

Deteccao Automatica de Arritmias

O objetivo deste capitulo é apresentar os fundamentos tedricos das principais técnicas
utilizadas na detec¢do de arritmias cardiacas, com um enfoque maior para as técnicas que
serdo utilizadas neste trabalho. Dessa forma, o capitulo € dividido da seguinte maneira: a
primeira se¢do apresenta as principais etapas para a detec¢do automadtica de arritmias; a
segunda secdo oferece uma revisdo da transformada Wavelet; a se¢do seguinte apresenta as

RNAs; a quarta se¢do apresenta os principais trabalhos da area.

3.1. Visao Geral

A detec¢do automdtica de arritmias utilizando RNA é um processo que passa por

diversas etapas. A figura 3.1 mostra as principais etapas.
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Figura 3.1. Principais etapas no processo de deteccao de arritmias.

A figura 3.1 apresenta 3 blocos principais:
® pré-processamento;
e extracdo de caracteristicas;
® processamento.
O pré-processamento € uma etapa muito importante em casos onde o sinal de ECG
estd muito ruidoso ou poluido, dificultando a sua andlise. Estes ruidos podem ser originados a
partir da rede elétrica ou através da ma colocacdo dos eletrodos ou at¢é mesmo quando o
paciente se movimenta. E neste bloco que o sinal deverd passar por uma filtragem, eliminando
os ruidos. Algumas vezes, esta primeira etapa ndo € executada, como observado em
(LETTNIN et al., 2002), onde o autor selecionou apenas os registros que continham sinais
“limpos” para o treinamento do sistema. Para cada registro da base de dados (PHYSIONET,
2006), existe um arquivo de descri¢do que mostra algumas informacdes importantes, entre
elas, se o registro possui ou ndo sinais ruidosos.
Outra etapa muito importante € a extracido de caracteristicas. Esta etapa deve ser muito
bem estudada, pois, ela pode interferir diretamente no desempenho e na exatiddo de todo o
processo. Uma técnica de extragdo de caracteristicas que vem apresentando bons resultados

nos ultimos anos € a transformada Wavelet, discutida na proxima secao.
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A dltima etapa é o processamento. E nesta etapa que as arritmias sio de fato
identificadas. As RNAs sdo bastante utilizadas nesta etapa, fazendo a classificacdo ou o
agrupamento dos sinais de entrada (ROGAL et al.,, 2008a) (ROGAL et al., 2008b). Na
classificacdo, o sinal analisado serd colocado em uma determinada classe ja existente. J4 no
agrupamento, a medida que os sinais sdo processados, sdo criados grupos com base na
similaridade dos dados analisados. Assim, um sinal analisado poderd ser adicionado a um
grupo ja existente, caso exista uma similaridade de informagdes e caso ndo exista esta
similaridade, um novo grupo serd criado. As RNAs serdo discutidas na terceira se¢do deste

capitulo.

3.2. Wavelets

A utilizacdo da transformada Wavelet em varios dominios diferentes de aplicagdo
(compressdo de dados (FIGUEREDO et al., 2008), processamento de imagens,
reconhecimento de voz, etc), cresceu muito nos ultimos anos (VIDAKOVIC and MUELLER,
1991). A aplicacdo da transformada Wavelet sobre um sinal mostra informagdes adicionais
deste sinal que ndo eram conhecidas inicialmente sobre o sinal original, mostrando
efetivamente onde cada freqii€ncia estd ocorrendo.

A transformada Wavelet € similar a Transformada de Fourier. A Transformada de
Fourier, batizada em homenagem ao fisico e matematico Jean-Baptiste Joseph Fourier, € uma
transformada integral que expressa uma fun¢do em termos de senos e co-senos, transformando
um sinal do dominio do tempo para o dominio da freqiincia ou vice-versa. Mas, esta
transformada ndo é capaz de representar os dominios do tempo e da freqiiéncia a0 mesmo
tempo, ndo podendo determinar para um sinal ndo-estaciondrio, quando cada freqiiéncia estd
ocorrendo efetivamente. Esse problema ndo ocorre em um sinal estitico, dado que todas as
componentes de freqiiéncia ocorrem ao mesmo tempo em todo o sinal (POLIKAR, 2007). A

equacdo 3.1 descreve a Transformada de Fourier, onde @ ¢é a freqii€ncia angular, ¢ é a

componente do tempo e. i = +V1.
F(w) = j F(e ™ dt 3.1)

Por sua vez, a transformada Wavelet decompde um sinal do dominio do tempo para o
dominio tempo-frequéncia. Assim, a andlise com Wavelet é mais aprofundada, jA que mostra

efetivamente onde cada freqii€ncia esti ocorrendo.
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A transformada Wavelet é definida na equagdo 3.2:

I PN S )
W(ab) = f_ F© Nl ( - )dz (3.2)

A equacio 3.2 € uma fungfo de dois pardmetros reais, a (translacdo) e b (escala). A

funcdo w é chamada de wavelet-mde. O parametro b indica que a fungdo y foi transladada no

eixo ¢ com uma distdncia equivalente a b. O pardmetro a modifica a escala da Wavelet
formada pela funcdo, aumentando (caso a>1) ou diminuindo (caso a<l). O termo Wavelet
significa pequenas ondas com determinadas propriedades que as tornam adequadas para
servirem de base na decomposic¢do de outras fun¢des (POLIKAR, 2007).

Na detec¢do de arritmias, ela serd utilizada para filtrar o ECG ruidoso e para decompor
o sinal de ECG no dominio do tempo e da freqiiéncia a0 mesmo tempo, criando os
coeficientes Wavelet. Estes coeficientes sdo coeficientes de aproximacao e de detalhe obtidos
apds sucessivas filtragens sobre o sinal original, melhor descritos no decorrer desta se¢éo.

Existem dois tipos de transformada Wavelet, a continua (TWC) e a discreta (TWD)
que sera utilizada neste trabalho. A TWC € calculada nos computadores de maneira discreta, e
demanda altos recursos computacionais. Para a computacio da TWC diversos tipos de
wavelet-mde podem ser utilizados. Cada uma mostra-se mais adequada a um determinado

sinal (POLIKAR, 2007). Na figura 3.2 pode-se observar algumas familias de wavelets.
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Figura 3.2. Diferentes familias de Wavelets (Daubechies, Coiflet, Haar ¢ Symmlet) (POLIKAR,
2007).
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A computacdo da TWC para um sinal ndo-estaciondrio pode ser observado na figura

3.3.
a a0 1 EI 150 zoo
1
| B S i R i
0 ! .
0 al 100 150 Zoo 0 a0 100 150 pauii}
to=110 to=140
Figura 3.3. Computacio da TWC ao longo do tempo para um sinal nio-estacionario (POLIKAR,
2007).

Com a escolha da wavelet-mde, sdo geradas janelas de escalas diferentes, que cobrem
todo o espectro da freqii€ncia do sinal. Ainda na figura 3.3 € possivel observar a translacdo da
janela ao longo do tempo sobre todo o sinal. Em cada translagdo é possivel obter a amplitude
do sinal para um determinado intervalo de tempo. A relacdo dessas informacdes (escala,

translacdo e amplitude) pode ser observada na figura 3.4.
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Figura 3.4. Grafico relacionando escala, translacio e amplitude da transformada Wavelet de um
sinal nao-estacionario (POLIKAR, 2007).

A Transformada Wavelet Discreta (TWD) fornece informacdo suficiente para analisar
e reconstruir o ECG de entrada, exigindo menos recursos computacionais. A figura 3.5
apresenta um exemplo da aplicagdo da DWT no sinal de ECG. Neste exemplo utilizou-se uma

Wavelet-mde da familia Daubechies com cinco niveis de resolucao.
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Figura 3.5. Aplicacao da TWD no sinal de ECG.
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A TWD ¢ implementada por filtragens digitais sucessivas sobre o sinal de entrada. O
processo € mostrado na figura 3.6, onde um par de filtros digitais, representados pelas fungdes
h(n) e g(n) (fungdes resposta ao impulso de um filtro passa-baixa e passa-alta), € responsavel
pelo trabalho com o sinal original (cada funcdo com 50% da banda original) (POLIKAR,
2007). A fungd@o h(n) gera os coeficientes de aproximacdo enquanto a fung¢do g(n) gera os

coeficientes de detalhe.

x[n] f=0 ~m

vl

f=m/2 ~ T g[n] h[n] =0 ~ /2

Nivel 1%
Coeficientes TWD ]
oefricienies il
f=T1/4 ~ T1/2 gln] h[n] f=0 ~ T1/4
[
Nivel 2 \

Coeficientes TWD ~

]

f=11/8 ~ 11/4 gln] h[n] f=0 ~ T1/8
\
Nivel 3 -
Coeficientes TWD M

Figura 3.6. Filtragens sucessivas da TWD.

A figura 3.7 mostra a aplicagio da TWD em uma sendide com ruido de alta
freqiiéncia. Com a utilizacdo de filtros passa-alta e passa-baixa, a TWD separou a sendide
ruidosa (com 1000 amostras) em dois sinais (com 500 amostras), um sinal contendo o ruido

da sendide inicial e o outro com a sendide filtrada, ou seja, sem ruido.
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Figura 3.7. Aplicacdo da TWD em uma senéide ruidosa.
Para exemplificar de maneira clara a obtencdo dos coeficientes Wavelet, serd

monstrado um exemplo. A figura 3.8 mostra um sinal ficticio e ndo-estacionario.

0
0 540 100 150
Comprimenio de onda (x)
Figura 3.8. Sinal ndo-estacionario.
A figura 3.9 apresenta o resultado da aplicacdo de uma TWD ao espectro da figura 3.8.

Esta TWD empregou uma Wavelet-mde da familia Symlet com dois niveis de resolugao.
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Figura 3.9. Coeficientes de detalhe e aproximacio apés a aplicacao da TWD.

Em (JUNG and TOMPKINS, 2003) foi desenvolvido um algoritmo baseado na
transformada Wavelet para detectar e classificar 4 tipos de arritmias ventriculares. O
algoritmo implementado utilizou 4 Wavelets diferentes (Haar, Daubechies, Coiflet e FBI
fingerprint image coder) e os autores compararam cada resultado. Para episédios extraidos
das bases de dados MIT-BIH Arrhythmia (PHYSIONET, 2006) e Malignant Ventricular
Arrhythmia, uma Wavelet de Daubechies de comprimento 4 obteve o melhor resultado das
quatro Wavelets estudadas. Por usar a decomposicdo Wavelet, os dados necessdrios para
serem processados pelo algoritmo foram reduzidos em 10%. O método teve uma taxa de

acerto de 91,1%.

3.3 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

A utilizacdo de RNA € crescente na tarefa de classificacio e agrupamento de arritmias,
ja que possuem um alto desempenho nesta tarefa.

As RNAs sdo técnicas computacionais que apresentam um modelo baseado na
estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através da
experiéncia (KROSE and SMAGT, 1996). Possuem boas aplicagdes onde as regras de
resolucdo do problema s@o desconhecidas ou dificeis de formalizar, e quando necessita-se de

grande rapidez na resolugdo do problema (MITCHELL, 1997). Existem vérios dominios de
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aplicagdo como, reconhecimento de formas, tratamento de sinal, visdo, fala, previsdo,
modelagem, auxilio a decisdo, robdtica e extracio de regras (STEINER et al., 2006).

O funcionamento do neur6nio biolégico foi interpretado pelo fisiologista Warrem
MacCulloch como sendo um circuito de entradas bindrias combinadas por uma soma
ponderada (com pesos) produzindo uma entrada efetiva. Dessa forma, o neur6nio é
constituido de:

e Entradas (dendritos) - onde s@o aplicados os sinais;

e Pesos (sinapses) - onde fica retido o conhecimento;

¢ Fungdo soma - somatério da relagdo dos sinais de entrada e dos pesos
sindpticos;

¢ Funcdo de ativacdo - fungdo que dependendo do valor do somatério ird ou ndao
ativar a saida dependendo do threshold (sigmoidal, escada, gausian, etc.);

e Saida (ax6nio) - saida de interface.

A Figura 3.10 apresenta o modelo de neurdnio artificial de McCulloch e Pitts.

X

W, T f(a)

Xp Wp ) /

Figura 3.10. O modelo de McCulloch e Pitts (KROSE and SMAGT, 1996).

Para iniciar o processamento, a RNA deve ser treinada, assim ela “aprende” a partir de
exemplos do dominio de aplicagdo. Essa aprendizagem pode ser supervisionada (onde os
exemplos ja possuem respostas) ou ndo-supervisionada. A aprendizagem supervisionada e ndo
supervisionada podem ser utilizadas em diversas tarefas, como classificagdo e agrupamento,
respectivamente.

A tabela 3.1 mostra algum dos diferentes tipos de RNAs existentes.
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Tabela 3.1. Tipos de RNAs.

Algoritmo de
Aprendizagem

Regra de

Paradigma Arquitetura Tarefa

Aprendizagem

Perceptron Algoritmos de

: Classificagao de
com uma aprendizagem

B camada do Perceptron padroes
Corregao de
erro Perceptron roRaetrecl)-éO' Aproximagao de
com varias pAg lg §ao; fungdes, predicéao e
camadas aine e controle
Madaline
Algoritmo de Classificagao de
Boltzmann Recorrente aprendizagem A9
padrdes
de Boltzmann
Supervisionada . o
Multicamadas . Ar.1aI.|se Anallsg.de Qados,
Hebb em avanco discriminante classificagdo de
¢ linear padrdes

Categorizagao em
classes internas,
compressao de
dados

Quantizacao do
Competitiva vetor de
aprendizagem

Competitiva .
Classificagao de

padroes,
categorizagdes em
classes internas

Rede ART ARTMAP

Correcdo de | Multicamadas Projegao de Anlise de dados

erro em avango Sammon
Em avanco ou Andlise da Andlise de dados,
& componente compressao de
competitiva principal dados
Hebb
Aprendizagem
Nao Rede Hopfield | de meméria | Meméria associativa
supervisionado associativa
s Categorizagao,
Competitiva Qua\r;gtzoelrcézo de compressao de
dados
Competitiva o
SOM Categorizagao,
(Kohonen) SOM (Kohonen) andise de dados
Rede RBF ART1, ART2 Categorizagao
Classificacao de
Corregao de Algoritmo de padroes,
Hibrido erros e Rede RBF Aprendizagem aproximacgoes de
competitiva RBF fungdes, predicao,
controle

Neste trabalho serdo utilizadas as RNAs auto-organizdveis. Os modelos Adaptive

Resonance Theory (ART) englobam uma grande variedade de RNAs, e s@o definidos de
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acordo com seu algoritmo de treinamento. Existem redes ART dos mais diversos tipos,
utilizando paradigmas de aprendizado tanto supervisionado como ndo supervisionado

(CARPENTER et al., 1991). A figura 3.11 apresenta a genealogia das redes ART.

Grossberg Tampando
Adaptativo Grossberg
1968 1973

J/ 1991
ART1

—
= 1983 1987
dART / \/
o
/

Fuzzv ART
1991

. ARTS3
ARTMAP [R— 1989
1992 o
: \V \ Gaussian
dARTMAP ARTEMAP Al

1995

1993

Figura 3.11. Genealogia das RNAs ART (CARPENTER et al., 1991).

Os modelos mais conhecidos e utilizados sao:

— ART-1: primeiros modelos desenvolvidos, sua principal peculiaridade € a utilizacdo
de dados binarios como entradas da rede;

— ART-2: modelo desenvolvido para processar dados continuos;

— ARTMAP: composto por duas sub-redes, ART-a, que recebe e processa um
determinado padréo de entradas apresentado, e ART-b, que constitui a resposta desejada para
o padrio apresentado a rede;

— Fuzzy ART: rede ART que processa dados fuzzy.

Em (HAM and HAN, 1996) os autores utilizaram o mapeamento fuzzy da teoria da
ressondncia adaptativa (ARTMAP) para classificar as arritmias cardiacas. Foram analisadas
duas condi¢des diferentes: contragdo prematura ventricular (CPV) normal e anormal. Os

sinais de ECG foram extraidos da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database.
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A despeito das topologias ART apresentarem uma maior complexidade do que outras
topologias neurais de uso mais geral, salienta-se que a introdug¢do de neurdnios que atuam
como controladores do processo de treinamento possibilitam as redes ART se mostrarem mais
capazes de armazenar informagdes sem incorrer na criacdo de falsos padrdes através de
generalizacdo espiria (CARPENTER and GROSSBERG, 1998).

A seguir, apresentam-se a arquitetura de uma rede ART-2 na figura 3.12 e os
parametros utilizados no algoritmo de treinamento de uma rede ART-2, conforme descrito por
(CARPENTER et al., 1991).

A arquitetura da rede ART-2 pode ser dividida em trés camadas:

- F1: camada de processamento de entrada;

- F2: camada de unidade de agrupamento;

- RESET: camada que controla o grau de similaridade.

A camada F1 estd conectada a Camada F2 através dos pesos aij. A camada F2, por
sua vez, estd conectada a camada F1 através dos pesos dji. Estas conexdes duplicadas sdo
utilizadas para controlar a similaridade dos padrdes de um mesmo grupo.

Como o modelo ART-2 possui mecanismos de normalizacdo e filtragem de ruidos

incluidos na camada F1, ele se torna mais complexo que o modelo ART-1. O parametro p
controla a eliminacdo dos ruidos,

ajudando a rede a se

tornar estavel.

amada F2 I

| Camada Flb

Camada Fla [

Figura 3.12. Arquitetura de uma rede ART2 (CARPENTER and GROSSBERG, 1998)
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Parametros:

— t: nimero de iteracdes do treinamento, ou a quantidade de vezes que um padréo deve
ser apresentado a rede até que seja obtida sua classificacdo;

— n: nimero de unidades de entrada (camadas Fla e F1b);

— m: ndmero de unidades de cluster (camada F2);

— a, b: pesos fixos na camada F1;

— ¢: peso fixo utilizado no teste de reset. Valores pequenos para ¢ permitem uma faixa
larga para o parametro de vigilancia (p). Exemplo: ¢ =0.1.;

— d: ativagdo da unidade F2 vencedora;

— e: parAmetro introduzido para prevenir divisdo por zero quando a norma de um vetor
de dados de entrada € nula, sendo que seu valor dever ser qualquer nimero inteiro positivo;

— a: taxa de aprendizagem, sendo que 0 < a < 1; seu valor indica o grau em que os
novos padrdes pertencentes a cada cluster terdo na atualizacdo de seus pesos no préximo ciclo
de treinamento;

— p: parAmetro de vigilancia, sendo que 0 < p < 1; este pardmetro determina quantos
clusters serdo formados, em uma razdo direta ao valor adotado, o que significa que este

parametro define o grau de variacdo entre cada cluster.

Na ART-2 a aprendizagem pode ser rapida ou lenta. Esta variacdo de velocidade afeta,
além da aprendizagem, as caracteristicas dos grupos e dos vetores de pesos que serdo
formados. Quando a aprendizagem € rdpida, os pesos sdo atualizados durante a ressonancia
(comentada a seguir). O tempo para esta atualizacdo € equivalente ao tempo de apresentacio
de um padrao. Nesta aprendizagem poucas épocas sdo necessdrias € sao necessdrias varias
iteracdes para a alteracdo dos pesos entre a camada F1 e a entrada (CARPENTER et al.,
1991).

O modo lento altera os pesos em um tempo equivalente ao tempo de aprendizagem.
Antes de se obter a estabilidade da rede, sdo necessarias muitas apresentagdes dos padrdes.

A ressonincia ocorre apenas no modo de aprendizagem ripido, apds a escolha do
grupo vencedor. Sua caracterizagdo ocorre pela repeticdo alternada no processo de atualizagio
dos pesos nos dois sentidos (F1 <-> F2) e na atualizacdo da camada F1. O RESET néao pode
ocorrer durante a ressonancia (CARPENTER et al., 1991).
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A velocidade de aprendizagem em ART2 pode ser controlada também através do
parametro o (taxa de aprendizagem). A velocidade reduz com valores pequenos de &, mas
garante que os pesos alcancem equilibrio no modo lento.

O algoritmo da RNA ART-2 € apresentado a seguir de forma simplificada:

1) Repita EP vezes (épocas)
2) Repita para cada vetor de entrada
3) Ativar a camada F1;
4) Atualizar F1;
5) Calcular sinais para enviar a F2;
6) Enquanto RESET = V faca
7) Encontrar o vencedor;
8) Calcular RESET;
9) se RESET = V {se o vencedor for
rejeitado}
entdao inibir J;
Fim_enquanto passo 6.
10) Atualizar F1;
11) Repita APR vezes {aprendizagem}
12) Atualizar pesos;
13) Atualizar F1;
Fim _repita passo 11.
Fim_repita passo 2.
Fim repita passo 1.

3.4. Trabalhos Relacionados

Nesta secdo sdo apresentados alguns trabalhos da drea de classificacio e agrupamento

automatico de Arritmias.

3.4.1. Abordagem com RNA e analise no dominio do tempo

Em (OZBAK and KARLIK, 2001) utilizou-se RNA do tipo Multilayer Perceptron
(MPL) para classificar as arritmias do ECG. A andlise do sinal de ECG foi feita no dominio
do tempo. Para classificar as arritmias, o intervalo entre dois picos (R-R) foi normalizado em
200 amostras, formando as 200 entradas da rede neural. O algoritmo de aprendizagem
utilizado foi o back-propagation. Para a avaliagdo do método proposto, a classificacdo das 10
arritmias foi definida em duas etapas. Na primeira, as arritmias foram classificadas
separadamente com um erro de 4,3%. Na segunda, a classificacdo envolveu todos os tipos de

arritmias, e a média dos erros diminuiu para 2,2%.
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Em (SRINIVASAN et al., 2003) foi proposto um novo algoritmo para andlise do
espaco de fase para sinais de eletrocardiograma (ECG), visando facilitar a deteccdo de
arritmias cardiacas. Um tracado da densidade do espaco de fase foi obtido com o mapeamento
da distribui¢do dos pontos do sinal de ECG no espaco de fase e os valores da densidade do
espaco de fase dentro de uma janela predefinida. A classificagdo foi executada usando uma

RNA MLP com o algoritmo back-propagation e a taxa de acerto total obtida foi de 98.55%.

3.4.2. Abordagem com RNA e utilizacio de Wavelets
Em (PRASAD and SAHAMBI, 2003) foi proposto um método para classificar as

arritmias cardfacas utilizando uma combinacdo de Wavelets e RNA. A habilidade da
transformada Wavelet para decompor o sinal em resolucdes variadas, permite a deteccio e
extragc@o de caracteristicas de sinais ndo estaciondrios como o ECG. O valor dos coeficientes
da transformada Wavelet discreta (TWD), que contém a informacdo mdéxima sobre as
arritmias, é selecionado da decomposicdo da Wavelet. Estes coeficientes junto com a
informacgdo do intervalo RR (a diferenca entre os picos atuais e precedentes do complexo
QRS) alimentam a rede neural back-propagation que classifica as arritmias. Foi utilizado um
algoritmo robusto para eliminar os ruidos. Este método é capaz de distinguir além do ritmo
normal, mais 12 arritmias diferentes com uma taxa de acerto de 96,77%.

Em (JUNG and TOMPKINS, 2003) desenvolveu-se um algoritmo baseado na
transformada Wavelet para detectar e classificar 4 tipos de arritmias ventriculares. O
algoritmo implementado utilizou 4 Wavelets diferentes e comparou cada resultado. Para
episodios extraidos das bases de dados MIT-BIH Arrhythmia (PHYSIONET, 2006) e
Malignant Ventricular Arrhythmia, uma Wavelet de Daubechies de comprimento 4 obteve o
melhor resultado das quatro Wavelets estudadas. Por usar a decomposi¢do Wavelet, os dados
necessdrios para serem processados pelo algoritmo foram reduzidos em 10%. O método teve
uma taxa de acerto de 91,1%.

Em (LEE et al., 2005) foi proposto um método para a classificacdo de arritmias
utilizando redes neurais artificiais e com a redug@o das caracteristicas de entrada pela andlise
do discriminante linear. Inicialmente foram extraidas 17 caracteristicas de entrada baseadas
nos coeficientes da transformada Wavelet. Aplicando a andlise do discriminante linear nestes
dados, reduziu a dimensdo das caracteristicas para 4. Com a constru¢cdo da nova dimensao, o
classificador MLP foi treinado para detectar 6 tipos de arritmias. O resultado da classificacdo

das arritmias foi satisfatorio reduzindo o tempo e os custos computacionais.
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A tabela 3.2 mostra resumidamente as técnicas utilizadas para a deteccdo das

arritmias, apresenta as arritmias trabalhadas e as taxas de acerto nos diversos trabalhos

consultados.

Tabela 3.2 Comparativo entre o nimero de arritmias detectadas, a taxa de

acerto, as arritmias aqui trabalhadas e algumas etapas da analise do ECG.

Correcao
Ne¢ total de | Preditiva ou
arritmias Taxa de Pré- Extracao de
Trabalho Arritmias analisadas Acerto processamento | Caracteristicas | Processamento
CPA | CPV
analise no
(LETTNIN et al., 2002) X 2 80% nao tempo MLP
analise no
(HAM and HAN, 1996) X 1 96,90% sim tempo ARTMAP
ORG, LDA e
(LEE et al., 2005) X 1 98,60% sim Wavelet PCA
analise no
(LIN et al., 2005) 3 90% sim tempo Clustering
(OSOWSKI and HOAI, analise no Neuro-fuzzy
2004) 6 93,20% sim tempo Network
analise no
(ZHANG et al., 2004) X X 4 98,30% sim tempo ARTMAP
(JUNG and TOMPKINS, Algoritmo de
2003) 4 91,1% nao Wavelet Classificagao
analise na
(SRINIVASAN et al., 2003) X 4 93,70% sim freqUéncia MLP

3.5. Conclusao

Este capitulo apresentou os principais trabalhos relacionados a deteccdo automadtica de

arritmias cardiacas. Mostrou também as principais técnicas utilizadas nessa tarefa e indicou a

importancia da transformada Wavelet como elemento de pré-processamento. A utilizacdo da

transformada Wavelet serd muito util neste trabalho, dado que ela representa um sinal néo-

estaciondrio (como o ECG) no dominio tempo-freqiiéncia, mostrando com clareza onde cada

freqiiéncia estd ocorrendo. Por fim, o capitulo mostrou algumas RNAs existentes dando um

foco maior para as RNAs auto-organizaveis. Entre as RNAs auto-organizaveis, a ART-2 foi a

rede que mais se destacou, pelo fato de ndo perder o conhecimento adquirido. A ART-2 serd

muito importante neste trabalho, ji4 que processard os dados provenientes da transformada

Wavelet criando grupos de similaridade.

O capitulo seguinte apresenta a metodologia proposta neste trabalho.
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Capitulo 4

Metodologia

Os capitulos anteriores apresentaram a forma de funcionamento do coragdo, o sinal de
ECQG, as arritmias cardiacas e métodos de andlise automadtica para este sinal.

Como o ECG é um sinal nio-estaciondrio, optou-se pela utilizacdo da transformada
Wavelet na etapa de pré-processamento por fornecer informagdes suficientes para analisar o
ECG de entrada, mostrando claramente onde ocorre cada freqiiéncia. Com esta transformada,
a andlise do sinal € feita no dominio do tempo e da freqiiéncia ao mesmo tempo. Em
especifico, optou-se pela TWD, por exigir menos recursos computacionais.

Na deteccdo automatica de arritmias, a fundamentagfo tedrica apresentou as RNAs
como o método mais eficiente para esta tarefa de processamento, j4 que possuem um bom
desempenho computacional. Mais especificamente, as RNAs auto-organizdveis foram
utilizadas nesta etapa, criando grupos a partir da similaridade dos dados de entrada. Escolheu-
se a ART-2, dado que ela ¢ uma RNA plastica, ou seja, ndo perde o seu conhecimento ao
longo do tempo. Como esta RNA € ndo-supervisionada ela nao consegue classificar os dados
de entrada, ela apenas os agrupa. Desta forma, necessitou-se da etapa de pds-processamento,
possibilitando-se a classificacdo dos dados de entrada.

Neste trabalho as arritmias foram analisadas em duas fases. Inicialmente analisou-se
trés padrdes de entrada, ECG normal, ECG com CPA e ECG com CPV. Em seguida, as
arritmias LBBB e RBBB foram tratadas com o objetivo de verificar o comportamento da rede
apo6s a insercdo de novas arritmias na segunda fase.

Com a utilizagdo da transformada Wavelet na etapa de extragdo de caracteristicas, a
utilizacdo de RNAs auto-organizdveis na etapa de processamento e a utilizacdo de um

algoritmo de classificacdo na etapa de pds-processamento, é possivel analisar o ECG em
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busca de arritmias, classificando-as. Para provar a hip6tese anteriormente levantada, propde-

se a metodologia descrita nas secOes deste capitulo. Pode-se observar um diagrama da

arquitetura da hipétese levantada na figura 4.1.
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Figura 4.1. Diagrama da arquitetura da hipdtese levantada.
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4.1. Base de Dados de Arritmias

Para este trabalho foi escolhida a MIT-BIH Arrythmia Database (PHYSIONET,
2006), que é uma base de dados utilizada para o desenvolvimento e avaliacio de monitores de
arritmias. Esta base é referéncia para o desenvolvimento de pesquisas na drea de andlise de
arritmias. Ela foi criada pelo Boston's Beth Israel Hospital entre os anos de 1975 e 1979
(BIH, 2006), tendo sido publicada em 1980. Esta base possui 48 registros de ECG com
arritmias, cada registro contendo duas derivagdes. O Boston's Beth Israel Hospital digitalizou
os sinais com uma freqii€ncia de amostragem de 360 Hz e com 11 bits de resolugdo. Destes
48 registros, 25 foram coletados de um conjunto especifico de exames e os outros 23 registros
foram selecionados aleatoriamente para representar outras arritmias (PHYSIONET, 2006).
Especialistas da drea avaliaram cada batimento cardiaco dos registros, informando a
ocorréncia de uma arritmia ou nao, totalizando cerca de 110000 anotacdes de batimentos
cardiacos. (MIT, 2006)

A tabela 4.1 apresenta uma anélise estatistica desta base, realizada com o objetivo de
melhor interpretar o seu contetido. Para tal, um algoritmo em Java foi escrito. A tabela mostra
todos os batimentos dos 48 registros existentes na base, indicando o nimero de batimentos
normais e com arritmias. As duas dltimas colunas da tabela apresentam a quantidade de

batimentos com as arritmias escolhidas neste trabalho.
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Tabela 4.1. Analise estatistica da MIT-BIH Arrhythmia Database.

Batimentos

110149

Tipo de Arritmia

CPA CPV LBBB RBBB
33 1
3
4
2
2
441
520
59
4 16
38 2492
1 2123
2
10 43
1 109
1
96 16
444
1 1
3
2 47 1531
30 826
30 198
36 19
444
3 71
107 105 1457 86
992
383 1
194
1825
25 220
256 2003
2 164
162
7 64
94
396
208
72 473
3 362
1
1 2 1254
1382 397
7 831
3
2545 7129 8075 5093
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4.2. Segmentacio

Todo o sinal da base de dados é segmentado na fase de pré-processamento por um
algoritmo escrito em Java. Este algoritmo seleciona a janela para a andlise do ECG. Este
processo € apresentado a seguir, na figura 4.2.

A figura 4.2 apresenta todo o processo de segmentacgao.

ECG == | -
.

Deteccdo
de Picos

¥

Selecdo de \
Amostras

Figura 4.2. Diagrama do processo de segmentaciao do ECG.

A detecgdo de picos ndo foi necessdria, visto que a base utilizada ja estd com os picos
marcados. Para a selecdo da janela, serd definido um batimento inteiro, contendo todas as
ondas possiveis para a detec¢do de uma arritmia. Esta janela foi definida como mostrado na

figura 4.3.

Pico
T

Y Y
50 amostras 50 amostras

Figura 4.3. Processo de selecao da janela.
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Para definir esta janela € necessario encontrar o pico. A janela € formada pelo
intervalo de 100 amostras, 50 amostras antes do pico e 50 amostras depois do pico. Estes
valores garantem que esta janela ndo contenha amostras do préximo batimento e foram
escolhidos com base em outros trabalhos (OZBAK and KARLIK, 2001) (LETTNIN et al.,
2002).

4.3. Extracao de Caracteristicas

A figura 4.4 apresenta a janela selecionada com amostras de um ECG normal. Os
dados contidos na janela foram analisados por uma TWD da familia Daubechies, onde os
coeficientes Wavelet foram obtidos, para formar o vetor de caracteristicas, como observado na

figura 4.5.

1
0,8
0,6
0,4
0,2
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Figura 4.4. Janela selecionada com 100 amostras de um ECG normal (valores extraidos do

registro 100 de (PHYSIONET, 2006)).
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Figura 4.5. Coeficientes Wavelet obtidos por uma TWD aplicada ao sinal de ECG apresentado na

figura 4.4. Para esta transformacao foi utilizada uma TWD da familia Daubechies de nivel quatro.
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A transformada Wavelet, ja estudada no capitulo 3, foi parametrizada até a quarta
camada. Este numero foi escolhido com base em trabalhos anteriores (JUNG and
TOMPKINS, 2003), que obtiveram uma correcio preditiva acima de 90% na classificacdo de

arritmias.

4.4. Agrupamento das Arritmias

Para o agrupamento das arritmias na etapa de processamento, utilizou-se uma RNA
ART?2. O uso desta rede € muito importante neste trabalho, visto que a ART2 é uma rede
“plastica™, ndo sendo necessério treind-la novamente desde o inicio para a adi¢do de outros
tipos de arritmias. Ela se ajusta automaticamente, formando novos grupos se necessario. Os
48 registros da base (PHYSIONET, 2006) foram utilizados para o processamento. Dividiu-se
o processamento em duas fases. Na primeira, analisou-se o sinal de ECG normal e as arritmias
CPA e CPV. Na segunda fase, adicionou-se a RNA da primeira fase dois tipos diferentes de
arritmias, LBBB e RBBB. Para cada tipo de sinal analisado, foram criados dois conjuntos de
dados, um para treinamento e outro para testes. Estes conjuntos foram replicados 10 vezes,
alternando-se os dados entre os conjuntos de treinamento e teste. A figura 4.6 apresenta estes

conjuntos utilizados para a validacdo cruzada.

id A A

Z Z s

] I i
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i i I —. |
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| i I ! —_ |
[ Il Il I |
[ Il I I |
| I'l I'l | |
| I'l I'l | /
L 7 M % /
wm vC2 V3 vc4 VC5 vVC6 ve7 ves vCo VC 10 /

Figura 4.6. Processo de criacio dos conjuntos de dados utilizados no treinamento e nos testes.

Cada conjunto utilizado no treinamento foi formado por 1800 batimentos e cada
conjunto utilizado nos testes foi formado por 200 batimentos. A figura 4.7 apresenta o

processo de criagdo dos conjuntos de dados.

? Trata-se da propriedade da RNA que permite o desenvolvimento de alteracdes estruturais em resposta

a experiéncia, e como adaptac@o a condi¢des mutantes e a estimulos repetidos.
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Figura 4.7. Processo de criacdo dos conjuntos de dados utilizados no treinamento e nos testes.

Construiu-se uma ART2 com 100 unidades de entrada e com 15 unidades de saida. A

figura 4.8 apresenta a arquitetura geral da rede criada. Para esta tarefa inicial, de criagdo da

RNA, utilizou-se a ferramenta BigNet. Esta ferramenta é encontrada no software Stuttgart

Neural Network Simulator (SNNS).

ORISR0

Figura 4.8.Arquitetura geral da ART2 criada.
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Ap6s a criagdo, disponibilizou-se o vetor de caracteristicas formado a entrada da RNA.
Os parametros da ART2 foram ajustados empiricamente, até chegar a um nivel de
agrupamentos adequados. Realizaram-se testes com varias redes ART2 com unidades de
entrada e de saida diferentes. A ART2 que obteve os melhores resultados foi a ART2 com 100
unidades de entrada e 15 unidades de saida. Para este processo de selecdo da ART?2 utilizou-
se um conjunto com 1500 batimentos (500 batimentos normais, 500 batimentos com CPA e
500 batimentos com CPV). Este conjunto ndo foi re-utilizado em etapas posteriores deste

trabalho. Os parametros obtidos sdo apresentados na tabela 4.2.

Tabela 4.2. Valor dos parametros utilizados na RNA ART2.

Parametro Valor Descricio

t 100  Ciclos de treinamento

n 100  Unidades de entrada

m 15 Unidades de saida

a 10 Peso fixo da primeira camada

b 10 Peso fixo da segunda camada

c 0.1  Peso fixo utilizado no teste de reset

d 0.9  Ativacdo da unidade vencedora de saida
p 0.98 Determina a taxa de formagéo dos grupos

4.5 Pos-processamento

Os grupos formados no treinamento foram analisados por um algoritmo na etapa de
pos-processamento. Na primeira fase este algoritmo verificou a quantidade de vezes que os
padrdes de entrada apareceram em cada unidade de saida da RNA. Para a primeira fase ele
analisou os padrdes normal, CPA e CPV. Na segunda fase adicionou-se dois novos padroes
para a andlise, as arritmias LBBB e RBBB. Apos esta andlise inicial, o algoritmo selecionou
as unidades de saida que possuiam o maior nimero de exemplos para cada padrdo. O processo
para a primeira fase pode ser observado na figura 4.9. A marcagdo “-“ da tabela indica que
nao houve nenhuma ocorréncia. A marcacio “*” indica o menor nimero de ocorréncias. Ja a

marcagdo “**” indica o maior nimero de ocorréncias.



46
CPA | CPV | Escolhado
Algoritmo
§ 1 * ¥k CPV
‘ ART2 R 7
W2 - N CPA
\
\'\
\
Y 15 E - - Normal

Formacao

das
Classes

Classe 1

Classe 2

Classe 1

Classe 3

Figura 4.9. Processo de escolha das classes pelo algoritmo (fase 1). A escala “-;*;**” ¢ apenas

ilustrativa e serve para indicar o funcionamento do algoritmo.

Ja a figura 4.10 apresenta o processo de formacgao das classes para a segunda fase.

Unidade CPA |CPV | LBBB | RBBB
de Saida
S . 2 _ *kk & % _
@+ ART2 3 * W e e
™ 4 - . _ . thE
(=) -
15 TS0 T T )
-

Escolha

do

Algoritmo

CPA

LBBB

REBB

Normal

Classe 2
Classe 4

Classe 5

Classe 3

Figura 4.10. Processo de formacio das classes pelo algoritmo (fase 2). A escala “-;*;**” é apenas

ilustrativa e serve para indicar o funcionamento do algoritmo.

Com as classes formadas, utilizou-se o conjunto de testes para avaliar o método

proposto.

4.6. Validacao

Realizou-se a validacdo dos resultados obtidos através da comparagdo com outros

trabalhos utilizando um algoritmo de validagdo cruzada e testando o método proposto com
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outros tipos de arritmias. Na primeira, comparou-se a taxa de acerto obtida na validagdo

cruzada com os trabalhos apresentados na tabela 4.4.

Tabela 4.4. Trabalhos que tiveram as suas taxas de acerto comparadas com as

taxas de acerto deste trabalho.

N¢ total de
arritmias
Trabalho Arritmias | analisadas Taxa de acerto
CPA|CcPV
(LETTNIN et al., 2002) X 2 80%
(HAM and HAN, 1996) X 1 96,90%
(LEE et al., 2005) X 1 98,60%
(LIN et al., 2005) 3 90%
(OSOWSKI and HOAI, 2004) 6 93,20%
(ZHANG et al., 2004) X X 4 98,30%
(JUNG and TOMPKINS, 2003) 4 91,10%
(SRINIVASAN et al., 2003) X 4 93,70%

Adicionou-se a esta tabela uma nova coluna com o desvio padrdo de cada trabalho.

Para o calculo do desvio padrio utilizaram-se as equagdes 4.1 e 4.2.

o=+ —X)?

Onde x ¢ a taxa de classificagdo média dos trabalhos.

YnXi

n

X =

.1

4.2)

Na segunda parte da validacdo, testaram-se dois tipos diferentes de arritmias, a Left

Bundle Branch Block (LBBB) e Right Bundle Branch Block (RBBB). Escolheram-se estas

arritmias por apresentarem uma grande quantidade de exemplos na base de dados. Para esta

validagdo, utilizou-se a ART2 jd treinada com os batimentos normais, CPA e CPV

adicionando-se apenas o treinamento das novas arritmias. Para este treinamento utilizaram-se

1800 batimentos de cada arritmia. Para os testes utilizaram-se 200 batimentos para cada

arritmia. Para esta validacdo aplicou-se o algoritmo de validacdo cruzada, ja explicado na

se¢do anterior.

Ap6s os novos treinamentos, utilizou-se o algoritmo de classificagdo na etapa de pds-

processamento para definir as duas novas classes.
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A base de dados utilizada neste trabalho possui um arquivo de atributos contendo a
classificagdo de cada batimento cardiaco, assim, o algoritmo de classificagdo verificou se o

padrdo analisado foi classificado corretamente.

4.6. Conclusao

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada para comprovar a hipdtese proposta
neste trabalho. Mostrou o funcionamento de todo o processo para se chegar até a classificacio
das arritmias. Apresentou o método incremental de aprendizado para novas arritmias e
mostrou como o algoritmo de classificacdo forma as classes a partir do agrupamento feito pela
ART2. Os resultados obtidos nos experimentos sdo descritos no capitulo 6. O proximo

capitulo mostrard toda a implementacdo do sistema proposto.
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Capitulo 5

Implementacao da Arquitetura

O capitulo anterior apresentou a arquitetura do sistema. Neste capitulo apresenta-se a

implementagdo de cada etapa da arquitetura do sistema.

Inicialmente apresenta-se a criagdo e configuracdo da ART2. Em seguida, serdo

mostrados a criacdo dos conjuntos de dados, o treinamento e os testes da ART2.

5.1 Implementacao da ART2
Criou-se a RNA ART com o software SNNS. A tela principal deste software é

mostrada na figura 5.1.

+* SNMNS Manager Panel -0 =|

| FiLe [ cowTtroL || InFo || _DIsPLAY | [0 DIsPLAv| | GRAPH | [ BIGHET |

| PRUMING | | cAscCADE | [ KOHOMEW | [ WEIGHTS | [PROJECTION| | ANALYZER | [INUERSION |
[ PRINT [ __HELF | [ cLAssEs |
SHHS 4.2 (c} 1930-38 SHHS-Group at IPYR and HST

Figura 5.1. Tela principal do SNNS.
O SNNS possui uma ferramenta chamada BIGNET que auxilia na criacdo de RNA. A

tela desta ferramenta é apresentada na figura 5.2.
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Figura 5.2. Tela da ferramenta BIGNET, selecionada para a RNA ART2.

Nesta figura observa-se as caixas para a entrada dos dados, neste caso, 100 unidades

na camada F1 e 15 unidades na camada F2.

5.2 Conjunto de Dados

Para a criacdo dos conjuntos de dados foi escrito um algoritmo em Java que
segmentou todos os registros da MIT-BIH, conforme descrito no Capitulo 4. Cada registro
desta base de dados é formado por dois arquivos. Um arquivo com amostras de ECG e o outro
com atributos que descrevem estas amostras. Estes atributos sdo descritos abaixo. As figuras
5.3 e 5.4 apresentam fragmentos dos respectivos arquivos. Cada linha do fragmento abaixo é
composta pelo tempo, por uma amostra da primeira deriva¢do e por uma amostra da segunda
derivacdo. Para este trabalho utilizou-se apenas a primeira derivagdo. As siglas MLII e V1

representam duas derivacdes do coracdo ja apresentadas no capitulo 2.

1
| |
time MLii Vi
(sec) (mV) (mV)
0.000 -0.34500000 -0.16000000
0.003 -0.34500000 -0.16000000
0.006 -0.34500000 -0.16000000
0.008 -0.34500000 -0.16000000
— _/

Figura 5.3. Fragmento do arquivo com as amostras de ECG. Dados retirados do arquivo

“101.DAT”.
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Figura 5.4. Fragmento do arquivo com os atributos que descrevem o arquivo de amostras. Dados

retirados do arquivo “101.ATR’

b
.

Cada linha do arquivo da figura 5.4 corresponde a um batimento cardiaco, ou seja, a

ocorréncia de um pico (complexo QRS). A coluna “Time” registra 0 momento da ocorréncia

do pico. A coluna “Sample” identifica a amostra em que ocorreu o pico. Por sua vez a coluna

“Type” identifica o tipo do batimento cardiaco (N para normal, A para CPA, V para CPV, L

para LBBB e R para RBBB). Os dados das outras colunas ndo sdo utilizados no presente

trabalho.

A figura 5.5 apresenta um fragmento do arquivo com os dados segmentados pelo

algoritmo de segmentacao.
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Figura 5.5. Fragmento do arquivo com os dados segmentados para os batimentos normais. Para

cada identificador (neste caso N) existe cem amostras.

Com os dados segmentados em um arquivo, utilizou-se a TWD para a criagdo dos

coeficientes Wavelet. Implementou-se a TWD em JAVA. A figura 5.6 apresenta o arquivo

com os coeficientes Wavelet. Este arquivo encontra-se no padrdo dos softwares SNNS e
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JavaNNS. O cabecalho deste arquivo apresenta o nimero de padrdes e o nimero de unidades

de entrada.

Figura 5.6. Fragmento do arquivo com os coeficientes Wavelet.

5.3 Treinamento
Para o treinamento da ART2 optou-se pela utilizacdo do software JavaNNS. Este
software facilita a visualizacdo da RNA e a inclusdo dos pardmetros de treinamento. A tela

principal do JavaNNS com a ART?2 € apresentado na figura 5.7.

[Ele Eat View Tools Pattern Window Help
382 Network: ART2_100x15 & Training pattern set: <none> £33 Validation pattern set: <none>

o
] aRT2_100x15 <1>

1 10

units
links

I
=N O O OE = T | %
g ——— = | b o |
0 ] o o o o 0 o o a a
SR
1] | T

bt o

Initializing | Updating [Learning [ Pruning | patterns |

bpatterns |
Learning function: ‘ARTZ |v| 2
Parameters -
p 092 | a [10.0 | b [10.0

el ] Sloo |
cycles: [fon | Steps:[f | | Shuffle

| ini

Learn All

| Learn Current ‘

Figura 5.7. Tela principal do JavaNNS com a ART2 e com a janela “Control Panel”. Esta janela é

utilizada para o treinamento e para inserir todos os parametros da RNA.
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5.4 Testes

Para a realizacdo de todos os testes foi necessdrio alterar e re-compilar o cédigo fonte
do JavaNNS. Nesta alteracdo foi adicionado um algoritmo de classificacdo que fez o pds-
processamento dos grupos. A tela do JavaNNS utilizado para os testes € apresentada na figura
5.8.

B s B @ o SEsEEEEe $ @22 =

File Edit View Tools Pattern Window Help
“ 30t Network: ART2_100x15 ¢ Training pattern set: test_cv_10_N £ Validation pattern set: test_cv_10_N

[ arR12_100%15 <15 2%

units
links

finp3s inp 95 inpS7 inp3a inp a9 irp1 00

4 1 0.007 0.003 0.o01g oms 0015 0.004 0.045 1.168 0.042 a1z 9.006 0819 0.054 1.454 0.065
4 L D]
E Analyzer :
- el = y e —
= [ control Panel : ot B
: (Inilializim; rum]ating r Learning rPrllnmu r Patterns rSuhpaﬂeins ‘
0.4 Remapping function:
o b
4 Parameters
-0
-1
-04 -02 0 02 04 06 08 1 12 14
G E % » =N ]
Training set:  |tegt_cv_10_N @ =7} | =
Setup Test Scales
l Steps: 250 [] Train network Validation set: jtest cv 10N § gl ¢ 1 |
Change pattern Traini Bps: Test
[
|
—— ——— — =

Figura 5.8. Tela principal do JavaNNS com a ART2, com a janela “Control Panel” e com a janela

da ferramenta “Analyzer”, utilizada em todos os testes da ART2.

Para RNAs do tipo ART, o software JavaNNS nfo cria arquivos de LOG, assim, nio
seria possivel verificar em quais grupos os dados de entrada estavam sendo agrupados. Desta
forma, o cédigo fonte foi alterado e um algoritmo foi adicionado permitindo o registro desta
informac¢@o em um arquivo de LOG.

Um modelo do arquivo de LOG € apresentado na figura 5.9. Este arquivo registra em
que unidade de saida (rec) um padrio de entrada foi agrupado. No fim do arquivo é registrado

0 somatorio das unidades de saida.
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Figura 5.9. Arquivo de LOG gerado na etapa de testes da RNA.

Por fim, o algoritmo analisou todos os arquivos de LOG e criou as classes necessarias
para a classificagdo dos padrdoes normal, CPA e CPV na primeira fase e LBBB e RBBB na

segunda fase.

5.5 Conclusao

Este capitulo mostrou a implementagdo do sistema proposto. Apresentou todas as
etapas da criagdo da ART2 e a criagdo dos conjuntos de dados. No final apresentou a estrutura
do arquivo de LOG que foi utilizado para a formagdo das classes. O proximo capitulo ird

discutir todos os resultados obtidos com o sistema implementado.
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Capitulo 6

Discussao dos Resultados Obtidos

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir dos experimentos realizados
seguindo a metodologia descrita no capitulo 4. Inicialmente mostram-se os resultados da
primeira validagdo, ou seja, a validacdo da fase 1 que utilizou os batimentos normais, CPA e
CPV. Confrontam-se estes resultados com os resultados de outros trabalhos que utilizaram ou
ndo estas arritmias. Em seguida, mostram-se os resultados da segunda validagao, que utiliza a

RNA da primeira validacio incluindo as arritmias da fase 2 (LBBB ¢ RBBB).

6.1 Validacao da Primeira Fase
Esta se¢do apresenta os resultados para a classificagdo dos batimentos normais, CPA e
CPV. A tabela 6.1 apresenta os resultados das 10 etapas da validagdo cruzada.

Tabela 6.1. Resultados das etapas da valida¢ao cruzada.

Etapas da Validagdo  CPA CPV Normal
Cruzada

1 93% 95% 93,5%
2 954% 98% 87,5%
3 95,5% 91,5% 93%
4 91,5% 94% 90%
5 89% 94,5% 96,5%
6 91,5% 93% 95,5%
7 88% 95% 90,5%
8 91,5% 98% 99%
9 93,5% 95,5% 90%
10 95% 95,5% 90%

Taxa de Classificagdo 93,42%

Correta
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Para a realizacdo destes testes, treinou-se a ART2 com 90% dos dados e testou-se com
10 % dos dados. Este processo repetiu-se 10 vezes, alterando-se os dados de treinamento e
testes, conforme apresentado na metodologia.
O resumo dos resultados desta primeira validac@o é apresentado na tabela 6.2.
Tabela 6.2. Resumo dos resultados obtidos através do algoritmo de validacao
cruzada.

Sinal de ECG  Classificacao Correta

Batimento Normal 92.9%
Arritmia CPA 92.25%
Arritmia CPV 95.,1%

Com a utilizag@o do algoritmo de classificagdo no pds-processamento, formaram-se as
classes desejadas. As unidades de saida da ART2 que originaram as classes sdo apresentadas
na tabela 6.3. Nesta tabela observa-se a marcac¢do de um “X” nas colunas.

Tabela 6.3. Defini¢cao das classes formadas pelo algoritmo no pés-processamento.

Unidade de Saida Classes
Normal CPA CPV

1 X
2 X
3 X
4
5 X
6 X
7 X
8 X
9 X
10 X
11 X
12
13
14 X

—
W
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Esta marcacdo indica que aquela unidade de saida obteve os maiores resultados para
certo padrao entre os trés padrdes analisados. Assim, formam-se as trés classes.

Observa-se que algumas unidades de saida ndo foram selecionadas para nenhuma
classe. Estas unidades apresentaram estatisticamente valores insignificantes para os padrdes
analisados e foram descartadas.

A tabela 6.4 confronta o resultado obtido com resultados de outros trabalhos. Além de
apresentar as taxas de acerto, esta tabela apresenta o desvio padrio para cada trabalho.

Tabela 6.4. Trabalhos que tiveram as suas taxas de acerto comparadas com as

taxas de acerto deste trabalho.

N2 total de Taxa de
arritmias classificacao Desvio Padrao
Trabalho Arritmias analisadas correta
CPA | CPV

ART2 X X 2 93,42% 0,62
(LETTNIN et al., 2002) X 2 80% 12,80
(HAM and HAN, 1996) X 1 96,90% 4,10
(LEE et al., 2005) X 1 98,60% 5,80
(LIN et al., 2005) 3 90% 2,80
(OSOWSKI and HOAI, 2004) 6 93,20% 0,40
(ZHANG et al., 2004) X X 4 98,30% 5,50
(JUNG and TOMPKINS, 2003) 4 91,10% 1,70
(SRINIVASAN et al., 2003) X 4 93,70% 0,90

Ap6s os testes iniciais, realizaram-se novos testes com outros tipos de arritmias. Estes

testes sdo apresentados na proxima secao.

6.2 Validacao da Segunda Fase

Para verificar o funcionamento da rede ART-2 neste trabalho, adicionou-se outros
tipos de arritmias. Escolhemos as arritmias LBBB e RBBB por existirem vérios exemplos na
base de dados. Utilizando-se a ART2 ja treinada com os sinais CPV, CPA e normal,
adicionaram-se os dois novos conjuntos de padrdes. Treinou-se a ART2 com novos conjuntos
de dados contendo apenas as duas novas arritmias. Estes novos conjuntos foram formados por
4000 batimentos, 2000 com LBBB e 2000 com RBBB.

Assim como ocorreu nos testes da sec¢do anterior, utilizou-se a validacdo cruzada.
Treinou-se a ART2 com 90% dos dados e testou-se com 10 % dos dados, repetindo-se este
processo 10 vezes, alterando-se os dados de treinamento e testes, conforme apresentado na

metodologia. Os resultados s@o apresentados na tabela 6.5.
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Tabela 6.5. Resumo dos resultados obtidos através do algoritmo de validacao

cruzada.
Sinal de ECG  Classificacao Correta
Batimento Normal 92.76%
Arritmia CPA 92,08%
Arritmia CPV 95,22%
LBBB 90,9%
RBBB 93,43%
Total 92,88%

Apés estes testes, formaram-se duas novas classes utilizando o algoritmo de
classificagdo na etapa de pds-processamento. A tabela 6.6 apresenta as novas classes.

Tabela 6.6. Definicao das novas classes formadas pelo algoritmo no pos-

processamento.
Unidade de Saida Classes antigas Classes novas
Normal CPA CPV LBBB RBBB
1 X
2 X
3 X
4
5 X
6 X
7 X
8 X
9 X
10 X
11 X
12 X
13 X
14 X

—
91
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Observa-se que houve uma pequena mudanga na formacao das classes ja existentes. A
unidade de saida 11 que pertencia a classe CPV, passou a formar a classe LBBB. J4 as taxas
de classificagdo para os padrdes ja existentes tiveram pequenas oscilacdes, menores que
0.25%.

Assim, comprova-se que o método proposto conseguiu classificar novos tipos de
arritmias sem a necessidade de um treinamento completo da RNA. Com este método
incremental o tempo de treinamento é reduzido para a adi¢do de novas arritmias. Nos testes, a

RNA obteve o mesmo desempenho para as fases 1 e 2.

6.3 Conclusao

Este capitulo apresentou todos os resultados obtidos nos experimentos realizados e os
valores obtidos foram confrontados com outros trabalhos. O valor da taxa de corregdo
(93,42%) € comparéavel com outros trabalhos. Também comprovou-se o método proposto com
a adicdo de novas arritmias. Um ponto critico das RNAs € o tempo de treinamento lento. Com
este método incremental foi possivel reduzir o tempo de treinamento para as novas arritmias
adicionadas. O préximo capitulo ird apresentar as conclusdes e as perspectivas para trabalhos

futuros.
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Capitulo 7

Conclusoes e Perspectivas

Este estudo apresentou detalhes fisiologicos a respeito do ECG, mostrando o coracgio
humano, relacionando as contragdes com as ondas do ECG, indicando as possiveis arritmias
com as respectivas deformacdes do sinal de ECG. Apresentou também como funciona a
deteccdo automadtica de arritmias e alguns trabalhos da drea, indicando as principais técnicas
utilizadas para esta tarefa.

O estudo destas técnicas comprovou a seguinte hipétese: “um sistema utilizando a
transformada Wavelet na etapa de extracdo de caracteristicas em conjunto com RNAs auto-
organizdveis na etapa de processamento e uma etapa de pés-processamento, pode analisar o
sinal de ECG em busca de arritmias, classificando-as”.

Através da metodologia proposta a hipétese levantada foi comprovada. Assim, este
trabalho teve vdrias contribui¢des. Provou-se a importancia da transformada Wavelet como
elemento de extracdo de caracteristicas. A utilizagdo desta transformada foi muito util neste
trabalho, dado que ela representou o sinal de ECG no dominio tempo-freqiiéncia, mostrando
com clareza onde cada freqiiéncia ocorria. Por fim, provou-se que a RNA auto-organizavel
ART2 foi muito importante para este trabalho, dado que ela ndo perde o conhecimento
adquirido. Desta forma, foi possivel adicionar outros tipos de arritmias sem a necessidade de
um treinamento completo da RNA.

Uma vez que este trabalho comprovou a hipétese levantada, novas questdes podem ser

levantadas:

¢ Quais outras formas de segmentac@o podem ser utilizadas?

® Quais outras familias da transformada Wavelet podem ser utilizadas?
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Quais outros pardmetros e unidades da ART2 podem ser utilizados?

Quais outras RNAs auto-organizdveis podem ser utilizadas?

As proximas etapas desta pesquisa podem ser divididas da seguinte forma:

Adicionar outras arritmias para verificar ao final se a correcdo preditiva

continuara constante;

Realizar testes com outras familias da transformada Wavelet. Neste trabalho
utilizou-se a transformada de Daubechies, mas foram realizados alguns testes
com a transformada Coiflet obtendo resultados semelhantes. Um parametro que
poderia ser alterado na transformada seria o nimero de niveis. Para a Wavelet

utilizada neste trabalho utilizou-se o nivel quatro;

Utilizar outras formas de segmentacdo. Neste trabalho utilizou-se para a
segmentacdo do ECG a seguinte configuracdo: 50 amostras antes do pico e 50
amostras depois do pico. Poderiam ser utilizadas outras formas de
segmentagdo, por exemplo, 40 amostras antes do pico e 60 amostras depois do

pico;

Utilizar outras configuracdes para a RNA. Poderiam ser adicionadas mais
unidades de saida para a RNA, permitindo desta forma um maior nlimero de
grupos e conseqiientemente através do algoritmo de classificacdo, um maior
nimero de classes. Os pardmetros da ART2 também poderiam ser alterados

para tentar melhorar a taxa de agrupamento.
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