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Resumo

As doencgas cardiacas sao a principal causa de nmorteindo. A vida sedentaria e a
alimentacéo deficiente da maioria da populagéonfiagem que as pessoas estejam com sua
saude cardiaca debilitada. Por isso, detectar afitamente e de forma eficaz as arritmias
cardiacas € um desafio de extrema importancia.

Este trabalho apresenta a utilizagédo de técnicasimiézacdo por nuvem de particulas
(PSO), redes neuraisWaveletpara a deteccado automatica de arritmias cardizsesada na
analise do eletrocardiograma (ECG). O sinal de E@@ avaliado no dominio tempo-
frequéncia utilizanddVavelets Os coeficiente®Vaveletsdo apresentados a entrada de uma
rede neural MLP de trés camadas, a qual é treifrditaizacdo dos pesos) pelo algoritmo de
PSO. A rede treinada foi capaz de classificar alsla ECG em sinal normal, fibrilagéo atrial,
taquicardia ventricular e flutter ventricular. Aseade dados utilizada pela pesquisaM &

BIH - Arrhythmia DatabaseA taxa de acerto obtida foi de 86,58% para asiflaacdo dos
guatro tipos de sinais e de 97,03% para a base skrter ventricular, classificando somente
o sinal como fibrilagéo atrial, taquicardia ventiar e normal.

Palavras-Chave: Otimizacdo por Nuvem de Particulas, Deteccao dintia, ECG,
RNA.
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Abstract

Heart diseases are leading causes of deaths wddd®edentary lifestyle and poor
diet of most of the population means that peoplmukhbe careful about their heart health.
Therefore, the automatic and effective detectiohezrt arrhythmias represents a challenge of
paramount importance. This paper presents the Lgarticle swarm optimization (PSO),
neural networks and Wavelet transforms for autarr@giection of cardiac arrhythmias based
on analysis of the electrocardiogram (ECG). The E@fRal is evaluated in time-frequency
domain using Wavelets. Wavelet coefficients aresgméed to the entry of an MLP neural
network of three layers, which is trained (weigbfstimization) by PSO algorithm. The
trained network was able to classify the ECG signahormal signal, atrial fibrillation,
ventricular tachycardia and ventricular flutter. eThtilized database was the MIT-BIH -
Arrhythmia Database. The rate of accuracy obtamasl 86.50% for the classification of four
signal types and 97.8% for the base without veutic flutter, describing only atrial

fibrillation, ventricular tachycardia and normal.

Keywords: Particle Swarm Optimization, Arrhythmia Detecti@CG, RNA.






Capitulo 1

Introducao

Este documento apresenta uma pesquisa sobre acdplidas técnicas de Otimizacéo
por Nuvem de Particulas (KENNEDY; EBERHART, 199%yaveletse Redes Neurais
Artificiais combinadas para realizar a deteccédomatica de arritmias cardiacas, utilizando-
se da analise do ECG.

1.1. Motivagao

As doencas cardiacas e infartos sdo as raz0es da d® aproximadamente 17,5
milhdes de pessoas por ano no mundo (WORLD, 2@ isso, sdo as principais causas de
mortalidade no mundo, segundo a Federacdo MundiaCatacdo (FMC). A ONG FMC
destacou que 80% dessas mortes ocorrem em paisesigel de renda médio e baixo
(WORLD, 2002), caso do Brasil. Este numero vem auamelo devido ao sedentarismo, ma
qualidade da alimentacdo, estresse, e outros pmableomuns na cultura de um mundo
capitalista globalizado.

O coracéo trabalha em certo ritmo, com um compdstaminado, podendo variar de
acordo com o esfor¢o fisico, emoc¢des, alteracOdahdlkcas etc. Dessa forma quando um
individuo esta se exercitando o coracdo aumenitmo do batimento, com o objetivo de
enviar maior quantidade de sangue para as céaxagdo pelo esforco despendido. Mas nem
em todos os casos acontece isto. Certas pess@semriam o coragcdo com batimento fora do
ritmo ou descompassado sem motivo aparente. Ele ppresentar aceleramento repentino
nao desencadeado por esforco fisico ou pode apaesgmo totalmente aleatério (fibrilacédo
atrial). Estas alteracdes do ritmo cardiaco sdomaradas de Arritmias Cardiacas, objeto de

deteccédo da técnica proposta.



Poder antecipar ao maximo a descoberta de algwshadéo cardiaca pode prevenir a
morte subita do paciente. Com o crescimento do rairde pacientes, cada vez mais 0s
métodos automaticos de diagnosticos sdo necesg#aras auxiliar os meédicos. Um dos
caminhos para este diagnostico é utilizar o sieaE@G. A alteracéo e disturbios das ondas
do ECG podem indicar uma possivel arritmia.

A formulacdo de um algoritmo que em poucos segumgdnsiga detectar qualquer
tipo de doenca é um desafio para a ciéncia. Poy ésse trabalho explora uma técnica ainda
nao utilizada para a deteccao de arritmias carsli@oatribuindo assim com a pesquisa nesta

area.

1.2. Objetivos

Tendo em vista a dificuldade de se implementarraigos que possuem taxas de
100% de acerto e que tenham resposta em tempaeealcriado um método que analisara o
ECG e utilizando-se de uma rede neural treinadaadécnica de otimizacado por nuvem de
particulas, classificara o sinal de ECG como norowabossuidor de um dos trés tipos de
arritmias abordadas por este trabalho. As arritreéas Taquicardia Ventricular, Fibrilagéo
Atrial e Flutter Ventricular. A base de dados mélila sera a MIT-BIH -Arrhythmia
Database Pretende-se avaliar neste trabalho a taxa deoacemparando—a com a de outros
trabalhos. Uma comparacdo também serd feita eméacel@ numero de amostras utilizadas
para a classificacdo, assim como o numero de niesréa camada intermediéria das RNAs.

O objetivo principal do trabalho é desenvolver Ugoatmo de classificagdo de sinais
de ECG com arritmia, utilizando os conceitos coafers de Nuvem de Particulas
(KENNEDY; EBERHART, 1995) para realizar a evolugd® uma rede neural artificial, e
esta realizara a classifica¢do do sinal.

1.2.1. Objetivos Especificos

Os objetivos especificos compreendem:

¢ Implementar um método de pré-processamento do sasalado enVavelete
normalizacéo.

* Implementar uma rede neural MLP treinada pelo PSO.

» Definir coeficientes adequados ao funcionamentalgoritmo PSO.

« Utilizar a rede resultante para classificar osisida base de dados em: sinal
saudavel, Taquicardia Ventricular, Fibrilacdo Atadlutter Ventricular.



» Comparar os resultados obtidos através das méttcasetodo proposto com

as de outros métodos encontrados na literatura.

1.3. Contribuicbes Esperadas
As seguintes contribuicbes sdo esperadas apopessiaisa:

* Validar ou ndo o método de PSO para a evolucdcedesrneurais para a
classificagao de sinais de ECG.

» Disponibilizar a técnica de deteccdo automaticardamias cardiacas proposta
para que futuramente possa ser implantada em sistéenmonitoracéo remota
de pacientes.

+ Comparagfes da técnica abordada em relacdo a qasgsisas cientificas,
para que com isso, novos trabalhos possam utiéigainformacdes geradas

pelas comparagoes.

1.4. Organizacao do Documento

O presente trabalho estd organizado em seis aapitdl capitulo 2 apresenta os
conceitos técnicos necessarios para a compreerséamallalho proposto. Os conceitos
principais séo: eletrocardiograma, arritmia carai&¢avelet RNA e otimizacdo por nuvem
de particulas.

O capitulo 3 mostra a reviséo da literatura soksgpisas onde é abordado o tema de
classificagdo ou deteccao de arritmias cardiadiéamantdo o ECG.

O capitulo 4 apresenta a metodologia proposta paraalizacdo do objetivo do
trabalho.

O capitulo 5 apresenta os resultados obtidos petmrbalho.

O capitulo 6 descreve a conclusdo do trabalhazeshdi



Capitulo 2

Descricao do Problema

Neste capitulo sdo apresentados 0s conceitos Agosspara a compreensao do
problema, tendo como finalidade prover o leitorimfermacdes técnicas relevantes para o
entendimento do trabalho. O problema consiste teccd&o automatica de arritmias cardiacas
através do ECG utilizando a técnica de otimizagtanpvem de particulas para evoluir redes

neurais MLP.

2.1 O Coragao

O coracdo € um orgao localizado na parte centrapeltn, sob o osso esterno,
ligeiramente deslocado para a esquerda que seeafmesomo uma bomba muscular, cuja
funcdo priméria € impulsionar o sangue, para tedgsartes do corpo através de um sistema
fechado de vasos sangiineos (GRAY, 1979).

O coracdo humano apresenta quatro cavidades: dpas@es, denominadas atrios
(ou auriculas) e duas inferiores, denominadas ieaihts. O atrio esquerdo comunica-se com
o ventriculo esquerdo através da valvula bicUspidenitral. J& o atrio direito comunica-se
com o ventriculo direito através da valvula triadsp As valvulas cardiacas tém como fungéo
garantir que o sangue siga uma unica direcao, sedgsratrios para os ventriculos.

Na figura 2.1 sdo indicadas as quatro camaras g atrios esquerdo e direito e
ventriculos esquerdo e direito; a veia cava supe€ioco sistema de conducgdo elétrico do
coragao: nodos sino-atrial ou sinusal (SA) e agmbsrcular (AV), redes de Purkinje e feixe
de His.



Veia Cava Superior

| B
NéduloSAsinusal} e

Atrio
esquerdo

Musculo atrial
Nédulo AV

g : : Feixe de His His
atrio-ventricul

Ramos do
feixe de His

Ventriculo
esquerdo

Rede de
Purkinje

Musculo ventricular

Figura 2.1: O coracao (BUTTON, 2007).

As camaras cardiacas dilatam-se e contraem-seadnente cerca de 70 vezes por
minuto. O processo de contracdo de cada camaraiaantio denomina-se sistole e o
relaxamento, que acontece entre uma sistole eumntggchama-se diastole.

O nédulo sinoatrial (SA) ou marca-passo € uma esawanatbmica localizada perto
da juncéo entre o atrio direito e a veia cava sapesendo constituido por um aglomerado de
células musculares especializadas (GUYTON; HALLO&O0 Ele realiza uma atividade
especial, atuando como um marca-passo e controlfiggiéncia dos batimentos cardiacos
(GONCALVES, 1995). As fibras musculares do nodul gossuem uma frequéncia de
aproximadamente 72 contra¢des por minuto, sendo guésculo atrial se contrai cerca de 60
vezes por minuto e o musculo ventricular, em todeo20 vezes por minuto. Sendo a
freqiéncia do nodulo SA maior em relacédo as oytaates do coracdo, 0s impulsos gerados
neste nédulo espalham-se para os atrios e vewsicekcitando essas areas de forma tao
rapida, que o ritmo do nédulo SA torna-se o ritreada@to o coracdo. Por este fato, o nédulo
SA é chamado de marca-passo (GUYTON; HALL, 2006).

O Sistema De Purkinje ou fasciculo atrio-ventricuda um sistema especial de

conducao, que possui fibras musculares cardiapasiakzadas, ou fibras de Purkinje (Feixe



de His), que transmitem os impulsos com uma vedol@daproximadamente seis vezes maior

do que o musculo cardiaco normal, variando de k,5té/4m/s.

2.2. Eletrocardiograma (ECG)

Introduzido por Eithoven em 1902, o eletrocardiagga(ECG) consiste no registro
dos fenbmenos elétricos que se originam durantetiedaae cardiaca (FELDMAN;
GOLDWASSER, 2004). Ele é um auxilio importante ngdostico de um grande namero de
cardiopatias e outras condi¢des patologicas. Pesedra-se que algumas anomalias cardiacas
nao alteram o ECG e por isso, ele € consideradexamme complementar.

O eletrocardiograma é um exame bastante utilizddeido a sua praticidade e seu
baixo custo (SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA,0R3). O médico pode
realiza-lo no consultério, durante a consulta dogrde. Entretanto, esse exame sO permitira
o diagnéstico de uma arritmia se for realizado rmmento da ocorréncia da mesma. Em
casos de emergéncia, a identificacdo da arritmitorse nitida, agilizando a indicacdo do
tratamento.

O registro das atividades elétricas cardiacas l&ada através de um equipamento
denominado de eletrocardiografo. Este tem seu dnaoiento baseado em um galvanémetro
(aparelho que mede a diferenca de potencial elégitire dois pontos) que determina
pequenas intensidades de corrente elétrica atdevésis eletrodos (pequenas placas de metal
conectadas a um fio condutor) dispostos em pomsdgfinidos do corpo humano.

A figura 2.2 representa um sinal de ECG, que é ddiorpela onda P, complexo QRS
e aonda T. Existem também segmentos e interval®sdp utilizados para a analise da onda.

A ativacdo do miocardio auricular produz a ond&l®ritmo sinusal, a parte inicial da
onda P representa a ativacao da auricula direitpagte final da onda P representa a ativacéo
da auricula esquerda. Os ventriculos ndo poderdisgamente alcancados pelos impulsos
auriculares, devido a existéncia de um tecido cudijo que separa os ventriculos das
auriculas. Somente através do nd auriculo-venanic(AV), localizado na auricula direita
junto da valvula tricaspide, o impulso pode passamalmente. A partir deste né o impulso
atravessa o feixe de His.

O impulso despolariza o0 n6 AV, o feixe de His, as0s do feixe, a rede de Purkinje e

o0 miocardio ventricular. A propagacao deste impaisavés do nd AV e feixe de His néo &



registrada no ECG e acontece durante o segmerdi@étisco PR. O complexo QRS é gerado
pela despolarizacdo do masculo ventricular.

A repolarizacdo ventricular, que se segue ao comp@RS, é registrada no ECG,
gerando a onda T (CHAVES; MOREIRA, 2001).

Eventualmente a onda U pode ser registrada pelo, E@gntrando-se apds a onda T.
A onda U possui uma curta duracgéo, baixa amplitiofena arredondada e mesma polaridade
daondaT.

Complexo € >
QRS Intervalo BA

Figura 2.2: Formato do Eletrocardiograma (adaptadode
(ELECTROCARDIOGRAMA, 2007)).

Como indicado na figura 2.3, no registro eletroimapdfico utiliza-se um papel
quadriculado que é dividido em pequenos quadradobnim de lado. Um agrupamento de
cinco quadrados na horizontal e vertical compreamdegquadrado maior, que é demarcado
por uma linha de maior espessura. O eixo verteqaiesenta a tenséo elétrica, sendo que cada
quadrado menor equivale a 0,1mV. Ja o eixo hor&aatrata o tempo, cada quadrado menor
equivalendo a 0,04s. Consequientemente o quadrado i@resenta no eixo do tempo 0,2s e
no eixo da tenséo elétrica 0,5mV, como mostradignea 2.3.
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Figura 2.3: Exemplo de Eletrocardiograma (ECG, 200)/

Os principais pontos que devem ser analisados dmEa@G séo (PDAMED, 2007):

Frequéncia cardiaca: € a quantidade de vezes cpragio bate por minuto.
Ritmo: sucesséo dos batimentos cardiacos.

Intervalo PR: componente de um tracado do ECG dgflete a conducéo de
um impulso elétrico através do noddulo AV.

Complexo QRS: deflexdo eletrocardiografica queasgnta a despolarizacao
ventricular. A deflexao inferior inicial € denomdwonda Q; a deflexdo inicial
superior, onda R, e a deflexdo inferior seguinteda R é denominada onda S.
Onda P: uma caracteristica do ECG que reflete dugdio de um impulso
elétrico através do éatrio; despolarizacéo atrial.

Eixo elétrico médio do QRS.

Onda T: uma caracteristica do ECG que reflete @adpacao dos ventriculos.
Onda U: uma caracteristica do ECG que pode re#letgpolarizacdo da fibra
de Purkinje; geralmente observada quando o nivetoséle potassio do
paciente é baixo.

Um ECG considerado saudavel se enquadra nas segjaaracteristicas:

Frequéncia cardiaca: 60-100 batimentos/min
Ritmo cardiaco comandado pelo né sinusal
Onda P: duracéo < 0,12s / amplitude < 0,25mV
Intervalo PR: 0,12s - 0,20s

Segmento PR: 0,1s



Intervalo QRS: 0,04s - 0,12s/0,5mV - 1mV
Intervalo QT: 0,39s — 0,42s
Eixo elétrico médio: +70°

As derivagOes precordiais apresentam uma progresséal da onda R

As ondas de despolarizacdo e repolarizacdo queopagam pelas fibras cardiacas

podem ser consideradas dipolos em movimento comoeamios dipolares variaveis. Estes

dipolos determinam campos elétricos variaveis queem ser detectados pela medida da

diferenca de potencial através de eletrodos cotcad superficie cutanea.

O potencial medido no pulso ou sobre o térax éigamaente o mesmo. O corpo

oferece uma baixa resisténcia para a correnteicalétiPara facilitar a padronizacédo, 0s

eletrodos correspondentes ao triangulo de Einthdfignra 2.4) sao colocados sobre os

pulsos (RA e LA) e no tornozelo esquerdo (LL).

L,
RA LA

LH LHI

N i 4

Figura 2.4: Triangulo de Einthoven (BUTTON, 2007).

As 12 derivacdes classicas sdo obtidas atravésiaais captados por nove eletrodos:

um na perna esquerda, dois nos bragos e seisc@®ieo (apresentados na figura 2.5). Para
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reduzir a interferéncia externa, utiliza-se umretid adicional normalmente colocado na

perna direita (RL).

Figura 2.5: Pontos de derivacdes sobre o peito (BOON, 2007).

O sistema padrdo de 12 derivacdes inclui trés agfies diferentes de eletrodos:
derivacao bipolar, aumentada e precordial, comdnambs na tabela 2.1. A primeira coluna da
tabela 2.1 representa o tipo de derivacao, a segueptesenta em que local o eletrodo deve

ser usado e a terceira coluna define cada umaediascbes.

Tabela 2.1: As 12 derivacdes

Tipo de derivagao Eletrodos utilizados Definicao
. o | =LA-RA
Bipolar ou derivacdo de membros
LA, RA, LL, RL Il =LL-RA
(Goldberger)
l=1LL-LA

aVR=RA-1/,(LA+LL)

Aumentada ou derivagao unipol 1
_ LA, RA, LL, RL aVvL = LA - /2 (LL + RA)
de extremidade

avF = LL-1/, (LA +RA)

V1,V2,V3,V4,V5€e  vi1=vl-(RA+LA+LL)/3

V6 (mais um em cada braco,\/2 = 2 - (RA+LA+LL)/3

Unipolares precordias (Wilson) UM em cada pema, sendo ay;3 - ;3 _ (RA+LA+LL)/3
direita aterrada; eletrodo

V4 =v4 - (RA+LA+LL)/3

V5 =v5 - (RA+LA+LL)/3

explorador = Vi, com i sendo

entre um e seis, uma das
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posicdes pré-cordigis V6 =v6 - (RA+LA+LL)/3

Neste trabalho, uma das derivagfes utilizadashsda de dados é uma modificagdo
da DIl denominada de MLII (modified lead ).

Como foi abordado anteriormente, o eletrocardiogrgmdrao possui 12 derivacdes
de ondas, porém nesta pesquisa apenas uma derfeagéibzada, a primeira disponibilizada
pela base de dados, pois a base possui apenagatiagoes e as derivagbes variam entre
cada paciente. Esta derivagdo utilizada j4 € sufiei para detectar diversas arritmias
cardiacas.

A avaliacdo do sinal de ECG é um assunto bastargrado pela comunidade
cientifica e por isso, inUmeros trabalhos ja fodasenvolvidos. Nesta pesquisa, sera utilizada
a baseMIT-BH - Arrhythmia Databasé€sera melhor comentada no capitulo 4), onde a Bnda
ja esta “anotada” e o ECG possui apenas duas déesaMostra-se um exemplo da base de

dados na figura 2.6.

ML ‘JLM " H-wf-"*"“-qlr—f“’"“ﬂ-s_k-ﬂ““’iJL—Wﬁ" el ML

6:40 | = . - . . . . 6:45

Vs \JL«/*J*-—-J .. ,_____HIL\/MWJL_\,\A_JI{_, '“*-"'““"“1—» il VS

Grid i11tewa]§: 0.2 sec, 0.5 mV

Figura 2.6: Exemplo de ECG da base de daddsl T-BH (PHYSIONET, 2007).

A representacdo deste sinal também pode ser adalina tabela 2.2, e esta sera a

entrada do sistema. Os dados apresentados cordesp@o valor que o sinal de ECG possui
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no instante de tempo (referenciado pela primeitaneoda tabela 2.2), nas duas derivagoes,
MLII e V5.

Tabela 2.2: Exemplo dos dados da bas¢l T-BH - Arrhythmia Database.

time MLII V5

(sec) (mV) (mV)
400.000 -0.335 -0.200
400.003 -0.340 -0.210
400.006 -0.360 -0.205
400.008 -0.350 -0.200
400.011 -0.340 -0.190

A figura 2.7 representa um sinal com arritmia (fé&géo atrial), podendo-se notar uma
diferenca razoavel (indicada pelo retangulo tratejaa figura 2.7) entre o sinal saudavel
(figura 2.6) e o da figura 2.7. O ECG deixa destn formato padréo (figura 2.6), ficando

clara uma disfuncéo cardiaca.

~ A I | | - ~ |

e (o o o - -

7:57 W a a - a a . . . 2:02
( AFIB

Vi e | [/'\—-\_\“] .,.,I"\r‘ﬂl ]r"“\r\.ﬁ-»ll um,l J(“-\..,L‘I rﬂiij A r“"‘*ﬂfv-*ul e Y
!

Grid intervals: 0.2 sec, 0.5 mV

Figura 2.7: Exemplo de ECG com arritmia da base ddadosMIT-BH - Arrhythmia
Database (PHYSIONET, 2007).
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2.3. Arritmia Cardiaca

As arritmias cardiacas sao disturbios ocasionados giteracdes na
formacédo e/ou conducdo do impulso elétrico atrasiéstecido do
miocardio, podendo, assim, modificar a origem e/@udifusdo
fisiologica do estimulo elétrico do coracdo, motpelo qual tém no
eletrocardiograma o método de escolha para seu deste
diagnostico. As alteracdes na velocidade da progagado estimulo
elétrico, isoladamente, levando a bloqueios dosifagos ou ramos,
ndo sdo consideradas arritmias cardiacas (SOCIEDADE
BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA, 2003).

A freqiéncia normal dos batimentos cardiacos é(daté 100 batidas por minuto.
Essa freqiiéncia tende a ser mais elevada em ciafigaarritmias sao alteragées do ritmo
cardiaco normal (GONCALVES, 1995). Estas alteragiesitmo e da frequiéncia cardiaca
podem ser percebidas e registradas.

As arritmias cardiacas representam um grupo derpaxdes do ritmo cardiaco, entre
0S quais estdo incluidas diversas doencas, semgmna$ bastante raras e outras muito
comuns. A patologia cardiaca pode afetar individimsjualquer idade, ndo importando o
sexo, etnia e muito menos estar ou ndo associadiaas doencas cardiacas.

Existem duas categorias para as arritmias: elagenpoder assintomaticas (sem
sintomas ou sinais) ou sintomaticas, dependendsuaentensidade e da situacao clinica do
individuo. Os coracdes doentes ndo se portariam &emcaso de uma arritmia, onde
provavelmente, seria assintomatica para um corsgdio. Por sua vez, as arritmias também
sao classificadas em relacdo a outros aspectasyrted a frequéncia cardiaca. Em relacéo a
frequéncia, as arritmias podem ser classificadadasgrupos:

» Bradicardia: sucede quando a frequéncia cardianar®r que 60 batimentos
por segundo (GUYTON; HALL, 2006). No caso de aHetaem algumas
pessoas, a bradicardia pode ser considerada commalnoPara o seu
tratamento sao utilizados marca-passos cardiacos.

e Taquicardia: sucede quando a freqiéncia cardiatai@ que 100 batimentos
por minuto. Ao realizar esforgos fisicos sua ocwi@ é considerada normal,
porém apos alguns minutos depois do término dadatie fisica, a frequéncia

cardiaca deve se restabelecer ao nivel saudavahdQusso ndo acontece ou



14

se em repouso apresenta-se taquicardia, isto pwteai a existéncia de
alguma patologia.

Como sintoma as arritmias apresentam comumentdpiagdd, que pode ocorrer
tanto nas taquicardias quanto nas bradicardiasalGestar, a falta de ar, a sincope (desmaio)
e outros sintomas, dependendo de qual doenca @idodi possuir, também podem
representar sinais da arritmia cardiaca (ARRITM2A07). Em alguns casos de arritmias
mais severas, 0 paciente pode sentir fraquezaus@mfmental, dor no peito (angina),
hipotenséo (presséao baixa), tratando-se entdo desurargéncia médica e sendo necessario o
tratamento imediato para que n&o ocorra a morterdermo. As figuras 2.8, 2.9 e 2.10

apresentam ECGs que possuem tipos de arritmiastdsstsendo a taquicardia ventricular,

fibrilacdo atrial e o flutter ventricular, respeeimente.
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Grid intervals: 0.2 sec, 0.5 mV
Figura 2.8: Exemplo de ECG com taquicardia ventriclar (area tracejada)

(PHYSIONET, 2007).

A Taquicardia ventricular (TV), exemplificada atéswda figura 2.8, normalmente tem
a frequéncia cardiaca entre 150 a 200 batimentospwto (TAQUICARDIA a, 2007). A
TV existe quando o0 n6 SA perde o controle de sngdo de sinalizacdo, e com isso, uma
nova area nos ventriculos assume a tarefa dezsigab. Esta nova sinalizacdo nao percorre o
musculo cardiaco normalmente, fazendo com que redteulo ndo se contraia de forma
adequada. Sua presenca faz com que os batimentosragdo se tornem mais rapidos,
portanto, o coracdo bombeia menor quantidade dgusaa cada contracdo, pois o tempo é
muito curto para o enchimento de sangue do corag#ice cada batimento. Com a
permanéncia deste ritmo cardiaco acelerado, a &abear corpo ndo receberdo sangue e
oxigenacdo suficientes. Com isso, a cabeca ales@tée a necessidade de mais sangue

oxigenado gerando sintomas de fraqueza no falatyre escuriddo e eventualmente, dor no

! palpitacdo é a percepcao consciente do trabatdéaca [PDA07].
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coracdo e a falta de consciéncia. Geralmente actadia ventricular pode ser tratada ou
prevenida através uso de medicamentos (TAQUICARIRI2Z007).

N N S— Wy,

/ \ |
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| | AR o oy |
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I (AFIB :
| |
|

VI = m-v"\._-—/\_._r\,)ll Vuk““l r\f| If‘\"'"\-l""\...a-'ul :r*\_/all M ﬂ""‘\,_,/‘—“—-ll | V]
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| | ' v I |.I L IJ
|

—————— 7 Grid intervals: 0.2 sec, 0.5 mV

Figura 2.9: Exemplo de ECG com fibrilacao atrial (#ea tracejada) (PHYSIONET,
2007).

A fibrilacdo atrial (FA), exemplificada através digura 2.9, € a arritmia clinica
sustentada mais freqlentemente encontrada na gpr&tézdiolégica, causadora de
aproximadamente um terco das hospitalizacbes ptirdios do ritmo cardiaco. Ela atinge
0,4% da populacéo geral. A probabilidade de seyroad-A aumenta com o avanco da idade
e, a partir dos 50 anos, duplica a cada década IEHDXDE BRASILEIRA DE
CARDIOLOGIA, b, 2003).

A fibrilacdo atrial é caracterizada pela atividadietrica atrial rapida e desorganizada
(RIBEIRO, 2007). A FA consiste em um ritmo secuima auséncia de atividade elétrica
atrial organizada, podendo ser visivel através @& Bor uma linha de base que pode se
apresentar isoelétrica, com irregularidades fingmsseiras, ou por um misto dessas
alteracbes, as chamadas ondas “F’, apresentaddgyuna 2.11. No eletrocardiograma,
através das ondas “F”, € possivel verificar a ddige elétrica atrial na fibrilacdo atrial. As
ondas “F” possuem frequéncia entre 450 e 700 cbwaninuto. A atividade elétrica atrial
desorganizada torna as frequéncias cardiacas laregu gerando assim, ciclos RR néo
constantes (SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA, 28).
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Figura 2.10: Exemplo de ECG com flutter ventricular(area tracejada) (PHYSIONET,
2007).

* Ondas F

r———

Siacas Sac i
'J

Figura 2.11: Exemplo de onda F na fibrilagdo atrialarea tracejada) (PHYSIONET,
2007).

O Flutter Ventricular (FV), exemplificado através figura 2.10, ndo apresenta onda P
visivel. O complexo QRS e a onda T sédo fundidoscabam sendo indistinguiveis.
Normalmente a freqiéncia do sinal varia entre 188Gebatidas por minuto. O FV é raro de

acontecer e normalmente antecede a fibrilacaoigalar. Seu ritmo é regular e uniforme.
O FV faz com que as camaras do coracdo se conttaiamapidamente que existe

dificuldade para o sangue encher as camaras. Na@ste 0 coragdo transporta somente uma

pequena quantidade de sangue no corpo, fazendgquemhogo o0 paciente perca a consciéncia

(FLUTTER, 2007).
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Existem ainda varios outros tipos de arritmias, qgra na maioria deles a anomalia
pode ser detectada através do sinal de ECG. Pdaaeyea analise do sinal e detectar estas
anomalias, deve existir um pré-processamento dal para que um sistema digital possa
interpreta-lo. Este pré-processamento pode seradal de diversas formas e, para sinais que
possuem um certo padrdo, criar um método de anddiganela varidvel € uma boa opc¢éo

pratica e eficiente.

2.4. Normalizacao do Sinal de ECG

A normalizacao do sinal de ECG consiste em tragamaostras obtidas do sinal, para
gerar a entrada de um sistema inteligente de titagsio do sinal de ECG. Esta normalizacdo
pode ser realizada através de fungbes matematizadrabalho (LETTNIN; VARGAS;
MACARTHY, 2002) os dados foram normalizados nonvedo de [0.2, 0.8].

Em alguns casos, o método utilizado simplesmerteieaa algumas amostras do
sinal e as utiliza como entrada. Os autores daltnallOZBAY; KARLIK, 2001) apresentam
esta abordagem, utilizando 200 amostras do simab@ntrada para a rede neural utilizada na
pesquisa.

Muitos trabalhos nao realizam a normalizacdo dalspois efetuam a extracdo de
caracteristicas do ECG (intervalo RR, frequéncidiaaa e outras) e essas caracteristicas que
serdo a entrada do sistema. Em outros casos odeifteCG é decomposto por transformadas
(Wavelet Fourier). No trabalho (PRASAD; SAHAMBI, 2003), oautores utilizam
transformadasVaveletpara representar o sinal de ECG. Os coeficiendegrathsformada
Waveletdiscreta (TWD) em conjunto com a informacao dervalo RR formam a entrada

para o sistema inteligente.

2.5. Wavelet

Waveleté uma funcdo capaz de descrever e decompor fung@dedominio da
frequéncia, sendo possivel a analise em difereedealas de tempo e frequéncia destas
funcdes. A origem d#Vaveletaconteceu no final dos anos 70 criada por J. Maéndo a
base matematica de sua teoria desenvolvida pelico fisedrico Alex Grossmann
(DAUBECHIES, 1996).

A decomposicdo de uma funcédo através da utilizalfisVaveletsé chamada de

transformadaVavelet A TransformadaVaveletpode ser considerada como uma técnica por
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janelas, sendo a dimensédo da janela variavel, pepdoiassim a avaliacdo do sinal, no espago
tempo x frequéncia. Também é possivel identificaig|componentes espectrais existem em
um determinado intervalo de tempo (GRAPS, 1995).

O método de analise p@vavelets baseado na ado¢do de uma funcao WWaselet
nomeada déVaveletasnae, que é utilizada como protétipo para todasaslgs criadas no
procedimento. As janelas podem ser transladadésnmao. Elas sdo versées comprimidas ou
dilatadas d&Vaveletméae (GRAPS, 1995).

Existem dois tipos de transformatldavelet sendo um a transformada continua e
outro a transformada discreta. Devido a possildbdala decomposicdo de funcbes no
dominio do tempo como no de frequéncia, as fungaseletspossuem uma grande

abrangéncia e poder para a analise e compresshuaite

2.5.1. Transformada Wavelet Continua

A TransformadaWavelet Continua (TWC) é a soma do sinal, multiplicadoapel
Waveletm&e em certa escala e deslocada de certa quantidaddecorrer do tempo. Esta
transformada gera coeficientd&aveletgjue sao funcdes da escala e da posicao.

A TWC é usada principalmente em andlise e caraeigid de detalhes de sinais.

Matematicamente a TWC pode ser definidafe(a,b) como:

F(ab)= [ ft,,tadt e

Na equacdo 2.2, tem-se como valores reais as e&iave b, em quea é um
parametro de escala (contracao ou dilatacicd em parametro de localizacao (translacao).

A funcéo W, (t) € chamada dé&/aveletande e € definida como:

1 -b
Yap(t) :\/aél’(t 2 ) az0, bOU 2.2)

O nomeWaveletreferencia-se a uma "pequena onda finita", eéestada como janela

de amostragem. Waveletmée é a funcdo-prototipo para gerar vavigsseletsutilizando-se
de mudancas de(escala) & (translacao).

A seguinte propriedade deve ser satisfeita YWdaeletamae:

Jww dt=0 23)
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Na TWC a variavel translacdo representa o deslot@nua janela de amostragem ao
longo do tempo. A variavel de escala € definida@anmversa da frequiéncia, portanto para

possuindo valor menor que 1Vdaveletyy € uma versdo comprimida, com contetudo de

freqiéncia na faixa de altas frequéncias, corredgrmio assim a detalhes contidos no sinal
que surgem em um tempo relativamente curto. Coesggiinente, para possuindo um valor
maior do que um, &Vaveletyy é expandida, ou seja, uma funcdo de baixa fredgiégee
corresponde a informacéo global no sinal.

Existem diferentes tipos dé&/aveletande que podem ser utilizados em uma TWC,
sendo cada tipo mais apropriado a um estabelemdb Alguns tipos populares dF¥avelets

sao apresentados na figura 2.12.

0.06 : : : 0.06 : : : :
0.05 | Daubechies_6 0.05 Coiflet_3
0.04 0.04
0.03 |
002 | 0.03
001 | 0.02
0 0.01
0.01} 0
-0.02 : - : : -0.01 : - : :
0 500 1000 1500 2000 2500 0 500 1000 1500 2000 2500
(a) (b)
0.05 T 0.06
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0} 0.02+
0.01t
0
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(c) (d)

Figura 2.12: Diferentes familias de Wavelets: (a) &bechies; (b) Coiflet; (c) Haar; e, (d)
Symmlet (GRAPS, 1995).
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2.5.2. Transformada Wavelet Discreta

Na TWC, para se obter os coeficien®aveletsp calculo é realizado discretamente
nos computadores, gerando assim, uma alta reduaddecinformacdo (FIGUEREDO,
2008). Um caminho alternativo € utilizar a transfadaWaveletem sua forma matematica
discreta, dispensando as fases sensiveis a egues €80 de dificil implementacdo em tempo
real, devido a implementacdo computacional settadid TransformadaVaveletpode ser
utilizada sob a forma discreta, sem perder suakdqdas e propriedades, e se portando de
maneira numericamente estavel (SILVA, 2006).

A TWD é implementada através de filtragens digitaucessivas sobre o sinal
original, onde um par de filtros digitais definidosmo filtros em quadratura, conforme um
algoritmo conhecido como codificacdo sub-bandasenito pelas funcbdes h(n) e g(n), sendo
estas, respectivamente, as funcdes resposta atsomgel um filtro passa-baixa e passa-alta,
cada um com metade da banda do sinal original (BABNO, 2006).

Na TWD o parametro de escadae de deslocamentb descritos na equagéo 2.2,
apresentam apenas valores discretos. Para a \laaiéaseolhe-se valores inteiros (positivos e
negativos), poténcias de um parametro fa@® conforme a equacao 2.4. A variavel

determina a largura d&avelet
=]
a=a, aq>1e JUZ (2.4)

O parametrg causa a dependéncia da discretizacab. des Waveletsestreitas, de
frequéncias mais altas, sdo transladadas por pasgjukstancias com a finalidade de cobrir
todo o dominio do tempo, ao passo qudVaveletamais largas, de freqliéncias mais baixas,
séo transladadas por uma distancia maior. Ebtfode ser descrito pela equagao 2.5.

=]
b=kha, b, >0, fixo, j,kOZ (2.5)
Portanto, aVaveletdiscreta é descrita pela equacéo 2.6.

i .
Y, ()= y(alt - k) 0o

Com isso, pode-se definir a Transformatfaveletpara sinais discretos através da

equagao 2.7.



21

Foa@ ) =2, 72 [ 1 (02,7t -nt) @

Os blocos G e H (figura 2.13) representam, resgaunte, os filtros passa-alta e
passa-baixa. O simbola @) denota uma operacéo de decimagdab-amostragem), que é
utilizada para preservar a dimensao do sinal, édempm retirar as amostras de indice impar

do sinal de entrada.

Numero de | Coeficientes
amostras N | do sinal y(N)

nivel 1

Pl
T

1_.
N.
¥

N2 | <
nivel 2

v
G! H
v v
142 32
Nj4| C,
nivel 3
h )
G H
v v
2 (12)
N/2 d Nf4 d, N/8: d, N/§| ¢,
\d v v

Figura 2.13: Transformada Wavelet Discreta com trésiveis (PEREIRA; NABETA,
2007).

Ingrid Daubechies, uma grande pesquisadora Sélaeclets implementou o que é
chamado deWaveletortonormal com suporte compacto”. Estdaveletdoram pioneiras no
sentido de tornar pratica a andlise discreta. Waweletsde Daubechies o ndmero de
momentos nulos determina sua numeracaoWaseletsde Daubechies sdo numeradas em
funcdo do numero de momentos nulos que possuenuni@ro de coeficientes dos filtros

associados corresponde ao indice, que equivaletawero de derivadas nulas do filtro

2 E a reducdo da frequéncia de amostragem do sinthoa
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associado a fungéo escaladorasem (o filtro tem um zero emw=n de ordem N-1). Portanto
a WaveletD4 (Daubechies 4) tem dois momentos nulos, eltesfiassociados possuem 4
zeros emp=n e quatro coeficientes. (FARIA, 1997)

A figura 2.14 apresenta quatro modelodMgveletamaes da familia Daubechies.

i db2 a3
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15 k] 5 5 7 3 1 5 T - R S .
. dh4 dbz20
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1 | |I
| || 04 |r| |
| .
0 I I T f l ”I|
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| 1 1
[ Y || | No—— oz LI|
Iy i
\ | | 04l
Vo ] ' L|
Vo I
| II IIJ 0.6k I
I'-\I'II o
-1 i pi 4 3 % £ e 10 T 3 35

Figura 2.14: Familia Daubechies (SILVA, 2006).

As Wavelets de Daubechies sdo assimétricas, castieuguanto
maior 0 numero de decaimentos mais suave sera dabde transicao
(PIFER; CAMPOS; CAMPOS, 2008).

Outras Waveletsortogonais foram criadas por Daubechies, sendo delas as
Symmletsque possuem caracteristicas positivas da famés daubechies. Porém, as
Symmletdoram implementadas para atender os requisitagndetria e fase linear, mas nao
sdo perfeitamente simétricas, pois o requisito tiegonalidade ndao permite que isso seja
possivel.
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Daubechies também construiu@aiflets que limitam os momentos de decaimento na
funcdoWavelete na funcao escala (PIFER; CAMPOS; CAMPQOS, 2008).

2.6. Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) procuram implenae o modelo cerebral humano.
O método se baseia em simular o neurbnio cerefued, € composto basicamente por
dendritos, axbnio e corpo celular. Os neurdnios sa@osiderados as unidades de
processamento das redes neurais e, por iSso, SHTCE8S para 0 seu funcionamento. A uniao
de bilhbes de neurbnios constitui 0 sistema nertmsoano. A forma de conexdo entre os
varios neurénios formam a topologia da rede neArijura 2.15 apresenta a estrutura basica

de um neurdnio cerebral.

; Corpo Celular

;
5
Terminagies do Axbmio’

Figura 2.15: Estrutura basica do neurénio cerebra(LINHARES,;
GEWANDSZNAJDER, 1997).

Na década de 1940, os fisiologistas Warrem MacChlle Pitts interpretaram o
funcionamento de um neurénio semelhante a de wuittrde entradas binarias combinadas
por uma soma ponderada, gerando uma entrada efelespropuseram o neurdnio booleano
(Perceptron que teve carater seminal na area de sistemasioaistas. Porém, a estrutura
proposta podia classificar apenas padroes que gemeser linearmente separados. A
estrutura do neurdnio bioldgico se relaciona comeaum neurdnio artificial e com suas
funcdes da seguinte maneira:
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» Entradas fendrito: recebem os sinais;

= Saida/ axbnicsaida o sinal;

» Pesos / sinapse®tén o conhecimento;

= Somatorio: somarelacdo dos sinais de entrada e dos pesos Sing

* Funcédo de Ativacacdepende do valor do somatério e ttioesholc (limiar),
para ativaou ndca saida. Extangente hiperbdlico, sigmoide e lin;

en Funcdo de Ativacao

) i

Figura 2.16: Estrutura do neurdnio artificial.

A figura 2.16apresenta a estrutura de um neuronio artificiadlee sédo os sinais de
entrada es é o sinal de saida. O neurdnio recebe diversossgile entrada, e cada sinal
multiplicado por um peso. Apds a multiplicacdosmsis sdo somados e, por fia funcéo de
ativacaotransforma a soma das entradas ponderadas em ahasisaida, em geral limite
(BIANCHINI, 2001).

A rede neural artificiabode possuir uma ou multiplas cama Os neurbnios séo
dispostos nestas camadpge estdo organizadas camada de entradag unidades recebe
os padrbes), camadas ocultas intermediarias(realiza o processamento e a extraca
caracteristicas) e cata de sai( (conclui e apresenta o resultado final)camada de entrac
nao possui neurdnioppis ela recebe os sinais de entr O nimero de neurbnios na cami
de saida é determinado pelo tamanho do vetor da Portanto, em uma rede neural (
possui apenas uma camada oculta (intermediaria), rden® namero de neurbn desta
camada é um parametro de proj Com o aumento do nimero de camadas, a rede ten

melhor capacidade de aprendiz, porém apresenta problemas de generali.
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A capacidade de representacdo das relacbes eespago de entrada e de saida é
determinada pelo numero de camadas da rede ndumah caracteristica do modelo
perceptron € a inexisténcia da camada intermediaria, e i@ gma rede capaz de
representar bem somente relacfes linearmente indepies. Para solucionar esta restricao,
foi apresentado o modeRerceptronde Multipla Camada (MLP Multi Layer Perceptroh
que com a existéncia de camadas intermediariasnelien limitacdo. Uma rede MLP que
possui apenas uma camada oculta pode represeatqugufuncéo continua, por menor que
seja o grau de aproximacao (BIANCHINI, 2001).

A figura 2.17 apresenta a topologia de uma redeah@om apenas uma camada

intermediaria.

Camada
Intermediaria

Figura 2.17: Estrutura de uma rede neural artificid MLP.

A RNA pode ter duas formas de treinamento, o apteralizado ou o aprendizado
supervisionado. No treinamento com o auto-apreddizs padres sdo expostos para a rede
e ela é responsavel por agrupar aqueles que posesamuteristicas semelhantes. Ja o
treinamento supervisionado apresenta um padrao eecenhecido e a resposta que a rede
deve resultar ao receber novamente o mesmo padrao.

A rede MLP é supervisionada e, por isso, requer uesposta desejada para ser
treinada e seu algoritmo de treinamento normalméntermado por duas etapas que sao
descritas a sequir:

» feedforward a camada de entrada € alimentada por um vefoadiées, e este
€ propagado pela rede, camada por camada. Comcada, neurbnio que

recebe um sinal, calcula sua funcdo de ativacducam@nha o valor para os
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neurbnios que se situam na camada seguinte, aigiratis neurbnios da
camada de saida. Estes ultimos calculam suas @iva&cgeram o resultado de
saida da rede neural.

* backpropagationcomparando o valor resultante na saida da regi@lneom
o valor desejado calcula-se o erro de cada um dosnios de saida. Esse
erro € propagado para as camadas inferiores da teeando-se na
ponderacdo dos erros da camada superior.

Para finalizar o treinamento, esses passos satid@paté que os erros dos neurbnios
de saida sejam considerados aceitaveis.

Existem outras formas de treinar uma rede MLP, sanda delas a utilizacdo de
métodos evolutivos. Neste trabalho, utilizou-seé@ado do PSO para realizar o treinamento
da rede MLP e a descricdo de como esse métodonfigwra esta apresentada no proximo
topico deste trabalho.

Uma caracteristica das RNAs € ser adequada paliaarea reconhecimento de
padrdes. As redes neurais podem ter um aprendizaddp assim, seu comportamento pode
ser modificado diante um conjunto de estimulos rteada. Isso significa que a rede pode
aprender a responder precisamente para um detelonoanjunto de estimulos recebidos,
através da modificacdo dos pesos de atuacdo desla@mt Por isso, as RNAs podem se
adaptar para uma resposta a um padrdo especifRORED, 1991).

A regra de aprendizado divide as RNAs em duasedasscom algoritmo competitivo
e a com algoritmo por correcdo de erros. Utilizaselado algoritmo competitivo, a RNA
caracteriza-se pelas conexdes laterais dos nesgréain 0s seus vizinhos, e com isso, gera-se
uma competicdo dos neurdnios. As rede&adeonene Hopfield utilizam o algoritmo citado
acima. Por sua vez, o algoritmo por correcdo deseér caracterizado pelo principio da
adaptacao e correcado dos pesos de atuacdo dearadaio, até que o neurdnio gere a saida
desejada.

As redes neurais sdo utilizadas em diversas areaspebquisa, tais como:
reconhecimento sonoro, reconhecimento de imagessingduras, impressoes digitais),

previsao do tempo e memarias associativas.
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2.7. Otimizacao por Nuvem de Particulas (PSO)

Otimizacdo por Nuvem de Particulas, PS€rficle Swarm Optimizatign € uma
técnica de otimizacdo proposta por James Kenndtlyseel Eberhart em 1995 (KENNEDY;
EBERHART, 1995). O método foi criado através dausapdo de um modelo social
simplificado analogo ao modelo de cardume de peixevando de passaros a procura de
alimento (VESTERSTROM; RIGET, 2002).

Este método € baseado na otimizacdo de uma furijgtvo através da troca de
informacBes entre os elementos, que sdo denominddogparticulas, do grupo. Esta
otimizacdo resulta em um algoritmo de otimizac&o aéterministico eficiente, robusto e de
simples implementacdo computacional (BISCAIA; SCHNBAPINTO, 2004).

O conceito do PSO surgiu baseado em um bando darpasa procura do alimento.
Os péassaros ndao sabem onde esta o alimento e ésteoé Portanto, a idéia consiste em
encontrar o melhor comportamento que 0s passads qee realizar para conseguir alcancar
seu objetivo. Eles devem seguir o passaro queeestigis proximo do alimento. No inicio da
busca, os passaros voam sem orientacdo prévidie, ees se aglomeram em bandos, até
gue um passaro consiga encontrar o alimento & atn&ios passaros que estiverem em sua
vizinhanca.

Comparacao, avaliacdo e imitacdo sdo propriedadpsriantes do comportamento
social humano e, portanto, séo a base para a ndegrarticulas, que utiliza essas idéias na
adaptacdo a mudancas no ambiente e na resolucgmilemas complexos (KENNEDY;
EBERHART, 2001). Em uma simulac¢éo, o comportameet@ada individuo é influenciado
pelas experiéncias dos outros individuos.

No PSO a inteligéncia do bando é coletiva, ou sejaelemento aprende com o acerto
do outro. Por isso, se um passaro encontrar o rtiaree probabilidade de os outros passaros
também encontrarem aumenta consideravelmente (SARZ® PRADO, 2005).

A Otimizacdo por Nuvem de Particulas é uma técdednteligéncia de Enxames
(Swarm Intelligencee tem suas raizes na Vida Atrtificial e na ComgéaEvolucionaria
(CE). Relacionando CE e PSO, verifica-se que as déenicas possuem alguns pontos
semelhantes. Uma populacdo de individuos forma wonzem, onde estes individuos
representam uma solucdo para um problema de otéwzaRealizando modificacdes
probabilisticas e iterativas dessas solucdes, lmescana solucdo 6tima. A diferenca entre os

dois conceitos esta em como modificar esta popolagéhuvem de uma geracdo para outra.
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Na Computacdo Evolucionaria (CE), a mudanca degemacao para a outra é realizada com
base nos operadores genéticos de selecdo, cruramemiitacdo. Outra diferenca da CE é
gue as espécies morrem e sao substituidas a cealgigeJa em Nuvem de Particulas, a
iteracdo entre as geracoes é realizada de acond@asddrmulas de atualizacdo da velocidade
e posicao, que serdo descritas na proxima secaabddagem de Nuvem de Particulas as
particulas se movimentam, ndo existe a morte e axsnbstituicdo de particulas. No PSO o
objetivo é alcancado através de uma busca coogpgranquanto que em CE ocorre uma
busca competitiva (VESTERSTROM; RIGET, 2002).

2.8. Algoritmo do PSO

O algoritmo do PSO tem como base o comportamertialsde aves, sendo a busca
por alimento ou pelo ninho e a interacdo entre&ssgros ao longo do véo modelados como
um mecanismo de otimizacdo. Os passaros ou paditagem uso de suas experiéncias e da
experiéncia do proprio bando para encontraremnoeailio. Fazendo uma relacdo do voo dos
passaros com PSO tem-se que a area sobrevoadaleqovespaco de busca e encontrar o
local com comida ou o ninho corresponde a encoatsniucdo 6tima. Em PSO, a populagéo
€ denominada nuvem. Uma nuvem € uma quantidadeuieytas que se movem em um
espaco n-dimensional, dentro de um subespaco da.ldda um conceito de vizinhanca para
cada particula, que consiste no conjunto de toslasuiculas vizinhas.

As aplicacOes presentes na literatura mostram qadgaritmo do PSO possui a
capacidade de solucionar diferentes tipos probleim&x® como ressaltam a habilidade de
trabalhar com variaveis discretas e continuas amoéempo.

Cada particula, em uma dada iteracédo, tem umaiglaltee e uma posicao no espaco.
A particula possui também uma pequena memoria mo@zana sua melhor posicao até entao
atingida (melhor local), e a melhor posicdo ja mteala pelos conhecidos da particula
(melhor vizinhanca), ou seja, o0 melhor de todgsaaiculas pertencentes a vizinhanca.

Na inicializacdo do algoritmo PSO, a nuvem ¢ imaialeatoriamente (Figura 2.18).
A populacdo de solugbBes candidatas, ou seja, cadécysa (circulo na Figura 2.18) é
inicializada com uma posicao e uma velocidade (wed-igura 2.18) aleatérias.
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Enxame de Particulas

Figura 2.18: Inicializacao aleatoria das particulasio espaco (MEDEIROS, 2005).

Para saber se uma solugédo é melhor do que outitdize uma funcéo de aptiddo, que

determina qudo boa € a solucdo para o problemao@adua posicédo da particula representa

uma solucao candidata para o problema, a aptidémndeparticula € uma funcéo da posicéao

da particula. Cada particula modifica sua velo@dadando em conta a melhor posi¢éo de si

mesma e a melhor posicdo do grupo, e ao longo mpaeo grupo acaba alcancando o

alimento.

A lista abaixo representa os simbolos que serépaatds para denominar as variaveis:

p ei = particulas

V_MAX =velocidade maxima permitida
V(p) = vizinhanca de p

t = iteracéo

S=espaco

;<(t) = vetor de posic¢ao

\7(t) = vetor de velocidade

B (t) = melhor posigéo da particula
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é(t) = melhor posi¢ao alcangada pela vizinhanga

* a(p) = aptidao da particula
* ;= coeficiente que determina a influéncia do melboal
* Cy= coeficiente que determina a influéncia do metilobal
» w = coeficiente de inércia
E importante ressaltar que os vetores citadosiarntente sio n-dimensionais.

A nuvem ¢€ iniciada no temga= O, distribuindo as particulas aleatoriamentesmaco
S Determina—sef) 0)= 5(0): ;<(O). Depois disso, inicia-se 0 processo iterativo.

Através das seguintes formulas é possivel calcalaelocidade e a posi¢cdo da
particula na proxima iteracao.

V(t+1) = wv () + ci(p (D) - X() + c2(g () - X (1), (2.8)

X(t+1) = x(t) + v(t+1), (2.9)
em quew € a inércia da particula, ou seja, o0 quanto slexidade anterior influencia
na velocidade atual.
A funcdo de aptiddo é uma funcdo da posicado dacpkat pois é a localizacdo da
particula enS que determina se uma particula € "melhor’” que o&toa exemplo, para um

problema de maximizacédo, em um dado instgniena particula i € melhor que uma particula
jsea(x (1) >a(x; (1)

O desempenho do algoritmo depende bastante doseyvale seus parametros. Em
(TRELEA, 2003) é apresentada uma analise teoricgtwitmo, onde séo definidos critérios
para uma boa escolha dos parametros de busca.

Os parametros de confianca e de inércia devem jestados de acordo com o
problema. Eles sdo utilizados para a atualizacaeetir velocidade. Apés a atualizacdo das

velocidades e posicoes de todas as partic@@s&l) e a(t+1) séo calculados e passa-se a

préxima iteracdo ou acaba-se a execucdo dependindoitério de parada adotado, que

normalmente consiste em um numero definido degdam (SARAMAGO; PRADO, 2005).
Conforme descrito na equacao 2.8, o movimento da particula em cada iteragéo é

correspondente a soma de trés termos distintodp seprimeiro um termo relativo a inércia

da particula e que representa 0 modo com que a pagdicula vem se movendo, o segundo é
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um termo relativo a atragdo da particula a mellosigdo que encontrou (melhor local), e o
terceiro termo é relativo a atragdo da particutaethor posicdo de todo o espago (ou uma
parte do espaco) que ja encontrou. Na figura 24 Yeaiores de velocidade podem ser

visualizados.

X5 »

Onde:

2 vl — velocidade proxima ao 6timo da colénia
particula? ; . . . _
vp — velocidade proxima ao étimo da particula
p’ — colénia étima

2 p' — particula étima

® - posicio atual

P O - posicdo proxima

Figura 2.19: Vetores de velocidade das particulaSARAMAGO; PRADO, 2005).

O fluxograma mostrado na Figura 2.20 representasbuoco do algoritmo de PSO.
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Figura 2.20: Esboco do algoritmo PSO (ROJAS; VIANA;RADE, 2004).

A seguir é apresentado o pseudo-codigo do algoritmo
1. Para cada particula i da nuvem, faca:

—_—

a. Inicia X, com uma solucdo aleatoria para o

problema.

b. Inicia v, com uma velocidade aleatéria < V_MAX.

_— —

C. P « X

—_—

d. 5;<—X-

2. Enguanto o critério de parada néo for alcangado:
a. para cada particula i da nuvem, faca:
L Ve wy; te(p = %) +C6,(9 %)
i X X +V

—_—

iii. p, — el hor entre p, e X

—_—

iv. g, — nelhor ( p,),com j OV(i)

3. Retorna o melhor 5 dentre todas as particulas.



33

Uma caracteristica muito interessante do PSO éaizacdo de uma
busca global nas iteracdes iniciais do procedimetd¢ootimizacao,
ocorrendo neste estagio a prospecc¢ao de variadesgdo espaco de
busca, viabilizando a localizacdo de o6timo(s) gléba Com o
decorrer das iteracdes a busca passa a ser umaabosal em torno
do valor mais promissor, chegando a valores présindm ponto
otimo. Entretanto, o desempenho do algoritmo édmstdependente
da selecdo dos valores de seus parametros (BISCAOYWAAB;
PINTO, 2004).

O capitulo apresentou 0s conceitos tedricos newesspara a compreensao do
trabalho realizado, iniciando com uma abordagenplsisnsobre os ECGs, citando algumas
formas utilizadas na literatura de pré-processaméntsinal de ECG, introduzindo o conceito
de Wavelets e suas Transformadas e descrevendoadganomalias nos sinais de ECG que
sao consideradas arritmias. Também foi apresertdiese de dados a ser utilizada e como
sao seus registros de dados. Por fim, as redeaiseutificiais e o algoritmo e conceitos da
técnica de otimizagdo por nuvem de particulas fodeacritos. Todos estes conceitos
explanados neste capitulo serdo utilizados paeales a metodologia que foi aplicada para
o desenvolvimento da pesquisa. No proximo capieemo-se a revisdo da literatura sobre o

tema de classificacdo automatica de arritmias acagi
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Capitulo 3

Revisao de Literatura

Neste capitulo serdo apresentadas as técnicasr@agbns das principais areas de
Inteligéncia Artificial que foram utilizadas nogigios anos na literatura para a classificacéo
de sinais de ECG com arritmias, tendo como infuitwer o leitor de informacgdes atualizadas
sobre a area.

Em (LETTNIN; VARGAS; MACARTHY, 2002) estudou-se &srmas e estruturas
das Redes Neurais Atrtificiais para a tarefa desiflaacdo do Eletrocardiograma (ECG). Este
estudo contribuiu para a comunidade cientificadesign de sistemas que auxiliem o0s
médicos na andlise de pacientes com arritmias.dslvigézes estes sinais possuem ruidos que
dificultam o diagnostico de doencgas, pois o ruidoesa mudancas na forma do sinal. Mas as
redes neurais podem ajudar a identificar os padiéeso dos sinais com ruido. Os atributos
sdo modificados testando o desempenho da redel.nfuedbordagem utilizada é a MLP
(Multilayer Perceptoh e o algoritmo de aprendizagemBackPropagation Nenhum filtro
para remocao de ruido foi utilizado. Os padrdesidal subamostrados foram normalizados
no intervalo de [0.2, 0.8]. Trés tipos de sinaisafo classificados: Normal, PVC e Flutter.
Nesse estudo, os conjuntos foram divididos na segfiorma: um conjunto de treinamento
com 300 padrbes e um conjunto de teste com 30@gmdCada padrao possui 131 valores,
sendo que 130 sdo amostras que compdem o segm@RBTPe um valor representa o
intervalo RR entre o complexo atual e o anterioméhor taxa de acerto foi de 80,599% para
o treino e 80,102% para o teste.

Em (OZBAY; KARLIK, 2001) foi utilizada RNA para seealizar a classificacdo de
arritmias através do sinal de ECG. A abordagem aaanalise do sinal deu-se utilizando o

dominio do tempo. Para ser realizada a classificdg8 arritmias, o intervalo entre dois picos
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(intervalo RR) foi normalizado em 200 amostrasdseestas as 200 entradas da rede neural.
O algoritmo de aprendizagem utilizado foiback-propagation Para se avaliar o método
proposto, a classificacdo de dez arritmias foibedeida em duas estruturas da RNA. Na
primeira estrutura, foi realizada uma classificag#ples através da qual as arritmias foram
classificadas separadamente com uma média de alee®d,7%. Na segunda, a classificacédo
envolveu todos os tipos de arritmias, e a médiaadedos elevou-se para 97,8%.

Em (PRASAD; SAHAMBI, 2003) um meétodo para classiido de arritmias
cardiacas utilizando uma combinacéo Waveletse RNAs foi proposto. A transformada
Waveletpossui a habilidade de decompor um sinal em digerssolucdes, o que permite a
deteccdo e extracdo de caracteristicas de sinaisesfacionarios como o ECG. Os
coeficientes da transformad&aveletdiscreta (TWD) em conjunto com a informacdo do
intervalo RR alimentam a RNA MLP com algoritnback-propagationpara classificar as
arritmias. Grande parte da informacao pertinentdiagnostico se encontra nas proximidades
do pico R. Por isso, apenas esse trecho é seldoigea o processamento. Se um ndamero
excessivo de amostras € selecionado, corre-seco dis sobrescrever o complexo QRS,
implicando em resultados erréneos. Portanto, o eetgm de ECG extraido para
processamento é 100ms antes e 150ms depois d&® pldm algoritmo para eliminacdo dos
ruidos foi implementado. O sinal é filtrado por Uitiro passa-alta para remover a
componente DC. A base utilizada foMAT-BIH Arrhythmia DatabaseEste método atingiu
uma taxa de acerto de 96,77% sendo capaz de idas4di® tipos de arritmias e mais o sinal
normal.

Em (OSOWSKI; HOAI, 2004) considera-se o problemaotimizacdo para escolher
as caracteristicas que seguem na representa¢ferite’ do complexo QRS do ECG para a
classificacdo de arritmias cardiacas. O classificadilizado foi uma red@euro-fuzzycom
uma estrutura modificada e um algoritmo de aprexygim. Seis tipos de arritmias e o sinal
considerado normal foram classificados. Os resodtaatingidos estdo na Tabela 3.1. A
primeira coluna da Tabela 3.1 representa o tipssiflaador de RNA, a segunda coluna
representa o numero de classes (arritmias) queifiziada e a ultima coluna apresenta a taxa

de acerto.

% Polindmios de HermiteH,(x)) s&o um conjunto de polinémios ortogonais no d@n oo, +00) com

funcdo de peSOe("Z). Esses polinbmios podem ser usados para repaesarttos dados (HERMITE, 2007).

Eles permitem a interpolacéo suave e o calculacapipreciso das derivadas (CASTRO et al., 1999).
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Tabela 3.1: Tabela de resultados da classificacaosisinais [adaptada de (OSOWSKI,

HOAI, 2004)].

Solugcéo RNA Numero de classe Taxa de Acerto
TSK+Hermite 7 96,21%
SOM +Hermite 7 96,10%
SOM+Hermite 13 92,88%
MLP+Fourier 3 98,00%
SOM+SVD 4 92,20%
MLP+LVQ 2 96,80%

Em (LIN; GE; TAO, 2005) foi realizado um estudo pateterminar a dificuldade de
se analisar o ECG como um grande volume de dadomeauma boa eficiéncia e em tempo-
real, usando um algoritmo de classificacdo denaiai baseado na analise de agrupamento.
Este algoritmo utiliza a similaridade entre os sat® mesma categoria. AO mesmo tempo, ele
incorpora um fator de individualidade para diferanos casos. O algoritmo analisa a arritmia
através do agrupamento de complexos QRS em conjomtouma analise de ritmo. O pré-
processamento € realizado através de dois filtrde @m detector do complexo QRS. O
primeiro filtro é um corta-faixa que elimina a fincia de 60Hz e o segundo é um filtro
passa-alta que corta frequiéncias abaixo de 0,5a.deteccdo do complexo QRS é utilizada
a transformadaWavelet. Foram analisados oito registros da b&sHE-BH Arrhythmia
Standard Heart Eletricity Databasende o agrupamento correto teve uma taxa decaeert
torno de 90%.

Em (LEE; PARK; SONG; LEE, 2005) foi realizado untusio que propds um método
para a realizacdo de classificacdo de arritmiadiazas usando RNAs com reducdo das
caracteristicas de entrada pela analise do disamte linear. Primeiramente foram extraidas
17 caracteristicas da entrada que sdo baseadasoefisentes da transformad&avelet
Aplicando a analise do discriminante linear nos odadreduziu-se a dimensdo das
caracteristicas para quatro. Com a estrutura da wdwensdo, o classificador MLP foi
treinado para detectar seis tipos de arritmiasla&sdicacdo das arritmias obteve um bom
resultado e reduziu o tempo e custos computacio@algoritmo proposto trabalhou com

trés tipos de arritmias, Taquicardia SupraventaiGuiContracdo Ventricular Prematura,
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Fibrilacdo Ventricular e o sinal considerado nornw@inseguindo como taxa de acerto na
deteccao das arritmias 99.43%, 98.59%, 99.88%5299.respectivamente.

Em (JIANG; KONG; PETERSON, 2006) é apresentado umumnitoracdo dos
batimentos cardiacos usando redes neurais baseadaloeos (BbNNs). Um algoritmo
evolucionario € usado para otimizar a estrutures @&sos da BbNN simultaneamente. A
BbNN é treinada com os coeficientes da transforntieddermite e um intervalo de tempo
entre dois vizinhos de pico R do sinal de ECG. BbN&tonfiguram a estrutura e 0s pesos
internos para competir com as diferencas indivelgaas mudancas das condicdes fisicas.
Resultados simulados usando a base MIT-Blihythmia Databasedemonstram a alta
eficiéncia de 98,7% de média para a classificagid/entricular Ectopic Beats (VEBS),
existindo um acréscimo substancial sobre as técoimavencionais.

Em (AL-FAHOUM; KHADRA, 2005) uma nova forma ¢é abaah. E utilizada uma
técnica baseada na transformada de FouB&péctrun). A classificacdo quantitativa da
ocorréncia de arritmias cardiacas € uma importétementa em UTIs. Em geral, as
arritmias fatais sdo a fibrilagéo atrial, taquicardentricular e fibrilacdo ventricular. Todas
elas podem ser detectadas por algoritmos espedimste artigo, um algoritmo de
classificacdo baseado em transformada de Fouramré&sentado para classificar sinais de
ECG em: sinal normal, fibrilacdo atrial, taquicardientricular e fibrilagcdo ventricular. A
proposta obteve resultados com uma da taxa devagartorno de 93,6%.

Em (RODRIGUEZ et al., 2005) é proposto um sistewra potencial comercial. Os
avancos nas tecnologias de sensores, PDAs e camdagwireless favoreceram o
desenvolvimento de novos tipos de sistemas de arag#o. Particularmente, foram
desenvolvidos varios sistemas de monitoracdo st para pessoas que sofrem de
arritmias do coracédo, devido ao numero crescenfgedsoas com doencas cardiovasculares.
Entre esses sistemas, esta o0 MOLEC, onde um sin&@Qis adquirido a 360 Hz é pré-
processado com a ferramenta ECGPUWAVE e procegsaddassificadores em tempo-real,
gue detectam batimentos fora de compasso. Alaréesrviados a um hospital em até 6,66
segundos, caso seja detectada uma arritmia. O MQidsSui uma taxa de acerto de 100%
para classificar sinais que possuem arritmias derasilas de alto risco (Flutter Ventricular,
Ritmo Idioventricular), onde o paciente precisa a¥sisténcia médica em menos de trés
minutos. Para a deteccao da Taquicardia Ventrieutaxa de acerto diminui para 95%. Para

classificar sinais saudaveis o sistema alcancoestna taxa de acerto de 67,35%.



39

Em (JUNG; TOMPKINS, 2003) foi apresentado um algooi baseado eWavelets
capaz de detectar e classificar quatro tipos démgas ventriculares, que sao: Fibrilagdo
Ventricular, Taquicardia Ventricular, Taquicardiap®aventricular e Flutter Ventricular.
Quatro tipos déVaveletdoram testados, e seus resultados comparados) geeca\Wavelet
de Daubechies de comprimento quatro apresentouetisoras resultados. Neste trabalho é
utilizado um algoritmo que inicialmente verifica sesinal é fibrilagdo/flutter ventricular
através dos coeficient&aveletse analise no dominio da freqiéncia. Em caso positv
algoritmo separa o flutter da fibrilacdo atravésdistribuicdo de energia no dominio da
freqUéncia. Em caso negativo, 0 algoritmo passa parproximas verificacfes através da
deteccdo do QRS. Esta separacao inicial do sina¢ dlutter/fibrilagcdo ventricular e os
demais sinais, foi criada devido a frequéncia dosspdo sinal, pois o flutter e a fibrilacdo
apresentam uma frequiéncia maior do que os denmaiis sfacilitando, assim, a classificacao
destes. O uso d®aveletsreduziu o niumero de dados utilizados no process@mao
algoritmo em dez vezes. O método obteve uma taxikandé sensitividade de 92,3%.

Em (TSIPOURAS; VOGLIS; FOTIADIS, 2007) é apreseatagna metodologia de
desenvolvimento automatico de sistemas especidlisizy Inicialmente, regrafuzzyforam
determinadas por cardiologistas especialistas.sE&gaas foram instaladas em um sistema
especialista, que processou as bases de téideBIH Arrhythmia Database e European ST-
T. Durante o processamento, as regras foram otigszadtomaticamente, provando que a
abordagem pode render frutos no futuro. A propoBtave um excelente resultado, atingindo
uma taxa de acerto de 96,43%.

O artigo (MEYER; GAVELA; HARRIS, 2006) apresenta arabordagem combinada
de algoritmos para identificar os picos R em sidai€€CG. Esta é uma das principais etapas
em qualquer tipo de analise automatica do ECG. Wares utilizaram varios algoritmos,
incluindo filtros, limites por corted)Vaveletsredes neurais, entre outros. Foi calculada uma
média ponderada, onde a contribuicdo de cada @igo@presentou um peso diferente. Os
testes foram realizados sobre a base MIT-Btkhythmia Databasesuperando, com 99,43%
de acerto, os resultados individuais dos algoritatiigados.

O artigo (INAN; GIOVANGRANDI; KOVACS, 2006) aprestm outro método de
classificagdo de batimentos cardiacos. Nesse tassformadadVaveletforam utilizadas em
conjunto com informagdes temporais. A classificaf@aealizada por uma RNA e a base
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utilizada foi a MIT-BIH Arrhythmia DatabaseDessa forma, o algoritmo apresentou uma
acuracia de mais de 95%, tendo sido processadesdm&3.000 batimentos.

O artigo (KARIMIFARD et al., 2006) apresenta umaniéa de deteccao de arritmia
baseada na morfologia do sinal. O pré-processanienbaseado no modelo dtermite No
caso, utilizaram-se classificadores kNN (k vizinhasais proximos), obtendo-se a
sensibilidade de 99% e uma especificidade de 99,81%goritmo foi testado sobre a base
MIT-BIH Arrhythmia Databasesendo capaz de detectar as arritmias em 0,6 degun

Em (ROGAL et al., 2008) se trabalhou a classificag@ arritmias cardiacas utilizando
a transformada de Wavelet em conjunto com RNAs-arganizaveis. Com essa estrutura é
possivel adicionar outros grupos de arritmias seracassidade de realizar uma nova fase de
treinamento. Neste trabalho, uma RNA ART2 foi méitla para detectar batimentos normais,
contracdo prematura atrial, e contracdo premateiné&ricular, obtendo como taxa de acerto,
respectivamente, 82%, 83% e 94%.

Existem trabalhos que utilizam o PSO como técniteipal, nas mais diversas areas,
tais como: resolucao de problemas MiniMax, otimémada utilizacdo de reatores de energia,
controle de tensdo em sistemas de poténcia. Em (MENE JACOB; KOKAI, 2005) o PSO
€ utilizado para auxiliar na construcdo de estasturidimensionais no espaco continuo.
Também existem outras abordagens ou variagbes @o &Bno por exemplo, o MOPSO
(Multiple Objective Particle Swarm Optimizatjorem (RIBEIRO; SCHLANSKER, 2006) o
PSO é utilizado para formar a RNA, substituindéanica déack-propagationUm software
denominadoThemis,implementado em Java, foi desenvolvido nesta pesgé aplicacdo
inicializa uma nuvem PSO, sendo cada particulaweem uma rede neural com valores
aleatorios dos pesos. Em cada iterag&mftwareanalisa a aptidd@ue é baseado nos erros
obtidos pela rede utilizando a base de treino,aia cede neural. A rede que apresentar o
melhor valor de aptidao sera considerada a mellobal As outras redes neurais terdo seus
pesos atualizados baseados na posi¢ao da mellvat,gitualizando sua posicéo e velocidade
no espaco do PSO. Caso a rede obtenha um erro mergue o erro exigido, salva-se os
pesos da RNA e encerra-se a aplicacdo. Poucadhoshutilizam a combinacdo de métodos
de treinamento com a otimizacdo de topologia desedfuncdes de ativacdo. O trabalho
discute o uso do PSO para otimizar as entradaslogip e fungcao de ativagédo da RNA para a

resolucao do problema do controle de reatores elgian
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Existem muitos trabalhos na area de deteccdo atitamde arritmia analisando o
ECG no dominio do tempo. As pesquisas mais recemtiisam a utilizacdo d&Vavelets,
onde a andlise do ECG ¢ realizada através do dordimitempo e frequéncia. Porém, em
nenhuma pesquisa foi utilizada a normalizacéo mt@pe técnicas de classificacdo baseadas
em RNAs eSwarm O capitulo seguinte mostrara a metodologia qué abordada na

implementacgéo do trabalho.
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Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo serd apresentada a metodologiadadpi@a o desenvolvimento da

pesquisa.

4.1. Panorama Geral

Utilizando Wavelets RNA e PSO, analisou-se o sinal de ECG classificam em
quatro tipos de sinal: Taquicardia Ventricular, rfdgdo Atrial, Flutter Ventricular e Sinal
Normal. A fibrilacdo atrial foi escolhida por ser raais freqlente arritmia paroxistica
(SOCIEDADE BRASILEIRA DE CARDIOLOGIA, b, 2003). O l#tter Ventricular foi
selecionado por ser mais raro, anteceder a Fibal&gntricular, que pode causar a morte e
por ter seu ritmo regular e uniforme. A Taquicardentricular foi escolhida por apresentar
particularidades e diferencas no formato do siralECG, com relacdo as outras duas
arritmias em questdo. Sendo assim, o método wdizara trés tipos bem distintos de sinal
com arritmia para classificar.

Na figura 4.1 podem ser visualizados os passozaeal na pesquisa. Cada um deles

sera descrito nos tépicos posteriores com um gealethlhamento maior.
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Figura 4.1: Visao geral.
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Estas etapas apresentadas na figura 4.1 sédo dealidaas vezes no trabalho, uma
para separar o flutter dos outros sinais e outra glassificar os trés tipos de sinais restantes:

fibrilacdo atrial, taquicardia ventricular e o dinarmal.

-Taquicardia
Ventricular

-Fibrilagéo Atrial
Rede

Sinais
Neural

-Flutter Ventricular

il

!

Figura 4.2: Primeira abordagem de classificacdo dasnais.

Duas abordagens foram implementadas e comparadés tnabalho. A figura 4.2
apresenta a primeira abordagem. Esta abordagera @glenas uma rede neural que classifica
o sinal em quatro categorias.

Na figura 4.3, a segunda abordagem da estruturzlassificacdo dos sinais é
apresentada. A rede neural 1 separa o flutterigalastr dos demais sinais e a rede neural 2 é
utilizada para classificar os outros sinais abovdad diferenca entre as redes neurais é que a
rede neural 1 apresenta apenas dois neurbniosmadaade saida, enquanto a segunda rede

apresenta trés neurénios.
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-Taquicardia
Ventricular

-Fibrilagao Atrial
-Normal

Rede

-Fibrilagao Atrial
Neural 2

o Rede
Sinais Neural 1
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Figura 4.3: Segunda abordagem de classificacdo deisais.
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Para a conclusdo dos objetivos foi implementadosoftware em Java que recebe
como entrada uma base de treinamento, base deltaséede validagdo, nimero de neurdnios
e parametros do PSO. Para a implementacdo dotalgoRSO foi usada a JSwarm-PSO
(JSWARM-PSO, 2007). A aplicacéo criada gera unde reeural treinada para classificar os
sinais de ECG para cada classe do problema, irtbcaiseu desempenho.

4.1.1. Base de Dados

Conforme visto no capitulo 2, a entrada do sistéro@mposta pelos sinais de ECG da
MIT-BH Arrhythmia DatabaseEsta base foi escolhida devido aos inumeros trabalh
cientificos na area de ECG que a utilizam e pous® base com credibilidade. Sendo assim,
a pesquisa realizada pode ter seus resultados cammgaa diversas outras pesquisas que
também utilizaram a base de dados selecionaddITABH Arrhythmia Databasdeve seu
inicio a partir das pesquisas realizadas p&bston's Beth IsraeHospital (BIH) e pelo
Massachusetts Institute of TechnoldIT) sobre arritmias cardiacas. Esta pesquisaesobr
arritmias aconteceu entre os anos de 1975 e 187&nps6 foi publicada em 1980. Os dados
coletados da pesquisa foram de 47 pacientes qam foronitorados e avaliados pelo BIH
Arrhythmia Laboratory,0 que ocasionou 48 horas e meia de registros de. BeGses
registros, 23 foram coletados de um conjunto dé4®@Gmes de 24 horas, sendo 60% de
pacientes internos e 40% de pacientes externoBodton's Beth IsraeHospital Os 25
registros restantes foram selecionados para repeesarritmias importantes, porém, que
existiam com pouca frequéncia. Todos os registooani digitalizados com uma taxa de
amostragem de 360Hz, usando 11 bits para repeesEimV. Cardiologistas avaliaram cada
um dos batimentos cardiacos dos exames, informarmmrréncia de uma arritmia ou néo,
gerando um total de 110.000 anotacdes de batimeatd&cos (PHYSIONET, 2007).

O eletrocardiograma padrao possui 12 derivacOesdas, porém a base de dados so
disponibiliza duas dessas derivacbes, sendo que qaata paciente as derivacbes podem
variar entre as 12 derivacdes padréo. Por issopagp@ primeira derivacdo do sinal
disponibilizada na base de dados é avaliada nestpijza.

A representacdo do sinal de ECG da base de ddtio8H pode ser visualizada na
tabela 4.1, que descreve o valor das duas derisaddesinal em cada instante de tempo

representado na primeira coluna.
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Tabela 4.1: Exemplo dos dados da bad#l T-BH - Arrhythmia Database.

time MLII
(sec) (mV)
400.000 -0.335
400.003 -0.340
400.006 -0.360
400.008 -0.350
400.011 -0.340

V5
(mV)
-0.200

-0.21(
-0.205

-0.20(
-0.190

A base de dados também fornece um arquivo de dmstago sinal. As siglas

utilizadas no arquivo de anotagdes estao deser@dabela 4.2. Um exemplo do arquivo de

anotacdes pode ser visualizado na tabela 4.3.

Tabela 4.2: Siglas do arquivo de anota¢cfes dos dadda baseM|T-BH - Arrhythmia

Database.
Sigla Significado
N BatidaNormal
A BatidaAtrial Prematura
\Y, Contragad/entricular Prematura
Q Batida sem Classificacéo
? Batida nédo classificada durante o aprendiza
+ Mudanca de ritmo
(SVTA TaquiarritmiaSupraventricular
(AFIB FibrilagaoAtrial
(VFL FlutterVentricular
(VT Taquicardiaventricular
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Tabela 4.3: Exemplo das anota¢fes dos dados da b&HE-BH - Arrhythmia Database.

Time Sample # Type Sub Chan Num Aux
7:09.086 154471 N 0 0 0
7:09.980 154793 N 0 0 0
7:10.863 155111 N 0 0 0
7:11.038 155174 + 0 0 0 (SVTA
7:11.408 155307 A 0 0 0
7:11.813 155453 A 0 0 0
7:12.458 155685 A 0 0 0
7:13.294 155986 + 0 0 0 (N
7:13.536 156073 N 0 0 0
7:14.483 156414 N 0 0 0

Analisando o arquivo de anotacdes é possivel desaxpicos existentes no sinal,
assim como a arritmia em que o sinal se classifica.

A andlise estatistica da base de dados pode sicada em (PHYSIONET, 2008).

Utilizando estas informacfes, foi possivel execwamproxima etapa, que € a
segmentacdo da base, ou seja, escolha das anmpstrasrao utilizadas através do conceito

de janela fixa.

4.1.2. Segmentacao

O sinal da base de dados foi segmentado em duas békzando um algoritmo
implementado em Java.

A primeira segmentacdo realizada consiste em retd amostras de cada pico do
sinal, ou seja, o0 pico, 60 amostras anterioresi@ @60 amostras posteriores ao pico. Esta
segmentacao foi aplicada para que em sinais déredtaéncia ndo sejam utilizadas amostras
gue possuem dois picos, além de ser uma tentagivaealhorar os resultados obtidos em
comparacao a segmentacao proposta a seguir.

Os trabalhos (OZBAY; KARLIK, 2001) (LETTNIN; VARGASVIACARTHY, 2002)
utilizaram 50 amostras anteriores ao pico e 50 aa®Posteriores, justamente para evitar
gue cada janela ndo possua amostras do proximodrdb. Por isso, a segunda base criada

consiste na segmentacdo dos dados, semelhantemgerdgagdo anterior, porém com 50
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amostras antemmes e 50 amostras posteriores ao pico, para quassenos resultados sej¢
comparadosPortanto, dev-se considerar que 0s processos desad@izados neste capitt
que utilizaram 121 amostras, também foram realgadm janelas de 101 amost

Na figura 4.4pode ser visualizada a jandixa em relacdo ao pico e de onde s¢
retiradas as 60 amostras anteriores e as 60 mweAO0 pico. As amostras coleas sédo as
amostras delimitadas pellinhas mais aparentes.

Janela Fixa

T

T

|
!I

N
o —
6060 l60 |60l ls0]601

0:00 - - - - - - 0:05

Figura 4.4: ECG analisado com janela fixa.

Para localizar os picos do sinal ndo foi necess@atizar a detecgdo dos mesn
pois conforme visto no tépico anterior, o arquiwahotagbes da base informa qual amos
0 pico. As amostras selecionadas contém as paitespaisdo ECG, que sdo o comple
QRS,aondaPeondaT.

As 121amostras foram utilizadas parerar os 12@oeficientesWavelet,através da
aplicacao da TransformaWaveletDiscreta.

4.1.3.Aplicacédo da TransformadaWavelet

A geracdo dos coeficienteWaveletfoi realizada para as duas bases de d:
formadas com janelas d@lle 121 amostras, aplicandoransformadidWaveletDiscreta. Ao
final desta etapa formarise duas bases com os coeficient@avele, uma com 100
coeficientes e outra com 120 coeficie. Cada janela de coeficienté vetor de entrada «
rede neural.

A Wavelet CoifleB foi utilizada para gerar os coeficientes s&o a entrada da rede
neural 1 aplicada nsegund abordagem da metodologia realizasta rede, conforme vis

anteriormente separaaflutter dos demais sini. A Coiflet-8 foi selecionada para gerar
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coeficientes, pois utilizando est&/avelet a rede neural obteve um maior acerto na
classificagao do flutter ventricular.

Para gerar os coeficientéd/avelets utilizados como entrada da rede neural 2
selecionou-se a utilizacdo da Daubechies. B&taeletapresentou os melhores resultados no
trabalho (JUNG; TOMPKINS, 2003).

4.1.4. Formacgéao dos Grupos e dos Conjuntos

Com os coeficientes gerados pela Transform@dselet foram criados 10 grupos da
base de dados. Estes grupos foram gerados atravasdbmizacao da base de coeficientes e
sua divisdo em 10 partes de tamanhos iguais, coafapresentados na figura 4.1.

Utilizando os 10 grupos, criou-se 10 conjuntosdseque cada conjunto possui 10
grupos, e, portanto, os grupos sao repetidos lésvé&xsta formacao de conjuntos € justificada
pela pequena quantidade de exemplos do FlutterTaglaicardia Ventricular para realizar o
treinamento, o teste e a validacdo. O método aditz2 o de Validagdo Cruzada, e por isso, 0s
conjuntos foram criados.

A estrutura dos conjuntos € baseada em nove gpgasrealizar o treinamento e um

grupo para o teste, conforme apresentado pelaafigydr

4.1.5. RNA

Para a criagdo e treinamento da rede neural folemmgmtada a aplicacdo citada no
inicio deste capitulo utilizando a plataforma Jakate software recebe um conjunto de
treinamento, um conjunto de teste, um conjunto alelacéo, quantidade de neurdnios de
entrada, escondidos e de saida, e trés parametroRS®. O modulo Jswarm-PSO
(JSWARM-PSO, 2007) foi integrado ao software paalizar as funcdes relacionadas ao
PSO. A interface do software pode ser visualizadfigura 4.6. (falar que os softwares estéao

dentro)
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| £ JSwarmNet
Arguivo de Padres de Treinamento:  C/UsersiuserDesktop/backup/DiWorks Selecionar
I Arguivo de Padroes de Teste: CilUsersiuser/Desktop/backup/DiWorks Ll
Arguive de Padroes de Validagdo: C:lUsersluser/Deskiop/backup/DWorks Selecionar
Neurdnios de Entrada: [120 |
Neurdnios Escondidos: |5EI |
I Neurdnios de Saida: |4 |
Incremento Local: |2 |
Incremento Global: I2 |
Inércia: |1 |
Resultados:
| Iniciar | alsa | .

Figura 4.6: Aplicacdo Implementada para Formar a Rde Neural Evoluida através do
PSO.

A aplicacdo implementa uma rede neural MLP de ¢egsadas. Com essoftware,
foram criadas trés redes neurais citadas no idieste capitulo devido as duas abordagens de
classificagdo. A quantidade de neurdnios de entdsdaredes € 120, pois existem 120
coeficientesWaveletem cada janela. A camada de saida da primeira pedsui dois
neurdnios, pois esta rede dividird os sinais emtefitou em demais sinais. A segunda rede
possui trés neurdnios na camada de saida deviddemosis sinais serem: fibrilacdo atrial,
taquicardia ventricular e sinal normal. Na terceede, utilizada na primeira abordagem,

existem quatro neurbnios na camada de saida, gistoela classificard os quatro tipos de
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sinais abordados neste trabalho. A quantidade a®mies escondidos foi variada nos testes,
com os valores de 50, 100 e 150 neurdnios.

Para a melhor compreensao das redes neurais @sieatkstadas na metodologia, a
tabela 4.4 descreve o0 nome do experimento da tiddati{icacdo utilizada no proximo
capitulo), a quantidade de redes, a quantidadeed®mios de cada rede e a funcdo da rede
neural. O nome do experimento € determinado petmtglade de neurdnios de entrada,
guantidade de neurdnios na camada intermediariantigiade de neurdnios de saida e a

abordagem a qual a rede pertence.

Tabela 4.4: Redes neurais implementadas e testadastrabalho.

Experimento Neurodnios Neuronios Neurodnios Fungao

de Entrada Escondidos de Saida
120-50-4-a1 50 Classificar os quatro tipos de sinais
120-100-4-a1 120 100 4 utilizando apenas uma rede
120-150-4-a1 150 neural. (primeira abordagem)
120-50-3-a2 50 Classificar os demais tipos de
120-100-3-a2 120 100 3 sinais, sendo a segunda rede
120-150-3-a2 150 neural. (segunda abordagem)
120-50-2-a2 50 Separar o flutter ventricular dos
120-100-2-a2 120 100 2 demais tipos de sinais. (segunda
120-150-2-a2 150 abordagem)
100-50-4-al 50 Classificar os quatro tipos de sinais
100-100-4-a1 100 100 4 utilizando apenas uma rede
100-150-4-a1 150 neural. (primeira abordagem)
100-50-3-a2 50 Classificar os demais tipos de
100-100-3-a2 100 100 3 sinais, sendo a segunda rede
100-150-3-a2 150 neural. (segunda abordagem)
100-50-2-a2 50 Separar o flutter ventricular dos
100-100-2-a2 100 100 2 demais tipos de sinais. (segunda
100-150-2-a2 150 abordagem)

Com os valores de entrada definidos, a rede élinada, e, com isso, uma nuvem
PSO é criada.

4.1.6 Algoritmo PSO
A implementacdo do PSO foi realizada em Java elaufliRzada foi a JSwarm-PSO.

A JSwarm-PSO foi integrada com o software criadkianpesquisa.
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Conforme ja visto no capitulo dois, existem algumasnenclaturas utilizadas no
algoritmo PSO. Para facilitar a compreenséao, aisdégtam-se as nomenclaturas utilizadas
neste capitulo:

e Particulap) = Uma rede neural

» Coeficiente que determina a influéncia do melhoaldc;)
» Coeficiente que determina a influéncia do melhobdgl ;)
» Coeficiente de inércian)

No software implementado, deve-se preencher coniadantrés variaveis para a
nuvem do PSO, o, (incremento local)¢, (incremento global) & (inércia). Estesoftware
permite que os coeficientes de entrada do PSO saf@mados no decorrer das iteragoes,
porém esta funcionalidade néo foi utilizada pasdizar as evolucdes das redes neurais.

Inicialmente sdo geradas 50 particulas aleatoritan€oram adotados os coeficientes
Ci1 =C =2 ew =1, que sdo valores adotados normalmente na litardSBARAMAGO;
PRADO, 2005)(RIBEIRO; SCHLANSKER, 2006).

A funcéo de aptidadifnesg é calculada através do Vp (verdadeiro positigo)s ele
indicard se uma rede possui mais acertos do qua. dutaxa de Vp é calculada através da

féormula:

Vp
Vp+Fn

x 100% (4.1)

Na equacédo 4.1 o Fn representa os falsos negatieas isso, o denominador da
equacao é a quantidade total de classificacdes.

Na nuvem iniciada pelsoftware cada individuo € uma rede neural e em cada
iteracdo, cada rede é avaliada individualmente @daxa de Vp.

Conforme a figura 4.7, a aplicacdo criada possuicampo de resultados, onde séo
apresentados os valores de aptiddo e a matrizrdasém do treinamento e dos testes para

cada iteracéo.
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Arguivo de Padrdes de Treinamento:
Arguivo de Padroes de Teste:

Arguive de Padroes de Validagao:

Neurdnios de Entrada:
Neurdnios Escondidos:
Neurdnios de Saida:
Incremento Local:
Incremento Globak:

Inércia:

Resultados:

s\new_patternsiall_60_base_train_0.pat

sinew_palternsiall_60_base_test_0 pat

Selecionar

_paiternsiall_B0_base_validation_0 pat’ Selecionar

120
50

|2

|2

1

lteracdo 1
Incremento local: 2.0
Incremento global; 2.0
Inércia; 1.0
Treinamento: 382.0
1950026
1401207
4510162
900187
Teste: 122
2004
220582

120048
20078

alidacdo: 61
21002

NE

1]

| Iniciar H Pausar

| sawar |

Figura 4.7: Aplicacdo com o campo de resultados.
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Iteracdo 1

RAXXXXXXARRARRRRRRR

mE

Incremento local: 2.0

Incremento global: 2.0

lr:irﬂilf,mm / Valor do fitness
Treinamento: 382.0

1950026
1401207
4510162
900187
Teste: 122
42004 n
22052
120048
20078
\Validac3o: 61
21002

— Matriz de confusdo

— Matriz de confusdo

l

Figura 4.8: O campo de resultados com indicacde

A figura 4.8 apresenta o campo de resultados da aplicagcaoanabicquais séo (
valores de aptidde as matrizes de confusédo, tanto no treinar, testt como na validacao
para uma determinada itera.

Na figura 4.90dem ser visualizadialgumas particulague conpdem uma nuvem e a

melhor particula.

Otimo global

7 Melhor Rede Neural
Rede

Rede
o ©

Figura 4.9: Nuvem de redes neurais.




56

A busca pela melhor rede € realizada através da RSf@da iteracdo, o PSO evolui
0s pesos de cada particula (rede neural) e avaliadesempenho através da fungdo de
aptidao. A funcao de aptidao calcula a taxa de@ckrrede em relacéo a base selecionada na
entrada do software. O numero de atributos de gmdticula depende do numero de
neurdnios da rede neural. Para redes com 120 rniesréa entrada, 50 neurdnios na camada
intermediaria e trés neurdnios de saida, existe@®@&tributos (pesos). Para encontrar o
valor de atributos da particula, basta multiplea&uantidade de neurdnios de cada camada da
rede neural.

O critério de parada para cada evolucao € quande M©% ou apds 100 iteracdes.

Ao final da evolucéo realizada pela aplicacéo eriadste trabalho, os atributos da
melhor rede podem ser salvos em formato textoizamitlo o botdo salvar da interface e
selecionando o nome e o local em que o arquivossdva. A matriz de confuséo e a aptidao
podem ser visualizadas conforme a figura 4.5.

Os resultados foram comparados com os de outradogtle detec¢cdo automéatica de
arritmias no proximo capitulo. A métrica de comgameé a taxa de acerto, devido aos outros

trabalhos cientificos da area utilizarem esta matri

4.1.7. Validacéo

A validacdo dos resultados é realizada atravésaxta de acerto da rede neural em
relacdo aos conjuntos citados no topico 4.1.4ngkdas pela técnica proposta em relacdo a
base de dadoMlIT-BH Arrhythmia DatabaseEstes resultados sdo comparados com os de
outros métodos de deteccao automatica de arrigmiatentes na literatura.

A tabela 4.5 apresenta os trabalhos, taxa de aeertpuantidade de arritmias
classificadas, que foram comparados com os resgli@esta pesquisa.

Tabela 4.5: Trabalhos comparados com as taxas deegito deste trabalho.

Numero de Arritmias
Pesquisa Taxa de Acerto
Classificadas
0OKO01 97,80% 10
LVMO02 80% 2
PS03 96,70% 12
JTO3 91,10% 4
LPSLO5 99,48% 3
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AKO5 93,60% 3
IGK 06 95,2% 1
JKPO6 98,72% 1
TVFO6 96,43% 3

Neste capitulo apresentou-se a metodologia qudtifiziada para a implementacédo do

trabalho. Os resultados obtidos nos experimentsgascritos no proximo capitulo.
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Capitulo 5

Resultados e Discussao

Este capitulo apresenta os resultados obtidos ta das experimentos realizados
através da metodologia proposta no capitulo amterio

O trabalho foi avaliado através de uma métricacipal: a taxa de acerto. Os
resultados obtidos foram comparados com as clesgsiies originais da baddlT-BH
Arrhythmia Database feitas por especialistas. Essa comparacdo genoa mnatriz de
confusdo. A taxa de acerto do modelo propostodoigarada com as taxas de trabalhos de
outros autores, ja comentados na revisao da lirerat

Os resultados apresentados nas tabelas 5.1, 52 mdstram a taxa de acerto no
alcancada no conjunto de validacao e desvio paglriicada etapa da validacdo cruzada das
redes neurais. A diferenca basica das redes € @roude neurdnios em cada uma das
camadas.

A tabela 5.1 apresenta os resultados das redesilbatas na primeira abordagem
utilizando 120 neurdnios de entrada, que classifias sinais em normal, taquicardia

ventricular, fibrilacdo atrial e flutter ventricula

Tabela 5.1: Resultados obtidos das RNAs 120-50-4-4P0-100-4-al e 120-150-4-al.

120-50-4-al 120-100-4-al1 120-150-4-a1
Conj. Validagdo Desvio Conj. Validagdo Desvio Conj. Validagao Desvio
Padrao Padrao Padrao
1 80,99% 3,22 1 73,55% 6,86 1 80,17% 2,15
2 83,47% 5,70 2 86,78% 6,36 2 83,47% 1,16
3 69,42% 8,35 3 83,47% 3,06 3 89,26% 6,94
4 85,95% 8,18 4 80,17% 0,25 4 81,82% 0,50
5 72,73% 5,04 5 92,56% 12,15 5 91,74% 9,42
6 85,12% 7,36 6 72,73% 7,69 6 71,07% 11,24




62

(-]

10
Média

80,17%
73,55%
72,73%
73,55%
77,77%

2,40
4,21
5,04
4,21

10
Média

69,42%
71,90%
88,43%
85,12%
80,41%

10,99 7

8,51

8,02 9

4,71 10
Média

79,34%
78,51%
93,39%
74,38%
82,31%

2,98
3,80
11,07
7,93

Neste caso, o melhor resultado foi obtido pela @ 150 neurdnios na camada

intermediaria.

A tabela 5.2 apresenta os resultados da segunddagleon, da segunda rede, que

classifica os demais sinais em normal, taquicarelricular e fibrilagao atrial.

Tabela 5.2: Resultados obtidos das RNAs 120-50-3;d420-100-3-a2 e 120-150-3-a2.

120-50-3-a2 120-100-3-a2 120-150-3-a2

Conj. Validagao Desvio Conj. Validagao Desvio Conj. Validagao Desvio
Padrao Padrao Padrao

1 95,60% 0,99 1 98,90% 1,87 1 93,41% 2,97

2 98,90% 2,31 2 98,90% 1,87 2 98,90% 2,53

3 96,70% 0,11 3 98,90% 1,87 3 96,70% 0,33

4 95,60% 0,99 4 97,80% 0,77 4 96,70% 0,33

5 92,31% 4,29 5 95,60% 1,43 5 96,70% 0,33

6 97,80% 1,21 6 95,60% 1,43 6 97,80% 1,43

7 95,60% 0,99 7 94,51% 2,53 7 95,60% 0,77

8 95,60% 0,99 8 95,60% 1,43 8 94,51% 1,87

9 98,90% 2,31 9 95,60% 1,43 9 95,60% 0,77

10 98,90% 2,31 10 98,90% 1,87 10 97,80% 1,43

Média 96,59% Média 97,03% Média 96,37%

Com os resultados das tabelas 5.1 e 5.2, fica me@dgue com a adicdo do flutter

ventricular para a classificacdo, a taxa de ag@ata@onsideravelmente. Isso ocorre devido a

alta frequiéncia do sinal do flutter ventriculazdado com que a rede ndo consiga classificar

7

de forma correta utilizando a janela fixa, poisamjdo do flutter € “confundido” com os

outros padrdes, principalmente com o sinal nornmaka&quicardia ventricular. Essa queda na

taxa de acerto justifica a segunda abordagemadaizno trabalho. A rede que apresentou o

melhor resultado para a classificacdo dos quatraissiutilizou 150 neurénios na camada

intermediaria.
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Tabela 5.3: Resultados obtidos da RNA 120-50-2-al20-100-2-a2 e 120-150-2-a2.

120-50-2-a2 120-100-2-a2 120-150-2-a2
Conj. Validagdo Desvio Conj. Validagao Desvio Conj. Validagao Desvio
Padrao Padrdo Padrdo
1 81,67% 3,67 1 81,67% 3,83 1 81,67% 6,17
2 93,33% 8,00 2 95,00% 9,50 2 93,33% 5,50
3 78,33% 7,00 3 76,67% 8,83 3 83,33% 4,50
4 91,67% 6,33 4 91,67% 6,17 4 91,67% 3,83
5 75,00% 10,33 5 81,67% 3,83 5 81,67% 6,17
6 85,00% 0,33 6 85,00% 0,50 6 91,67% 3,83
7 86,67% 1,33 7 80,00% 5,50 7 95,00% 7,17
8 90,00% 4,67 8 91,67% 6,17 8 90,00% 2,17
9 81,67% 3,67 9 85,00% 0,50 9 83,33% 4,50
10 90,00% 4,67 10 86,67% 1,17 10 86,67% 1,17
Média 85,33% Média 85,50% Média 87,83%

A tabela 5.3 apresenta os resultados obtidos rerasgn do flutter ventricular dos
demais sinais trabalhados (primeira rede neuratdanda abordagem).

Realizando a multiplicacdo dos resultados da melube da tabela 5.2 e melhor rede
da tabela 5.3 chega-se aos melhores resultadodoshtia segunda abordagem citada no

trabalho e que podem ser visualizados na tabela 5.4

Tabela 5.4: Resultados obtidos da 120-100-3-a2 XQt250-2-a2.

Conj. Validagao Desvio

Padrao
1 80,77% 4,44
2 92,31% 7,10
3 82,42% 2,79
4 89,65% 4,45
5 78,08% 7,13
6 87,64% 2,43
7 89,78% 4,57
8 86,04% 0,84
9 79,67% 5,54
10 85,71% 0,51

Média 85,21%
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Os resultados mostrados pela tabela 5.4 descreuena gegunda abordagem citada
no trabalho possui uma melhor taxa de acerto swbreeira abordagem. No trabalho (JUNG;
TOMPKINS, 2003) a separacao do flutter é realizzmaomeco da analise.

As tabelas 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8, se assemelhamctesprente as tabelas 5.1, 5.2, 5.3 e
5.4, porém com a diferenca de que as redes neutiiiaram apenas 100 neurdnios na

camada de entrada.

Tabela 5.5: Resultados obtidos das RNAs 100-50-4;:4D0-100-4-al e 100-150-4-al.

100-50-4-al 100-100-4-al 100-150-4-al
Conj. Validagao Desvio Conj. Validagao Desvio Conj. Validagao Desvio
Padrao Padrao Padrao
1 61,16% 13,39 1 69,42% 9,26 1 60,33% 15,70
2 81,82% 7,27 2 66,94% 11,74 2 89,26% 13,22
3 73,55% 0,99 3 71,07% 7,60 3 85,12% 9,09
4 72,73% 1,82 4 87,60% 8,93 4 87,60% 11,57
5 85,12% 10,58 5 88,43% 9,75 5 88,43% 12,40
6 66,12% 8,43 6 70,25% 8,43 6 65,29% 10,74
7 76,86% 2,31 7 81,82% 3,14 7 85,95% 9,92
8 66,12% 8,43 8 81,82% 3,14 8 70,25% 5,79
9 85,12% 10,58 9 85,12% 6,45 9 65,29% 10,74
10 76,86% 2,31 10 84,30% 5,62 10 62,81% 13,22
Média 74,55% Média 78,68% Média 76,03%

Tabela 5.6: Resultados obtidos das RNAs 100-50-3;d®0-100-3-a2 e 100-150-3-a2.

100-50-3-a2 100-100-3-a2 100-150-3-a2

Conj. Validagao Desvio Conj. Validagdo Desvio Conj. Validagao Desvio
Padrdo Padrdo Padrao

1 96,70% 1,76 1 95,60% 0,66 1 97,80% 0,88

2 94,51% 0,44 2 97,80% 1,54 2 98,90% 1,98

3 93,41% 1,54 3 94,51% 1,76 3 96,70% 0,22

4 93,41% 1,54 4 97,80% 1,54 4 95,60% 1,32

5 94,51% 0,44 5 96,70% 0,44 5 96,70% 0,22

6 96,70% 1,76 6 98,90% 2,64 6 98,90% 1,98

7 94,51% 0,44 7 95,60% 0,66 7 97,80% 0,88

8 96,70% 1,76 8 95,60% 0,66 8 97,80% 0,88

9 95,60% 0,66 9 95,60% 0,66 9 95,60% 1,32

10 93,41% 1,54 10 94,51% 1,76 10 93,41% 3,52

Média 94,95% Média 96,26% Média 96,92%

Tabela 5.7: Resultados obtidos das RNAs 100-50-2;d®0-100-2-a2 e 100-150-2-a2.

100-50-2-a2 100-100-2-a2 100-150-2-a2
Conj. Validagdao Desvio Conj. Validagao Desvio Conj. Validagdao Desvio
Padrao Padrao Padrao

1 85,00% 1,33 1 88,33% 1,00 1 90,00% 2,83
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2 91,67% 6,33 2 96,67% 7,33 2 91,67% 4,50
3 80,00% 5,33 3 81,67% 7,67 3 80,00% 7,17
4 81,67% 3,67 4 90,00% 0,67 4 85,00% 2,17
5 88,33% 3,00 5 88,33% 1,00 5 88,33% 1,17
6 88,33% 3,00 6 90,00% 0,67 6 90,00% 2,83
7 78,33% 7,00 7 83,33% 6,00 7 80,00% 7,17
8 88,33% 3,00 8 90,00% 0,67 8 86,67% 0,50
9 90,00% 4,67 9 93,33% 4,00 9 85,00% 2,17
10 91,67% 6,33 10 91,67% 2,33 10 95,00% 7,83
Média 86,33% Média 89,33% Média 87,17%

Tabela 5.8: Resultados obtidos da RNA 100-150-3-22RNA 100-100-2-a2.

Conj. Validagao Desvio
Padrao
1 86,39% 1,18
2 95,60% 10,40
3 78,97% 6,23
4 86,04% 0,84
5 85,42% 0,21
6 89,01% 3,80
7 81,50% 3,71
8 88,02% 2,82
9 89,23% 4,02
10 85,62% 0,42

Média 86,58%

Comparando os resultados apresentados nas tabmtes gerifica-se que a utilizacéo
de janelas com 101 amostras, gera melhores ressilthque utilizar 121 amostras em cada
janela para detectar as arritmias propostas conétoda utilizado. Na separacéao do flutter
ventricular a utilizacdo de janelas com 121 amesttdeve um melhor resultado, porém com
uma diferenca de 0,11% em relagdo a melhor redetfjiz®u janelas com 101 amostras. Isso
comprova que para a separacgao do flutter ventricuéeréscimo de amostras em cada janela
nao surtiu efeito no resultado. Na classificac@iavas da primeira abordagem a utilizacao de
janelas com 121 amostras apresentaram melhordtades) atingindo 82,31%.

Nas tabelas 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12 sdo apreserdadagas de acertos, assim como o

desvio padrédo, em cada um dos conjuntos, na etapalidacao para cada tipo de sinal.
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A tabela 5.9 apresenta os resultados obtidos pordi sinal pela RNA 120-150-3-a2.
A rede com 120 neurdnios de entrada que gerou tioree resultados, utilizou-se de 150

neurdnios na camada intermediaria.

Tabela 5.9: Resultados obtidos por tipo de sinal dANA 120-150-3-a2.

Etapas da Fibrilagdo Atrial Taquicardia Normal
Validagao Ventricular
Cruzada

Validagdo Desvio Validagdo Desvio Validagdo Desvio
Padrao Padrao Padrao

1 100,00% 1,14 97,06% 0,51 100,00% 5,62
2 100,00% 1,14 100,00% 2,43 97,14% 2,76
3 96,88% 1,99 100,00% 2,43 100,00% 5,62
4 100,00% 1,14 94,12% 3,45 100,00% 5,62
5 97,44% 1,43 100,00% 2,43 85,71% 8,67
6 100,00% 1,14 96,97% 0,60 90,91% 3,47
7 97,44% 1,43 96,77% 0,79 85,71% 8,67
8 96,88% 1,99 97,14% 0,42 91,67% 2,72
9 100,00% 1,14 96,55% 1,02 92,68% 1,70
10 100,00% 1,14 97,06% 0,51 100,00% 5,62

Taxa de

Classificacdo 98 ,86% 97,57% 94,38%
Correta

A tabela 5.10 apresenta os resultados obtidosiporde sinal para a classificagcao
direta das quatro categorias realizada pela RNA1B2B4-a2. A rede com 120 neurdnios de
entrada que gerou os melhores resultados, utiseowde 150 neurbnios na camada

intermediaria.

Tabela 5.10: Resultados obtidos por tipo de sinakdRNA 120-150-4-al.

Etapas da Fibrilagdao Atrial Flutter Ventricular Taquicardia Normal
Validagdo Ventricular
Cruzada
Validagdo Desvio Validagdo Desvio Validagdo Desvio Validagdo Desvio
Padrao Padrao Padrao Padrao
1 95,65% 2,25 85,71% 19,97 46,67% 24,36 92,50% 1,99
2 100,00% 2,10 52,00% 13,75 80,65% 9,62 92,31% 2,18
3 100,00% 2,10 74,07% 8,33 91,18% 20,15 92,50% 1,99
4 97,30% 0,60 37,93% 27,82 90,00% 18,97 100,00% 5,51
5 92,31% 5,59 91,18% 25,43 91,18% 20,15 92,59% 1,90
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6 100,00% 2,10 11,76% 53,98 80,00% 8,97 100,00% 5,51
7 97,44% 0,46 56,25% 9,50 76,67% 5,64 85,00% 9,49
8 96,30% 1,60 60,00% 5,75 70,59% 0,44 90,00% 4,49
9 100,00% 2,10 88,57% 22,82 83,33% 12,31 100,00% 5,51
10 100,00% 2,10 100,00% 34,25 0,00% 71,03  100,00% 5,51
Taxa de
Classificacdo 97 90% 65,75% 71,03% 94,49%
Correta

A tabela 5.11 apresenta os resultados obtidosipmde sinal pela RNA 100-150-3-
a2. A rede com 100 neurdnios de entrada que olaevaelhores resultados, utilizou-se de

150 neurdnios na camada intermediaria.

Tabela 5.11: Resultados obtidos por tipo de sinabdRNA 100-150-3-a2.

Etapas da Fibrilagao Atrial Taquicardia Normal
Validagao Ventricular
Cruzada

Validagdo Desvio Validagdo Desvio Validacdo Desvio
Padrao Padrao Padrao

1 100,00% 1,30 93,94% 3,60 100,00% 5,39
2 100,00% 1,30 96,55% 0,99 100,00% 5,39
3 96,88% 1,82 100,00% 2,46 92,31% 2,30
4 100,00% 1,30 95,12% 2,42 91,30% 3,31
5 96,00% 2,70 100,00% 2,46 95,00% 0,39
6 97,22% 1,48 100,00% 2,46 100,00% 5,39
7 100,00% 1,30 96,30% 1,25 96,67% 2,05
8 100,00% 1,30 100,00% 2,46 93,55% 1,06
9 100,00% 1,30 96,55% 0,99 92,68% 1,93
10 96,88% 1,82 96,97% 0,57 84,62% 10,00

Taxa de 98,70% 97,54% 94,61%

Classificagao
Correta

A tabela 5.12 apresenta os resultados obtidosiporde sinal para a classificacao
direta das quatro categorias realizada pela RNA1DDB4-al. A rede com 100 neurénios de
entrada que gerou os melhores resultados, utiseowde 100 neurbnios na camada

intermediaria.
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Tabela 5.12: Resultados obtidos por tipo de sinakdRNA 100-100-4-al.

Etapas da Fibrilagdo Atrial Flutter Ventricular Taquicardia Normal
Validagdo Ventricular
Cruzada

Validagdo Desvio Validagdo Desvio Validagdo Desvio Validagdo Desvio

Padrao Padrao Padrao Padrao
1 100,00% 13,39 94,44% 14,95 69,57% 6,91 0,00% 84,14
2 0,00% 86,61 59,26% 20,23 94,12% 31,46 100,00% 15,86
3 90,91% 4,30 84,00% 4,51 23,53% 39,13 92,50% 8,36
4 96,67% 10,05 76,67% 2,82 80,00% 17,34 100,00% 15,86
5 91,18% 4,56 80,65% 1,15 83,33% 20,67 96,88% 12,74
6 96,15% 9,54 100,00% 20,51 0,00% 62,66 96,77% 12,64
7 97,30% 10,69 76,67% 2,82 51,72% 10,93 100,00% 15,86
8 96,77% 10,16 50,00% 29,49 96,00% 33,34 87,88% 3,74
9 97,14% 10,53 97,22% 17,73 47,83% 14,83 85,19% 1,05
10 100,00% 13,39 76,00% 3,49 80,49% 17,83 82,14% 1,99
Taxa de
Classificagdo 86 619% 79,49% 62,66% 84,14%
Correta

A maior parte das redes neurais que obtiveram dBomes resultados possuia 150
neurbnios na camada intermediaria. Em apenas deiscas RNAs com 100 neurbnios na
camada intermediaria obtiveram os melhores resaagtads RNAs com 50 neurbnios na
camada intermediaria atingiram as menores taxaselo em todos 0s casos, exceto na rede
120-50-3-a2.

A quantidade de iteracdes realizadas para a émldas redes através do PSO
poderia ser menor, visto que normalmente a patitettacdo 70 o resultado da aptidao sofria
pouca variacao. Nas redes que utilizam 150 newsGraccamada intermediaria, esse numero
de iteracOes pode ser menor, pois a evolucdo oderferma mais rapida. Isso comprova a
viabilidade de se utilizar o PSO para treinamemtgeaties neurais. O tempo gasto para cada
iteracdo na evolucao da rede 120-50-4-a2 foi desegundo. O computador utilizado para
realizar a evolugdo com o PSO possui um processiedd&Hz com dois nucleos.

Os resultados avaliados utilizando o flutter ventar e sem o flutter, mostraram que
a metodologia funcionou muito bem para a clasgifioados sinais, excluindo-se o flutter
ventricular. Para a classificacdo do flutter, a adelogia realizada nao obteve bons
resultados, demonstrando que outra técnica ou @liodagem deve ser utilizada para

deteccao desta arritmia.
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A tabela 5.13 compara os resultados de outros llvabacitados na pesquisa, que

também classificam o flutter, com o resultado abpelo trabalho realizado.

Tabela 5.13: Resultados obtidos por trabalhos da éa que classificam também o flutter

ventricular.

Numero de Arritmias
Pesquisa Taxa de Acerto Tipos de Sinais Classificados
Classificadas
(LETTNIN; VARGAS; Normal, Contracdo Ventricular
80% 2

MACARTHY, 2002) Prematura e Flutter Ventricular
Normal, Left Bundle Branch Block,
Right Bundle Branch Block,
Abberated atrial premature beat,
Ventricular premature beat, Fusion

of ventricular and normal beat,
(PRASAD; SAHAMBI,

2003)

96,70% 12 Nodal (junctional) premature beat,
Atrial premature beat, Ventricular
escape beat, Nodal (junctional)
escape beat, Paced beat,
Ventricular flutter wave, Fusion of
paced and normal beat
Taquicardia Ventricular,
(JUNG; TOMPKINS, Taquicardia SupraVentricular,
91,10% 4
2003) Flutter Ventricular e Fibrilagdo
Ventricular
Normal, Taquicardia Ventricular,
Trabalho Realizado 86,58% 3 Fibrilagdo  Atrial e Flutter

Ventricular

Conforme visto na tabela 5.13, existe uma difergmaade entre a taxa de acertos dos
trabalhos citados. Em (PRASAD; SAHAMBI, 2003) a agidade de batimentos normais é
muito maior do que a quantidade de batimentos déa® arritmias, fazendo com que a
meédia da taxa de acertos se eleve. Ja no trabe#iaado, a quantidade de batimentos &
praticamente a mesma para cada tipo de sinal. fall@a (JUNG; TOMPKINS, 2003) nao
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utiliza redes neurais, ele utiliza um algoritmo @ualisa as ondas e intervalos do batimento.
O primeiro passo do algoritmo verifica se o sinfiliger ou fibrilagdo ventricular.

A tabela 5.14 apresenta os resultados obtidos &palhos relacionados a deteccéo
automatica de arritmias cardiacas através do EC@sQltado obtido com a metodologia
proposta esta similar aos resultados encontradosuytoos trabalhos, garantindo assim a

validade do método proposto.

Tabela 5.14: Resultados obtidos por trabalhos da éa que classificam arritmias exceto o

flutter ventricular.

Taxa de Numero de Arritmias Tipos de Sinais Classificados
Pesquisa
Acerto Classificadas
Normal, Sinus bradycardia,
Ventricular  tachycardia, Sinus
arrhythmia,  Atrial  premature
(OZBAY; KARLIK, 2001) 97,80% 10 contraction, Paced beat, Right

bundle branch block, Left bundle
branch block, Atrial fibrillation e
Atrial flutter

Normal, Fibrilagdo Ventricular,
(LEE; PARK; SONG; LEE,

99,48% 3 Taquicardia  SupraVenticular e
2009) Contragao Ventricular Prematura
Normal, Fibrilacdo Atrial,
(AL-FAHOUM; KHADRA, 93,60% 3 Taquicardia Ventricular e Fibrilacdo
200%) Ventricular
(INAN; GIOVANGRANDI; o5, 2% . Normal, Contracdo Prematura
KOVACS, 2006) Ventricular e Outros
(JIANG; KONG; 68,72% . Ventricular ectopic beats e ndo
PETERSON, 2006) Ventricular ectopic beats
Normal, Ventricular
(TSIPOURAS; VOGLIS; 5 5 flutter/fibrillation, Premature
FOTIADIS, 2007) ventricular contractions e 20 heart
block

(ROGAL et al., 2008) 86,33% 2 Normal, contracdo prematura
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atrial e contragcdo prematura

ventricular

Normal, Taquicardia Ventricular,
Trabalho Realizado 97,03% 2 Fibrilagdo  Atrial e Flutter

Ventricular

A metodologia proposta apresenta uma facilidada paadicdo da classificacdo de
novas arritmias. Para adicionar uma nova arritmme@ssario segmentar o sinal de ECG e
aplicar a transformad&/aveletdiscreta, gerando a base de entrada do softwatermantado.
Com isso, determinam-se os argumentos de entradsoftivare e este evoluira as redes
neurais utilizando o PSO, até encontrar a meltd® o&1 acabar o nimero de iteracdes.

Para a utilizacdo de técnica apresentada nestalltcalem uma aplicacdo prética,
utilizando apenas o sinal de ECG, € necessariolgonitano de deteccdo do complexo QRS.
Existem varios trabalhos na literatura sobre o rdese que atingem taxas de 99% de

eficiéncia.

5.1. Teste T de Student

O objetivo da analise de T &udenté descobrir se a diferenca estatistica entre dois
conjuntos é significativa.

Neste trabalho foi utilizada esta analise parafigari a validade dos resultados
obtidos. As tabelas 5.15, 5.16 e 5.17 apresentanaloses do teste T d8tudentpara as
RNAs que obtiveram os melhores resultados, comgaras duas abordagens utilizadas pelo

trabalho e comparando também os resultados ohtidizando 121 e 101 amostras.

Tabela 5.15: Resultados obtidos com o teste T deuient comparando as abordagens.

Conj. Primeira Segunda Diferenca
abordagem abordagem entre

com 121 com 121 medidas
amostras amostras

1 80,17% 80,77% -1%

2 83,47% 92,31% -9%

3 89,26% 82,42% 7%

4 81,82% 89,65% -8%

5 91,74% 78,08% 14%

6 71,07% 87,64% -17%

7 79,34% 89,78% -10%
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78,51% 86,04% -8%

9 93,39% 79,67% 14%

10 74,38% 85,71% -11%
Média 82,31% 85,21% -2,89%
Desvio 0,072906533  0,047949532 0,1078158
padrao

T de -0,8485013
Student
Conj. Primeira Segunda Diferenca
abordagem abordagem entre
com 101 com 101 medidas
amostras amostras

1 69,42% 86,39% -17%

2 66,94% 95,60% -29%

3 71,07% 78,97% -8%

4 87,60% 86,04% 2%

5 88,43% 85,42% 3%

6 70,25% 89,01% -19%

7 81,82% 81,50% 0%

8 81,82% 88,02% -6%

9 85,12% 89,23% -4%

10 84,30% 85,62% -1%
Média 78,68% 86,58% -7,90%
Desvio 0,082992839 0,045051901 0,1036997
padrao

T de -2,410513746
Student

Tabela 5.16: Resultados obtidos com o teste T deu8ént utilizando quantidade

diferente de amostras.

Conj. Primeira Primeira Diferenca
abordagem abordagem entre
com 121 com 101 medidas
amostras amostras
1 80,17% 69,42% 11%
2 83,47% 66,94% 17%
3 89,26% 71,07% 18%
4 81,82% 87,60% -6%
5 91,74% 88,43% 3%
6 71,07% 70,25% 1%
7 79,34% 81,82% -2%
8 78,51% 81,82% -3%
9 93,39% 85,12% 8%
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Média
Desvio
padréo

T de
Student

Conj.

O 00 N O 1 & W N =

10
Média
Desvio
padréo

T de
Student

74,38%
82,31%

84,30%
78,68%

0,072906533  0,082992839

1,207811148
Segunda Segunda
abordagem abordagem
com 121 com 101
amostras amostras
80,77% 86,39%
92,31% 95,60%
82,42% 78,97%
89,65% 86,04%
78,08% 85,42%
87,64% 89,01%
89,78% 81,50%
86,04% 88,02%
79,67% 89,23%
85,71% 85,62%
85,21% 86,58%
0,047949532  0,045051901
-0,796902068

-10%
3,64%
0,0952069

Diferenca
entre
medidas

-6%
-3%
3%
4%
-7%
-1%
8%
-2%
-10%
0%
-1,38%
0,0545811
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Tabela 5.17: Resultados obtidos com o teste T dau@ent utilizando quantidade de

amostras diferentes na primeira abordagem para cadainal.

Etapas da
Validagdo
Cruzada

W 0 N o Uu & W N R

10
Média
Desvio
padrao

T de
Student

Fibrilagdo Atrial

101
amostras

100,00%
0,00%
90,91%
96,67%
91,18%
96,15%
97,30%
96,77%
97,14%
100,00%
86,61%

0,30587

-1,1381

121
amostras

95,65%
100,00%
100,00%
97,30%
92,31%
100,00%
97,44%
96,30%
100,00%
100,00%
97,90%

0,02615

Diferenga Taquicardia Ventricular

amostras amostras
4,35% 69,57% 46,67%
-100,00% 94,12% 80,65%
-9,09% 23,53% 91,18%
-0,63% 80,00% 90,00%
-1,13% 83,33% 91,18%
-3,85% 0,00% 80,00%
-0,14% 51,72% 76,67%
0,48% 96,00% 70,59%
-2,86% 47,83% 83,33%
0,00% 80,49% 0,00%

-11,29% 62,66% 71,03%

0,31363 0,31608 0,28219

-0,6001

Diferenga
entre as
medidas

-15,48%
-48,50%
12,15%
1,07%
7,43%
19,13%
-64,59%
24,92%
25,81%
-20,98%
-5,90%

0,31113
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Etapas da Normal Diferenga Flutter Diferenga
amostras amostras amostras amostras
1 0,00% 92,50% -92,50% 94,44% 85,71% -15,48%
2 100,00% 92,31% 7,69% 59,26% 52,00% -48,50%
3 92,50% 92,50% 0,00% 84,00% 74,07% 12,15%
4 100,00%  100,00% 0,00% 76,67% 37,93% 1,07%
5 96,88% 92,59% 4,28% 80,65% 91,18% 7,43%
6 96,77% 100,00% -3,23% 100,00% 11,76% 19,13%
7 100,00% 85,00% 15,00% 76,67% 56,25% -64,59%
8 87,88% 90,00% -2,12% 50,00% 60,00% 24,92%
9 85,19% 100,00% -14,81% 97,22% 88,57% 25,81%
10 82,14% 100,00% -17,86% 76,00% 100,00% -20,98%
Média 84,14% 94,49% -10,35% 79,49% 65,75% -5,90%
Eaejysi\g 0,30267 0,05249 0,30441 0,15942 0,27505 0,31113
e -1,0756 -0,6001

Utilizando um grau de confianca de 95% na tabeladide&ibuicdo T deStudent
chega-se ao valor 2,262. Esse limiar foi ultrapdssa comparacao entre os resultados da
primeira e segunda abordagem utilizando 101 anwsina cada janela. Isso significa que
existe uma diferencga estatisticamente significagiveie as duas abordagens, sugerindo assim
gue a segunda abordagem apresentada pelo trabaftaiséadequada para a resolugdo do
problema trabalhado.

As demais comparac¢des nao ultrapassaram o limaatarRo, confirma-se que nos
valores obtidos ndo existe diferenga significatveare os resultados alcangados utilizando

121 e 101 amostras.
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5.2. Conclusao

Este capitulo apresentou os resultados obtidoséatrda metodologia proposta. No

capitulo seguinte sera apresentada a conclusaatsitto.






77

Capitulo 6

Conclusao

Este estudo apresentou informacdes referentes @& &Gua andlise, as arritmias
cardiacas, a®/aveletsredes neurais, o principio do PSO e o funcionaomnaa seu algoritmo.
Foi apresentado também o principio do funcionamdatdetec¢cdo automatica de arritmias,
utilizando como exemplos trabalhos cientificos iraalos nesta area. Nesta pesquisa foi
abordada a utilizacdo do PSO para a evolucdo dwss mke uma RNA MLP de trés camadas
para realizar a classificacdo dos sinais de ECGaroitmia.

Os resultados obtidos na primeira e segunda abemdagilizando 101 amostras em
cada janela mostram que, a segunda abordagem éachimiada para fazer a deteccgéo
automatica de arritmias cardiacas em relacao aepenabordagem, quando um dos sinais
classificados é o flutter ventricular, justificandoutilizacdo da segunda abordagem neste
trabalho.

A metodologia funcionou bem para a classificacée sloais excluindo-se o flutter
ventricular. Porém, contata-se que para classifidartter e outras arritmias utilizando a rede
neural artificial proposta (primeira abordagem)matodologia trabalhada n&do é sugerida,
devido aos resultados obtidos, demonstrando qua tidnica ou outra abordagem deve ser
utilizada para deteccgéo desta arritmia.

As redes neurais que possuiam 150 neurdnios nadeamtermediaria, em geral,
obtiveram um melhor resultado. A quantidade deadi@es realizadas para a evolucdo das
redes neurais utilizando o PSO poderia ser redudiedddo ao fato de que normalmente, a
partir da iteracdo 70, a aptiddo atingida sofrecpaalteracdo até a iteracdo 100 (critério de
parada). Isso fica mais evidente nas redes quéamil 150 neurdnios na camada

intermediaria, pois essa quantidade de iteracOdsrigoser menor ainda, devido a aptidao



78

aumentar mais rapidamente. Isso comprova a viabddde se utilizar o PSO para
treinamento de redes neurais para realizar a fitagsio de sinais de ECG.

O trabalho realizado neste estudo levantou a tspale que uma rede neural, treinada
através do PSO, utilizando como entrada os coefesegerados pela transformad@avelet
pode analisar o sinal de ECG, classificando-o etitmaas. Esta hipotese foi comprovada
através da metodologia proposta, que buscou emahmdagens utilizar conceitos do PSO
para otimizacdo da rede neural MLP para que estazeea classificacdo do sinal de ECG.
Demonstrou-se que a transformafaveleté um recurso recomendavel para a extracao de
caracteristicas do sinal de ECG, representandana sio dominio do tempo-frequéncia.
Provou-se que o PSO pode otimizar uma rede neut#l e trés camadas sem um gasto
computacional excessivo, conseguindo em poucas;des chegar a resultados satisfatorios.
Também se provou a deficiéncia do método proposi@a glassificar a arritmia flutter
ventricular, pois devido a alta frequéncia do saelassificacéo € prejudicada.

O Swarmpode ter um futuro promissor dentro da area peadai visto que poucos
trabalhos utilizanmSwarmpara resolucdo deste tipo de problema. Com issmsnquestdes
podem ser levantadas a cerca do assunto:

* Quais outra®Vaveletgpodem ser utilizadas para a extracao de caraatas3t

* Quais outros métodos de segmentacédo do sinal pselentilizados?

e Quais outros parametros da RNA podem ser utiliZzados

e Quais outros parametros do PSO e atributos de pariulas podem ser
utilizados?

e Quais outras arritmias podem ser classificadaizanitlo este método?

* Em quais areas a metodologia proposta poderigteada?

Portanto, para trabalhos futuros podem-se vislundggeguintes etapas:

* Realizar testes mais profundos sobre a utilizag@dliterentes familias de
Waveletsyisto que nesta pesquisa foram utilizadas duadiéanaCoiflete a
Daubechies;

 Segmentar o sinal de ECG através de outro métamnp qor exemplo, o
método de janela variavel ou mesmo utilizar o mesnéodo, porém com
janelas de tamanhos diferentes;

» Extrair outras caracteristicas do sinal para aarxilia classificacdo, tais como

freqUéncia e intervalos;
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* Adicionar novas arritmias, treinando a rede neaglassificadora através do
mesmo método;

o Alterar parametros das RNAs e do PSO a fim de coanpaefeito de cada
parametro no resultado final da deteccao;

e Otimizar utilizando o PSO, além dos pesos da RNtapalogia da rede, assim
como as funcgdes de ativacao;

Sendo assim, a conclusdo deste trabalho incitkcio ide novas pesquisas com a
utilizacdo do PSO evoluindo toda a estrutura de RMA MLP para realizar a classificacédo

de diferentes tipos de sinais.
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