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Resumo

Este trabalho visa a aplicacao de conceitos e metodologias de processamento de sinal
eletrocardiografico com o intuito de detetar uma anomalia especifica nos batimentos
cardiacos - as extra-sistoles ventriculares.

Inicialmente foram aplicadas técnicas de pré-processamento para remover componentes
indesejados nos sinais, tais como oscilacoes de linha de base, componente DC e componentes
de frequéncia superior ao limite maximo de interesse do sinal ECG (40 Hz). O passo seguinte
incidiu na construcao de um algoritmo detetor de picos Q,R e S de cada batimento cardiaco
dos sinais ECG. A partir da localizacao dos picos R construiu-se um algoritmo simples de
detecao de extra-sistoles ventriculares. Posteriormente, a partir das localizacoes dos 3 picos -
Q, R e S - extrairam-se caracteristicas dos batimentos cardiacos dos sinais, aplicaram-se
métodos de reducdo da dimensao das mesmas e utilizaram-se dois algoritmos de classificacao
- Support Vector Machines e K Nearest-Neighbors Rule - para a detecdo de extra-sistoles
ventriculares. O desempenho dos algoritmos foi avaliado com recurso a alguns sinais da MIT-
BIH Arrhythmia Database.

Os resultados obtidos revelaram um grande potencial do 1° algoritmo simples construido
para detecao de extra-sistoles ventriculares. Como a logica de detecao deste algoritmo se
baseia apenas numa caracteristica do sinal ECG, podem ser consideradas mais caracteristicas
criteriosamente selecionadas sem resultar num algoritmo complexo. Além disso, a inclusao de
mais parametros podera conduzir a um desempenho de detecdo de extra-sistoles
ventriculares que torne adequada a utilizacao deste algoritmo em ambientes hospitalares.

Palavras-chave: Processamento de Sinal Eletrocardiografico (ECG), Detecao de Complexos
QRS, Detecdo de Extra-Sistoles Ventriculares (ESV), Support Vector Machines, K Nearest-
Neighbors Rule, MIT-BIH Arrhythmia Database.
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Abstract

The purpose of this work is the application of concepts and methodologies of
electrocardiographic (ECG) signal processing in order to detect a specific abnormality in
heartbeats - the ventricular extrasystoles or premature ventricular contractions (PVCs).

Initially, techniques of pre-processing were applied to remove undesired components of
the signals, such as baseline drift, DC component and components with a frequency higher
than the maximum value of frequency present in the ECG signal spectrum (40 Hz). The next
step was the construction of an algorithm capable of detecting Q, R and S peaks of each
heartbeat. Through the location of the R peaks, a simple algorithm for detecting PVCs was
constructed. Further, through the location of the Q, R and S peaks, features from heartbeats
were extracted, methods for reduction of its dimension were applied and two classifiers were
used - Support Vector Machines and K" Nearest-Neighbors Rule - for detecting PVCs. The
performance of the algorithms was assessed using some ECGs of the MIT-BIH Arrhythmia
Database.

The obtained results revealed a great potential of the first simple algorithm constructed
for detecting PVCs. Since the detection logic of this algorithm is based only in a parameter of
the ECG signal, more parameters can be strictly selected and included in the algorithm
without making it complex. Furthermore, the inclusion of more parameters may lead to a
performance that makes the algorithm useful in clinical environments.

Keywords: Electrocardiographic (ECG) Signal Processing, QRS Complex Detection, Premature
Ventricular Contractions (PVC) Detection, Support Vector Machines, K™ Nearest-Neighbors
Rule, MIT-BIH Arrhythmia Database.
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Capitulo 1

Introducao

As extra-sistoles ventriculares (ESV) de uma forma geral constituem irregularidades no
ritmo cardiaco em que uma batida ocorre imediatamente depois de uma batida normal,
seguida de um longo intervalo até recomecar o ritmo normal. Podem ser muito raras ou
ocorrer varias vezes por minuto. Também podem ocorrer de forma ocasional em pessoas
saudaveis. As causas deste fendmeno sao inimeras e existem muitos casos em que nao é
encontrada uma causa expressiva. Por vezes, o consumo excessivo de substancias como
alcool, cafeina, tabaco e drogas pesadas (ex.: cocaina) pode estar na origem deste
fenomeno, e neste caso as extra-sistoles sao benignas. Noutros casos, a presenca de extra-
sistoles esta relacionada com patologias cardiacas graves, e neste caso elas sao malignas.
Tendo em conta que as extra-sistoles sao distinguiveis de batidas normais num exame
eletrocardiografico, evidencia-se a importancia da existéncia de dispositivos de
monitorizacao do sinal ambulatorio ECG. Estes dispositivos permitem tipificar o padrao de
ocorréncia de extra-sistoles de forma a diagnosticar patologias cardiacas potencialmente
perigosas. Se estes dispositivos de monitorizacao forem programados para soar alarmes
quando detetam extra-sistoles em pacientes com patologias cardiacas severas, podem ser
evitadas situacoes graves.

Atualmente, o monitor Holter é o dispositivo utilizado para o registo ambulatodrio de longa
duracao da atividade eletrocardiografica de pacientes, tendo em vista sua monitorizacdo. O
periodo de gravacao de ECG levado a cabo por este dispositivo € de pelo menos 24 horas. Este
longo periodo de gravacdao é por vezes Util para a observacao de arritmias cardiacas
ocasionais ou eventos epiléticos, os quais seriam dificeis de identificar num curto periodo de
tempo. Quando a gravacao de sinal é finalizada, cabe entdao a um médico da especialidade
fazer a analise do sinal de modo a detetar eventos anormais. A criacdo de aplicacoes de
software automaticas para detecao de extra-sistoles constitui uma ajuda significativa no
trabalho dos especialistas, uma vez que permite uma poupanca no tempo de analise dos ECG
facilitando a execugao do processo.

O texto acima consistiu numa breve introducao ao tema em estudo. A seguir, sao
indicados os conteldos de cada um dos restantes capitulos desta dissertacao.



No Capitulo 2 é feito um enquadramento conceptual acerca dos fendmenos associados ao
funcionamento do coracao. Descreve-se a morfologia do sinal ECG e os desvios que as ESV
induzem no sinal.

O Capitulo 3 constitui a revisao do estado da arte. Inicialmente sao referidas técnicas de
processamento de sinal ECG. Depois, descrevem-se técnicas de reconhecimento de padroes
especificos em sinais ECG em termos de caracteristicas utilizadas na discriminacao e
algoritmos de classificacao utilizados.

O Capitulo 4 é a maior seccao desta dissertacao e é aquele que descreve todo o trabalho
que envolveu este projeto. Sao descritas as metodologias utilizadas e apresentam-se e

discutem-se os resultados obtidos.

Por fim, no Capitulo 5 sao apresentadas as conclusoes gerais do trabalho e as perspetivas
futuras.
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Capitulo 2

Enquadramento Conceptual

2.1 - Introducao

Neste capitulo sao descritos os mecanismos de formacao e conducao dos impulsos
elétricos cardiacos, analisa-se a forma de onda do sinal ECG e a forma como este sinal &
recolhido. E também feita a associacdo dos diferentes componentes da forma de onda do
sinal ECG com os diferentes estagios da conducao de impulsos elétricos no coracao.
Posteriormente, descrevem-se os mecanismos que levam a ocorréncia de ESV e representam-
se as morfologias de sinal associadas a este tipo de arritmia. Por fim, tecem-se algumas
consideracbes acerca da relevancia clinica das ESV.

2.2 - O sistema de conducao do coracao

O funcionamento do coracao baseia-se na conducao de impulsos bio-elétricos. A fonte
desta atividade elétrica é uma rede de fibras musculares cardiacas especializadas, as fibras
autorritmicas, que tém esta designacao devido ao facto de serem auto-excitaveis. Estas fibras
geram potenciais de acao repetidamente, os quais desencadeiam as contra¢cdes do coracao.
Em cenarios de transplante de coracdo, elas continuam a estimular o batimento do coracao
mesmo depois de este ter sido removido do corpo e todos os seus nervos terem sido cortados.
Durante o desenvolvimento embrionario, apenas cerca de 1% das fibras musculares cardiacas
se desenvolvem em fibras autorritmicas. Estas fibras especializadas desempenham duas
importantes funcdes: (1) atuam como pacemaker, ajustando o ritmo da excitacao elétrica
que causa a contracao do coracao; (2) formam o sistema de conducao do coragao, uma rede
especializada de fibras musculares cardiacas que fornece um meio de conducao elétrica para
a progressao de cada ciclo de excitacao cardiaca. O sistema de conducao assegura que as
cavidades cardiacas sejam estimuladas de forma a contrairem coordenadamente, o que torna
0 coracao uma bomba efetiva. Problemas relacionados com as fibras autorritmicas podem
resultar em arritmias, que sao batimentos cardiacos irregulares. Os potenciais de acao
cardiacos propagam-se ao longo do sistema de conducao da seguinte forma (Figura 1) [1]:

1. A excitacao cardiaca inicia-se normalmente no né sinusal (SA), localizado na parede
auricular direita numa posicao inferior e lateral em relacao a abertura da veia cava
superior’ (Figura 1). As células do n6 SA nao possuem um potencial de repouso
estavel. Em vez disso, elas despolarizam-se acima de um limiar repetidamente e
espontaneamente. Esta despolarizacdao espontanea é um potencial marca-passo

" Uma das duas principais veias sistémicas, que recolhe o sangue do organismo e desemboca na auricula
direita.

23



(pacemaker). Quando o potencial marca-passo atinge um determinado limiar, é
desencadeado um potencial de acdo (Figura 2). Cada potencial de acdo gerado no no
SA propaga-se por toda a area das duas auriculas, através de jungées comunicantes
presentes nas fibras musculares das auriculas. Apds o potencial de acao, as duas
auriculas contraem ao mesmo tempo [1].

2. Através da conducado ao longo das fibras musculares auriculares, o potencial de acao
atinge o no6 auriculoventricular (AV),localizado no septo interauricular. No n6 AV, o
potencial de acao abranda consideravelmente, em resultado de varias diferencas na
estrutura das células nas imediacoes deste no. O atraso na propagacao do potencial
de acdo proporciona o tempo necessario para que as auriculas se esvaziem, passando
todo o sangue para os ventriculos [1].

3. A partir do n6 AV, o potencial de acdo insere-se no feixe auriculoventricular (AV),
também conhecido como feixe de His. Este feixe é o uUnico local pelo qual os
potenciais de acao podem ser conduzidos das auriculas para os ventriculos. Nos outros
locais, o esqueleto fibroso do coracao isola eletricamente as auriculas dos ventriculos

[1].

4, Através da propagacao ao longo do feixe de His, o potencial de acao entra em cada
um dos ramos (direito e esquerdo) do feixe de His. Estes ramos estendem-se em
direcao ao apice do coracao, através do septo interventricular [1].

5. Por ultimo, as fibras de Purkinje, de diametro consideravel, conduzem rapidamente o
potencial de acdo a partir do apice do coracao para cada um dos lados numa direcao
ascendente. Assim, o potencial propaga-se ao miocardio® das paredes laterais de cada
um dos ventriculos. Em seguida os ventriculos contraem, empurrando o sangue em
direcéo as valvulas semilunares® [1].

Por si sd, as fibras autorritmicas no né sinusal iniciam um potencial de acao a cada 0.6
segundos, ou seja, 100 vezes em cada minuto. Esta taxa é mais rapida do que a de outras
fibras autorritmicas. Devido ao facto dos potenciais de acdo a partir do no sinusal se
espalharem através do sistema de conducao e estimularem outras areas antes de essas areas
serem capazes de gerar um potencial de acdo por si proprias, o nd sinusal atua como o
marca-passo natural do coracao. Impulsos nervosos a partir do sistema nervoso auténomo e
hormonas transmissiveis pelo sangue modificam o timing e o vigor de cada batimento
cardiaco, mas nao estabelecem o ritmo fundamental. Numa pessoa em repouso, por exemplo,
a libertacao de neurotransmissores reduz o ritmo de desencadeamento de potenciais de acao
pelo n6 SA para cerca de um potencial a cada 0.8 segundos (75 potenciais de acao por
minuto) (Figura 2) [1].

2 parede muscular do coracio.

3 Valvulas que se localizam na abertura das artérias que recolhem o sangue dos ventriculos. Tém a
funcao de impedir o refluxo sanguineo para os ventriculos.
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-ventricular (AV)
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Rede g

de Purkinje Veeli

Figura 1 - Sistema de conducao de coracao, indicando por meio de setas a direcao de propagacao dos
potenciais de acao. Nota: os nimeros da figura ndao coincidem com os numeros que representam as
fases do ciclo de conducao no texto. 1-Origem dos potenciais de acdo no nd SA e sua propagacao atraveés
da parede da auricula até ao nd AV; 2-Propagacao dos potenciais pelo né AV e pelo feixe de His, que se
estende desde o nd AV até ao septo interventricular; 3-Os potenciais de acao descem para o vértice de
cada ventriculo através de cada um dos ramos do feixe de His; 4-Os potenciais de acdo sao
transportados pelas fibras de Purkinje até as paredes ventriculares [2].
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Figura 2 - Potenciais marca-passo e potenciais de acao nas fibras autorritmicas do né SA [1].

2.3 - Potencial de acao e contracao das fibras contracteis

0 potencial de acao iniciado pelo n6 SA propaga-se ao longo do sistema de conducao e
espalha-se de forma a excitar as fibras musculares auriculares e ventriculares, chamadas
fibras contracteis. Um potencial de acdo ocorre numa fibra contractil de acordo com os

seguintes passos (Figura 3) [1]:
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1. Despolarizagdo. Ao contrario das fibras autorritmicas, as fibras contracteis possuem
um potencial de membrana de repouso estavel, cujo valor é de cerca de -90 mV.
Quando o potencial de membrana de uma fibra contractil é levado a atingir um
determinado limiar devido a um potencial de acao oriundo de fibras vizinhas, os seus
canais rapidos de Na® dependentes de voltagem abrem. Estes canais sao referidos
como rapidos uma vez que abrem muito rapidamente em resposta a uma
despolarizacao acima do limiar. A abertura destes canais permite a entrada de i6es
Na*, uma vez que o citosol* das fibras contracteis é eletricamente mais negativo do
que o fluido intersticial e a concentracao de Na* é mais alta no fluido intersticial. A
entrada de Na* a favor do gradiente eletroquimico conduz entdo a uma rapida
despolarizacdo. Em poucos milissegundos os canais de Na* ficam automaticamente
inativados e a entrada de Na* diminui [1].

2. Plateau. A fase seguinte de um potencial de acdo numa fibra contractil é o plateau,
um periodo de manutencao da despolarizacdao. Em parte, é devido a abertura dos
canais lentos de Ca®* dependentes de voltagem no sarcolema®. Quando estes canais
abrem, os ides calcio movem-se a partir do fluido intersticial (onde existe uma maior
concentracao destes ides) para o citosol. Esta entrada de Ca’* causa uma presenca
ainda maior destes ides no reticulo sarcoplasmatico® (RS), devido a passagem dos
mesmos por canais adicionais de Ca¥ na membrana do RS. Assim, ainda mais ides
calcio estao disponiveis no RS para migrar para o citosol, caso seja necessario. A
concentracao aumentada de Ca®' no citosol causa, por fim, a contracdo. Varios tipos
de canais de K* dependentes de potencial estao também integrados no sarcolema de
uma fibra contractil. Imediatamente antes do inicio da fase de plateau, alguns desses
canais de K’ abrem, permitindo a passagem dos ibes potassio para fora da fibra
muscular. Portanto, a despolarizacdo é mantida durante a fase de plateau, uma vez
que a entrada de ides calcio numa fibra é contrabalancada pela saida de ides
potassio. A fase de plateau dura cerca de 0.25 segundos, e durante essa fase o
potencial de membrana da fibra tem um valor proximo de 0 mV. Comparativamente,
a despolarizacdo num neurdnio ou numa fibra muscular esquelética € muito mais
rapida, de cerca de 1 milissegundo, porque nestes casos a fase de plateau nao existe

[11.

3. Repolarizagdo. A recuperacao do potencial de membrana de repouso durante a fase
de repolarizacao de um potencial de acao cardiaco é semelhante ao que acontece em
outras células excitaveis. Depois de um atraso, o qual é particularmente prolongado
no caso do musculo cardiaco, abrem-se canais de K' dependentes de voltagem
adicionais. A saida de ides potassio restabelece o potencial de membrana de repouso
negativo (-90 mV). Ao mesmo tempo, os canais de calcio no sarcolema e no reticulo

4 Liquido armazenado no interior das células.
> Designacao da membrana celular das células do tecido muscular.

¢ Cavidade das células musculares especializada no armazenamento de ides célcio, provocando a
contracdo muscular quando liberta esses ides para o seio das células.
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sarcoplasmatico estao a fechar-se, o que também contribui para a repolarizacao. O
mecanismo de contracao do musculo cardiaco é similar ao do musculo esquelético: a
atividade elétrica (potencial de acao) leva a uma resposta mecanica (contracao) apos
um pequeno atraso. Como a concentracdo de Ca’* aumenta dentro de uma fibra
contractil, estes ides ligam-se a proteina reguladora troponina’, o que permite que os
filamentos de actina e miosina deslizem uns sobre os outros, comecando a tensao
muscular a desenvolver-se. As substancias que alteram o movimento de ides calcio
através dos canais lentos de Ca®" influenciam a forca das contracdes do coracdo. A
epinefrina, por exemplo, aumenta a forca de contracdo por aumentar o fluxo de Ca*'
para o citosol. No musculo, o periodo refratario é o intervalo de tempo durante o
qual uma segunda contracao nao pode ser desencadeada. O periodo refratario de uma
fibra muscular cardiaca dura mais do que a propria contracao. Como resultado, uma
outra contracao nao pode comecar enquanto o relaxamento estiver em curso. Por
esta razdo, o tétano® nao se pode manifestar no musculo cardiaco. A vantagem é
evidente, se se tiver em consideracao a forma como os ventriculos funcionam. A sua
funcdo de bombeamento depende da ocorréncia de contracdes (quando ejetam
sangue) e de relaxamentos (quando se reabastecem de sangue) alternadamente. Se o
tétano pudesse ocorrer no musculo cardiaco, o fluxo sanguineo cessaria [1].

when voltage-gated slow Ca2* channels open and

/ e Plateau (maintained depolarization) due to Ca2* inflow

+20 K* outflow when some K* channels open
0 —
-20 o Repolarization due to closure
Membrane of Ca?* channels and K* outflow
otential (mV) ~ 40 - o Rapid depolarization due to when additional voltage-gated
P Na* inflow when voltage-gated K* channels open
— 60 fast Na* channels open
_ 80 (—
- 100+ i-. 0.3 sec -i
| Depolarization |Flepolarizaﬁon|

| Refractory period |

| Contraction |

Figura 3 - Potencial de acao numa fibra contractil. O potencial de repouso da membrana é de cerca de
-90 mv [1].

7 Complexo de trés proteinas que participam no processo de contracdo muscular.

8 Doenca infeciosa grave que se caracteriza por contracdes musculares persistentes.
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2.4 - Eletrocardiografia

Uma vez que se propagam potenciais de acao ao longo do coracao, eles geram correntes
elétricas que podem ser detetadas a superficie do corpo através de um eletrocardiograma
(ECG), que consiste num registo desses sinais elétricos. Estes potenciais de acdo manifestam-
se na forma de ondas de sinal (Figura 4). O instrumento utilizado para registar estes eventos
é o eletrocardidgrafo, que é projetado para captar somente o intervalo de frequéncias de
interesse dos sinais ECG. Na pratica clinica, sao posicionados elétrodos nos bracos e nas
pernas (derivacoes dos membros), e em seis posicdes no peito (derivacbes do peito) para
realizar o registo de um ECG de rotina. A disposicao dos elétrodos permite obter 12
derivacoes de sinal. Este método sera explicado mais em pormenor na seccao 2.5. Num
registo de ECG tipico, trés ondas claramente reconheciveis aparecem associadas a cada
batimento cardiaco (Figura 4) [1].

1.0 i
S-T
s 0.5 segment
E Ll
2 IRE AN
E P I I
= 0
i i
R |
r_inie_r?al_.l I
-05 RS ]
I Q-T interval ——=
0 0.2 0.4 0.6 0.8
Seconds
Key:

[ Atrial contraction
[ ] Ventricular contraction

Figura 4 - Eletrocardiograma normal. Onda P: despolarizacao auricular; Complexo QRS: inicio da
despolarizacao ventricular; Onda T: repolarizacao ventricular [1].

A primeira onda, denominada onda P, consiste numa pequena deflexao ascendente. Esta
onda representa a despolarizacdo auricular, a qual se espalha desde o nd SA até as fibras
contracteis de ambas as auriculas [1].

A segunda onda, denominada complexo QRS, comeca com uma deflexao descendente,
continuando depois com uma grande onda triangular e acabando como uma onda ascendente.
0O complexo QRS representa a rapida despolarizacao ventricular, a medida que o potencial de
acao se espalha através das fibras contracteis ventriculares.

A terceira onda, denominada onda T, consiste numa deflexao ascendente em forma de
clpula. Esta dltima onda representa a repolarizacao ventricular e ocorre quando os
ventriculos iniciam a sua fase de relaxamento. A onda T é mais pequena em amplitude mas
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mais prolongada que o complexo QRS, porque a repolarizacao ocorre de uma forma mais
lenta do que a despolarizacao. Durante o periodo de plateau de despolarizacao estacionaria,
o tracado do ECG ¢ plano. Na leitura de um ECG, a observacao dos tamanhos das diferentes
ondas pode fornecer importantes indicacoes de anomalias. Ondas P mais largas do que o
normal indicam a dilatacdo de uma auricula, uma onda Q mais larga pode indicar um enfarte
do miocardio, e uma onda R mais larga indica de uma forma geral uma dilatacdo dos
ventriculos. A onda T apresenta-se mais achatada do que o normal quando o musculo
cardiaco nao recebe oxigénio suficiente, como por exemplo na doenca da artéria coronaria.
Esta onda pode ainda apresentar-se mais elevada em situacoes de excesso de ides K no
sangue [1].

A analise de um ECG envolve também a medicdo dos intervalos de tempo entre as ondas.
Por exemplo, o intervalo P-Q, entre o inicio da onda P e o inicio do complexo QRS,
corresponde ao tempo necessario para o potencial de acdo se propagar pelas auriculas, pelo
no AV e pelas restantes fibras do sistema de conducao. Se o potencial de acao for forcado a
desviar-se de tecido cicatricial causado por patologias como a doenca da artéria coronaria e a
febre reumatica’, o intervalo P-Q prolonga-se [1].

0 segmento S-T , que comeca no fim da onda S e termina no inicio da onda T, representa
o tempo durante o qual as fibras contracteis ventriculares estao despolarizadas durante a
fase de plateau do potencial de acdo. O segmento S -T é elevado (acima da linha de base) em
caso de enfarte agudo do miocardio, e rebaixado (abaixo da linha de base) quando o misculo
cardiaco nao recebe oxigénio suficiente [1].

0 intervalo Q-T estende-se desde o inicio do complexo QRS até ao fim da onda T, e
representa o tempo desde o inicio da despolarizacdo ventricular até ao fim da repolarizacao
ventricular. Este intervalo pode ser prolongado em caso de danos no miocardio, isquemia'® do
miocardio, ou anomalias de conducao. Por vezes é util a avaliacdao da resposta do coracao ao
stress proporcionado pelo exercicio fisico (prova de esforco), porque as artérias coronarias
estreitadas, apesar de poderem transportar adequadamente sangue oxigenado enquanto uma
pessoa esta em repouso, nao serao capazes de satisfazer as necessidades crescentes de
oxigénio no coracao durante um exercicio vigoroso. Esta situacdo provoca mudancas que
podem ser detetadas num eletrocardiograma. Ritmos cardiacos anormais e fluxo sanguineo
inadequado para o coracao podem por vezes ocorrer apenas instantaneamente ou
imprevisivelmente. Para detetar estes problemas, sao utilizados eletrocardiografos
ambulatorios continuos. Com este procedimento, uma pessoa utiliza um monitor que funciona
com bateria (monitor Holter) e que grava um ECG continuamente por 24 horas. Elétrodos
ligados ao peito sao ligados a um monitor, e a informacdo da atividade cardiaca é
armazenada no monitor e analisada posteriormente por pessoal competente [1]. Este tipo de
monitores sera analisado em detalhe na sec¢éo 2.8.

? Inflamacdo generalizada que pode afetar varias partes do corpo, incluindo o coracao.

1% Falta de suprimento sanguineo.
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2.5 - ECG de 12 Derivacoes

O ECG de 12 derivacoes fornece bastante mais informacdes sobre o coracao do que o de
uma Unica derivacao, o qual fornece apenas informacao sobre o ritmo e frequéncia cardiaca.
0 ECG de 12 derivacoes pode alertar os médicos para anomalias congénitas ou adquiridas no
coracdo, doenca do pericardio', miocardio ou endocardio'. Além disso, este método de
aquisicao de sinal ECG permite a obtencao de informagdes importantes acerca do estado da
circulacao coronaria e da perfusao no miocardio durante a anestesia [3].

0 ECG de 12 derivacoes capta a atividade elétrica do coracao a partir de 12 pontos de
vista ou direcoes diferentes, o que permite a posterior organizacao dessa informacao de
modo a ser mostrada em 12 graficos diferentes. As 12 derivacdes dividem-se da seguinte
forma [3]:

I, Il, Il - Sdo as trés derivacoes bipolares dos membros;
aVR, aVL, aVF - Sao as trés derivacoes unipolares dos membros;
V1, V2, V3, V4, V5, V6 - Sao as seis derivacoes unipolares do peito.

As 12 derivacoes dividem-se em dois planos: o plano frontal, que inclui as derivacdes dos
membros; o plano horizontal, que inclui as derivacées do peito [3].

As trés primeiras derivacoes dos membros (I, Il e 1ll) sao designadas bipolares porque
medem a diferenca no potencial elétrico entre dois elétrodos. A derivacao | mede a diferenca
de potencial entre os bracos direito e esquerdo, a Il mede a diferenca de potencial entre a
perna esquerda e o braco direito e a derivacao Ill mede a diferenca de potencial entre a
perna esquerda e o braco esquerdo. O triangulo formado por estas trés derivacoes €
designado triangulo de Einthoven e o coracdo esta localizado no centro desse triangulo
(Figura 5-A) [3].

As derivagdes aVR, aVL e aVF sao designadas unipolares, porque cada uma delas inclui um
elétrodo positivo com o ponto de referéncia elétrica negativa localizado teoricamente no
centro do coragao. Portanto, estas derivacoes sondam o coragao a partir do ombro direito
(avR), do ombro esquerdo (aVL) e do pé da perna esquerda (aVF) (Figura 5-B) [3].

" Membrana externa que envolve o coracéo.

12 Camada interna do coracdo, da qual fazem parte as valvulas cardiacas.
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Figura 5 - Derivacdes do plano frontal. (A) Triangulo de Einthoven formado pelas derivacoes |, Il e Il; (B)
Derivagdes unipolares dos membros, aVR, aVL e aVF [3].

As derivacoes do peito sondam a atividade elétrica do coracao a partir do plano
horizontal. Estas derivacoes sao unipolares e cada uma delas usa o centro elétrico do coracao
como ponto de referéncia para o elétrodo positivo. Os elétrodos das derivacbes do peito sao
posicionados nos espacos intercostais de V1 a V6 e o posicionamento correto dos elétrodos
(Figura 6-A) é imperativo para evitar a detecao de falsas anomalias. Anatomicamente, as
derivacoes do peito sondam a parte anterior do coracao e assume-se uma convencao em que
as derivacoes V1 e V2 sondam o ventriculo direito, V3 e V4 sondam o septo interventricular e
V5 e V6 sondam o ventriculo esquerdo (Figura 6-B) [3].

__\__-.Pruotdul Leads

Vi '1':1. LH]

Figura 6 - Derivacoes do peito. (A) posicionamento dos elétrodos nos espacos intercostais; (B)
Distribuicao das derivacoes pelos diferentes espacos do coracao [3].

Na montagem do ECG de 12 derivacdes, além dos seis elétrodos das derivacoes do plano
frontal e dos seis elétrodos das derivacoes do peito, é também posicionado um elétrodo na
perna direita. Este elétrodo ndao tem a funcao de sondar a atividade elétrica do coracao,
sendo a sua funcao a de “terra” do sistema. Assim, as medicoes dos restantes elétrodos sao
efetuadas em relacdo a uma referéncia comum, o que é essencial para a obtencao de
resultados estaveis [3].
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2.6 - Correlacao das ondas ECG com as sistoles auricular e
ventricular

Tal como ja foi descrito na seccao 2.4, as auriculas e os ventriculos despolarizam e depois
contraem em diferentes instantes de tempo, uma vez que o sistema de conducao encaminha
os potenciais de acao ao longo de um caminho especifico. O termo “sistole” refere-se a fase
de contracao, enquanto que a fase de relaxamento é denominada “diastole”. As ondas de
ECG constituem uma indicacdo da sequéncia das sistoles e diastoles auriculares e
ventriculares. A uma taxa de 75 batimentos por minuto, a sequéncia é da seguinte forma
(Figura 7) [1]:

1. Um potencial de acdo cardiaco surge no no SA. Este propaga-se para toda a area
muscular das auriculas e numa direcao descendente para o nd AV em cerca de 30
milissegundos. Como as fibras contracteis auriculares despolarizam, a onda P aparece
no ECG [1].

2. Depois do inicio da onda P, as auriculas contraem (sistole auricular). A conducao do
potencial de acao abranda no né AV, uma vez que nesse local as fibras musculares
possuem diametros mais pequenos e juncdes comunicantes mais escassas. O resultado
disto € um atraso de 0.1 segundos na propagacao do potencial de acdo, o que
proporciona as auriculas tempo para contrair, passando o seu sangue para os
ventriculos antes do inicio da sistole ventricular [1].

3. Depois de entrar no feixe AV, o potencial de acdao volta a propagar-se a uma
velocidade maior. Em cerca de 0.2 segundos apds o comeco da onda P, o potencial
ter-se-a ja propagado aos ramos do feixe AV, as fibras de Purkinje e a todo o
miocardio ventricular. A despolarizacao progride abaixo do septo interventricular
para cima a partir do apice e para fora da superficie endocardica, produzindo o
complexo QRS. Ao mesmo tempo, ocorre a repolarizacao auricular, mas geralmente
nao é evidente num ECG porque é mascarada pelo grande complexo QRS [1].

4. A contracao das fibras ventriculares contracteis (sistole ventricular) tem inicio logo
apos o aparecimento do complexo QRS e continua durante o segmento S-T. Como a
contracao prossegue desde o apice em direcao a base do coracdo, o sangue é forcado
a mover-se para cima em direcdo as valvulas semilunares [1].

5. A repolarizacao das fibras contracteis ventriculares comeca no apice e espalha-se por
todo o miocardio ventricular. Este evento produz a onda T no ECG em cerca de 0.4
segundos apos o inicio da onda P [1].

6. Logo apos o inicio da onda T, os ventriculos comecam a relaxar (diastole ventricular).

Aos 0.6 segundos, a repolarizacao ventricular é completada e as fibras ventriculares
contracteis sao relaxadas [1].
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Figura 7 - Caminho e timing das despolarizacdes e repolarizacdes ao longo do sistema de conducao e
miocardio visiveis num ECG. Os tracos a verde indicam despolarizacao e os tracos vermelhos indicam
repolarizacao [1].

Durante os 0.2 segundos seguintes aos passos acima enumerados, as fibras contracteis das
auriculas e dos ventriculos estao relaxadas. Aos 0.8 segundos, a onda P aparece novamente
no ECG e as auriculas comecam novamente a contrair, repetindo-se o ciclo [1].

2.7 - Arritmias Cardiacas

O ritmo habitual dos batimentos cardiacos estabelecido pelo n6 sinusal designa-se por
ritmo sinusal normal. O termo arritmia é usado para referir um ritmo anormal, que é o
resultado de um defeito no sistema de conducao do coracao. A irregularidade dos batimentos
cardiacos pode consistir quer num ritmo mais acelerado, quer num ritmo mais lento do que o
normal. Os sintomas de arritmias incluem dores no peito, falta de ar, sensacao de fraqueza,
tontura e desmaios. As arritmias podem ser causadas por agentes estimuladores do coracao
tais como situacoes de stress, consumo de cafeina, alcool, nicotina, cocaina e outras drogas.
As arritmias podem também ser causadas por defeitos congénitos, pela doenca da artéria
coronaria, por enfarte do miocardio, hipertensao, valvulas cardiacas defeituosas, cardiopatia
reumatica'®, hipertiroidismo', e deficiéncia de potassio [1].

'3 Danos crénicos das valvulas cardiacas.

33



As arritmias sao categorizadas pela sua velocidade, ritmo e origem do problema. A
bradicardia é uma arritmia que consiste numa frequéncia cardiaca baixa (abaixo de 50
batimentos por minuto). Por sua vez, a taquicardia consiste numa frequéncia cardiaca
acelerada (acima de 100 batimentos por minuto). A fibrilacdo é uma arritmia em que a
frequéncia cardiaca é acelerada e os batimentos sao descoordenados. As arritmias que se
iniciam nas auriculas sao denominadas supraventriculares ou auriculares. As arritmias que sao
originadas nos ventriculos designam-se ventriculares [1].

2.8 - Gravacao de ECG em regime ambulatoério

As anomalias no ritmo cardiaco sao relativamente comuns. Algumas nao sdo prejudiciais,
mas outras prenunciam situacées de muito perigo, como paragem cardiaca. Portanto, a
detecao e quantificacao deste tipo de arritmias € importante, especialmente para pacientes
que possuem patologia cardiaca estrutural causada por um evento como um ataque cardiaco.
As arritmias sao frequentemente limitadas em duracdo e a sua ocorréncia nao é detetada
durante um ECG de rotina, uma vez que este dura apenas alguns segundos. Para fazer o
diagnostico de arritmias e avaliar a sua relacdao com os sintomas do paciente, ou para avaliar
a efetividade de uma intervencao para as suprimir, sdao necessarios longos periodos de
gravacao de ECG durante o decorrer da vida quotidiana do paciente [4].

0 método generalizado de realizacdo deste tipo de gravacoes de ECG é o monitor Holter
(tem o nome do seu inventor, Norman Holter), que inclui um sistema de armazenamento de
sinal ECG, que é posteriormente processado e enviado a um médico para analise.
Tradicionalmente, estas gravacoes tém um periodo de 24 ou 48 horas, e sao feitas através de
3 a 5 elétrodos posicionados no peito, que permitem a aquisicao de trés representacoes de
sinal (dois vetores de ECG e um terceiro correspondente a uma derivacao). Os dispositivos
mais antigos armazenavam a informacao em fita de cassete e os mais recentes armazenam a
informacao num dispositivo de memdria flash [4]. Em alguns destes sistemas pode ser
realizada uma aquisicao de 12 derivacdes, o que se torna util na analise da morfologia do
complexo QRS. Os sistemas disponiveis atualmente apresentam uma frequéncia de
amostragem tipica de 250 Hz, sendo a menor verificada igual a 200 Hz [5]. Este valor minimo
€ ainda cinco vezes maior do que a maior frequéncia verificada no espetro do sinal ECG, cujo
valor é 40 Hz (Figura 8).

* Hiperfuncéo da glandula tirdide, com producéo excessiva de hormona tiroideia.

34



1.0 . . .

\
0.75 :
g ' ]lTwave
5 QRS complex
e
@ 0.50 !
S
o
o
0.25 .
0 10 20 30 40

Frequency (Hz)

Figura 8 - Espectro de frequéncias da onda P, complexo QRS e onda T do sinal ECG. As localizacdes dos
diferentes componentes no espectro correspondem a uma aproximacao um pouco grosseira, uma vez
estas localizacbes variam consideravelmente de acordo com o individuo, derivacdo de sinal associada e
origem do batimento cardiaco analisado (ex.: batimento normal, extra-sistole, etc.) [6].

Em geral, podemos dividir os dispositivos de monitorizacao de ECG de longa duracao em
duas classes: os dispositivos que armazenam continuamente os dados que estao a ser
monitorizados, e os dispositivos que armazenam os dados monitorizados de uma forma
intermitente. Estes Ultimos podem ser de dois tipos:

» Event recorders. Armazenam os dados que estdo a ser monitorizados apods a ativacao
por parte do utilizador, em resposta a sua percecao de um sintoma;

e Loop recorders. Gravam provisoriamente os dados que estdao a ser monitorizados
mantendo em memoria sempre a mesma quantidade de dados. Assim, os dados mais
recentes vao substituindo os dados mais antigos. Em resposta a uma ativacao do
utilizador, o dispositivo armazena de forma permanente os dados monitorizados num
intervalo compreendido entre alguns minutos antes e alguns minutos apos a ativacao

[4].

Mais recentemente, outros dispositivos de monitorizacao de ECG de longa duracao foram
desenvolvidos. Entre estes, incluem-se varios dispositivos de monitorizacao por telemetria e
monitores do tipo Holter com capacidade de armazenar dados por mais tempo [5].

Os monitores por telemetria tém uma grande capacidade de armazenamento de dados
(até 30 dias). No sistema sensor only, quando o utilizador estd numa zona com suficiente
cobertura de rede telefdnica, os dados armazenados sao enviados diretamente para uma
estacao central de monitorizacao. Mais habitualmente, estes sistemas de monitorizacao
incorporam um segundo dispositivo que é separado do dispositivo de aquisicao de dados.
Assim, quando o utilizador se aproxima suficientemente deste segundo dispositivo, os dados
sao enviados, por exemplo, via wireless e armazenados neste [5].
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Outra alternativa recentemente desenvolvida (Zio Patch, iRhythm Technologies, San
Francisco, California) utiliza um sensor pequeno, leve e a prova de agua que é colocado na
zona do peito esquerdo e pode armazenar até 14 dias de dados da monitorizacao continua da
diferenca de potencial entre apenas dois elétrodos (one lead). Estes dispositivos apresentam
também um botao que quando premido, permite a posterior identificacdao daquele momento
como um instante em que ocorreu um sintoma [5].

2.9 - Definicao de Extra-Sistole

Extra-sistole (ES) consiste na ativacao de todo o coracdo ou partes do mesmo (s6 auriculas
ou so ventriculos), que introduz uma quebra na sequéncia correta das contracdes do musculo
cardiaco e se manifesta no tracado do sinal fisioldgico ECG. Para compreender os fendmenos
associados a ocorréncia de ES é necessario introduzir alguns termos. A pausa compensatdria
(Figura 9) é o periodo de tempo que sucede uma ES, quando ele é suficiente para compensar
a prematuridade da ES. Isto significa que para haver pausa compensatoria, o pequeno
intervalo de tempo entre uma batida normal e uma ES que se lhe segue somado ao intervalo
de tempo entre essa ES e a batida normal posterior, tem que ser igual a dois intervalos de
tempo normais entre batidas (I).

Rs1 Rs2 Re Rs3 Rs4 Rss
> >« >y

Figura 9 - Representacao de uma extra-sistole (seta vermelha) entre dois batimentos normais. Na figura
esta representada uma situacao em que existe pausa compensatoria: Rs2Re + ReRs3 = Rs3RsS5 (1).

Existem trés mecanismos comuns responsaveis pelo aparecimento de ES (l):

1. Automaticidade. No mecanismo de automaticidade, desenvolve-se um novo local
de despolarizacao em tecido nao nodal, o que pode conduzir ao aparecimento de
uma ES. Quando este mecanismo ocorre frequentemente, pode ser devido a
anormalidades eletroliticas ou isquemia do miocardio.

2. Circuito de reentrada. Este mecanismo consiste no retorno de um impulso a uma
zona do musculo cardiaco que foi recentemente ativada pelo mesmo impulso. O
fendmeno de reentrada ocorre tipicamente quando tecido de conducado lenta
(ex.: miocardio enfartado) se encontra adjacente a tecido normal.

3. Atividade desencadeada. Pds-despolarizacoes desencadeadas por um impulso
precedente podem levar a uma ativacao prematura se o limiar é atingido, e isto
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pode causar uma extra-sistole. As pos-despolarizacdes podem ocorrer durante a
repolarizacao (pos-despolarizacao precoce) ou depois de a mesma ja estar
concluida (pos-despolarizacao tardia).

Enquanto que os mecanismos 1 e 3 sao considerados de anomalias na formacao de
impulsos, o mecanismo 2 é de anomalias na conducao de impulsos [7].

De uma forma genérica e de acordo com as circunstancias de ocorréncia, as extra-sistoles
dividem-se em 3 tipos: a ES interpolada (Figura 10-A), a ES prematura (Figura 10-B) e grupos
de extra-sistoles (Figura 10-C). A ES interpolada, em vez de ser seguida por uma pausa
compensatdria € introduzida no meio de dois batimentos normais, de tal forma que se nao
estivesse presente os intervalos entre os batimentos seriam normais. Na ES prematura, a
onda de sinal que a representa sobrepde-se a onda T precedente. Por fim, a ocorréncia de
grupos de extra-sistoles consiste, como o proprio nome indica, na sucessao de varias extra-
sistoles seguidas e muito pouco separadas no tempo ap6s um batimento normal (1).
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Figura 10 - Tipos de extra-sistoles. A - Extra-sistole interpolada; B - Extra-sistole prematura; C - Grupo
de extra-sistoles (l).

Quanto ao local de origem, as extra-sistoles sao classificadas como auriculares,
ventriculares ou nodais. A extra-sistole auricular € um batimento que ocorre mais cedo do
que o normal e interrompe brevemente o ritmo cardiaco normal. Este evento causa
frequentemente uma sensacao de auséncia de um batimento seguida de um batimento mais
vigoroso. As ESAs tém origem no miocardio auricular e sdo comuns em individuos saudaveis.
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Os impulsos ectdpicos' das extra-sistoles auriculares podem ou nao ser conduzidos para os
ventriculos [1], (Il). Uma extra-sistole nodal € um batimento prematuro que tem origem no
no AV e leva a uma contracao simultanea ou quase simultanea das auriculas e dos ventriculos
(ll1). As extra-sistoles ventriculares serao descritas com maior detalhe na seccao 2.10.

2.10 - Extra-Sistoles Ventriculares

Uma extra-sistole ventricular (ESV) é caracterizada pela ocorréncia prematura de um
complexo QRS que tem uma forma anormal, e duracao que de uma forma geral excede a
duracdo de complexos QRS normais. Esta duracdao anormal geralmente é de mais de 120
milissegundos. A onda T é geralmente larga e apresenta uma deflexdao negativa,
contrariamente ao que se passa em batimentos normais. O complexo QRS nao é precedido por
uma onda P prematura mas pode ser precedido por uma P nao conduzida que ocorre no
instante adequado [7]. Na Figura 11 pode visualizar-se uma representacao simples de uma
ESV.

Figura 11 - Representacao de uma ESV entre batimentos normais. Observa-se claramente que as ESV
apresentam uma maior amplitude do pico R, uma maior largura do complexo QRS, uma onda T com
polaridade invertida, e auséncia de onda P precedente (IV).

O diagnodstico de uma ESV nunca pode ser feito com uma certeza inequivoca a partir de
um ECG, uma vez que um batimento supraventricular pode mimetizar manifestacoes de
arritmia ventricular. A transmissdo retrégrada’® para as auriculas a partir de ESV ocorre com
bastante frequéncia, mas normalmente ¢ mascarada pela onda T e complexo QRS distorcidos
(Figura 12-B). Se o impulso retrogrado provocar uma recomposicao (reset) prematura do no
sinusal, a pausa que existira até ao batimento subsequente nao sera completamente
compensatoria. Mais comummente, o n6 sinusal e as auriculas ndao sao ativados
prematuramente pelo impulso retrogrado, porque ocorrem frequentemente interferéncias de
impulsos na juncao AV na forma de colisao entre o impulso retrégrado proveniente da ESV e
impulso mais recente proveniente do no sinusal. Por conseguinte, normalmente apos uma ESV
ocorre uma pausa compensatoria (Figura 12-A). Porém, por vezes uma ESV pode nao produzir
qualquer pausa e ser interpolada (Figura 10-A e Figura 12-E) [7].

15 Impulsos deslocalizados temporalmente, relativamente ao ritmo cardiaco normal.

'® Transmissao de impulsos elétricos cardiacos no sentido oposto daquele que é o sentido normal de
conducao.
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Figura 12 - Extra-sistoles ventriculares (ESV). Os registos de A a D foram gravados do mesmo paciente.
(A) Uma ESV tardia resulta na presenca de uma pausa compensatodria; (B) Uma taxa sinusal mais lenta
resulta numa excitacao auricular retrégrada - P’; (C) Os eventos sao similares aos de (B), mas em C
ocorre uma batida de fusao - F - que é fruto de uma taxa sinusal ligeiramente mais alta; (D) O impulso
que se propaga retrogradamente para as auriculas reverte a sua direcao apds um atraso e retorna aos
ventriculos, excitando-os. (E) A uma ESV interpolada segue-se um batimento que apresenta um
intervalo P-R ligeiramente mais longo do que o normal. Os graficos mostrados correspondem a derivacao
Il do ECG. Os circulos vermelhos indicam a origem das ESV [7].

Como regra geral, ESV originadas no ventriculo esquerdo apresentam uma morfologia de
bloqueio do ramo direito, e ESV originadas no ventriculo direito apresentam uma morfologia
de bloqueio do ramo esquerdo [8]. Os ramos aqui retratados sao os dois ramos que resultam
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da bifurcacao do feixe de His (Figura 1). Como ja referido anteriormente neste trabalho, o
ramo direito transporta impulsos para a contracao do ventriculo direito e o ramo esquerdo
transporta impulsos para a contracao do ventriculo esquerdo. Quando existe um blogueio do
ramo direito (Figura 13-A), ndo sao transportados impulsos para a contracao do ventriculo
direito pelo circuito normal. Em vez disso, chegam até la impulsos oriundos do ramo esquerdo
através do espalhamento por meio de fibras musculares do miocardio nao especializadas. Isto
resulta numa contracao retardada do ventriculo direito. Quando existe um bloqueio do ramo
esquerdo (Figura 13-B), a situacdo € homdloga, s6 que para o lado esquerdo do coracdo. O
resultado final é a contracao retardada do ventriculo esquerdo ().

)
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Figura 13 - Padrdes de ECG nos bloqueios de ramo. (A) Bloqueio de ramo direito: E visivel,a onda R
elevada nas derivacdes lll, V1 e V2 e a deflexao negativa da onda S nas derivacodes I, V5 e V6. E também
visivel a onda R elevada nas derivagbes V1 e V2 e a deflexdo negativa da onda S nas derivagoes V5 e Vé.
(B) Bloqueio do ramo esquerdo: E visivel a elevacao da onda R nas derivacoes I, V5 e V6 e a deflexao
negativa da onda S nas derivacoes Ill, V1 e V2 (I).

Interferéncias no interior de um ventriculo podem resultar em batidas ventriculares de
fusdao de impulsos, causadas por ativacoes simultaneas do ventriculo em dois focos. Um
desses focos esta relacionado com o impulso supraventricular e o outro esta relacionado com
uma ESV. A existéncia ou ndo de pausa compensatoria, excitacdo auricular retrograda, um
complexo interpolado, complexo de fusao, ou se ocorrem batimentos de eco (Figura 12-D),
sdo questdes que se relacionam com o modo de conducao dos impulsos pelo n6 AV e com o
timing dos eventos que ocorrem [7].

Existem padroes temporais especificos de ocorréncia de ESV, cada um dos quais tem uma
designacao especifica. O termo bigeminismo (Figura 14-A) refere-se a pares de batimentos e
indica um batimento normal seguido de um batimento prematuro. O trigeminismo (Figura 14-
B) indica um batimento prematuro seguido de dois batimentos normais. O quadrigeminismo
indica um batimento prematuro seguido de trés batimentos normais. Duas ESV sucessivas sao
conhecidas como par (couplet), enquanto que trés ESV sucessivas sdo designadas por trio
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(triplet). A ocorréncia de trés ou mais extra-sistoles sucessivas pode ser sindénimo de
ocorréncia de taquicardia ventricular. As ESV que ocorrem proximas umas das outras podem
ter diferentes morfologias e neste caso sao frequentemente designadas multifocais (Figura
15). Mais propriamente, elas devem ser denominadas multiformes, polimdrficas ou
pleomorficas, porque nao é certo que o fendomeno esteja a ser originado por multiplos focos,
podendo tratar-se simplesmente de mudancas na conducao de um impulso originario de um sé
local. As ESV podem ter acoplamento fixo ou variavel. Isto é, os intervalos entre o complexo
QRS normal e a ESV podem ser relativamente estaveis (aproximadamente iguais) ou variaveis.
O acoplamento fixo pode ser causado por reentrada, atividade desencadeada e outros
mecanismos. O acoplamento variavel pode ser causado por uma parassistole. A parassistole é
um tipo de ESV que pode estar associada a uma automaticidade aumentada, ou seja, é
causada pela presenca de um pacemaker adicional que funciona em paralelo com o nd
sinusal. Isto na pratica traduz-se em intervalos constantes entre ESV, mas com acoplamentos
variaveis com os batimentos normais [7], [9]. Geralmente é dificil determinar o mecanismo
preciso responsavel pelas ESV com base nos intervalos de acoplamento variaveis ou
constantes [7].
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Figura 14 - Padroes temporais de ocorréncia de ESV. (A) Bigeminismo; (B) Trigeminismo. As setas da
figura indicam as ESV (I).

Figura 15 - Extra-sistoles ventriculares multiformes. Os complexos QRS extra-sistolicos “normais” para
esta onda apresentam uma morfologia de bloqueio de ramo esquerdo (ponta de seta vermelha), e a
estes complexos seguem-se outras ESV com diferentes morfologias. A derivacao de sinal apresentada é
aVv1[7].

2.11 - Relevancia Clinica das ESV

O rastreio das extra-sistoles ventriculares é tipicamente uma tarefa manual que envolve a
analise da morfologia dos batimentos cardiacos, da duracdo do complexo QRS e das variacoes
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nos intervalos R-R, usando registos de ECG de longa duracao. Esta tarefa consome bastante
tempo [10].

A prevaléncia de ESV aumenta com a idade. Elas estao associadas ao género masculino e a
uma baixa concentracao de potassio no soro sanguineo. As ESV sao mais frequentes durante a
manha em pacientes que tenham sofrido enfarte do miocardio, mas esta variacao circadiana'’
€ ausente em pacientes com grave disfuncao do ventriculo esquerdo. Sintomas de palpitacoes
ou desconforto no pescoco ou no peito podem estar presentes, devido a uma forca de
contracao das batidas que sucedem as ESV maior do que o normal, ou a sensacao de que o
coracao parou durante a longa pausa que se segue a ESV. Cadeias longas de ESV em pacientes
com doenca cardiaca podem produzir angina, hipotensao, ou falha cardiaca. ESV interpoladas
frequentes representam na realidade um aumento da frequéncia cardiaca para o dobro e
podem comprometer o equilibrio hemodinamico do paciente. Em alguns pacientes, ESV
isoladas mas frequentes podem causar falha cardiaca, que é revertida quando o paciente é
submetido a ablacdo (remocao dos focos de arritmias através de um catéter). Atividades que
aumentam a frequéncia cardiaca podem reduzir o nimero de ESV ou entao a sensibilidade do
paciente a ocorréncia das mesmas. O exercicio fisico pode aumentar o nimero de ESV em
alguns pacientes. As ESV podem ser desconfortaveis em pacientes que apresentam
insuficiéncia aortica, devido ao grande volume sistolico (volume de sangue que cada
ventriculo expele apos a contracao). O sono esta geralmente associado com uma diminuicao
da frequéncia de arritmias ventriculares, mas alguns pacientes podem experienciar um
aumento das mesmas [7].

As ESV ocorrem com associacao a varios estimulos e podem ser produzidas por estimulacao
mecanica direta, elétrica ou quimica do miocardio. Frequentemente, elas sao detetadas em
pacientes com falsos tenddes do ventriculo esquerdo, durante infecdes, em miocardio
isquémico ou inflamado, e durante a hipoxia'®, anestesia ou cirurgia. As ESV podem ser
provocadas por varios medicamentos, desequilibrios eletroliticos, estados de tensao (stress
emocional), falta de horas de sono, extensao do miocardio, e uso excessivo de tabaco,
cafeina, alcool ou drogas pesadas. A estimulacao levada a cabo pelo sistema nervoso produz
também efeitos profundos na frequéncia cardiaca e pode produzir ou suprimir ESV [1], [7].

Por meio da examinacao fisica de um paciente pode ser detetada a presenca de uma
batida prematura seguida de uma pausa que é mais longa do que o normal. Isto porque uma
pausa compensatoria total pode ser distinguida de uma que nao é completa, uma vez que a
primeira nao altera o timing do ritmo base [7].

A relevancia das ESV depende do quadro clinico do paciente em questao. Na auséncia de
patologia cardiaca subjacente, a presenca de ESV geralmente nao tem impacto na
longevidade ou limitacao de atividade. Por isso, neste caso as drogas antiarritmicas nao sao
recomendadas e os pacientes devem ser tranquilizados em relacao a ocorréncia de ESV [7].

7 Adjetivo relativo a fendmenos regulados pelo “relégio bioldgico”, o qual afeta o ritmo diario de
muitos processos fisioldgicos.

'8 Estado de baixo teor de oxigénio.
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Existe um estudo que reporta que a ocorréncia de extra-sistoles multifocais é geralmente
acompanhada de uma patologia miocardica grave [11]. Em outro estudo, é demonstrado que
€ muito importante seguir a ocorréncia de ESV em pacientes apds enfarte agudo do
miocardio, uma vez que certos eventos que possam ocorrer podem ser pressagios de arritmias
severas, nomeadamente taquicardia e/ou fibrilacao ventricular. Esses eventos sao: ESV
multiformes, ESV com acoplamento variavel, o fenomeno de sobreposicao da onda R na onda
T do batimento precedente, o bigeminismo, e a ocorréncia de ESV em nimero maior ou igual
a cinco por minuto [12].

Mais recentemente foi demonstrado que em pacientes com enfarte agudo do miocardio,
as ESV que outrora eram consideradas um pressagio de fibrilacao ventricular, como as que
ocorrem proximas a onda T precedente, mais que cinco ou seis por minuto, bigeminismo ou
complexos multiformes, ou as que ocorrem em salvas de duas, trés ou mais, nao ocorrem em
cerca de 50% de pacientes que desenvolvem fibrilacdo ventricular. Além disso, a fibrilacao
ventricular também nao se desenvolve em 50% dos pacientes que apresentam aqueles tipos
de ESV. Por conseguinte, estas ESV nao sao particularmente Gteis no prognéstico [7].

2.12 - Resumo

Neste capitulo, inicialmente foi feita uma descricdo do funcionamento do sistema de
conducao elétrica do coracao, da morfologia do sinal ECG, como é feita a sua recolha e como
cada um dos seus componentes se relaciona com eventos de conducao especificos. Esta etapa
teve o intuito de fornecer ao leitor um enquadramento no tema em estudo.

Posteriormente, foram descritos os tipos de ESV existentes e as suas formas de
manifestacao nos sinais ECG. Desta forma, deram-se a conhecer os tipos de morfologias que
as ESV podem assumir, o que é importante para depois serem definidas estratégias de
detecao deste tipo de arritmias.

Por fim, teceram-se consideracdes acerca da relevancia clinica da ocorréncia de ESV, que
demonstram a importancia da monitorizacao deste tipo de fendomenos.
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Capitulo 3

Reconhecimento de padrdes em sinais
ECG

3.1 - Introducao

Neste capitulo esta apresentado um estudo do estado da arte relativo a técnicas de
processamento de sinal ECG, bem como de algoritmos de classificacao aplicados a detecao de
arritmias cardiacas. Algumas das técnicas aqui apresentadas serao utilizadas no
desenvolvimento do projeto.

3.2 - Remocao de ruido

Um sistema geral robusto capaz de distinguir frequéncias cardiacas transitorias e extrair
caracteristicas morfoldgicas de batimentos cardiacos em ECG de longa duracao inclui sempre
uma etapa de pré-processamento [13].

De uma forma geral, o objetivo do pré-processamento ¢ melhorar a qualidade do sinal
ECG, tendo em vista uma maior precisao em analises e medicoes. Os ruidos podem perturbar
os sinais ECG de tal forma que as medicoes a partir de sinais originais nao sejam confiaveis.
Os principais tipos de ruido sao: flutuacao da linha de base - ruido de baixa frequéncia
causado pela respiracao e movimentos corporais; ruido aleatorio de frequéncia superior a
maior frequéncia da banda de interesse do sinal ECG (Figura 8) - causado por interferéncias
da rede de alimentacao elétrica (50 ou 60 Hz) e pela atividade muscular. Também se podem
verificar alteracoes aleatorias na amplitude do sinal causadas por contacto pobre dos
elétrodos com a pele e por movimentos corporais [13].

Flutuacoes de linha de base. As flutuacoes da linha de base representam uma atividade
de muito baixa frequéncia no ECG, o que pode interferir com a analise do sinal. As
consequéncias deste fenomeno sdo interpretacdes clinicas imprecisas e enganosas. As
mudancas ST -T no ECG sao medidas relativamente a linha isoelétrica. Quando estao
presentes flutuacdes da linha de base nao existe uma linha isoelétrica bem definida, o que
torna a analise ST imprecisa. Este fendomeno pode resultar de varias fontes de ruido tais como
transpiracao, respiracao, movimentos corporais e contacto pobre dos elétrodos com a pele. O
seu conteldo espetral esta geralmente abaixo de 1 Hz, mas pode conter frequéncias mais
altas durante um exercicio fisico vigoroso [6], [13]. O design de um filtro passa-alto linear e
invariante no tempo para a eliminacao das oscilacdes envolve varias questoes, sendo as mais
cruciais as escolhas da frequéncia de corte e da resposta de fase do filtro. Tem que se ter em
consideracao que é impensavel perder informacao clinica contida no sinal ECG. Desta forma,
€ necessario encontrar o componente do sinal ECG ao qual esta associada a menor
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frequéncia. O que define este componente é a frequéncia cardiaca mais baixa possivel, uma
vez que a forma de onda PQRST esta associada a maiores frequéncias. Durante a bradicardia,
a frequéncia cardiaca pode cair para valores de aproximadamente 40 batimentos por minuto,
0 que corresponde a uma frequéncia de 40/60 = 0.67 Hz. Ha também que ter em
consideracao que a frequéncia cardiaca nao é perfeitamente regular, podendo flutuar de um
batimento cardiaco para o seguinte. Portanto, para o filtro passa-alto devera ser utilizada
uma frequéncia ligeiramente menor do que 0.67 Hz, tal como 0.5 Hz [6]. Um filtro deste tipo
também remove a componente DC do sinal, a qual esta associada a frequéncia 0 Hz. A outra
questao crucial do design esta relacionada com as propriedades de fase do filtro e
consequentemente com a sua estrutura. A filtragem de fase linear é altamente desejavel, de
modo a prevenir a distorcao de fase, a qual pode alterar varias propriedades das ondas do
ciclo cardiaco tais como a duracdo do complexo QRS, o nivel do segmento ST-T, ou a
terminacao da onda T. Os filtros FIR podem ter uma resposta de fase linear, com uma
resposta ao impulso simétrica ou antissimétrica. A desvantagem dos filtros FIR é que a sua
implementacao requer ordens mais elevadas do que os filtros IIR [6].

Ruido de alta frequéncia. Como o limite superior da banda de frequéncias de interesse
do sinal ECG é 40 Hz (Figura 8), um filtro passa-baixo com uma frequéncia de corte igual a
esse valor ou ligeiramente superior podera eliminar desde logo ruidos provenientes da rede
de alimentacao elétrica e também de sinais eletromiograficos sem comprometer o sinal de
interesse.

Outros métodos de remocao de ruido de alta frequéncia baseiam-se na transformada de
wavelet. Esta transformada utiliza familias de funcdes com morfologia semelhante ao sinal
ECG. Utilizando uma familia de funcodes, o sinal ECG é decomposto a diferentes niveis em
duas componentes (aproximacoes e detalhes) de acordo com um critério de correspondéncia
de morfologia. Os detalhes constituem a componente de alta frequéncia a descartar [14],
[15].

3.3 - Detecdo de complexos QRS

A tarefa de um detetor de complexos QRS é detetar estas estruturas para cada batimento
cardiaco, gerando um ponto de referéncia estavel em cada detecao. O ponto de referéncia e
o seu posicionamento devem ser robustos e insensiveis a eventuais variabilidades
morfoldgicas subtis no complexo QRS [13]. A Figura 16 representa a estrutura basica de um
detetor de complexos QRS.

ECG Filtragem Filtragem N&o R D':fcgelcgodje Decisdo
> Linear Linear g ¢ | >
x[n] Picos
Estagio de pré-processamento Estagio de Decisdo

Figura 16 - Estrutura de um detetor de complexos QRS [16].

Entre os algoritmos de detecao de complexos QRS disponiveis na literatura, o mais
popular € o algoritmo proposto por Pan e Tompkins em 1985 [17], [18].

46



O processamento do sinal ECG no algoritmo de Pan-Tompkins baseia-se na aplicacao
sequencial de um filtro passa-banda, derivada, quadrado e integracdao de janela mével. O
resultado final é um sinal em que estao apenas presentes os picos de energia do complexo
QRS [17], [18]. Este algoritmo de detecao sera explicado em pormenor na seccao 4.2.3 uma
vez que o detetor de complexos QRS construido neste projeto é baseado no algoritmo
referido.

Apds o processamento de sinal efetuado num detetor de complexos QRS, aplica-se uma
regra de decisao ao sinal resultante, que consiste em testar cada pico no sentido de
determinar se efetivamente corresponde a um complexo QRS. O critério de decisdao pode ser
implementado como um simples limiar de amplitude, mas geralmente inclui testes adicionais,
como por exemplo a duracao da forma de onda, de forma a assegurar uma melhor imunidade
contra varios tipos de ruido. O limiar é geralmente adaptado as amplitudes das formas de
ondas mais recentes para que se possam acompanhar mudancas graduais de amplitude [6].

Existem abordagens mais simples que o algoritmo de Pan-Tompkins para detetar picos
QRS. Em alguns algoritmos simples, o processamento baseia-se apenas na aplicacao da
derivada do sinal, utilizando assim o declive acentuado do complexo QRS para a sua detecao.
Alguns algoritmos utilizam também a segunda derivada, fazendo uma combinacao linear das
magnitudes da primeira e segunda derivada. O critério de detecao também aqui baseia-se na
comparacao de caracteristicas com um limiar de detecdo, o qual geralmente é adaptativo
[16].

A transformada de wavelet é também um método bastante utilizado na detecdo de
complexos QRS, além de ser utilizada na eliminacao de ruido de alta frequéncia, como ja foi
referido na seccao 3.2. Cada familia de funcdes wavelet apresenta varias funcoes filhas, que
se relacionam com a funcdao mae através de coeficientes de posicao e de escala. Utilizando
uma familia de funcdes, os complexos QRS sdao identificados ao serem associados aos
coeficientes da funcao que representa a sua morfologia [16], [18].

Existem ainda muitos mais métodos de detecao de complexos QRS, baseados em redes
neuronais, modelos de Markov, morfologia matematica, algoritmos genéticos, transformada
de Hilbert [16].

3.4 - Algoritmia de detecao e classificacao

A funcao de um algoritmo de classificacao é identificar padroes, sendo que um padrao é
uma individualidade representada por um conjunto particular de caracteristicas do sinal a
analisar. Numa primeira analise, a tarefa de reconhecer padrdes através da avaliacao de
diferentes caracteristicas pode nao parecer complicada, mas por vezes é. Considere-se uma
analogia, em que um especialista em cardiologia realiza uma classificacao de padroes
baseada na visualizacdo da forma de onda do sinal ECG, o que implica uma certa experiéncia.
Cada tipo de ECG patoldgico exibe um padrao de onda caracteristico que se repete de uma
forma mais ou menos regular ao longo do tempo. Os cardiologistas tém a funcdo de analisar
os ECG e associa-los a diferentes estados fisioldgicos do coracao. A situacao é a seguinte [19]:
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e Existe um conjunto de classes (estados), nas quais pode ser encontrada uma certa
entidade estudada. No caso do coracao estas entidades correspondem a diferentes
arritmias.

e A cada classe esta associado um certo conjunto de representacoes (sinais, imagens,
etc.) - os padrées. Neste caso os ECG sdo os padroes'’.

» De cada padrao pode ser extraida informacdo que o caracteriza - as caracteristicas.
No caso do ECG, as caracteristicas estao relacionadas com medicdes de parametros
das ondas, como por exemplo amplitudes e duracées. Uma caracteristica pode ser,
por exemplo, a razao entre as amplitudes das ondas R e Q. Por razbdes de
simplicidade, é desejavel a utilizacdo de um nimero de caracteristicas que seja o
mais reduzido possivel.

No reconhecimento de padroes é necessario definir os espacos de caracteristicas, padroes
e classes. Um sistema de reconhecimento de padroes que mimetize as capacidades de um
cardiologista, quando confrontado com um vetor de caracteristicas tera que inferir acerca de
uma condicao cardiaca (diagndstico) a partir dele. Daqui podem surgir dois cenarios [19]:

1. Caracteristicas de padroes que pertencem a diferentes classes sao semelhantes;

2. Um padrao particular esteja presente em classes distintas.

O primeiro cenario pode ser resolvido através da adicao de novas caracteristicas
discriminativas de padrées. Por sua vez, o segundo cenario € intrinseco ao método e, na
realidade, os melhores especialistas em eletrocardiografia tém um limite superior de eficacia
para o seu desempenho. Por consequéncia, um sistema de reconhecimento de padrbées nao
pode garantir erro nulo, independentemente do tipo de abordagem utilizada. Normalmente,
atinge-se um grau de satisfacao quando o erro de desempenho é comparavel ao verificado
para os especialistas humanos [19].

3.5 - Classificacdo nao supervisionada

Este tipo de classificacao de batimentos cardiacos consiste na formacao de grupos
(clusters) distintos de objetos de acordo com as suas caracteristicas, sem a presenca de um
conhecimento prévio acerca do tipo de padrao a classificar [19]. Uma abordagem para a
extracao de caracteristicas € a derivacdo de caracteristicas heuristicas que, por exemplo,
descrevam a area, polaridade e declives das ondas dos sinais ECG. Outra abordagem, sendo
esta mais robusta, consiste em fazer uso de coeficientes resultantes da correlacao de cada
batimento cardiaco com um conjunto de funcdes de base ortonormal predefinidas ou um
conjunto de modelos de complexos QRS. O clustering é efetuado a partir da avaliacao das
caracteristicas extraidas e, na sua forma mais simples pode ser utilizado para destacar
batimentos cardiacos cuja morfologia difere da morfologia predominante, a qual

' Um conjunto de padrdes aplicado ao design de um sistema de reconhecimento de padrées denomina-
se training set
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normalmente corresponde ao ritmo sinusal normal. Posteriormente, batimentos cardiacos
pertencentes ao cluster do ritmo normal podem ser submetidos a uma média conjunta global
ou a uma analise da variabilidade da frequéncia cardiaca. Noutras situacoes, justifica-se um
estudo de todos os clusters de batimentos cardiacos. Uma vez que o clustering nao fornece
um rotulo com um significado fisioldgico a cada um dos diferentes batimentos cardiacos,
pode ser necessaria a realizacdo de uma classificacdo de batimentos de acordo com a sua
origem cardiaca [6].

Um vetor de caracteristicas descreve uma morfologia de onda especifica e,
possivelmente, também propriedades ritmicas do batimento cardiaco. Na sua forma mais
simples, o vetor de caracteristicas do batimento i, p; contém amostras do dominio do tempo
de complexos QRS, e é frequentemente utilizado em combinacdo com o coeficiente de
correlacao cruzada p; como uma medida de similaridade de padroes,

Pl 3.1
R PN
onde ||.||, denota a norma euclidiana. O vetor coluna y; define a média do cluster { (e é
comummente designado como batimento modelo). As amostras de ECG do batimento corrente
sao filtradas previamente ao clustering, reduzindo a influéncia de oscilacoes de linha de base
e de ruido proveniente de sinais eletromiograficos e outras interferéncias. Uma abordagem
simples para o clustering é dada pela atribuicao do batimento cardiaco i ao cluster para o
qual se obtém um maior coeficiente de correlacao, desde que este exceda um determinado
limiar. Se esse limiar ndo for atingido, um novo cluster é criado. Abordagens mais complexas
e recentes para o clustering consistem no uso de redes neuronais artificiais [6]. A Figura 17
mostra um exemplo de clustering de um conjunto de batimentos cardiacos onde estao
presentes duas morfologias distintas.
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Figura 17 - Agrupamento (clustering) de um ECG que contém duas diferentes morfologias de batimentos
cardiacos - 7 batimentos normais e 2 batimentos ectdpicos. Os dois batimentos ectopicos sao duas ESV

[6].

Existem diversos estudos na literatura que utilizam a classificacao nao supervisionada
para detecao de condicdes cardiacas anormais [10], [20], [21]. Também estdo descritas
abordagens que combinam este método com a classificacdo supervisionada [22].

Um dos estudos existentes propée um algoritmo de detecao de ESV e utiliza métodos de
extracao e selecao de caracteristicas simples e intuitivos [10]. Este estudo conduziu a
resultados bastante razoaveis, por isso descrever-se-a brevemente o método. Neste estudo, a
duracao do complexo QRS nao foi incluida para evitar a necessidade de detetar esses pontos
de referéncia. Apos o pré-processamento dos sinais de entrada e segmentacao de batimentos
cardiacos foram entao extraidas as caracteristicas de cada um deles: morfologia, dada por
amostras de amplitude; duracao do intervalo RR; polaridade, definida como a razao entre o
valor maximo e o valor minimo de um batimento cardiaco, a qual é influenciada pelas
direcées das onda R e T. O nimero de amostras de amplitude foi reduzido através de um
método de amostragem nao uniforme. Seguidamente, foi aplicado um passo de
correspondéncia de morfologia, baseado num método denominado DWT (Discrete Wavelet
Transform), que constitui a medida de similaridade utilizada nos algoritmos de clustering. A
DWT é uma técnica de correspondéncia de padrées que estica o eixo temporal de dois
batimentos cardiacos em analise de uma forma nao linear e fornece uma medida de
similaridade quantitativa a partir da matriz de distancias cumulativas. Finalizada a extracao
das caracteristicas, foi executado o primeiro passo de clustering, que consistiu em encontrar
um conjunto inicial de clusters através do algoritmo K-means. Os batimentos foram
classificados de acordo com o cluster mais proximo, tendo também que obedecer a limites
minimos de similaridade de atributos, caso contrario era criado um novo cluster. Depois de
ter sido encontrada uma particao inicial estavel, foi realizado um clustering hierarquico
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aglomerativo para agrupar clusters similares. A cada iteracao era calculada a similaridade
entre centroides de clusters e se os critérios minimos de similaridade eram preenchidos, os
clusters eram fundidos. Este processo foi repetido até que nao se pudessem fundir mais
clusters. Uma vez encontrada a particao final de clusters, os batimentos cardiacos de cada
cluster foram identificados no conjunto inicial de batimentos cardiacos. Depois, os
batimentos cardiacos no sinal de entrada foram classificados de acordo com os resultados do
clustering, e o método acaba [10].

O algoritmo proposto neste estudo foi validado recorrendo a 32 sinais da MIT-BIH
Arrhythmia Database, que é uma base de dados anotada e utilizada por bastantes
investigadores. Esta base de dados consiste em 48 sinais ECG amostrados a 360 Hz, incluindo
cada um deles dados de duas derivacoes. Cada um dos sinais tem uma duragcao aproximada de
30 minutos (V). Esta base de dados sera abordada com maior detalhe na seccao 4.2.1. Na
Tabela 1 é apresentada uma média das medidas de eficacia verificadas para cada um dos 32
sinais.

Tabela 1 - Resultados das experiéncias, utilizando batimentos normais e ESV. SE - Sensibilidade; SP -
Especificidade; P+ - Precisao [10].

SE (%) | SP (%) | P+ (%)
Média de 32 sinais | 98,36 | 99,90 | 99,83

Como se pode verificar na Tabela 1, o algoritmo proposto tem um desempenho bastante
razoavel. O clustering foi realizado de uma forma precisa sem informacao prévia do niumero
de clusters e sem um conjunto de dados de treino [10].

3.6 - Classificacao supervisionada

Na seccao 3.4 foi referido que um conjunto de padroes aplicado ao design de um sistema
de reconhecimento de padrdes constituia um training set [19]. Esse conjunto de padrées, os
quais se encontram devidamente associados a uma classe, fornece o perfil da distribuicao das
classes no espaco de caracteristicas. Essa informacao permite treinar um algoritmo para
classificar novos objetos com que seja posteriormente confrontado. Um sistema de
reconhecimento de padroes que utiliza essa informacdao para treino € um sistema de
classificacao supervisionada [19].

Existe uma grande diversidade de estudos que aplicam diversos algoritmos de
classificacao supervisionada a detecao de arritmias cardiacas. Em primeiro lugar, referenciar-
se-a um estudo em que é utilizado o algoritmo de classificacao K" Nearest-Neighbors Rule
(KNN) para classificar batimentos cardiacos em normais ou ESV [23]. O algoritmo KNN é um
algoritmo de classificacao simples e encontra-se descrito na seccao 4.2.6. Para este estudo,
foram utilizados todos os dados da MIT-BIH Arrhythmia Database e os batimentos arritmicos
nao pertencentes a classe ESV foram incluidos no grupo dos batimentos normais. Para cada
ciclo cardiaco, inicialmente foi determinada a largura do complexo QRS com base na analise
das duas derivacdes de sinal. Depois, foram extraidos parametros de cada uma das duas
derivacoes, sendo alguns deles: a amplitude do pico positivo maximo; a amplitude do pico
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negativo maximo; a area como a soma de valores absolutos no intervalo do batimento; a area
de valores positivos no mesmo intervalo; a area de valores negativos no mesmo intervalo; o
numero de amostras com amplitude maior que 70% da amplitude do pico de maior amplitude
[23].

Apesar de no estudo referenciado terem sido extraidas 26 caracteristicas no total, as
referidas acima sao as mais relevantes, motivo pelo qual foram utilizadas na metodologia do
presente trabalho (ver seccao 4.2.5).

No estudo que esta a ser descrito, a partir das 26 caracteristicas extraidas testou-se o
algoritmo de classificacao KNN para cada paciente, utilizando training sets locais, em que
eram incluidos alguns batimentos cardiacos do paciente a testar, e training sets globais, nos
quais nao eram incluidos batimentos cardiacos do paciente a testar. O desempenho da
classificacao foi avaliado em termos de sensibilidade (SE) e especificidade (SP) do algoritmo
mediante a utilizacao dos dois tipos de training set. Os resultados estao na Tabela 2 [23].

Tabela 2 - Especificidade (SP) e Sensibilidade (SE) obtidas pelo algoritmo KNN com conjuntos de dados
locais e globais [23].

K™ Nearest Neighbour
SE (%) SP (%)
Training set global 81,6 78,3
Training set local 97,3 97,7

Em outro estudo da literatura [24], foram comparadas 7 abordagens para agrupamento e
classificacao de batimentos cardiacos em normais ou ESV. Os algoritmos foram testados com
a MIT-BIH Arrhythmia Database e uma outra base de dados - AHA Database (VI).

As abordagens utilizadas neste estudo foram diversas. Utilizaram-se algoritmos simples
como arvores de decisdao - Rule-Based Decision Tree (RBDT) e Rule-Based Decision Tree
clustering Based on Fuzzy Intervals (fuzzy RBDT) - e algoritmos mais complexos como redes
neuronais - Self-organizing map ANN (SOM), Group of Adaptive Models ANN (GAME NN), Back
Propagation ANN (BP NN), Radial Basis Function ANN (RBF) - e Support Vector Machines
(SVM) [24].

De entre as 7 abordagens utilizadas neste estudo, as SVM merecem um destaque especial
porque serao utilizadas neste projeto. As SVM sao sistemas de aprendizagem que sao
treinados por um algoritmo baseado na teoria de otimizacao, e tém uma relacao proxima com
os algoritmos baseados em redes neuronais. Este método encontra um hiperplano de
separacao no espaco das caracteristicas que mantém o erro empirico pequeno enquanto é
maximizada a margem entre o hiperplano e as instancias proximas a ele. Os vetores de
entrada sao mapeados no espaco de caracteristicas através de uma funcado, o kernel, que
pode ser linear, polinomial ou uma Radial Basis Function (RBF) [24]. Este algoritmo encontra-
se descrito com maior detalhe na seccao 4.2.6.
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Para comparacao das 7 abordagens referidas acima, foram extraidos 13 parametros dos
batimentos cardiacos e cada uma das duas bases de dados utilizada neste estudo foi dividida
em conjuntos de treino e de teste (training set e test set). O training set consistiu em
numeros iguais de batimentos normais (N) e ESV. Os batimentos que estavam anotados como
sendo de outra arritmia que nao ESV foram associados aos normais. Para cada uma das bases
de dados foram selecionados aleatoriamente 20 N e 20 ESV de cada sinal para integrar o
training set, se disponiveis. O test set consistiu no resto dos batimentos cardiacos de cada
uma das duas bases de dados. Os resultados da classificacao estao apresentados na Tabela 3.
O kernel utilizado no algoritmo SVM foi uma RBF [24]. Como se pode verificar, os resultados
sdao mutuamente comparaveis, sendo que nenhum classificador supera todos os outros.

Tabela 3 - Resultados de desempenho da classificacao, obtidos com os diferentes métodos para as duas
bases de dados (MIT e AHA) [24].

Método MIT - SE (%) | MIT - SP (%) [ AHA - SE (%) [ AHA - SP (%)
RBDT 96,63 92,64 85,79 74,35
fuzzy RBDT 95,78 91,31 87,81 79,21
BP NN 93,12 76,13 86,86 77,06
GAME NN 41,59 94,04 49,57 95,41
RBF 89,88 75,94 72,28 87,16
SOM 97,95 35,41 97,00 35,21
SVM 94,10 94,01 93,80 91,47

O algoritmo SVM é muito referenciado na literatura para classificacdo de batimentos
cardiacos. Um outro exemplo desta utilizacao de SVM esta demonstrado num outro estudo
[25], cujo objetivo consistia em distinguir trés tipos de batimentos cardiacos: normais (N),
extra-sistoles auriculares (ESA) e ESV. Para esse fim, utilizaram-se 6 sinais da MIT-BIH
Arrhythmia database contendo batimentos cardiacos suficientes de cada tipo considerado.
Foram utilizadas as anotacées da base de dados como pontos de referéncia para que se
pudesse evitar a detecao de complexos QRS, e portanto segmentaram-se de imediato os
batimentos cardiacos para extrair caracteristicas. A extracao de caracteristicas foi feita
decompondo cada batimento cardiaco por meio da utilizacao da familia de funcées wavelet
Daubechies 4 (DB4). Foi utilizada a componente de mais baixa frequéncia para a extracao de
caracteristicas, uma vez que a componente de maior frequéncia corresponde geralmente a
ruido. Com o efeito de down-sampling, consideraram-se 4 niveis de DB4, de forma que a
sequéncia de amostras de cada batimento cardiaco foi reduzida para 21, que sao os
coeficientes wavelet das componentes de mais baixa frequéncia. A Figura 18 mostra uma
representacao de um conjunto de batimentos cardiacos ao lado de uma representacao dos
respetivos coeficientes wavelet [25].
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Figura 18 - Batimentos cardiacos normais (a esquerda) e coeficientes wavelet (a direita) [25].

Neste estudo, os conjuntos de dados de treino e teste foram selecionados aleatoriamente
a partir do conjunto de dados global, cada um contendo quantidades iguais dos 3 tipos de
batimentos cardiacos. Foi aplicado o método Principal Component Analysis (descrito na
seccao 4.2.7), que fornece uma matriz de transformacao das caracteristicas que é utilizada
para reduzir a sua dimensao. Os tamanhos escolhidos para o vetor de caracteristicas foram 2,
3 e 4. Inicialmente, o conjunto de dados foi categorizado em batimentos normais e
batimentos anormais, em que os conjuntos de treino e teste foram selecionados como
descrito acima. A classificacdo foi realizada com a utilizacdo de 2, 3 e 4 caracteristicas como
input para o algoritmo SVM, e os kernels utilizados para o mapeamento foram RBFs. Um
procedimento similar foi também aplicado ao conjunto de dados, em que a classificacao foi
feita em ESV e nao ESV e em ESA e nao ESA. A Figura 19 representa o desempenho do
classificador nas diferentes configuracoes dos testes. Os resultados demonstram que a
utilizacao de um vetor de caracteristicas com dimensao menor nao degrada o desempenho do
classificador [25].

Support Vector Machine Classification
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Figura 19 - Desempenho do classificador para os 6 tipos de classificacao. N (normal e anormal), V (ESV
e nao ESV), A (ESA e nao ESA). A representacao consiste em diagramas de caixa, em que as linhas
representam a média e os quartis superior e inferior. Os nimeros a frente da letra indicam a dimensao
do vetor de caracteristicas utilizado na classificacao [25].
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Em um outro estudo, foi comparado o desempenho de SVM, redes neuronais, € um outro
algoritmo - ANFIS (Adaptive-Network-Based Fuzzy Interface System) - na detecao de ESV.
Nesse estudo foi utilizado o algoritmo de Pan-Tompkins [17], [18] para detetar complexos
QRS e utilizaram-se dados de 33 dos 48 registos da MIT-BIH Arrhythmia Database. Os
batimentos cardiacos que correspondiam a outras arritmias que nao as ESV foram associados
aos batimentos normais. Foram selecionadas 14 caracteristicas baseadas em parametros
temporais, morfologia e limiares de amplitude. A dimensao das caracteristicas foi reduzida
recorrendo a LDA (Linear Discriminant Analysis) e PCA (Principal Component Analysis),
verificando-se que os resultados de precisao obtidos com o método LDA foram muito
superiores aos obtidos com PCA. Os resultados de classificacao foram bastante satisfatorios,
com as redes neuronais a terem a maior taxa de sucesso (99,89%), seguidas de SVM (97,54%) e
por ultimo, o algoritmo ANFIS (94,65%). Porém, foram utilizadas muito mais instancias no
treino das redes neuronais do que no treino de SVM e ANFIS [26].

Em um estudo mais recente, é feita uma combinacao de SVM com um algoritmo genético,
e é também proposto um novo classificador SVM - ESVM (Emphatic SVM) [27].

3.7 - Resumo

Neste capitulo foi apresentada uma revisao da literatura relativa as estratégias de
processamento de sinal ECG, desde o pré-processamento até a detecao de ESV, englobando
também as estratégias de detecdao de complexos QRS, cujo papel é muito importante. Os
estudos que utilizam métodos que serao empregues neste projeto foram descritos em maior
pormenor.

Em suma, de acordo com os estudos reportados na literatura, verifica-se que os trabalhos
existentes na area sao relativamente recentes e que sao diversos os algoritmos aplicados para
detecao de ESV, com uma predominancia evidente de redes neuronais e SVM.

Para extracao de caracteristicas de batimentos cardiacos, verifica-se que em muitos casos
utilizam-se medicdes de parametros a partir de pontos de referéncia, e em alguns casos é
utilizada a transformada de wavelet.

Relativamente aos sinais utilizados para validacao de algoritmos, verifica-se que a MIT-

BIH Arrhythmia Database é uma base de dados anotada que é utilizada de uma forma
generalizada em todos os estudos.

55



56



Capitulo 4

Detecdo automatica de ESV

4.1 - Introducao

Este capitulo representa o cerne desta dissertacao e reporta todas as informacoes
relativas ao trabalho experimental associado a este projeto. Na seccao 4.2 sao descritos os
procedimentos efetuados e as técnicas utilizadas e na seccao 4.3 sao apresentados os
resultados obtidos.

4.2 - Metodologia

Inicialmente, descreve-se a base de dados utilizada para teste dos algoritmos construidos,
a MIT-BIH Arrhythmia Database, que foi selecionada devido a sua utilizacao generalizada em
estudos reportados na literatura. Os dois passos seguintes do trabalho consistem na
construcao de um algoritmo detetor de complexos QRS e, posteriormente, um primeiro
detetor de ESV baseado em apenas um parametro do ECG. Seguidamente, extraem-se
diversas caracteristicas de ciclos cardiacos do ECG e aplicam-se métodos de reducdo da
dimensao das mesmas. Numa ultima etapa sao aplicados dois algoritmos de classificacao (KNN
e SVM) aos vetores de caracteristicas reduzidos.

4.2.1 - Base de dados

Os sinais utilizados neste trabalho sao provenientes da base de dados MIT-BIH Arrhythmia
Database (V). Esta base de dados é de longe a mais utilizada pelos investigadores e é
inclusive utilizada em todos os estudos referidos no estado da arte, como ja referido na
seccao 3.5. A base de dados € composta por 48 sinais, sendo que cada um deles tem a
duracao de 30 minutos e inclui duas derivagdes - a derivacao Il e uma das derivacoes V1, V2,
V4 ou V5. A frequéncia de amostragem é 360 Hz e a resolucdo é de 0.005 mV. As anotacdes
de todos os batimentos cardiacos da base de dados foram efetuadas por dois cardiologistas.
Para este trabalho foram selecionados 5 sinais da base de dados e utilizou-se apenas a
derivacao Il de cada sinal. O critério de selecao dos sinais baseou-se na maximizacao da taxa
de ocorréncia de batimentos normais e ESV em relacdo a qualquer outro tipo de batimento
cardiaco arritmico. Na Tabela 4 encontra-se uma caracterizacdo de cada um dos sinais
utilizados.
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Tabela 4 - Sinais utilizados no presente trabalho. N - batimento normal; V - ESV.

Sinal | Total de batimentos cardiacos | N V | Outros
mit119 1987 1543 | 444 -
mit213 3251 2641 [ 220 390
mit215 3363 3195 | 164 4
mit223 2605 2029 | 473 | 103
mit233 3079 2230 | 831 18

Na Tabela 4 verifica-se que os sinais utilizados apresentam uma certa variabilidade de
frequéncias cardiacas, uma vez que o total de batimentos cardiacos incluidos apresenta
alguma variabilidade entre os cinco sinais e é sabido que a duracao da gravacao é a mesma
em todos 0s casos.

A Figura 20 ilustra algumas das morfologias de ESV encontradas nos sinais selecionados.

A B
VAN Lf
C D

Figura 20 - Algumas das morfologias de ESV presentes nos sinais. (A) ESV do sinal mit119; (B) ESV do
sinal mit213; (C) ESV do sinal mit223; (D) ESV do sinal mit233. Todos os 4 ciclos cardiacos da figura
estao aproximadamente a mesma escala.

Apesar de na figura acima estarem presentes apenas quatro ciclos cardiacos, evidenciam-
se desde ja as diversas morfologias de ESV existentes.
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4.2.2 - Pré-processamento

O pré-processamento dos sinais consistiu na aplicacao sequencial de um filtro passa-alto e
de um filtro passa-baixo. As frequéncias de corte utilizadas para os filtros foram 0.5 e 40.5
Hz, respetivamente, e foram escolhidas com base na analise do espetro de frequéncias do
sinal ECG (ver Figura 8). Os filtros sao de tipologia FIR baseados no método da janela. Neste
caso foi utilizada uma janela de Hamming. O método de filtragem utilizado foi a filtragem de
fase 0. Este tipo de filtragem consiste no processamento dos dados duas vezes, isto é, depois
de uma filtragem normal o sinal resultante é invertido e filtrado mais uma vez e invertido
uma outra vez no final. As caracteristicas deste tipo de filtragem sao: distorcao de fase 0;
minimizacao de transientes de inicializacao, preservando-se assim as condicdes iniciais dos
sinais; resposta em magnitude que é o quadrado da resposta em magnitude da filtragem
convencional; uma ordem que é o dobro da ordem do filtro especificado. A ordem
especificada para os filtros € 1000, e foi escolhida com base em testes de diferentes ordens
para o filtro passa-alto, utilizando a filtragem de fase 0 (ver Figura 21). Para manter a
homologia no processamento, utilizou-se a mesma ordem para o filtro passa-baixo. A ordem
1000 corresponde a especificacao das caracteristicas dos filtros (1001 coeficientes), mas
como a filtragem é de fase 0, a ordem real dos filtros é 2000. A resposta em magnitude e em
fase da combinacao dos dois filtros esta representada na Figura 22.

Teste de diferentes ordens para o filtro passa-alto
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Figura 21 - Teste de diferentes ordens para o filtro passa-alto. A ordem 1000 foi a minima ordem que
permitiu um alinhamento adequado do sinal no nivel isoelétrico. Como o método de filtragem usado é a
filtragem de fase 0, os filtros aplicados correspondem na realidade a uma ordem que é o dobro da
ordem especificada na legenda. O sinal utilizado foi o sinal mit103 da MIT-BIH Arrhythmia Database.
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Resposta em Magnitude e em Fase
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Figura 22 - Resposta em magnitude e em fase da combinacao dos dois filtros. Saliente-se que esta
representacao corresponde as especificacdes dos dois filtros. Como a filtragem é de fase 0, a resposta
em magnitude é o quadrado da resposta representada e a resposta de fase é uma linha reta em 0.

4.2.3 - Detetor de complexos QRS

O detetor de picos elaborado neste projeto foi baseado no algoritmo de Pan-Tompkins
[17], [18], mencionado pela primeira vez na seccao 3.3. O diagrama de blocos do
processamento efetuado aos sinais pelo algoritmo detetor de picos QRS esta representado na
Figura 23. Os passos do detetor especificos para este trabalho sao descritos a seguir:

ECG Filtro passa- . Integrador de
X[n] banda 5-15 Hz RE (ladiade " janela mével

\ 4
\ 4

Figura 23 - Diagrama de blocos do processamento de sinal intrinseco ao detetor de picos QRS.
Os passos do detetor estao explicados em pormenor a seguir:

1. Filtro passa-banda 5-15 Hz. A aplicacao deste filtro consistiu na aplicacao
sequencial de um filtro passa-baixo e posteriormente um filtro passa-alto. A tipologia
destes filtros € FIR e sdo baseados no método da janela. A janela utilizada para estes
filtros foi uma janela de Kaiser. Comparando a janela de Kaiser com a janela de
Hamming utilizada nos filtros de pré-processamento, a janela de Kaiser possibilita
uma banda de transicao mais estreita para uma mesma ordem do filtro. Porém, a
banda de corte nao tem uma atenuacao tao grande como se observa na janela de
Hamming. Utilizando a janela de Kaiser pode ainda estabelecer-se com rigor o
compromisso desejado entre a largura da banda de transicao e a atenuacao na banda
de corte, através de um parametro B. Quanto maior este parametro, maior a
atenuacao na banda de corte e maior a largura da banda de transicao. Por outras
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palavras, quanto maior o valor de B, maior é a aproximacao da resposta em
frequéncia do filtro com a resposta verificada para a janela de Hamming. Quanto
menor o valor de B, mais estreita é a banda de transicao e menor € a atenuacao da
banda de corte, com a resposta em frequéncia a aproximar-se da verificada para a
janela retangular. Se B=0, a janela de Kaiser é igual a janela retangular. O valor
escolhido para o parametro B foi 0.5, visto que neste caso € mais importante definir
bem as bandas passante e de corte. A atenuacao assume aqui um papel secundario,
pois as componentes de interesse serao ainda mais enfatizadas em passos posteriores
do detetor de picos. A ordem de ambos os filtros é 50.

Observando o espetro de frequéncias do sinal ECG (Figura 8), verifica-se facilmente
que a banda que centra melhor as frequéncias mais marcantes do complexo QRS é a
banda de 5 a 15 Hz, o que constitui uma das razoes da escolha efetuada para a banda
passante da filtragem. Inicialmente considerou-se uma banda de 10 a 20 Hz, a fim de
prevenir a inclusao de ondas P ou T mais proeminentes no sinal de saida do detetor.
Porém, verificou-se experimentalmente que a aplicacdo dessa banda passante
resultava num sinal de saida final (apds todos os estagios do detetor) com picos muito
heterogéneos no que diz respeito a amplitude. Contrariamente, a banda 5-15 Hz
conduziu a um sinal de saida em que as amplitudes dos picos apresentavam valores
bastante mais homogéneos, pelo que se enveredou por esta banda passante.
Aparentemente, a disparidade de amplitudes verificada mediante a utilizacao da
banda 10-20 Hz nao introduziria problemas na detecdo dos mesmos. Porém, é
evidente que com picos de amplitude semelhante é muito mais facil definir limiares
de detecdo. Além do que ja foi referido, a banda passante 5-15 Hz encontra-se
sugerida na literatura para o detetor de Pan-Tompkins [17], [18].

Os dois filtros foram aplicados de forma convencional, contrariamente ao
procedimento de filtragem efetuado no pré-processamento. Isto significa que o sinal
resultante vai ter um atraso em relacao ao sinal inicial, o qual tera que ser removido.
Como estes filtros sao de tipologia FIR, o atraso de grupo é o mesmo para todas as
frequéncias da banda passante e igual (em amostras) a metade da ordem do filtro
aplicado. Como cada um dos filtros tem ordem 50, o atraso resultante da filtragem é
de 50 amostras. Removeram-se entao as primeiras 50 amostras do sinal resultante. A
resposta em magnitude e em fase da combinacao dos dois filtros pode ser visualizada
na Figura 24 e o resultado da aplicacdo dos mesmos a um sinal ECG esta representado
na Figura 25.
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Resposta em Magnitude e em Fase

20 10
0 -2.8571
-20 -15.7143
o m
o
S 40 -28.5714 S
() =]
S g
% -60 -41.4286 @
= i
-80 -54.2857
-100 -67.1429
-120 80
1

Frequéncia (Hz)

Figura 24 - Resposta em magnitude e em fase da combinacao do filtro-passa alto com Fc = 5 Hz e do

filtro passa-baixo com Fc = 15 Hz.

Resultado da filtragem de banda passante 5-15 Hz
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Figura 25 - Resultado da operacao de filtragem sequencial do sinal pré-processado com os filtros passa-
baixo de 15 Hz e passa-alto de 5 Hz. O sinal filtrado representado encontra-se ja com o atraso
compensado. O sinal utilizado foi o sinal mit103 da MIT-BIH Arrhythmia Database.
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2. Derivada. Este passo é muito simples e consistiu apenas em derivar o sinal resultante
da filtragem do passo 1. Para este fim, foi utilizado um filtro diferenciador de 12
ordem simples, cuja equacao as diferencas é:

Amplitude Normalizada

Amplitude Normalizada

y[n] = x[n] —x[n - 1]

0 resultado deste passo esta representado na Figura 26.

Resultado da Diferenciagdo
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Figura 26 - Diferenciacao do sinal filtrado. O sinal utilizado foi o sinal mit103 da MIT-BIH Arrhythmia
Database.

Quadrado. O passo seguinte foi obter o quadrado das amostras do sinal resultante do
passo anterior. Para n = comprimento do sinal:

yInl = (x[n])?

4.2

O resultado desta transformacao nao linear do sinal esta representado na Figura 27.
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Resultado da execugdo do Quadrado
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Figura 27 - Resultado da execucao do quadrado da derivada do sinal. O sinal utilizado foi o sinal mit103
da MIT-BIH Arrhythmia Database.

4., Média mével. O Ultimo passo do processamento antes da aplicacao do critério de
decisao do detetor consiste numa suavizacao do sinal resultante dos passos
anteriores. Para este fim, aplicou-se entdo ao sinal um filtro de média deslizante. E
usual incluir na média um ndmero de pontos N correspondente ao nimero de
amostras que representam a largura temporal de um complexo QRS. Um complexo
QRS dura sensivelmente 0.2 segundos [1]. Com uma frequéncia de amostragem de 360
Hz, o valor de N sera 0.2 x 360 = 72.

Desta forma, considerou-se N = 72 como o parametro do filtro. Uma vez que o filtro
tem 72 coeficientes, a ordem do mesmo é 71. Este filtro também é FIR e portanto
provoca no sinal resultante um atraso constante que assume o valor de metade da sua
ordem. Neste caso o valor tedrico para este atraso € nao inteiro (35.5), e a
compensacao foi feita através da remocao das 36 primeiras amostras do sinal.
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Resultado da execu¢ao da Média Méwel
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Figura 28 - Resultado da execucdo de uma média mdvel de 72 pontos ao sinal resultante do passo
anterior. O sinal resultante representado encontra-se ja com o atraso compensado. O sinal utilizado foi
o sinal mit103 da MIT-BIH Arrhythmia Database.

Ao longo destes passos de filtragem, a correcao dos atrasos teve um papel essencial, uma
vez que o sinal de saida de todo o processamento vai agora ser sobreposto ao sinal ECG pré-
processado para se efetuar a detecao de picos. A sobreposicao dos dois sinais pode ser
visualizada na Figura 29.
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Figura 29 - Sobreposicao do sinal pré-processado com o sinal resultante do processamento intrinseco ao
detetor de picos. O sinal utilizado foi o sinal mit103 da MIT-BIH Arrhythmia Database.

Como se pode verificar na Figura 29, o sinal final do processamento do detetor (a verde)
apresenta proeminéncias de amplitude que estado alinhadas com a ocorréncia de complexos
QRS no sinal ECG pré-processado. Em todos os outros momentos do sinal ECG, incluindo a
ocorréncia de ondas P, T e de eventuais artefactos, o sinal final mantém um valor de
aproximadamente 0. Desta forma, o sinal final funciona como um indicador de limites de
procura do pico R para cada ciclo cardiaco. A partir das localizacdes encontradas para os
picos R, determinam-se também as localizacdes dos picos Q e S. Segue-se uma explicacdao
ilustrada nos diagramas de blocos das Figura 30 e Figura 31.
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Figura 31 - Diagrama de blocos referente a ldgica de detecao de picos Q e S.
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Os passos inerentes a detecao de picos Q, R e S sao explicados em pormenor a seguir:

1. Para o sinal processado (a verde na Figura 29), procuram-se os maximos locais de
acordo com uma janela de 109 amostras. Isto é, para cada ponto do sinal, é
verificada a amplitude das 54 amostras a sua direita e das 54 amostras a sua
esquerda. Se nao houver nenhuma amostra com amplitude maior do que a do ponto
central, entao o ponto é maximo. Em situacdes de pontos iniciais do sinal para os
quais ainda nao ha 54 amostras a esquerda, a verificacao do lado esquerdo é efetuada
a partir da primeira amostra do sinal e, homologamente, em pontos finais do sinal
para os quais ja nao ha 54 amostras a direita, a verificacao do lado direito é feita até
a ultima amostra do sinal. A janela de 109 amostras foi escolhida para exceder um
pouco a duracao de um complexo QRS (72 amostras como visto acima), mas ficando
ainda longe da duracao de um ciclo cardiaco dos mais curtos. Com uma janela de
procura de duracao ligeiramente maior do que a duracao de um complexo QRS,
previne-se a detecado de oscilacdes transitorias do sinal que nada tém a ver com os
complexos QRS, mas sim com artefactos mais marcantes que podem ter uma
frequéncia muito proxima da dos complexos QRS.

2. Uma vez obtido o conjunto de maximos, estabeleceu-se um limiar para que fossem
eliminados todos os maximos locais detetados cuja amplitude fosse inferior ao
mesmo. Esse limiar é 0.2 X maximo do sinal X média do sinal. Obtém-se assim um
conjunto mais restrito de valores.

3. Para cada maximo, define-se um segmento de procura com um tamanho de 61
amostras centrado no indice do maximo (30 amostras para a esquerda e 30 amostras
para a direita).

4. Cada um dos segmentos definidos no passo anterior é transposto para o sinal ECG
original (pré-processado) e em cada um deles é procurado o indice para o qual o valor
de amplitude do sinal ECG é maximo. Os indices encontrados correspondem aos picos
R.

5. A partir da localizacao dos picos R, determina-se a localizacao dos picos Q e S. Para
isto, primeiro define-se um limiar de 0.1 em todo o sinal. Depois, partindo da
localizacao de cada um dos picos R, definem-se dois segmentos de procura. Um deles
é definido desde o ponto localizado 100 amostras para tras do pico R até ao proprio
pico R. O outro segmento é definido desde o pico R até ao ponto localizado 100
amostras para a frente do mesmo. Para o primeiro segmento, é procurado o Ultimo
minimo local que tenha uma amplitude inferior ao limiar definido, encontrando-se
assim o pico Q. Para o segundo segmento, é procurado o primeiro minimo local com
amplitude inferior ao limiar, encontrando-se assim o pico S.

O resultado final do detetor esta ilustrado na Figura 32, onde estdao indicadas as
localizacoes dos picos Q, R e S para dois ciclos cardiacos.
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Figura 32 - Resultado de detecao, com a indicacao da localizacao dos picos Q, R e S. O sinal utilizado
foi o sinal mit103 da MIT-BIH Arrhythmia Database.

A detecao dos picos Q, R e S constitui a base fundamental para o desenvolvimento do
trabalho que se segue. Para a construcao de um primeiro algoritmo, muito simples, de
detecao de ESV, basta conhecer as localizacdes dos picos R, enquanto que para a extracao de
caracteristicas dos batimentos cardiacos é necessario também conhecer as localizacoes dos
picos Q eS.

4.2.4 - Primeiro algoritmo detetor de ESV

Apds a detecao dos picos, e sabendo que cada pico R detetado esta associado a um ciclo
cardiaco, é possivel determinar o nimero de batimentos cardiacos presentes num sinal, e
consequentemente a frequéncia cardiaca do individuo. A frequéncia cardiaca instantanea
mede, para cada pico QRS, o intervalo de tempo que vai desde a ocorréncia do pico atual até
a ocorréncia do pico seguinte. Sendo n = [1, comprimento do sinal — 1], Fs a frequéncia de
amostragem do sinal e QRS; o vetor de indices de cada pico QRS,

Fs x 60

BPM() = GRs i+ 1) = QRS () 4.3

Uma vez que em geral as ESV apresentam uma prematuridade evidente, observando-se
uma pausa compensatoria maior do que é normal para o batimento seguinte, esta medida
revela-se bastante Util na detecédo da ocorréncia de ESV. Para um dado batimento cardiaco n;
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associado a uma ESV, BPM(n; — 1) tera um valor consideravelmente maior do que os valores
normais de BPM, enquanto que BPM (n;) tera um valor consideravelmente menor (Figura 33).

Calculo da Frequéncia Cardiaca Instantanea
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Figura 33 - Pequeno segmento do vetor BPM relativo ao sinal mit119 da MIT-BIH Arrhythmia Database.
Evidenciam-se 5 ocorréncias de ESV, onde se verifica um pico de amplitude anormalmente baixo
precedido de um pico anormalmente elevado.

Para enfatizar as diferencas verificadas no vetor BPM para o caso das ESV, foi utilizado
um filtro diferenciador simples de 12 ordem. Antes da aplicacao do filtro ao vetor BPM, fez-se
uma subtracao da média do vetor ao proprio vetor, de forma a alinhar os valores médios em
zero. Apos este passo aplicou-se entao o filtro, cuja equacao as diferencas é:

yn] = x[n] — x[n — 1] 4.4
O resultado da aplicacao deste filtro ao segmento da Figura 33 pode ser visualizado na

Figura 34. Como se pode verificar, a aplicacao do filtro conduz a um realce das
caracteristicas de BPM, sobretudo no que diz respeito aos picos negativos.
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Derivada da Frequéncia Cardiaca Instantanea
60 T T T T T T T

BPM(x) - BPM(x-1)

| | | | | | | | |
930 935 940 945 950 955 960 965 970 975 980
Numero de Complexos QRS

Figura 34 - Derivada da frequéncia cardiaca instantanea (dBPM).

Uma vez obtidos os sinais correspondentes a derivada da frequéncia cardiaca instantanea
para cada sinal (dBPM), foram definidos 2 limiares, um inferior e outro superior. Para o limiar
inferior, foi efetuada uma média de todos os valores de amplitude de dBPM menores que -10
e foi considerada a percentagem de 40% desse valor. Para o limiar superior foi considerado o
valor absoluto do limiar inferior. Uma vez definidos estes limiares, aplicou-se uma logica de
detecao de ESV. O principio basico é a associacao de valores menores que o limiar negativo a
ESV. Porém, alguns padroes de ocorréncia de ESV podem levar a alteracoes no vetor dBPM, o
que pode implicar que nem so6 os valores abaixo do limiar negativo correspondam a ESV. O
diagrama de blocos geral do algoritmo esta representado na Figura 35 e a respetiva logica de
detecao esta representada na Figura 36.
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Figura 35 - Diagrama de blocos geral do algoritmo detector de ESV.
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Figura 36 - Diagrama de blocos ilustrativo da légica de detecdao de ESV no algoritmo proposto. Os
indices n correspondem a posicoes de ESV no vetor de picos R.

A logica de detecao de ESV, representada na Figura 36, prevé situacoes em que ocorrem
duas ESV consecutivas.

4.2.5 - Extracao e processamento de caracteristicas

A partir da detecao de picos QRS efetuada, extrairam-se varias caracteristicas dos
complexos QRS dos diferentes sinais, para posteriormente se aplicarem algoritmos de
classificacao aos dados. As caracteristicas extraidas foram as seguintes:

Amplitude do pico R (Amp_R);
e Amplitude do pico Q (Amp_Q);
* Amplitude do pico S (Amp_S);

« Amplitude minima do segmento de sinal definido entre o pico R atual e o pico R
seguinte (Max_neg);

» Duracao do segmento Q-R, em segundos (Dur_QR);
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Duracao do segmento R-S, em segundos (Dur_RS);

Duracao do segmento Q-S, em segundos (Dur_QS);
Diferenca de amplitude entre o pico R e o pico Q (Dif_RQ);
Diferenca de amplitude entre o pico R e o pico S (Dif_RS);

Frequéncia cardiaca instantanea calculada a partir do intervalo de tempo entre a
ocorréncia do pico R atual e o pico R seguinte (BPM). Este foi o parametro utilizado
na construcao do primeiro algoritmo detetor de ESV (ver equacao 4.3). Para o Ultimo
batimento cardiaco de cada sinal este calculo nao pode ser efetuado. Por isso, para
atribuir um valor de frequéncia cardiaca instantanea para as Ultimas instancias dos
sinais e dado que em todos os sinais essa instancia corresponde a um batimento
normal, para cada sinal calculou-se a média dos valores de frequéncia cardiaca
instantanea das instancias correspondentes a batimentos cardiacos normais e
atribuiu-se esse valor a Gltima instancia do sinal.

Razao entre a amplitude do pico R e a amplitude do pico Q, de acordo com a formula:

Amplitude R

R RQ=—""7—"—
azao_RQ Amplitude Q

4.5

Razao entre a amplitude do pico R e a amplitude do pico S, de acordo com a formula:

R RS = Amplitude R
azao_ft> = Amplitude S 4.6

Relacdo de amplitudes (Relacao_Amps), de acordo com a formula:

Rel p _ Amplitude R — Amplitude S
eLacao_Amps = Amplitude R — Amplitude Q 4.7

Relacdo de duracoes (Relacao_Durs), de acordo com a formula:

tp — s

Relacao_Durs =

r—— 4.8

Area de valores absolutos do complexo QRS, calculada através da regra trapezoidal
(Ar_abs);

Area de valores positivos do complexo QRS, calculada através da regra trapezoidal
(Ar_pos);

Area de valores negativos do complexo QRS, calculada através da regra trapezoidal
(Ar_neg);
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e Declive de subida do complexo QRS, calculado com base numa reta que se ajusta a 11
amostras, sendo elas o pico R mais os 10 pontos que o antecedem (D_esq);

* Declive de descida do complexo QRS, calculado com base numa reta que se ajusta a
11 amostras, sendo elas o pico R mais os 10 pontos que se lhe seguem (D_dir);

« Numero de amostras que apresentam um valor de amplitude maior do que 70% do
valor de amplitude do pico R (N_val).

Na Figura 37 estao representadas cinco caracteristicas extraidas através de medicoes de
amplitudes e duracoes.
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Figura 37 - Exemplo de algumas caracteristicas extraidas através de medicao de amplitudes e duragées.
0 ciclo cardiaco apresentado é uma ESV do sinal mit119 da MIT-BIH Arrhythmia Database.

Os batimentos cardiacos que nao foram detetados pelo detetor de complexos QRS
construido foram excluidos da extracdao de caracteristicas, evitando-se assim a realizacao da
anotacao manual desses picos. A exclusao dessas instancias nao tem uma importancia critica,
uma vez que se registaram muito poucas falhas como se podera verificar mais a frente na
seccao 4.3.1. Além dos batimentos cardiacos nao detetados, excluiram-se as ocorréncias de
um tipo de batimento arritmico nos sinais - os batimentos de fusao. Estes batimentos foram
excluidos, uma vez que a Association for the Advancement of Medical Instrumentation (AAMI)
nao recomenda a sua rotulagem como batimentos normais nem como ESV (VII).
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No total, foram extraidas caracteristicas de 13892 batimentos cardiacos, divididos em
11763 batimentos normais e 2129 ESV.

Todos os passos da metodologia descritos até agora, desde o projeto dos filtros de pré-
processamento até a etapa de extracao de caracteristicas acima descrita, foram realizados
com recurso ao software MATLAB R2011b.

ApoOs a extracao de caracteristicas, aplicaram-se métodos de reducao da dimensao das
mesmas. A primeira avaliacdo das caracteristicas extraidas foi feita através de um teste
estatistico ndo paramétrico: teste de Kruskal Wallis. Este teste fornece um ranking de
caracteristicas baseado na sua capacidade discriminativa nas duas classes [28]. O teste de
Kruskal Wallis foi realizado com recurso ao software SPSS Statistics 17. Com recurso a este
software foram também construidos 40 diagramas de caixa - para cada caracteristica
construiram-se dois diagramas, cada um correspondendo as instancias de uma classe. Desta
forma verifica-se o0 modo como a distribuicao dos dados varia de acordo com a classe, em
termos de mediana, quartis, extremos e outliers.

Os testes seguintes deste trabalho foram executados com recurso ao software de data
mining WEKA 3.6.

Apos a realizacao do teste de Kruskal Wallis, foi aplicado um algoritmo de pesquisa do
melhor subconjunto de caracteristicas partindo do conjunto original - Exhaustive Search. O
algoritmo de pesquisa Exhaustive Search analisa todas as combinacdes possiveis de
caracteristicas de forma exaustiva e faz a selecdao do melhor subconjunto, de acordo com
determinado critério [29].

Foram aplicados dois critérios na pesquisa:

»  Cfs Subset Eval. Avalia o mérito de um subconjunto de atributos considerando o valor
preditivo individual de cada um, juntamente com o grau de redundancia entre eles
[29].

» Consistency Subset Eval. Avalia o mérito de um subconjunto de atributos pelo nivel
de consisténcia dos valores verificados para cada classe quando as instancias de
treino sao projetadas no subconjunto de atributos [29].

4.2.6 - Teste de parametros para os algoritmos de classificacao

De seguida apresenta-se uma descricao dos dois algoritmos de classificacao utilizados
neste projeto: Support Vector Machines e K" Nearest Neighbors rule.
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Support Vector Machines

A ideia central do algoritmo SVM é o ajustamento de uma funcao discriminante que
otimize a separacao de padrdes fronteiricos [19]. No caso mais simples os padroes sao
linearmente separaveis, isto €, existe uma funcao da forma

fxX)=wix+b 4.9

em que x é um vetor de caracteristicas e w é o vetor de pesos associados a cada
caracteristica, tal que, para cada amostra de treino x;, a funcao pode dar origem a f(x;) = 0
para y; =+1 e f(x;) <0 para y; = —1. Estes dois casos correspondem a classes de dados
distintas e sdo separados pelo hiperplano f(x) = w'x + b = 0. Para determinado training set,
de entre a variedade de hiperplanos que possam separar as duas classes, o classificador SVM
utiliza aquele que maximiza a margem que separa as duas classes [26], [29], [30].
Matematicamente, o hiperplano é encontrado através da minimizacao da funcao de custo

L 1 2
](W)ZEW WZE”W” 4.10

Sujeita a restricao y;(wTx; +b) =1 para i =1,2,..,I. Se os dados de treino nao forem
completamente separaveis por um hiperplano, sdo introduzidas variaveis para flexibilizar as
restricoes de separacao, da seguinte forma

yiwTx; +b)=1—-¢,§=0;i=1.2,..L 4.1

Modificando a fungao de custo da seguinte forma:
1 l
Jw) = IwliZ+C ) & 412
i=1

em que C é um parametro positivo de regularizacao especificado pelo utilizador. A funcao de
custo modificada constitui o risco estrutural, que faz o balanceamento do risco empirico
(erros de treino refletidos no segundo termo) com a complexidade do modelo (o primeiro
termo). O parametro C controla este compromisso. O proposito de utilizar a complexidade do
modelo para restringir a otimizacdao do risco empirico é a prevencao do overfitting. O
overfitting € uma situacdo em que a fronteira de decisao corresponde de forma muito precisa
ao training set, e que por isso nao tem um bom desempenho na classificacao de novos dados
[26].

O SVM linear pode ser estendido a nao linear utilizando um operador nao linear para
mapear os padroes de entrada x num espaco com mais dimensoes. Este classificador define-
se como

fx)=wlgpx)+b 4.13
A seguir a transformacdo nao linear, os parametros da funcdao de decisao f(x) sao

determinados pela seguinte minimizacao:
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1A
1
min J(w,§) =3 [wli? +cZ§i 4.14
i=1

sujeita a y;(wWlep(x)+b)=1-¢§,§=0;i=12,..1. O mapeamento ¢(.) pressupoe a
definicao de um Kernel K(.,.) que defina ¢(.). Os Kernels podem ser polinomiais, gaussianos
ou funcoes de base radial (Radial Basis Functions) [26], [29], [30].

K" Nearest Neighbors Rule

Este algoritmo de classificacdo baseia-se num método simples, e faz a classificacao
diretamente a partir das posicoes dos vetores de caracteristicas que integram o training set
[23]. Ao contrario do classificador SVM, cujo treino consiste em definir um hiperplano que
separa os padroes por classes, o treino do algoritmo KNN consiste apenas no armazenamento
dos vetores de caracteristicas de treino, juntamente com a identificacao da respetiva classe.
Considere-se um vetor de entrada x que vai ser classificado. A classe que lhe é atribuida é a
classe que predomina nos seus K vizinhos mais proximos integrantes do training set. A
proximidade entre as instancias € calculada através de uma determinada métrica de
distancia, geralmente a distancia euclidiana, definida como

4.15

Onde x e y sao vetores de caracteristicas, n é a dimensao dos mesmos e i é o indice de cada
caracteristica. E boa pratica utilizar um nimero impar para K, de modo a evitar empates na
classe dos vizinhos mais proximos [19], [23].

Numa fase inicial de classificacdo, foram testados alguns parametros para os algoritmos
de classificacao. Testaram-se diferentes valores para K no caso do algoritmo KNN, e
testaram-se algumas combinacdes de diferentes graus de kernels polinomiais com diferentes
parametros C para SVM. Embora nos diferentes estudos reportados na literatura se utilizem
Radial Basis Fuctions como kernel [24-26], neste projeto convencionou-se a utilizacao de
kernels polinomiais devido ao facto de estes, mediante o grau utilizado, permitirem a
definicao de regibdes de separacao bastante flexiveis. Para estes testes iniciais utilizou-se o
conjunto total inicial de 20 caracteristicas.

A classificacao foi feita recorrendo a dois métodos. No primeiro método, denominado k-
fold cross-validation, inicialmente escolhe-se um valor para k, que representa as folds ou
particoes de dados. Seguidamente, o conjunto global de dados é dividido k particoes
aproximadamente iguais, cada uma das quais contém instancias aleatorias dos dados a
analisar. Depois, num processo de classificacoes sequenciais cada uma das k particoes é
utilizada para teste e as restantes k - 1 particoes utilizadas para treino. O processo €
repetido k vezes, para que cada uma das k particoes seja utilizada para teste uma vez.
Finalmente é feita uma média dos erros de classificacao das k classificacoes, dando origem a
uma estimativa de erro global. Neste trabalho utilizou-se k = 10, uma vez que esta
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demonstrado que este nimero é aproximadamente o ideal para obter a melhor estimativa de
erro do classificador, e atualmente é o valor padrao utilizado em termos praticos [29].

0 segundo método baseia-se no método leave-one-out [29], e consiste numa espécie de
cross-validation, mas aqui considera-se um nimero de particoes igual ao nimero de sinais
ECG diferentes a analisar, que neste caso sdao cinco. Além disso, as particoes nao sao
aleatérias, cada uma delas correspondendo a um sinal individual. Posteriormente sao
efetuadas cinco classificacoes, sendo que em cada uma um sinal individual é utilizado para
teste e os restantes para treino. Desta forma, as instancias do sinal a classificar nao sao
incluidas no conjunto de treino, o que conduz a erros de classificacdo mais realistas.

4.2.7 - Teste de caracteristicas e classificacao

Depois de terem sido selecionados parametros para os dois classificadores, os dados foram
classificados utilizando diferentes subconjuntos de caracteristicas e recorrendo ao método
10-fold cross validation descrito na seccao 4.2.6.

0 subconjunto de caracteristicas que conduziu a melhores resultados foi submetido a um
novo método de reducao de dimensao de caracteristicas - Principal Component Analysis -
PCA. O método PCA fornece uma matriz que permite transformar o conjunto de atributos
num outro conjunto mais reduzido, em que os novos atributos consistem em combinacoes
lineares dos atributos prévios e sao idealmente mais discriminativos [25], [29]. O conjunto de
Principal Components obtido foi também testado com os dois classificadores.

Por fim, o melhor subconjunto de atributos de todas as analises efetuadas foi utilizado na
classificacao através do método leave-one-out, a fim de se obterem resultados mais realistas
e que possam ser comparados com os resultados obtidos para o primeiro algoritmo simples de
detecao de ESV.

4.3 - Resultados e discussao

Nesta seccao sao apresentados os resultados para o desempenho dos algoritmos aplicados
aos sinais escolhidos para este trabalho. As medidas de eficacia utilizadas sdo a taxa de
sucesso da classificacao, sensibilidade (SE), especificidade (SP), valor de predicao positiva ou
precisao (P+) e F1, que consistem em relacdes entre o nimero de verdadeiros positivos (VP),
verdadeiros negativos (VN), falsos positivos (FP) e falsos negativos (FN). De seguida
apresenta-se uma definicdo destes conceitos, bem como as formulas de calculo de cada uma
das medidas de eficacia.

No contexto da classificacao associada a este trabalho, um VP representa uma detecao
correta de uma ESV. Um VN consiste, por sua vez, consiste num batimento cardiaco normal
corretamente identificado. Um FP representa um batimento normal incorretamente detetado
como ESV e um FN representa uma classificacao incorreta de um batimento como normal
quando de facto corresponde a uma ESV [10]. As medidas de eficacia calculam-se da seguinte
forma:
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VP +VN

X
VP+FP+VN+FN 100 4.16

Taxa de sucesso(%) =

VP
) — —

SE(%) = 55— X 100 4.17
0, -

SP(%) = ;x5 X 100 4.18

P+ (% - "P 100 4.19
%) = 7+ Fp :

2 X SE x (P+) 1

T TSE+ (1) 100 4.20

A taxa de sucesso representa a percentagem de instancias de teste cuja classe foi
corretamente identificada relativamente ao numero total das instancias de teste. A SE é uma
medida da capacidade do algoritmo para identificar casos positivos (ESV neste caso),
enquanto que a SP é uma medida da capacidade de identificacdo de casos negativos
(batimentos normais neste caso). O parametro P+ reflete a probabilidade de uma instancia
que é identificada como positiva ser efetivamente positiva na realidade, constituindo assim
uma medida critica do desempenho de um método de diagndstico. Por Gltimo, o parametro
F1 é uma média harmonica de SE e P+ [29].

4.3.1 - Detetor de complexos QRS

Na Tabela 5 apresentam-se os resultados do desempenho do algoritmo de detecao de
picos R em termos de sensibilidade e precisao, para cada um dos cinco sinais utilizados.

Tabela 5 - Avaliacao de desempenho do detetor de picos R. VP -Verdadeiro Positivo; FP-Falso Positivo;
FN-Falso Negativo. SE-Sensibilidade; P+-Precisao.

Sinais | Numero de ciclos cardiacos | VP | FP | FN | SE (%) | P+(%)
mit119 1987 19871 0 | O 100 100
mit213 3251 32491 0 | 2 | 99,94 | 100
mit215 3363 3363 [ 1 [ 1 [ 99,97 | 99,97
mit223 2605 2604 0 [ 1 | 99,96 [ 100
mit233 3079 3077 [ 0 [ 2 [ 99.94 [ 100

Como se pode verificar através da tabela, os resultados de detecao de picos R foram
bastante satisfatorios, com os parametros de eficacia a revelarem-se muito proximos de 100%
em todos os casos. No caso do sinal mit215, é apresentado um FP e um FN apenas porque um
dos picos R é detetado com uma ligeira deslocalizacao relativamente ao local real do mesmo.
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E importante salientar que é necessario assegurar uma detecao de picos com parametros de
sensibilidade e precisao muito proximos dos 100%, uma vez que falhas de detecao e/ou falsas
detecoes constituem uma fonte primaria de erro, que se propaga nos passos subsequentes do
processamento do sinal ECG.

A eficacia do algoritmo esta expressa apenas relativamente a detecdo de picos R, uma
vez que estes picos sao os Unicos que se encontram nas anotacdes da base de dados, servindo
como ponto de referéncia Unico de cada ciclo cardiaco. Os picos Q e S nao estao anotados, e
uma anotacao manual destes picos também nao se revelou viavel, por duas razbes: no
conjunto dos cinco sinais utilizados estao presentes 14285 ciclos cardiacos, correspondendo a
um conjunto de picos (Q e S) igual ao dobro desse valor; em algumas zonas de cada sinal, é
dificil identificar o padrao exato do complexo QRS. No sentido de analisar a detecao destes
picos foi efetuada uma inspecao visual aos sinais, com resultados gerais aparentemente
razoaveis. Em alguns casos a detecdo revelou-se menos boa, com algumas deslocalizacoes
mais ou menos evidentes. Porém, nao é possivel quantificar estes erros de forma fidedigna.

4.3.2 - Primeiro algoritmo detetor de ESV

Na Tabela 6 estao representados os resultados do desempenho do primeiro algoritmo
construido para detecdo de ESV, avaliado com recurso aos cinco sinais selecionados da MIT-
BIH Arrhythmia Database.

Tabela 6 - Avaliacao do desempenho do primeiro detetor de ESV. VP-Verdadeiros Positivos; VN-
Verdadeiros Negativos; FP-Falsos Positivos; FN-Falsos Negativos; SE-Sensibilidade; SP-Especificidade, P+-
Precisao.

VP | VN [ FP [ FN | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F1
mit119 | 443 | 1542 0 | 1 99,95 99,77 | 100,00 | 100,00 | 0,999
mit213 | 113 | 2991 | 40 | 107 95,48 51,36 | 98,68 | 73,86 | 0,606
mit215 [ 145 [ 3193 | 6 | 19 99,26 88,41 | 99,81 | 96,03 | 0,921
mit223 | 361 | 2055 | 77 | 112 92,74 76,32 | 96,39 | 82,42 | 0,793
mit233 | 767 | 2236 | 12 | 65 97,50 92,19 | 99,47 | 98,46 | 0,952
Média 96,99 81,61 | 98,87 | 90,15 | 0,854

0 melhor resultado de detecao verifica-se para o sinal mit119. Este sinal é o Unico dos
cinco utilizados que apresenta ESV uniformes, o que lhe confere uma morfologia bem definida
com um padrao de ESV que se repete ao longo do tempo. Portanto, era esperado que este
sinal fosse aquele que permitisse um melhor desempenho ao detetor. Embora a taxa de
sucesso da classificacao seja superior a 90% em todos os casos, ha que constatar os valores
menos bons de sensibilidade, com especial destaque para o caso do sinal mit213. Nesse caso,
o valor desce aos 51%, que é um valor muito reduzido considerando o contexto da utilizacao
de um algoritmo deste tipo. Esta é uma clara evidéncia de que a prematuridade de
ocorréncia, apesar de ser um forte indicador, ndo é um parametro absoluto de discriminacao
de ESV. No caso dos sinais mit213, mit215 e mit223, apesar dos valores de sensibilidade nao
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serem marcadamente baixos, € necessario um valor deste parametro consideravelmente
superior para funcionamento em contexto real.

4.3.3 - Extracao e processamento de caracteristicas

Depois da extracdo das caracteristicas mencionadas na seccao 4.2.5, o poder
discriminativo das mesmas foi avaliado através dos testes referidos na mesma seccao. A
Tabela 7 mostra os resultados do teste de Kruskal Wallis. Os diagramas de caixa
representativos da distribuicao das caracteristicas de acordo com a classe podem ser
consultados no Anexo 1, para as trés primeiras e trés Gltimas caracteristicas do ranking de
Kruskal Wallis.

Tabela 7 - Teste de Kruskall Wallis. O parametro H corresponde a estatistica de Kruskal Wallis.

Caracteristica | Ranking de Kruskal Wallis H Graus de liberdade | Significancia
Dur_QS 1 3759,973 1 0,000
Max_neg 2 3644,908 1 0,000
D_esq 3 3624,919 1 0,000
Dur_RS 4 3314,859 1 0,000
Ar_abs 5 2745,910 1 0,000
Dur_QR 6 2102,299 1 0,000
BPM 7 2036,728 1 0,000
Dif_RS 8 1721,671 1 0,000
Ar_neg 9 1436,315 1 0,000
N_val 10 1227,257 1 0,000
Relacao_Amps 11 942,303 1 0,000
Amp_Q 12 899,440 1 0,000
Amp_S 13 706,475 1 0,000
Ar_pos 14 465,426 1 0,000
Razao_RS 15 406,712 1 0,000
D_dir 16 308,741 1 0,000
Relacao_Durs 17 75,662 1 0,000
Razao_RQ 18 29,208 1 0,000
Dif_RQ 19 3,579 1 0,059
Amp_R 20 3,024 1 0,082

Na Figura 38 esta representado o grafico de dispersao para as duas melhores
caracteristicas do ranking de Kruskal Wallis, que compreende todas as instancias dos cinco
sinais utilizados neste trabalho. E de salientar que os batimentos cardiacos normais
apresentam uma distribuicdo de caracteristicas bastante homogénea, enquanto que nas ESV é
observada uma grande dispersao, fruto da grande diversidade de morfologias existente.
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Verifica-se também uma sobreposicao relativamente grande das duas classes, o que significa
que a discriminacao das mesmas nao sera simples.

0,

*% * N
0.1r 5 +  ESV
0.2 *

* e o«
0.3 . *
° .
(@)]
2 ¥
=z -05L
o
£
& -0.6-
= * *
0.7
0.8+
0.9
*
- % ! ! S I
0 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35

Duragdo Q-S

Figura 38 - Grafico de dispersao de todas as instancias dos cinco sinais utilizados neste trabalho,
considerando as duas primeiras caracteristicas do ranking de Kruskal Wallis. N - Normal. ESV - Extra-
Sistole Ventricular.

A anadlise da Tabela 7 permite inferir acerca do poder discriminativo de cada
caracteristica apenas de uma forma individual. Nao é valido assumir que um subconjunto que
inclua as primeiras caracteristicas do ranking de Kruskal Wallis é ideal. Este facto é verificado
pelos resultados da pesquisa exaustiva de subconjuntos de caracteristicas, os quais sao
descritos a seguir.

Os resultados desta pesquisa foram diferentes de acordo com o critério de selecao
utilizado.

Para o critério Consistency Subset Eval, o subconjunto 6timo de caracteristicas obtido foi:
AmpQ, Max_neg, Dur_QS, Dif_RQ, BPM, Ar_abs.

Por outro lado, para o critério Cfs Subset Eval, o subconjunto 6timo obtido foi: Max_neg,
Dur_RS, Dif_RS, Ar_abs, Ar_neg, D_esq, D_dir.

Ambos os critérios de selecdo utilizados na pesquisa deram origem a subconjuntos de

caracteristicas que nao possuiam unicamente caracteristicas de lugares cimeiros do ranking
de Kruskal Wallis.
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4.3.4 - Teste de parametros para os algoritmos de classificacao

Inicialmente foram feitos testes extensos com diferentes combinacoes de graus de kernels
polinomiais e parametros C para utilizar em SVM, e testes de parametros K para utilizar em
KNN. Nestes testes utilizou-se o método leave-one-out descrito na seccao 4.2.6 e
consideraram-se as 20 caracteristicas iniciais tal como referido na mesma seccao. Os
resultados estao no Anexo 2.

Como os resultados do teste inicial referido acima conduziram a resultados diversificados
consoante o sinal utilizado para teste, utilizou-se o método 10-fold cross validation também
descrito na seccao 4.2.6 para realizar a classificacao. Desta forma, para cada combinacao de
parametros dos algoritmos obtiveram-se valores Unicos para as medidas de desempenho da
classificacdo. O primeiro critério considerado na avaliacao da melhor combinacdao de
parametros dos algoritmos foi o valor de SE da classificacao produzida.

Numa fase inicial, verificou-se qual o melhor valor de K a utilizar no algoritmo KNN. O
valor de K=1 foi o que produziu melhores resultados, como se pode verificar na Tabela 8.

Tabela 8 - Analise do efeito da variacao do parametro K no desempenho da classificagcao pelo algoritmo
KNN, através do método 10-fold cross validation. O valor mais elevado de sensibilidade é verificado
para K=1 e encontra-se assinalado.

K | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) [ F1

1 99,67 98,59 | 99,86 | 99,24 | 0,989
3 99,63 98,26 | 99,88 | 99,34 | 0,988
5 99,59 97,98 | 99,88 | 99,33 | 0,987
7 99,58 98,03 | 99,86 | 99,24 | 0,986
9 99,51 97,70 | 99,84 | 99,09 | 0,984

Portanto, nos passo seguintes de classificacdo utilizar-se-a o valor de K=1 para o
algoritmo KNN.

Seguidamente, verificou-se qual a melhor tipologia para o kernel a utilizar na

classificacao por SVM, mantendo o parametro C constante e igual a 1. Os resultados estao
representados na Tabela 9, onde se verifica que o melhor kernel é polinomial de grau 4.
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Tabela 9 - Analise do efeito da utilizacao de diferentes kernels no desempenho da classificagao por SYM
utilizando o método 10-fold cross validation. Em cada um dos casos, o valor do parametro C é mantido
constante e igual a 1. O valor mais elevado de sensibilidade é verificado para o kernel polinomial de
grau 4 e encontra-se assinalado.

Kernel Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) | F1

Linear 99,45 97,56 | 99,79 | 98,81 | 0,982
Polinomial grau 2 99,62 98,36 | 99,85 | 99,15 | 0,988
Polinomial grau 3 99,64 98,68 | 99,81 | 98,96 [ 0,988
Polinomial grau 4 99,62 98,73 | 99,78 | 98,78 | 0,988
Polinomial grau 5 99,63 98,64 | 99,80 | 98,92 | 0,988

Uma vez obtido o melhor kernel para o algoritmo SVM, foi necessario descobrir qual o
valor do parametro C que conduz a melhores resultados de classificacdo em conjunto com o
kernel selecionado. Os resultados estao representados na Tabela 10.

Tabela 10 - Verificagao do melhor valor do parametro C a aplicar considerando um kernel polinomial de
grau 4, utilizando uma classificacao baseada no método 10-fold cross validation. O valor mais elevado
de SE é verificado em dois casos. Portanto, desses dois casos selecionou-se aquele em que se verificou
um valor de especificidade mais elevado, que é para C = 0.1 (assinalado).

Cc Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | Precisdo (%) | F1
0.01 99,63 98,59 | 99,82 99,01 0,988
0.1 99,65 98,73 | 99,81 98,96 0,988

1 99,62 98,73 | 99,78 98,78 0,988

10 99,65 98,68 | 99,82 99,01 0,988
100 99,56 98,45 | 99,76 98,68 0,986
1000 99,50 98,45 | 99,69 98,27 0,984

Como se pode verificar na tabela acima, o melhor valor para o parametro de C é 0.1.
Verificou-se um empate nos valores de SE, por isso recorreu-se também a verificacao do
parametro SP.

4.3.5 - Teste de caracteristicas e classificacao

Depois da selecao dos melhores parametros para os algoritmos de classificacao, efetuou-
se o teste de caracteristicas devido a diferenca de resultados obtidos na seccao 4.3.3. Foram
testados 4 subconjuntos de caracteristicas: o subconjunto resultante da pesquisa com o
critério Consistency Subset Eval; o subconjunto resultante da pesquisa com o critério Cfs
Subset Eval; as 6 primeiras caracteristicas do ranking de Kruskal Wallis; as 7 primeiras do
ranking de Kruskal Wallis. Os resultados deste teste com o recurso ao algoritmo SVM estao
representados na Tabela 11.
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Tabela 11 - Teste de diferentes subconjuntos de caracteristicas com o algoritmo SVM, com um kernel
polinomial de grau 4 e parametro C=0.1. Encontra-se também representado o resultado da classificacao
com todas as caracteristicas, para efeitos comparativos. A classificacdo foi efetuada recorrendo ao

método 10-fold cross validation.

Taxa de
SE(%) | SP(%) | P+ (%) F1
sucesso (%)
Todas as caracteristicas 99,65 98,73 | 99,81 | 98,96 | 0,988
Resultado de Cfs Subset Eval - 7
99,60 98,26 | 99,85 [ 99,15 | 0,987
caracteristicas
Resultado de Consistency Subset Eval - 6
99,15 95,87 | 99,74 | 98,55 | 0,972
caracteristicas
7 primeiras caracteristicas do ranking de
98,75 92,95 199,80 | 98,85 | 0,958
K. Wallis
6 primeiras caracteristicas do ranking de
97,72 86,00 | 99,84 [ 98,97 | 0,920

K. Wallis

Analisando a tabela acima, verifica-se que o maior valor de sensibilidade é verificado
para a utilizacdo do subconjunto de 7 caracteristicas resultante da pesquisa com o critério
Cfs Subset Eval, nao considerando a eficacia verificada para utilizacdo de todas as
caracteristicas. Efetuou-se o mesmo teste para o algoritmo KNN, cujos resultados estao

representados na Tabela 12.

Tabela 12 - Teste de diferentes subconjuntos de caracteristicas com o algoritmo KNN, com K=1.
Encontra-se também representado o resultado da classificacdo com todas as caracteristicas, para
efeitos comparativos. A classificacao foi efetuada recorrendo ao método 10-fold cross validation.

Taxa de
SE(%) | SP(%) | P+ (%) F1
sucesso (%)
Todas as caracteristicas 99,67 98,59 | 99,86 | 99,24 | 0,989
Resultado de Cfs Subset Eval - 7
99,63 98,45 99,85 [ 99,15 | 0,988
caracteristicas
Resultado de Consistency Subset Eval - 6
99,58 98,54 | 99,76 | 98,68 [ 0,986
caracteristicas
7 primeiras caracteristicas do ranking de
99,62 98,59 [ 99,80 [ 98,92 | 0,988
K. Wallis
6 primeiras caracteristicas do ranking de
99,51 98,12 | 99,76 | 98,68 | 0,984

K. Wallis

Através da analise da tabela acima, verifica-se que para o caso do algoritmo KNN os
resultados nao sao tao concretos. Apesar de se verificarem também bons resultados para o




melhor caso verificado com SVM, existem outros subconjuntos que apresentam bons
resultados, até melhores em termos de sensibilidade. Sdo os casos do subconjunto das 7
primeiras caracteristicas do ranking de K. Wallis e do subconjunto de 6 caracteristicas
resultante da pesquisa com o critério Consistency Subset Eval. Porém, como os resultados
para o caso do algoritmo SVM foram bastantes expressivos e como para o algoritmo KNN a
diferenca de desempenho entre os diferentes casos nao é critica, o subconjunto 6timo de
caracteristicas considerado foi o subconjunto de 7 caracteristicas resultantes da pesquisa com
o critério Cfs Subset Eval.

Depois de selecionado o subconjunto 6timo de caracteristicas, foi realizada uma tentativa
de melhorar o desempenho da classificacao através do método Principal Component Analysis.
Este método forneceu a matriz de correlacdo entre as diferentes caracteristicas do
subconjunto 6timo, e através da transformacao dos dados forneceu também 5 novos atributos
(Principal Components) que resultaram de uma combinacao linear dos atributos do
subconjunto de origem. A matriz de correlacao das caracteristicas esta representada na
Tabela 13.

Tabela 13 - Matriz de correlagao entre as diferentes caracteristicas do subconjunto 6timo selecionado.

Max_neg | Dur_RS | Dif_RS | Ar_abs | Ar_neg | D_esq | D_dir

Max_neg 1 -0,31 -0,51 -0,34 0,79 0,39 | -0,03
Dur_RS -0,31 1 0,36 0,75 -0,39 | -0,21 | 0,52
Dif_RS -0,51 0,36 1 0,64 -0,46 0,26 | -0,4
Ar_abs -0,34 0,75 0,64 1 -0,3 -0,18 | 0,34
Ar_neg 0,79 -0,39 -0,46 -0,3 1 0,31 0,07
D_esq 0,39 -0,21 0,26 -0,18 0,31 1 -0,47

D_dir -0,03 0,52 -0,4 0,34 0,07 -0,47 1

A matriz de correlacao das caracteristicas revela que no subconjunto 6timo ainda existem
pares de caracteristicas cuja correlacao é consideravel, embora os casos sejam poucos. De
seguida apresenta-se a comparacao entre a classificacdo com o subconjunto de
caracteristicas selecionado previamente e a classificacdo com os Principal Components
obtidos neste passo do trabalho. A comparacao é feita recorrendo a cada um dos algoritmos
de classificacdo e esta representada na Tabela 14.
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Tabela 14 - Comparacdao entre a classificagdo com as caracteristicas do subconjunto 6timo e a
classificacao com os Principal Components, recorrendo aos algoritmos KNN com parametro K=1 e SVM
com kernel polinomial de grau 4 e parametro C=0.1. A classificacao foi efetuada recorrendo ao método
10-fold cross validation.

Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) | F1
KNN Subconjunto 6timo 99,60 98,26 | 99,85 [ 99,15 | 0,987
Principal Components 95,93 73,56 | 99,98 | 99,87 | 0,847
SVM Subconjunto 6timo 99,63 98,45 | 99,85 | 99,15 | 0,988
Principal Components 99,11 96,81 | 99,52 | 97,35 | 0,971

Através da analise da Tabela 14, verifica-se uma diminuicao clara na qualidade do
desempenho de ambos os classificadores quando a classificacao é realizada com os Principal
Components. Este facto sugere que o subconjunto de caracteristicas selecionado previamente
ja se encontra suficientemente otimizado e que a capacidade discriminativa do mesmo nao
pode ser melhorada. De entre a grande diversidade de caracteristicas existente inicialmente,
conseguiu-se entao encontrar um conjunto de 7 caracteristicas com propriedades bastante
discriminativas, que permitiu aos classificadores registar desempenhos comparaveis aqueles
registados quando era utilizado o conjunto global de caracteristicas.

Uma vez finalizada toda a etapa de otimizacdo de caracteristicas, efetua-se um Gltimo
teste, baseado no método leave-one-out, descrito na seccao 4.2.6. Utilizando este método,
cada sinal isolado constitui o conjunto de teste, sendo os restantes sinais utilizados para
treino. Desta forma sao obtidos resultados realistas. Os resultados deste teste estao
representados na Tabela 15 e Tabela 16 para os algoritmos KNN e SVM, respetivamente.

Tabela 15 - Classificacdo baseada no método leave-one-out, utilizando o algoritmo KNN com K=1.

Sinais Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F1
Teste de mit119 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
Teste de mit213 99,83 99,09 | 99,89 | 98,64 [ 0,989
Teste de mit215 97,41 62,20 | 99,22 | 80,31 | 0,701
Teste de mit223 83,09 26,69 | 95,66 | 57,80 [ 0,365
Teste de mit233 53,91 97,95 | 37,57 | 36,80 | 0,535

Média 86,85 77,19 | 86,47 | 74,71 | 0,718
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Tabela 16 - Classificagao baseada no método leave-one-out, utilizando o algoritmo SVM, com um kernel
polinomial de grau 4 e C=0.1.

Sinais Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F1
Teste de mit119 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
Teste de mit213 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
Teste de mit215 98,36 69,51 | 99,84 | 95,80 | 0,806
Teste de mit223 87,99 35,59 | 99,67 | 96,00 | 0,519
Teste de mit233 79,10 99,88 | 71,37 | 56,47 | 0,721

Média 93,08 80,81 | 94,18 | 89,65 | 0,808

Os resultados evidenciados nas Tabelas 15 e 16 permitem tirar duas conclusées principais.
A utilizacao do 10-fold cross validation, apesar de nao repetir instancias nos conjuntos de
treino e teste, inclui instancias dos sinais que vao ser classificados no conjunto de treino, e
desta forma o modelo de classificacdo conduz a melhores resultados. A segunda conclusao é
que o algoritmo SVM apresenta uma capacidade de generalizacao consideravelmente melhor
do que o algoritmo KNN.

No caso do sinal mit119, os resultados atingem maximos em todos os parametros de
eficacia para os dois algoritmos, uma vez que este sinal é caracterizado por ESV uniformes, e
além disso nao regista a ocorréncia de outros tipos de batimentos cardiacos que nao sejam
normais ou ESV. Portanto, este sinal apresenta dois grupos bem definidos em que a
classificacao se torna simples. Relativamente ao teste dos sinais mit213 e mit233, os valores
de sensibilidade sao ainda bastante satisfatorios. Porém, no caso do sinal mit233 verificam-se
valores mais baixos de especificidade, com especial destaque para o caso em que o algoritmo
de classificacdo utilizado é o KNN. Por ultimo, no caso do teste dos sinais mit215 e mit223 os
valores de sensibilidade verificados foram extremamente baixos, mantendo-se os valores de
especificidade elevados. Estes valores de sensibilidade baixos devem-se a erros de
classificacao em que ESV sao classificadas como normais, o que pode ser explicado por uma
grande presenca de ESV com morfologias semelhantes a batimentos normais de entre as
multiplas formas de ESV observadas nestes sinais.

Na Tabela 17 apresenta-se a comparacao de desempenho na detecao de ESV entre o
primeiro algoritmo construido para este fim e o classificador SVM, que foi o classificador que
apresentou melhores resultados.

Tabela 17 - Comparacao de desempenho entre primeiro algoritmo detetor de ESV e o classificador SVM,
que apresentou melhores resultados em relacao ao KNN.

Taxa de sucesso (%) | Se (%) | Sp (%) | P+ (%) F1

Primeiro algoritmo 96,99 81,61 | 98,87 | 90,15 | 0,854
Classificador SVM 93,08 80,81 | 94,18 | 89,65 | 0,808

Os resultados sao algo surpreendentes. O primeiro algoritmo simples, que utiliza apenas
uma caracteristica, apresenta melhores resultados do que um algoritmo de classificacao
complexo que utiliza varias caracteristicas. Além disso, o desempenho do primeiro algoritmo
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considera as falhas de detecao dos complexos QRS, enquanto que o desempenho do
classificador SVM ¢é calculado tendo em consideracdao apenas os batimentos cardiacos
detetados.

Ha que salientar um facto que pode ter sido critico na obtencao destes resultados de
desempenho. No caso do algoritmo SVM, foi efetuada uma extracao de caracteristicas que
considerou a localizacao de picos Q e S. Possiveis erros de detecao de picos Q e S podem ter
influenciado as caracteristicas extraidas de forma negativa, ndao permitindo uma distincao
suficientemente robusta entre as duas classes. Por outro lado, o primeiro algoritmo considera
apenas as localizacdes dos picos R, e estes encontram-se anotados na base de dados
utilizada, o que permitiu quantificar os erros de detecao. Apesar de terem sido falhadas
detecdes de alguns picos R, apenas um pico foi detetado incorretamente em um dos sinais.
Por considerar apenas as localizacoes de picos R, o primeiro algoritmo é menos sujeito a erros
de calculo de parametros, neste caso apenas o parametro BPM.

Outra consideracao a fazer é que os parametros escolhidos para o algoritmo SVM podem
nao ser aqueles que conduzem a melhores resultados. Os testes efetuados nao consideraram
a combinacao de kernels polinomiais de grau diferente de 4 com parametros C diferentes de
1. Ao considerarem-se também estas combinacdes, poder-se-ia obter eventualmente um
classificador SVM mais eficaz. Além disso, nao foram considerados os kernels RBF, que sao os
mais utilizados em estudos reportados na literatura para esta aplicacao especifica, como ja
referido [24-26]. A utilizacao desta tipologia de kernels poderia eventualmente conduzir a
melhores resultados.

4.4 - Resumo

Neste capitulo foram apresentadas as metodologias utilizadas neste trabalho e os
resultados obtidos. Os resultados obtidos permitiram tirar conclusdes relativamente a
qualidade dos métodos utilizados e das estratégias de detecao produzidas. Essas inferéncias,
por sua vez, permitem tirar conclusdes gerais acerca do trabalho desenvolvido e indicar
alguns desenvolvimentos futuros. As conclusoes gerais e perspetivas futuras sao apresentadas
a seguir, na ultima passagem deste documento.
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Capitulo 5

Conclusdes gerais e perspetivas futuras

Este trabalho consistiu fundamentalmente em desenvolver um algoritmo integral de
detecdao de ESV, e posteriormente desenvolver e aplicar métodos de extracao de
caracteristicas para se verificar o desempenho da classificacao de batimentos cardiacos
operada por algoritmos bastante referenciados na literatura - KNN e SVM - e poder fazer
comparacdes com o algoritmo construido.

Os resultados, apesar de constituirem uma surpresa, com o primeiro algoritmo construido
a apresentar uma eficacia superior a dos classificadores, podem nao corresponder a realidade
pelas razoes ja referidas na seccao 4.3.5. Porém, é evidente que o algoritmo construido
apresenta um grande potencial na detecdo de ESV, e a sua Unica limitacdao é que nem todas
as ESV apresentam prematuridade. Por isso, um desenvolvimento futuro pode ser a inclusao
de mais um parametro poderoso para integrar a logica de detecao.

Em relacdo aos algoritmos de classificacdo, os resultados sugerem que os parametros
escolhidos para os classificadores podem nao ser adequados, embora tenham sido escolhidos
com base no resultado de um procedimento de selecdo. De facto, era esperado um melhor
desempenho dos classificadores, visto que as caracteristicas foram submetidas a um
processamento extenso, cuja meta foi a obtencao de um subconjunto consideravelmente
mais reduzido que o inicial, sendo o mais discriminativo possivel. Por isso, como
desenvolvimento futuro sugere-se a experimentacao do conjunto de caracteristicas otimo
obtido neste trabalho com todas as combinacées possiveis de parametros para SVM e KNN, ou
até mesmo com outros algoritmos de classificacao.

9



92



Referéncias

Referéncias Bibliograficas

[1] G. J. Tortora and B. Derrickson, Principles of Anatomy and Fisiology, 13th ed. John
Wiley and Sons, Inc., 2012.

[2] R. R. Seeley, T. D. Stephens, and P. Tate, Anatomia e Fisiologia. Lusociéncia, 2007.
[3] C. Spiers, “The Normal 12-Lead Ecg,” British Journal of Anaesthetic and Recovery
Nursing, vol. 4, no. 04, pp. 12-15, 2003.

[4] P. R. Kowey, “Ambulatory Electrocardiographic Recording,” Circulation, vol. 108,

no. 5, p. 31e-33, Aug. 2003.

[5] S. Mittal, C. Movsowitz, and J. S. Steinberg, “Ambulatory External
Electrocardiographic Monitoring: Focus on Atrial Fibrillation,” Journal of the American
College of Cardiology, vol. 58, no. 17, pp. 1741-1749, 2011.

[6] L. SORNMO and P. LAGUNA, “Electrocardiogram (ECG) Signal Processing.”

[7] P. L. MD, R. O. B. MD, D. L. M. M. FACC, and D. P. Z. MD, Braunwald’s Heart Disease:
A Textbook of Cardiovascular Medicine, Single Volume, 8e (Heart Disease (Braunwald), 8th
ed. Saunders, 2007.

[8] A. Pérez-Silva and J. Merino, “Frequent ventricular extrasystoles: significance,
prognosis and treatment.”

[9] S. Talbot, “Measuring ventricular extrasystoles,” Journal of Electrocardiology, vol.
8, no. 4, pp. 325-331, 1975.

[10] D. Cuesta-Frau, M. O. Biagetti, R. A. Quinteiro, P. Mico-Tormos, and M. Aboy,
“Unsupervised classification of ventricular extrasystoles using bounded clustering algorithms
and morphology matching,” Medical & Biological Engineering & Computing, vol. 45, no. 3,
pp. 229-239, Nov. 2006.

[11] E. P. Boas and H. Levy, “Extrasystoles of clinical significance,” American Heart
Journal, vol. 11, no. 3, pp. 264-272, 1936.

[12] S. Talbot, “Prognostic importance of ventricular extrasystoles in acute myocardial
infarction.,” Postgraduate medical journal, vol. 53, no. 616, p. 69, 1977.

[13] R. Vishnubhotla, “Pre-processing of ECG signals for ambulatory use,” NIU Engineering

review Journal, vol. 2, 2009.

93



[14] S. A. Chouakri, F. Bereksi-Reguig, S. Ahmaidi, and O. Fokapu, “Wavelet denoising of
the electrocardiogram signal based on the corrupted noise estimation,” in Computers in
Cardiology, 2005, 2005, pp. 1021-1024.

[15] M. Kania, M. Fereniec, and R. Maniewski, “Wavelet denoising for multi-lead high
resolution ECG signals,” Measurement science review, vol. 7, no. 4, pp. 30-33, 2007.

[16] B. U. Kohler, C. Hennig, and R. Orglmeister, “The principles of software QRS
detection,” Engineering in Medicine and Biology Magazine, IEEE, vol. 21, no. 1, pp. 42-57,
2002.

[17] Jiapu PAN and Willis J. TOMPKINS, “A Real-Time QRS Detection Algorithm,” |EEE
Transactions On Biomedical Engineering, vol. BME-32, no. 3, 1985.

[18] K. Narayana and A. B. Rao, “Wavelet based QRS detection in ECG using MATLAB,”
Innovative Systems Design and Engineering, vol. 2, no. 7, pp. 60-69, 2011.

[19] J. P. M. de S4, Pattern Recognition: Concepts, Methods and Applications, 1st ed.
Springer, 2001.

[20] Y. Sun, K. L. Chan, S. M. Krishnan, and D. N. Dutt, “Unsupervised classification of
ECG beats using a MLVQ neural network,” in Engineering in Medicine and Biology Society,
2000. Proceedings of the 22nd Annual International Conference of the IEEE, 2000, vol. 2, pp.
1387 -1390 vol.2.

[21] M. Lagerholm, C. Peterson, G. Braccini, L. Edenbrandt, and L. Sornmo, “Clustering
ECG complexes using Hermite functions and self-organizing maps,” Biomedical Engineering,
IEEE Transactions on, vol. 47, no. 7, pp. 838-848, 2000.

[22] B. R. Ribeiro, A. M. Marques, J. H. Henriques, and M. A. Antunes, “Premature
ventricular beat detection by using spectral clustering methods,” in Computers in Cardiology,
2007, 2007, pp. 149-152.

[23] I. Christov, I. Jekova, and G. Bortolan, “Premature ventricular contraction
classification by the Kth nearest-neighbours rule,” Physiological measurement, vol. 26, p.
123, 2005.

[24] V. Chudacek, M. Petrik, G. Georgoulas, M. Cepek, L. Lhotska, and C. Stylios,
“Comparison of seven approaches for holter ECG clustering and classification,” in Engineering
in Medicine and Biology Society, 2007. EMBS 2007. 29th Annual International Conference of
the IEEE, 2007, pp. 3844-3847.

[25] T. Yingthawornsuk, “Classification of Cardiac Arrhythmia via SVM,” in 2nd
International Conference on Biomedical Engineering and Technology IPCBEE, 2012, vol. 34.
[26] A. Gharaviri, F. Dehghan, M. Teshnelab, and H. Abrishami Moghaddam, “Comparison
of neural network, ANFIS, and SVM classifiers for PVC arrhythmia detection,” in Machine

Learning and Cybernetics, 2008 International Conference on, 2008, vol. 2, pp. 750-755.

94



[27] J. A. Nasiri, M. Sabzekar, H. S. Yazdi, M. Naghibzadeh, and B. Naghibzadeh,
“Intelligent Arrhythmia Detection Using Genetic Algorithm and Emphatic SVM (ESVM),” 2009,
pp. 112-117.

[28] J. D. Gibbons and Gibbons, Nonparametric Statistics: An Introduction, 1st ed. Sage
Publications, Inc., 1992.

[29] I. H. Witten and E. Frank, Data Mining: Practical Machine Learning Tools and
Techniques, Second Edition, 2nd ed. Morgan Kaufmann, 2005.

[30] C. J. . Burges, “A tutorial on support vector machines for pattern recognition,” Data

mining and knowledge discovery, vol. 2, no. 2, pp. 121-167, 1998.

Referéncias Sitiograficas

(I) ynabubbles. Ecg lecture. SlideShare [Internet]. [cited 2012 Jan 24]; Available from:
http://www.slideshare.net/ynabubbles/ecg-lecture

(Il) Electrocardiogram [Internet]. [cited 2012 Jan 25]. Available from:
http://www.fpnotebook.com/CV/EKG/

(Ill) Medical Dictionary [Internet]. [cited 2012 Jan 28]. Available from:
http://medicaldictionary.thefreedictionary.com/

(IV)“Rahul Gladwin Dotcom”, n.d.
http://www.rahulgladwin.com/noteblog/miscellaneous/random-usmle-facts-volume-10-

5.php

(V) “MIT-BIH Arrhythmia Database”, n.d.
http://www.physionet.org/physiobank/database/mitdb/

(VIl) “AHA Database”, n.d.
http://www.cardiacscience.com/resources/glossary-of-terms/aha-database.htm

(VI) “Association for the Advancement of Medical Instrumentation”, n.d.
http: //www.aami.org/

95



96



ANEXOS

97



98



Anexo 1

Diagramas de caixa para as trés melhores e trés piores
caracteristicas do ranking de Kruskal Wallis.

Para as trés melhores caracteristicas:
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Figura 39 - Diagrama de caixa para a distribuicdo da caracteristica: Duracao Q-S. Classe 0-batimento
normal; Classe 1-ESV.
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Figura 40 - Diagrama de caixa para a distribuicao da caracteristica: Maximo Negativo. Classe 0-
batimento normal; Classe 1-ESV.
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Figura 41 - Diagrama de caixa para a distribuicao da caracteristica: Declive de subida do complexo
QRS. Classe 0-batimento normal; Classe 1-ESV.
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Para as trés piores caracteristicas:
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Figura 42 - Diagrama de caixa para a distribuicdo da caracteristica: Amplitude do pico R. Classe 0-
batimento normal; Classe 1-ESV.
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Figura 43 - Diagrama de caixa para a distribuicao da caracteristica: Diferenca de amplitudes entre o
pico R e o pico Q. Classe 0-batimento normal; Classe 1-ESV.
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Figura 44 - Diagrama de caixa para a distribuicao da caracteristica: Razao entre a amplitude do pico R
e a amplitude do pico Q. Classe 0-batimento normal; Classe 1-ESV
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Anexo 2

Resultado de testes extensos com diferentes combinacées de
graus de kernels polinomiais e parametros C para utilizar em
SVM, e testes de parametros K para utilizar em KNN, utilizando

o método leave-one-out.

Tabela 18 - Teste das diferentes combinacoes de graus de kernels polynomiais com parametros C na

classificacao por SVM, utilizando o sinal mit119 para teste e os restantes para treino.

Kernel C Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F
1 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
10 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
Linear

100 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
1000 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
1 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
10 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000

Polinomial, grau 2
100 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
1000 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
1 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
10 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000

Polinomial, grau 3
100 96,78 100,00 | 95,85 | 87,40 | 0,933
1000 76,50 100,00 | 69,73 | 48,74 | 0,655
1 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
10 95,37 100,00 | 94,04 | 82,84 | 0,906

Polinomial, grau 4
100 96,58 100,00 | 95,59 | 86,72 | 0,929
1000 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
1 98,19 100,00 | 97,67 | 92,50 | 0,961
10 98,84 100,00 | 98,51 | 95,07 | 0,975

Polinomial, grau 5
100 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
1000 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
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Figura 45 - Variacao de SE com o parametro C na classificacdao por SVM, para kernels polinomiais de
grau 1 a 5, utilizando o sinal mit119 para teste e os restantes para treino.

Tabela 19 - Teste dos diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal mit119 para
teste e os restantes para treino.

K | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F
1 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
3 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
5 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
7 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
9 100,00 100,00 | 100,00 | 100,00 | 1,000
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Figura 46 - Variacao de SE para diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal
mit119 para teste e os restantes para treino.
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Tabela 20 - Teste das diferentes combinacoes de graus de kernels polynomiais com parametros C na
classificacao por SVM, utilizando o sinal mit213 para teste e os restantes para treino.

Kernel C | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F
1 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
10 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
Linear
100 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
1000 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
1 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
10 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
Polinomial, grau 2
100 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
1000 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
1 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
10 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
Polinomial, grau 3
100 99,90 98,63 | 100,00 | 100,00 | 0,993
1000 99,69 97,72 | 99,85 | 98,17 | 0,979
1 99,93 99,09 | 100,00 | 100,00 | 0,995
10 99,90 98,63 | 100,00 | 100,00 | 0,993
Polinomial, grau 4
100 99,69 97,72 | 99,85 | 98,17 | 0,979
1000 99,69 97,72 | 99,85 | 98,17 | 0,979
1 99,69 97,72 | 99,85 | 98,17 | 0,979
10 99,69 97,72 | 99,85 | 98,17 | 0,979
Polinomial, grau 5
100 99,65 97,72 | 99,81 | 97,72 | 0,977
1000 99,65 97,72 | 99,81 | 97,72 | 0,977
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Figura 47 - Variacao de SE com o parametro C na classificacdo por SVM, para kernels polinomiais de
grau 1 a 5, utilizando o sinal mit213 para teste e os restantes para treino.
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Tabela 21 - Teste dos diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal mit213 para
teste e os restantes para treino.

K [ Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F
1 99,86 98,63 | 99,96 | 99,54 | 0,991
3 99,86 98,63 | 99,96 | 99,54 | 0,991
5 99,86 98,63 | 99,96 | 99,54 | 0,991
7 99,90 98,63 | 100,00 | 100,00 | 0,993
9 99,90 98,63 | 100,00 | 100,00 | 0,993
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Figura 48 - Variacao de SE para diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal
mit213 para teste e os restantes para treino.
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Tabela 22 - Teste das diferentes combinacdes de graus de kernels polynomiais com parametros C na
classificacao por SVM, utilizando o sinal mit215 para teste e os restantes para treino.

Kernel C Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+(%) F
1 97,50 56,71 | 99,59 | 87,74 | 0,689
10 98,22 68,90 | 99,72 | 92,62 | 0,790
Linear
100 98,39 73,17 | 99,69 | 92,31 | 0,816
1000 97,44 73,17 | 98,69 | 74,07 | 0,736
1 98,42 71,95 | 99,78 | 94,40 | 0,817
10 98,30 76,83 | 99,41 | 86,90 | 0,816
Polinomial, grau 2
100 60,44 73,78 | 59,76 | 8,59 | 0,154
1000 31,29 69,51 | 29,33 | 4,80 | 0,090
1 97,92 81,10 | 98,78 | 77,33 | 0,792
10 57,76 73,17 | 56,97 | 8,02 | 0,145
Polinomial, grau 3
100 39,47 75,61 | 37,62 | 5,85 | 0,109
1000 14,31 70,12 | 11,44 | 3,90 | 0,074
1 66,06 71,34 | 65,79 | 9,66 | 0,170
10 45,15 77,44 | 43,50 | 6,57 | 0,121
Polinomial, grau 4
100 15,88 67,07 | 13,26 | 3,81 | 0,072
1000 72,28 73,17 | 72,23 | 11,90 | 0,205
1 45,15 73,78 | 43,68 | 6,30 | 0,116
10 21,92 65,85 | 19,67 | 4,03 | 0,076
Polinomial, grau 5
100 61,01 70,12 | 60,54 | 8,35 | 0,149
1000 61,01 70,12 | 60,54 | 8,35 | 0,149
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Figura 49 - Variacao de SE com o parametro C na classificacdo por SVM, para kernels polinomiais de
grau 1 a 5, utilizando o sinal mit215 para teste e os restantes para treino.
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Tabela 23 - Teste dos diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal mit215 para
teste e os restantes para treino

K | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F
1 95,03 60,98 | 96,78 | 49,26 | 0,545
3 94,91 57,32 | 96,84 | 48,21 | 0,524
5 92,47 55,49 | 94,37 | 33,58 | 0,418
7 91,43 54,88 | 93,31 | 29,61 | 0,385
9 89,65 53,66 | 91,49 | 24,44 | 0,336
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Figura 50 - Variacao de SE para diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal
mit215 para teste e os restantes para treino.
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Tabela 24 - Teste das diferentes combinacdes de graus de kernels polynomiais com parametros C na
classificacao por SVM, utilizando o sinal mit223 para teste e os restantes para treino.

Kernel C | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F
1 85,87 25,00 | 99,43 | 90,77 | 0,392
10 87,41 39,41 | 98,11 | 82,30 | 0,533
Linear

100 88,61 51,06 | 96,98 | 79,02 | 0,620
1000 85,06 42,58 | 94,52 | 63,41 | 0,510
1 87,30 38,98 | 98,06 | 81,78 | 0,528
10 82,63 46,82 | 90,60 | 52,62 | 0,496

Polinomial, grau 2
100 50,23 48,73 | 50,57 | 18,01 | 0,263
1000 51,81 72,88 | 47,12 | 23,50 | 0,355
1 77,14 43,64 | 84,61 | 38,72 | 0,410
10 49,58 39,19 | 51,89 | 15,37 | 0,221

Polinomial, grau 3
100 38,76 69,70 | 31,87 | 18,57 | 0,293
1000 32,70 83,26 | 21,44 | 19,11 | 0,311
1 47,76 39,19 | 49,67 | 14,79 | 0,215
10 36,29 68,01 | 29,23 | 17,64 | 0,280

Polinomial, grau 4
100 32,86 83,05 | 21,67 | 19,11 | 0,311
1000 34,36 62,71 | 28,05 | 16,26 | 0,258
1 35,52 63,56 | 29,27 | 16,69 | 0,264
10 32,20 83,26 | 20,82 | 18,99 | 0,309

Polinomial, grau 5
100 31,70 66,95 | 23,84 | 16,38 | 0,263
1000 31,70 66,95 | 23,84 | 16,38 | 0,263
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Figura 51 - Variacdo de SE com o parametro C na classificacdo por SVM, para kernels polinomiais de
grau 1 a 5, utilizando o sinal mit223 para teste e os restantes para treino.

Tabela 25 - Teste dos diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal mit223 para
teste e os restantes para treino

K | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F
1 57,68 28,60 | 64,16 [ 15,10 | 0,198
3 72,47 27,54 | 82,48 | 25,95 | 0,267
5 75,52 23,52 | 87,11 | 28,91 | 0,259
7 78,30 18,86 | 91,55 | 33,21 | 0,241
9 49,27 36,86 | 52,03 | 14,62 | 0,209
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Figura 52 - Variacao de SE para diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal
mit223 para teste e os restantes para treino.
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Tabela 26 - Teste das diferentes combinacdes de graus de kernels polynomiais com parametros C na
classificacao por SVM, utilizando o sinal mit233 para teste e os restantes para treino.

Kernel C | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+ (%) F
1 68,13 99,88 | 56,35 | 45,93 | 0,629
10 75,73 99,88 | 66,77 | 52,74 | 0,690
Linear
100 79,62 99,88 | 72,09 | 57,05 | 0,726
1000 80,33 99,88 | 73,08 | 57,93 | 0,733
1 77,20 99,88 | 68,78 | 54,29 | 0,703
10 76,39 99,88 | 67,67 | 53,41 | 0,696
Polinomial, grau 2
100 68,69 99,76 | 57,16 | 46,36 | 0,633
1000 62,65 98,55 | 49,33 | 41,93 | 0,588
1 73,84 99,88 | 64,18 | 50,86 | 0,674
10 71,33 99,28 | 60,96 | 48,56 | 0,652
Polinomial, grau 3
100 68,98 98,19 | 58,14 | 46,54 | 0,632
1000 52,90 94,34 | 37,52 | 35,92 | 0,520
1 69,60 98,67 | 58,81 | 47,07 | 0,637
10 68,82 97,35 | 58,23 | 46,38 | 0,628
Polinomial, grau 4
100 47,91 95,42 | 30,28 | 33,69 | 0,498
1000 38,45 95,06 | 17,44 | 29,94 | 0,455
1 68,75 98,07 | 57,87 | 46,36 | 0,630
10 46,64 95,90 | 28,35 | 33,19 | 0,493
Polinomial, grau 5
100 38,39 95,90 | 17,04 | 30,03 | 0,457
1000 38,39 95,90 | 17,04 | 30,03 | 0,457
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Figura 53 - Variacdao de SE com o parametro C na classificacdo por SVM, para kernels polinomiais de
grau 1 a 5, utilizando o sinal mit233 para teste e os restantes para treino.
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Tabela 27 - Teste das diferentes combinacdes de graus de kernels polynomial com parametros C na
classificacao por KNN, utilizando o sinal mit233 para teste e os restantes para treino.

K | Taxa de sucesso (%) | SE (%) | SP (%) | P+(%) F
1 60,14 97,11 | 46,42 | 40,22 | 0,569
3 66,89 99,04 | 54,96 | 44,94 | 0,618
5 75,08 99,40 | 66,06 | 52,08 | 0,684
7 79,06 99,16 | 71,60 | 56,45 | 0,719
9 81,96 99,04 | 75,63 | 60,13 | 0,748
mit233
100 e g 4 ¢
90
80
70
s 60
< 50
wl
v 40
30
20
10
0
1 3 5 7 9
K

Figura 54 - Variacao de SE para diferentes valores de K na classificacao por KNN, utilizando o sinal
mit233 para teste e os restantes para treino.
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