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Resumo

As arritmias cardiacas sdo uma condig¢ao referente a atividade elétrica anormal no coragao e, consoante o
nivel patoldgico, poderd ter implica¢des graves para o individuo podendo, em ultima instancia, constituir
uma ameaca.

A aprendizagem profunda tem sido uma técnica importante no auxilio a classificacdo de eletro-
cardiogramas, permitindo que a detecdo e o diagndstico sejam alcangados com uma maior precisio,
mesmo para as diferentes anomalias elétricas do coragdo. Utilizando a onduleta discreta € possivel ex-
trair as caracteristicas pretendidas do sinal de eletrocardiograma para, em seguida, treinar um método
de aprendizagem profunda. A onduleta discreta € uma técnica capaz de decompor o sinal em diferentes
frequéncias, detetando informacdo relativa ao tempo e a frequéncia do sinal. Com a combinagao destas
duas técnicas, € possivel extrair caracteristicas importantes do sinal de eletrocardiograma, em diferen-
tes escalas, que permitem a identificacdo precisa de doencas cardiovasculares, mais concretamente de
diferentes arritmias.

A combinacdo da aprendizagem profunda e da onduleta discreta tem um grande potencial para expan-
dir e avancgar o campo de andlise de eletrocardiogramas e permitir um diagndstico mais eficiente e preciso
de doencas cardiovasculares. Este trabalho apresenta uma visdo geral dos métodos de classificacdo de
sinais de eletrocardiogramas utilizando um método de aprendizagem profunda com a contribui¢do da
onduleta discreta.

Palavras-Chave: Arritmias, Aprendizagem Profunda, Onduleta Discreta.
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Abstract

Cardiac arrhythmias are a condition referring to abnormal electrical activity in the heart and, depending
on the pathological level, can have serious implications for the individual and ultimately can be posing
as a threat.

Deep learning has been an important technique in helping to classify electrocardiograms, allowing
detection and diagnosis to be achieved with greater precision, even for the different electrical anomalies
of the heart. Using the discrete wavelet, it is possible to extract the desired characteristics from the elec-
trocardiogram signal and then train a deep learning method. The discrete wavelet is a technique capable
of breaking down the signal into different frequencies, detecting information relating to the time and
frequency of the signal. By combining these two techniques, it is possible to extract important characte-
ristics from the electrocardiogram signal, at different scales, which allow for the precise identification of
cardiovascular diseases, specifically different arrhythmias.

The combination of deep learning and the discrete wavelet has great potential to expand and advance
the field of electrocardiogram analysis and enable more efficient and accurate diagnosis of cardiovascular
diseases. This paper presents an overview of methods for classifying electrocardiogram signals using a
deep learning method with the contribution of the discrete wavelet.

Keywords: Arrhythmias, Deep Learning, Discrete Wavelet.
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1. Introducao

1.1 Motivacao e Objetivos

Segundo a Organizagdo Mundial de Saide (OMS) as doencas cardiovasculares sdo a principal causa de
morte a nivel mundial e, de acordo com a Dire¢do Geral da Satide, uma em cada trés mortes em Portugal
é por doencgas cardiovasculares, correspondendo a aproximadamente trinta e cinco mil mortes por ano.
(91 [1L1]

O eletrocardiograma (ECG) corresponde a aquisicdo, de forma nao invasiva, dos eventos elétricos
que ocorrem durante o ciclo cardiaco, em que cada um dos eventos tem uma forma de onda associada.
O ECG e os estudos eletrofisioldgicos, em conjunto, fornecem as ferramentas essenciais para a dete¢dao
e diagnéstico de anomalias elétricas do coracdo e, em seguida, monitorizagcdo da eficicia do tratamento.
Uma vez que o ECG ¢é o melhor método de avaliagdo da componente elétrica cardiaca, € essencial para a
detecao de algumas anomalias cardiacas, tais como arritmias. [30]

A detecdo e diagnéstico de algumas doengas cardiovasculares depende da extracdo e classificagao
dos batimentos cardiacos, o que requer a leitura e anélise dos diferentes constituintes do ciclo cardiaco
e, como o sinal nfo é regular na sua periodicidade, a utilizacdo de wavelets permite-nos obter uma
representacdo mais precisa das diferentes caracteristicas do sinal em diferentes escalas de tempo. Com a
wavelet transform é possivel fazer o pré processamento do sinal para remover ruidos e possiveis artefac-
tos, utilizando filtros para extrair um sinal de ECG dentro da frequéncia desejada, com a possibilidade
de obter diferentes niveis de detalhe. O sinal obtido apds a aplicacdo dos filtros é decomposto de forma
a extrair as diversas caracteristicas especificas do ECG que se pretende analisar. [1] [31]

O deep learning (DL), que corresponde a um subconjunto da artificial intelligence (Al) e do machine
learning (ML), é um método importante para a classificacio de sinais de ECG, visto que a anélise manual
destes sinais podera ser demorada e estar sujeita a erros humanos. Desta forma, o DL € uma ferramenta
essencial para otimizar os processos de classificacdo dos sinais de ECG, auxiliar na previsao de eventos
e orientar na tomada de decisdes. [30]]

O objetivo geral deste estudo consiste em auxiliar a classificacdo automatica de um sinal de ECG
antes de uma consulta médica. Este estudo serd direcionado para o individuo comum, que nao pos-
sui conhecimentos na drea, permitindo que de forma segura consiga perceber se existe algum problema
cardiaco que seja necessério ser observado e, desta forma, saber se é aconselhado proceder ao agenda-
mento de uma consulta com um médico cardiologista. De modo a realizar esta andlise, numa primeira
instancia serd necessdrio proceder a extragdo de parametros necessdrios a, posterior, avaliacdo do ECG
para que, recorrendo a um modelo de arquitetura de DL, possa ser classificado numa das duas categorias
estabelecidas, ou seja, classificando o sinal como sendo “normal”, sem uma patologia cardiaca associada,
ou como “patolégico”, tendo algum tipo de patologia cardiaca associada sem fazer distingao desta.

1.2 Organizacao do Documento

Este trabalho encontra-se organizado em 7 capitulos, seguidos das referéncias bibliogréficas e de anexos.
Estes podem ser divididos em duas grandes partes que separam os fundamentos tedricos da parte prética,

do testes realizados e resultados obtidos.



No presente capitulo é feita uma breve introducdo ao tema do trabalho e é definido o objetivo do
mesmo.

No segundo capitulo € realizada uma revisdo tedrica da eletrofisiologia cardiaca, que constitui a
base deste trabalho. Numa primeira fase é explicada a constituicdo do musculo cardiaco humano e o
processo do seu sistema de condug@o. Em seguida, € explicado o eletrocardiograma, o seu funcionamento
e o processo para a identificacdo do sistema de eixos cardiaco. E também descrito o ciclo cardiaco,
onde sdo identificadas as diferentes ondas, segmentos e intervalos que permitem, por fim, proceder a
caracterizacao que € esperada de um sinal de eletrocardiograma de um individuo saudavel, sem patologia
cardiaca associada.

No terceiro capitulo, ap6s o estudo da teoria da eletrofisiologia cardiaca, procede-se a revisdo da lite-
ratura, onde é feita uma revisdo abrangente e critica da pesquisa existente relacionada com a classificacdo
de ECG com recurso a modelos de deep Learning.

No quarto capitulo € feita uma breve explicacdo quanto as wavelets e o papel que tiveram no desen-
volver do trabalho.

No quinto capitulo € feita a contextualizagdo sobre a deep learning, onde € feita a distin¢do entre
machine learning e deep learning e entre os diferentes métodos de machine learning. E ainda explicado
os conceitos de overfitting e underfitting.

No sexto capitulo é exposta a metodologia utilizada para o trabalho, que se encontra divido em duas
etapas, a extracdo dos dados necessdrios e o processamento dos mesmos, sendo realizada a avaliagdo e
classificacdo dos sinais de ECG.

Por fim, no sétimo capitulo sdo concluidos os resultados obtidos e apresentadas as perspetivas para
trabalhos futuros, para que possa existir uma melhoria de alguns aspetos resultantes deste trabalho.



2. Eletrofisiologia Cardiaca

Neste capitulo sdo apresentados os conceitos fisiologicos referentes aos fendémenos elétricos associados
a atividade cardiaca. Estes conceitos sdo fundamentais para que seja possivel a correta interpretacio da
morfologia do ECG.

Os ECGs de superficie e os estudos eletrofisiolégicos, em conjunto, fornecem as ferramentas essen-
ciais na eletrofisiologia cardiaca, ou seja, na detecdo e diagndstico das anomalias elétricas do coracio,
mesmo as alteracdes mais subtis.[29]

2.1 O Musculo Cardiaco

O coracdo humano esta dividido em quatro cavidades, dois 4trios e dois ventriculos, sendo as suas pa-
redes constituidas por trés camadas. A espessa camada intermédia do coragdo corresponde ao misculo
cardiaco, também conhecido como miocdrdio, as camadas interna e externa sdo mais finas, em compara-
¢d0 ao miocdrdio, e correspondem, respetivamente, ao endocdrdio e epicdrdio, como é possivel observar
na Figura 2.1] As artérias corondrias sdo responsdveis por fornecer o sangue ao misculo cardfaco, en-
quanto as veias cardiacas realizam a drenagem do sangue. [14][28]

Num coragao saudavel, o miocardio apresenta uma contragcdo rapida e involuntdria e, em seguida,
a capacidade de relaxamento de forma coordenada sem ceder a fadiga [28]. As células que constituem
o miocardio apresentam quatro propriedades fundamentais: excitabilidade, a capacidade de responder
a um dado estimulo; contratilidade, surge apds o estimulo e € representada pela contracdo muscular;
automatismo, capacidade de originar o impulso que determina a contracdo, um exemplo é o nédulo
sinusal (SA); condutividade, propaga¢@o do impulso por todo o musculo cardiaco [14].

atrio esquerdo

atrio direito ventriculo esquerdo

septo interatrial o
.~ endocardio
miocardio

{— epicirdio

ventriculo direilo

septo interventricular

Figura 2.1: Anatomia do coracdo humano. [[14]

O nédulo SA estd localizado na jungdo do étrio direito e da veia cava superior e é responsavel
por gerar o impulso cardiaco. Os feixes inter-nodais anterior, médio e posterior sdo responsdveis pela
propagacdo do estimulo nos 4trios e nddulo auriculoventricular (AV). O nédulo AV esté localizado no
septo inter-atrial baixo, sendo composto pela juncao de fibras cujo o objetivo é de bloquear e atrasar a



conducio do estimulo proveniente dos 4trios antes de alcancarem o ventriculo. O feixe de His encontra-
se apds a bifurcacdo para os ramos direito e esquerdo. As fibras de Purkinje encontram-se no dpice do

coracdo e sdo responsaveis pela coordenacio dos ventriculos. [29]

2.2 Sistema de Conducao Cardiaco

O sistema de conducdo intrinseca do coracdo é composto por vdrias sub-populagdes de células espe-
cializadas que geram espontaneamente atividade elétrica (células pacemaker) e células que conduzem
esta despolarizagao pelo coragcdo de forma rdpida e altamente coordenada. Este sistema de células con-
trola o momento da transferéncia de atividade entre as cdmaras atriais e ventriculares, permitindo um
desempenho hemodinamico otimizado [29]].

Os midcitos sdo especializados em gerar o impulso cardiaco, no nédulo SA, e a conduzi-lo do atrio até
ao nédulo AV sendo denominados de sistema de condugéo, Figura[2.2] Geralmente os impulsos elétricos
deslocam-se pelo nédulo AV a taxas mais lentas que o restante sistema de conducdo, permitindo que
ocorra a passagem do sangue dos 4trios para os ventriculos antes da ativacdo ventricular. Caso o nédulo
SA falhe a gerar o impulso elétrico cardiaco, o nédulo AV ird desencadear um ritmo de escape. [29]
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Figura 2.2: Sistema de condugao elétrica normal do coracdo [J5]].

O automatismo das células pacemaker determina a taxa e a regularidade da atividade do nédulo
SA. A atividade dos ndédulos SA e AV podem ser influenciadas por fatores extrinsecos, como o ténus
neural, eletrélitos e medicamentos. As contragdes coordenadas dos atrios e ventriculos sao reguladas
pela transmissdo de impulsos elétricos que atravessam uma rede intrinseca destas células musculares
cardiacas modificadas. [29]]

As células nodais sdo responsaveis por gerar despolarizagdes de um ritmo cardiaco normal que pode
ser descrito como intrinseco ou automadtico. Apesar dos ritmos atriais iniciarem-se, normalmente, no
nédulo SA existe a possibilidade de varia¢des, podendo a despolarizac@o atrial ser iniciada noutros te-
cidos quando se verificam taxas atriais mais altas [29]. O nddulo SA é responsdvel por comandar o
ritmo cardiaco, uma vez que a sua rampa de despolarizagdo é mais acentuada, com um maior declive
em comparagdo ao nédulo AV. No entanto, o nddulo AV apresenta trés caracteristicas importantes para
o correto funcionamento do coragdo, tais como a sincronizac¢io, quando atrasa o estimulo proveniente
do nédulo SA antes de o encaminhar das auriculas para os ventriculos; a filtragem, arritmias ao nivel
das auriculas sdo extremamente frequentes e este nddulo tem a capacidade de filtrar algumas frequéncias
mais répidas; geragcdo do estimulo auxiliar, caso exista uma alteragdo na conducgdo elétrica e ocorra um
bloqueio, o nédulo AV tem a capacidade de gerar um ritmo de escape com frequéncias cardiacas mais
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elevadas para manter o sistema a funcionar.

Ap6s a excitagdo do nédulo SA a despolarizagdo propaga-se pelos atrios através de células nodais,
podendo esta despolarizacdo ser direta para as células miocardias adjacentes, enquanto as vias de mio-
fibrilhas permitem que a excitacdo atravesse o 4trio direito para o atrio esquerdo e, em seguida, para o
nédulo AV. Posteriormente a excitagdo ventricular, os impulsos sdo conduzidos até ao feixe de His onde
a onda de despolarizac¢do cardiaca normal propaga-se para os ramos esquerdo e direito, onde alcangam
as regides apicais dos ventriculos esquerdo e direito, respetivamente. Por fim, o sinal percorre as fibras
de Purkinje ocorrendo a dispersao da despolarizagdo do miocardio ventricular. As fibras de Purkinje pro-
porcionam uma ativacdo rapida e coordenam o padrio de despolarizagcao nas vérias regides do miocardio
ventricular. [29]

A sequéncia do sistema de conducdo elétrica do coragao inicia-se no nédulo SA, passa para o nédulo
AV, feixe de His e, por fim, para as fibras de Purkinje, quanto mais a baixo no sistema for gerado
o impulso cardiaco, maior serd a probabilidade de o ritmo de escape falhar, levando a uma paragem
cardiaca.

2.3 Eletrocardiograma

O ECG ¢é uma representacao dos eventos elétricos que ocorrem durante o ciclo cardiaco, onde cada evento
tem uma forma de onda associada. A andlise do ECG fornece uma visdo do estado eletrofisiol6gico do
coragdo, sendo o registo das despolarizacdes atrial e ventricular e a repolarizacio realizado com auxilio
de um papel milimetrado. [29]

A distancia entre cada linha, tanto vertical como horizontal, é de 1 milimetro (mm) formando um
quadrado, sendo que a cada cinco quadrados existe uma linha mais pronunciada. O eixo horizontal
mede o tempo, enquanto o eixo vertical mede, consoante a calibracdo do ECG, a amplitude dos even-
tos cardfacos. A velocidade de impressdao mais utilizada € de 25 mm/s (milimetros por segundo) e a
calibracdo habitualmente utilizada nos equipamentos é de 10 mm, ou seja 10 quadrados menores, que
correspondem a 1 miliVolt (mV), mas esta calibracdo poderd ser alterada consoante as necessidades,
outro exemplo de uma calibragio utilizada é de 5 mm que correspondem a 0.5 mV. A velocidade de 25
mm/s cada quadrado na vertical equivale a 0,1 mV, enquanto na horizontal um quadrado menor corres-
ponde a 0,04 segundos (s) e um maior a 0,2 s. Uma vez que cinco quadrados maiores correspondem a 1
s, sabe-se que 1 minuto correspondera a 300 quadrados maiores. Com base nestes dados para um ritmo
cardiaco normal, com uma velocidade de impressdo de 25 mm/s, o ritmo cardiaco pode ser calculado
através da contagem dos quadrados maiores entre duas ondas R consecutivas e, em seguida, dividindo o
nimero obtido por 300, se tiver sido contado o nimero de quadrados menores a divisdo sera realizada
por 1500. [22][27]

A obtencdo do ECG ¢ feita através de elétrodos colocados na superficie do corpo de forma a medir a
diferenca de potencial elétrico existente durante a propagacao do impulso. Por convencdo, quando o im-
pulso elétrico se aproxima diretamente do elétrodo positivo, d4 origem a uma deflex@o ascendente (“’posi-
tiva”) em relagd@o a linha base isoelétrica, no entanto se o impulso estiver a afastar-se do elétrodo positivo
originard uma deflexdo descendente (’negativa”) em relacdo a linha base. Se a onda de despolarizacdo se
aproximar perpendicularmente do elétrodo, € produzida uma deflexao isodifdsica (deflex@o positiva com
dimensdo igual a deflexdo negativa) como esté ilustrado na ﬁgura@ [22[]1[29]
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Figura 2.3: Morfologia do tracado de ECG consoante a localizagdo do elétrodo [27]].

2.3.1 Sistema de eixos cardiaco

Uma derivacdo é a combinagdo de 2 elétrodos que captam e registam uma diferenga de potencial,
sendo que cada um dos elétrodos cria um ponto de referéncia. As derivagdes podem ser divididas em
dois grupos: as derivagdes dos membros, permitem a andlise da atividade elétrica sobre o plano frontal
que podem ser subdivididas em derivagdes bipolares e unipolares, e as derivacdes precordiais, permitem
a avaliacdo da atividade elétrica sobre o plano transversal. [[14][29]

As derivacdes bipolares sdo trés e representam os lados de um tridngulo, o “tridngulo de Eithoven”,
que correspondem aos elétrodos I, II e IIL. ilustrado na Figura[2.4] Estas deriva¢des medem a diferenca
de potencial elétrico entre dois pontos no corpo, com polos opostos, um negativo e um positivo. Com
a unido destas derivagdes bipolares ao centro € possivel alcancar uma diferenca de potencial préxima
de zero, em relacdo a terra. Através deste ponto de unido e de um novo elétrodo é possivel definir
trés derivagdes unipolares, também denominadas de aumentadas (a), que correspondem aos elétrodos
aVR, aVL e aVF. A funcdo destas derivagdes € comparar um ponto no corpo com a referéncia virtual
localizada no centro do peito, ou seja, estas derivacdes medem a diferenca de potencial entre um polo
e a terra. O vetor gerado de cada uma destas derivacdes ird apontar para a drea de maior positividade,
estando indicada na Tabela@ a localizagdo destas derivagdes. [27][29]

Tabela 2.1: Configuragdes da colocagao dos elétrodos para visualizacio no plano frontal.

Derivagdo Membro Positivo Membro Negativo
I Brago Esquerdo Brago Direito
I Perna Esquerda Braco Direito
I Perna Esquerda Braco Esquerdo
aVR Braco Direito Brago e Perna Esquerda
aVL Braco Esquerdo Braco Direito e Perna Esquerda
aVF Perna Esquerda Brago e Perna Direita

As derivacdes precordiais sdo utilizadas numa configuracio unipolar, sendo estas seis (V1, V2, V3,
V4, V5 e V6). Estas derivacdes analisam a parte anterior do térax, tendo pontos anatoémicos especificos
para o seu posicionamento e com a andlise a ser realizada segundo o plano transversal. A localizacdo
destas derivacdes encontra-se indicada na Tabela[2.2]e estd ilustrada na Figura[2.4] [27][29]



Tabela 2.2: Configuragdes da colocacdo dos elétrodos para visualizagdo no plano transversal.

Derivacao Localizacdo
Vi Quarto Espaco Intercostal, na margem direita do externo
V2 Quarto Espaco Intercostal, margem esquerda do externo
V3 Entre os elétrodos V2 e V4
v4 Quinto Espaco Intercostal, na linha mediano-clavicular
V5 Lateral a V4, na linha axilar anterior
A Lateral a V4 e V5, na linha média-axilar

avR avlL

V6

La V2 V3 V4

i aVF 1

Figura 2.4: Configuracdo dos elétrodos para visualiza¢ao do coragdo segundo o plano frontal (represen-
tado a vermelho) e segundo o plano transversal (representado a verde). [22]

A disposicao das derivacdes dd origem a algumas relagdes anatémicas. Para a visualizac@o da parede
inferior do corag¢do pode-se recorrer as derivagdes II, Il e aVF, para a visualizacdo da parede ante-
rior recorre-se as derivagdes V1 a V4, para a parede lateral sdo as derivagdes I, aVL, V5 e V6 e para
observagdo da parede inferior do ventriculo esquerdo através do étrio direito (derivacdes V1 e aVR).
[22]

A identificacdo do eixo elétrico médio cardiaco é um passo importante para a interpretacdo do ECG,
auxiliando no diagnéstico diferencial [[16]]. O eixo cardiaco corresponde a direcio média da onda de
despolarizacdo ventricular, segundo o plano frontal, tendo em consideragdo o ponto de referéncia zero
para as medi¢des. [22]]

Cada derivacdo gera um vetor que representa a magnitude, polaridade e direcdo do potencial de a¢ao,
uma vez que o eixo cardiaco é constituido pela soma de todos os vetores individuais gerados e que cada
potencial de acdo € produzido por um midcito, € possivel determinar o eixo de cada onda e o intervalo
do ciclo cardiaco. [[L6]]

Pode ser determinado o eixo cardiaco das onda P ou T, dos segmentos TP ou ST ou do complexo
QRS. No entanto, uma vez que o complexo QRS representa a despolarizagcao ventricular e € facilmente
detetavel, devido a sua dimensao, é mais comum recorrer a este para a determinacao do eixo. [[17]]

O ponto de referéncia zero tem o mesmo ponto de vista que a derivacdo I, em relagdo ao coragao.
Assim, a um eixo situado acima desta linha € atribuido um valor negativo, enquanto um eixo situado



abaixo da linha terd um valor positivo, como se pode observar na Figura que diz respeito a um
diagrama hexaxial representativo da visdo de cada derivagdo em relagdo ao coragdo, segundo o plano
frontal. O intervalo normal do eixo cardiaco situa-se entre -30° e 90°, caso o eixo seja inferior a -30° é
considerado um desvio do eixo para a esquerda, no entanto se o eixo for superior a 90° € considerado um

desvio do eixo para a direita e entre os -90° e os 180° corresponde ao eixo indeterminado. [17][22]
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Figura 2.5: Projecdo de seis derivacdes no plano frontal, com os respetivos angulos associados. [22]

Existem diversos métodos para calcular o eixo cardiaco, sendo o método mais simples através da

andlise das derivagdes I, I e III, tendo em consideragéo as indica¢des da Tabela [2.3]

Tabela 2.3: Calculo do eixo cardiaco

Eixo normal

Desvio do eixo a direita

Desvio do eixo a esquerda

Derivacaol  Positivo Negativo Positivo
Derivacdo I  Positivo Positivo ou Negativo Negativo
Derivacao III  Positivo ou Negativo  Positivo Negativo

Apesar de ser mais simples analisar apenas trés derivagdes, procedendo a andlise das seis derivacdes
obtém-se uma estimativa mais precisa do eixo cardiaco. A direcdo da propagacdo do impulso ocorre
em direcdo as derivacdes com deflex@o positiva, afastando-se das derivagdes com deflexdo negativa, e
aproxima-se perfazendo um angulo de 90° da derivacdo com um complexo QRS isodifasico [22]. Tendo
em consideracdo estes detalhes e o diagrama hexaxial da Figura [2.5] o eixo é determinado da seguinte
forma:

1. Identificar a derivacdo que esteja mais proxima de ser equifésica.

(ex: derivacdo II que equivale a 60° no eixo)

2. Acrescentar 90° ao eixo a direita e a esquerda da derivacdo identificada.

(ex: a esquerda corresponderd a 150° e a direita a -30°)



3. Examinar os complexos QRS das derivacdes adjacentes a derivagdo equifdsica

(ex: derivacdes I e III).
4. Identificar qual das derivagGes adjacentes € positiva.

5. O eixo ficard 90° para o lado da derivagao adjacente positiva

(ex: se a derivagdo para o lado esquerdo for positiva, entdo o eixo estard a 90° da derivagcao
equifdsica para a esquerda, ficando o eixo a 150° segundo este exemplo. Se a derivagdo posi-
tiva for para o lado direito, entdo o eixo estard a 90° em relacdo a derivagdo equifésica para a
direita, ficando o eixo a -30° segundo o exemplo).

Desvios para a esquerda poderdo ser considerados normais na populacdo mais idosa ou obesa e,
em alguns casos, durante a gravidez. Mulheres com idade superior a 40 anos tendem a ter um desvio
para a esquerda normal inferior aos homens da mesma idade. E importante ressalvar que apenas sdo
considerados desvios do eixo esquerdo normais se forem até aos -30°. [[17]]

O desvio do eixo direito pode ser considerado normal na populacdo mais jovem, mais saudavel e
em forma, e nos recém-nascidos até, aproximadamente, aos 6 meses de idade. Nos recém-nascidos
este desvio € normal devido a anatomia dos ventriculos, sendo que o ventriculo direito é maior que o
ventriculo esquerdo. [[17]]

O desvio do eixo podera ser considerado anormal por diversos fatores, tais como:

* Congénito: Individuos que nascem com defeitos dos septos atrias e ventriculares e com dextro-
cardia, anomalia rara em que a apice do corag¢do encontra-se apontado para o lado direito, podem
apresentar um desvio do eixo para a direita. [17]]

* Posicdo do coragdo: Determinadas condicdes fisicas podem ter influéncia na posi¢ao do coragao.
Este pode inclinar para cima e para a esquerda em individuos obesos ou gravidas, deslocando o
eixo para a esquerda, alonga para baixo em individuos em forma fisica ou com doenca grave das
vias aéreas ou pneumotdrax do lado esquerdo, desviando o eixo para a direita. [[17]]

* Hipertrofia ventricular: O eixo elétrico desvia-se em direciio ao ventriculo afetado, podendo cor-
responder tanto a um desvio do eixo para a esquerda como para a direita. Em caso de se tratar de
uma doenca cardiaca generalizada, serd bastante provavel que o eixo elétrico seja indeterminado.
[17]

* Vias de conducio alteradas: Uma via acessoria do lado esquerdo provoca um desvio do eixo para
a direita, enquanto se for do lado direito o desvio provocado serd para esquerda. A direcdo da
despolarizacdo poderd ser alterada num individuo com problemas cardiovasculares, uma vez que
as dreas necréticas ndo tém capacidade de despolarizagdo. [17]

* Perturbagdes nos eletrélitos: Exemplo destas perturbacdes € a hipercalemia, corresponde aos va-
lores de potéssio elevados, pode deslocar o eixo para a esquerda. [[17]

2.4 O Ciclo Cardiaco

Um sinal ECG badsico durante um ciclo cardiaco de um paciente sauddvel, sem nenhuma patologia asso-
ciada, é composto por uma onda P, complexo QRS e onda T. A seguir a onda T pode ser observada, em



alguns casos, uma onda U que estd associada a pds-despolarizacdo dos ventriculos [29]. Sdo denomina-
das de deflexdes as regides que ndo apresentam potencial nulo. A distincia entre duas deflexdes é um
segmento, enquanto a distancia que envolve deflexdes e segmentos € um intervalo. A tensdo de base do
sinal de ECG é chamada de linha isoelétrica. Na Figura 2.6 estd ilustrado um ciclo cardiaco com os seus
diferentes componentes [[14]].
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Figura 2.6: O sinal de ECG e os seus componentes [29].

Onda P: Deflexdo resultante da despolarizacdo atrial. Durante o ritmo sinusal normal, esta onda é
direta (positiva) nos elétrodos I, II e III e invertida (negativa) em aVR. Esta onda, normalmente, tem uma
amplitude entre os 0,25 e os 0,30 mV e uma duracao inferior a 110 milissegundos (ms). [27][29]

Segmento PR: Parte do sinal compreendida entre a onda P e a onda R, indicado pela linha isoelétrica.
A duragdo deste segmento é de, aproximadamente, 80 ms. Nesta fase o impulso estd a propagar-se
através do nddulo AV. [14]

Intervalo PR: E medido desde o comeco da onda P até ao comeco do complexo QRS, que corres-
ponde ao tempo de condugdo através do nddulo AV. A duracdo deste intervalo varia com a idade, sendo
prolongado em individuos com a idade mais avancada. A duracdo normal deste intervalo em adultos estéd
entre os 120 e 200 ms. [27][29]

Complexo QRS: Este complexo segue-se ao intervalo PR e é produzido pela despolarizacio ventricu-
lar, representa o estimulo consoante se vai propagando pelos ventriculos [14]]. E constituido pelas ondas
Q, R e S que correspondem a duas deflexdes negativas e uma deflexdo positiva. A duracdo total deste
complexo num individuo adulto € inferior a 110 ms. A amplitude deste complexo € varidvel, dependendo

das condi¢des cardiacas e extra cardiacas que o individuo apresenta. [27][29]

Segmento ST: Este segmento diz respeito ao sinal entre o final do complexo QRS, denominado de
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ponto J, até ao inicio da onda T [14]], sendo indicado pela linha isoelétrica. Caso se verifique uma
elevagdo do segmento, superior a 1 mm, poderd ser indicativo de uma possivel lesdo miocédrdica, uma
pericardite ou podera corresponder a presenga de um aneurisma ventricular. [27][29]]

Onda T: Corresponde a deflex@o ap6s a repolarizacao ventricular. Geralmente a amplitude da onda é
inferior a amplitude do complexo QRS, estando entre os 0.1 e 0.5 mV. [14][29]

Intervalo QT: Este intervalo é medido desde o comeco da onda Q, do complexo QRS, até ao fim
da onda T, inclusive. O valor deste intervalo € influenciado pelo género e idade do individuo, sendo
mais curto no sexo masculino conforme o individuo atinge a maturidade. A duragao deste intervalo é,
geralmente, entre 300 e 460 ms. [27]][129]

Onda U: Corresponde ao ultimo componente do ciclo cardiaco e encontra-se apds a conclusdo da
onda T, geralmente, trata-se de uma onda de baixa frequéncia. Uma vez que € inversamente proporcional
a frequéncia cardiaca, apresenta uma maior amplitude em atletas e uma menor amplitude em criangas e
individuos bradicardicos. [27]]

2.5 Eletrofisiologia Cardiaca Clinica

As células pacemaker de um adulto, em condic¢des fisiologicas normais, apresentam um ritmo sinusal, o
ritmo fisiolégico cardiaco, entre 60 e 100 batimentos por minuto (bpm), sendo que quando o individuo
se encontra em repouso a taxa sinusal nodal pode diminuir para cerca de 75 bpm ou menos. No entanto,
individuos com uma maior resisténcia atlética poderao ter o seu ritmo cardiaco normal a 40 bpm, ou seja,
pode ser considerada uma bradicardia sinusal. [27][29]

Consoante a idade e o ritmo cardiaco de um individuo, em condi¢des fisiolégicas normais, obtém-
se um intervalo PR diferente, sendo mais curto em criancas e alongado em idosos. O valor normal
de duracdo deste intervalo num adulto encontra-se entre 120 e 200 ms, enquanto numa crianga o valor
minimo ndo serd inferior a 90 ms. Se a duracdo deste intervalo PR estiver fora destes parametros podera
corresponder a um individuo com patologia. [27]][29]

A duracdo do complexo QRS também € influenciado pela idade do individuo, sendo maior quanto
maior for a idade. A duracio normal do complexo QRS, em adultos, encontra-se entre 50 e 110 ms. No
entanto, se este complexo QRS apresentar uma duracao superior a 140 ms € indicativo de uma patologia
associada. [27][29]

A onda P também ¢ influenciada pela idade do individuo, desta forma a duracdo normal para uma
crianga € entre 60 e 90 ms, enquanto para um adulto estd entre os 80 e 110 ms. Pode ser esperada algum
tipo de patologia cardiaca se uma crianca apresentar uma onda P com uma duragdo superior a 90 ms, se
tiver menos de 10 anos, superior a 100 ms, se estiver entre os 10 e os 15 anos, e no caso de um adulto
serd quando a durag@o da onda P ultrapassar os 110 ms. Estas caracteristicas encontram-se na Tabela[2.4
[271[129]

Tabela 2.4: Identificacdo das caracteristicas para um individuo normal e um com patologia.

Normal Patologia
Ritmo cardiaco: 60 - 100 bpm Ritmo cardiaco: < 60 bpm ou > 100 bpm
Onda P: 80 - 110 ms Onda P: > 110 ms
Intervalo PR: 120 - 200 ms Intervalo PR: < 120 ms ou > 200 ms
Complexo QRS: 50 - 110 ms Complexo QRS: > 140 ms
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Uma arritmia corresponde a perturbacdes que alteram o ritmo cardiaco normal, sendo caracterizadas
por batimentos ripidos, lentos e/ou irregulares. Estas podem ser dividas por diferentes critérios, no
entanto pela frequéncia cardiaca pode-se estar perante uma bradicardia ou uma taquicardia. A bradicardia
¢ caracterizada por ritmos lentos, geralmente inferiores a 60 bpm, enquanto a taquicardia apresenta ritmos
excessivamente rapidos, sendo superiores a 100 bpm em repouso. E fundamental salientar que a arritmia
sinusal ndo € patoldgica, no entanto € um fator importante para o acompanhamento profissional nos mais
jovens. [12][27][29]

Geralmente uma bradicardia tem como causa associada o ndédulo SA, ou seja, poderd estar-se perante
uma disfun¢do do nédulo SA ou no nédulo AV, mais concretamente um bloqueio AV. Estas condi¢des
estdo relacionadas diretamente com um problema intrinseco nas células de pacemaker, no sistema de
condugdo ou por fatores externos. As taquicardias, normalmente, t€ém como causas associadas um inicio
anormal do impulso, uma condug¢a@o anormal deste ou, até mesmo, devido a uma combinagdo de ambos.
[29]

Para além das células do nédulo SA existem outras células do sistema de condu¢do com a capacidade
de desenvolver auto-ritmicidade, sendo estas as do nédulo AV e do sistema His-Purkinje. No entanto,
os ritmos cardiacos derivados destas células estdo num intervalo inferior ao normal, entre 25 e 55 bpm.
Estes ritmos geralmente s@o identificados como ritmos de escape ventricular e sdo importantes para a
sobrevivéncia do individuo uma vez que mantém algum grau de débito cardiaco em situacdes em que 0s
nédulos SA e/ou AV estdo a funcionar de forma inadequada. [29]]

Apesar de as arritmias puderem ocorrer em individuos saudaveis, estdo mais associadas a doengas
cardiacas estruturais, como é exemplo as cardiomiopatias, valvulopatias e problemas genéticos. As
consequéncias eletrofisiologicas e hemodindmicas de uma arritmia sdo principalmente determinadas pelo
ritmo cardiaco, a sua duracdo e/ou pelas camaras de origem, isto €, se a origem € atrial ou ventricular.
[29]
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3. Estado de Arte

O eletrocardiograma € uma técnica nfo invasiva, de custos reduzidos e facilmente reprodutivel, tendo a
capacidade de medir eventos eletrofisiolégicos complexos nos tecidos cardiacos. O débito cardiaco por
minuto € o principal evento cardiovascular que € imprescindivel para manter o fluxo sanguineo em todo
o corpo. Além do volume sanguineo e da capacidade e for¢ca de contracdo do coracgao, € fundamental que
este consiga manter um ciclo regular de relaxamento e contracio, esta regularidade pode ser monitorizada
com o ECG [2]]. A quantidade de informagao que o ECG consegue extrair é fundamental para auxiliar
no diagndstico e orientar decisdes clinicas referentes a possiveis tratamentos adequados [[13]].

A leitura e interpretacdo do sinal de ECG ¢ realizada de forma manual, numa primeira linha pelos
técnicos que efetuam o exame e, posteriormente, pelos médicos cardiologistas em mais detalhe, sendo
estes os responsdveis pela elaboragdo do relatério. Devido a carga de trabalho sentida por estes técnicos
e a pressdo exercida para aumentar a producdo de resultados, € inevitdvel que haja ocorréncia de alguns
erros humanos, podendo padrdes anormais mais subtis passarem despercebidos. Otimizar a precisdo de
diagndstico e a produtividade dos técnicos sdo fundamentais, assim o desenvolvimento de um modelo de
DL € essencial. [30]

O ECG € uma ferramenta essencial para o diagnéstico de doencas cardiovasculares e, com aplicagao
de técnicas de DL, verifica-se um aumento no nivel de precisdo e eficdcia na classificagao dos sinais [[13]].
A utilizacdo de bases de dados de ECG classificados, como € o caso da "MIT-BIH Arrhythmia” [23l],
tem sido essencial para treinar modelos de DL eficazes. No entanto, o pré-processamento dos dados,
incluindo o suavizagdo, remog¢ao do ruido, entre outros, € crucial para que o desempenho dos modelos
de DL desenvolvidos seja elevado.

Apesar de haver uma grande evolugao nas solugdes e estudos publicados na drea da Al artigos sobre
a classificacdo automadtica de um sinal de ECG, recorrendo a wavelets para a extracdo dos parametros e
um método de DL para a classificacdo do sinal, sdo escassos.

Gothwal et all (2010) realizaram um estudo onde recorreram a Fast Fourier Transform (FFT), Trans-
formada de Fourier Répida, para detecdo dos picos do sinal antes de proceder a aplicacdo de redes
neuronais para a identificagdo das patologias, fazendo a distin¢@o entre as patologias cardiovasculares.
Para a realizacdo deste estudo os sinais utilizados foram da base de dados "MIT-BIH Arrhythmia”. Neste
estudo recorreram a identificacdo das deflexdes Q, R e S para conseguirem identificar o complexo QRS,
sendo que devido a caracteristica comum do pico R, este foi identificado em primeiro lugar e foi através
deste que os pontos Q e S foram identificados. A FFT foi aplicada ao sinal filtrado, apds a remocao das
baixas frequéncias e, em seguida, no sinal resultado foi aplicada a FFT inversa, desta forma o sinal ficou
pronto para a identificagdo dos picos R. A rede neuronal foi treinada recorrendo a 20 conjuntos de dados,
onde foram identificados os pardmetros do complexo QRS, desde a largura mdxima, minima e média
do complexo até a identificacdo da frequéncia cardiaca, depois foram utilizados mais 20 conjuntos de
dados para os testes. O método desenvolvido conseguiu alcancar um nivel de precisao alto, de 98.48%,
superior aos outros métodos utilizados para comparagao. [13]]

A detecdo de arritmias, que se encontrem numa fase inicial, através da utilizagdo de um disposi-
tivo telemével foi estudado por Patel et all (2012), onde o publico alvo sdo as populacdes rurais, com
dificil acesso a cuidados de satde. O objetivo deste estudo foi desenvolver um novo sistema para a
aquisicdo e processamento do ECG, com posterior classificacdo, através de um dispositivo conectado
a um smartphone por Bluetooth que transmite o sinal adquirido para o médico em tempo real. A
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semelhanca do estudo anterior, a base de dados utilizada para o desenvolvimento do algoritmo foi a
"MIT-BIH Arrhythmia”. Os parametros seriam selecionados e filtrados em tempo real, tendo sido verifi-
cada uma dificuldade acrescida na implementag@o de um algoritmo capaz de detetar os complexos QRS
e os picos P no smartphone, visto que a capacidade dos CPUs € inferior a um computador. O algoritmo
desenvolvido capaz de funcionar num smartphone procede a filtragem do sinal, diferenciacdo e detecdo
da média temporal para detecdo do complexo QRS. O algoritmo desenvolvido mostrou-se eficiente e
com uma precisao na classificagdo de 97.3%, no entanto foi verificado que existem algumas excegdes na
classificacio resultantes da ampla variedade de patologias cardiacas. [25]]

E fundamental enfatizar que a interpretacdo dos modelos de DL, nesta drea da cardiologia, conti-
nuam a ser um grande desafio, visto que é necessdrio compreender as previsdes que o modelo faz e que
apenas desta forma podem ser tomadas decisdes clinicas. Isto €, o desenvolvimento destes modelos e
a implementagdo apenas servem de auxilio para os profissionais, detetando com antecedéncia possiveis
patologias.

A utilizacdo de DL na leitura e interpretacdo dos ECG ainda estd numa fase pouco desenvolvida,
com grande potencial de crescimento. Os wearables sdo uma das aplicagdes mais Uteis para a drea, isto
deve-se ao simples facto de que estes dispositivos tém a capacidade de registar um evento que ocorra para
que seja possivel, posteriormente, proceder a andlise do mesmo. Por vezes os testes de holter ndo tém a
capacidade de captar alguns eventos cardiacos, uma vez que estes testes tém uma duracio de apenas 24h,
o evento podera nao ocorrer neste periodo de tempo nao sendo detetada a patologia, é nesta fase que o
wearable passa a ser uma mais valia para o profissional de saide consultar os registos.

Em suma, a classificagdo de sinais de ECG recorrendo a métodos de DL tém vindo cada vez mais
a ter avancos significativos, originando modelos altamente precisos e com grande potencial de detecao
precoce de patologias, levando a uma tratamento atempado de algumas patologias cardiacas. No entanto
a questdo da interpretacdo dos sinais continuam a ser dreas em que a pesquisa realizada até a data ndo é o
suficiente, € necessdrio continuar a investigar e desenvolver novas e melhores técnicas para a prevengao

de arritmias cardiacas.
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4. Wavelets

A dete¢do e diagnoéstico de doengas cardiovasculares depende da extracdo e classificacdo dos batimentos
cardiacos, o que requer a leitura e andlise dos diferentes constituintes do ciclo cardiaco e, como o sinal
ndo € regular na sua periodicidade, recorre-se as wavelets para obter uma representacdo mais precisa das
diferentes caracteristicas do sinal em diferentes escalas de tempo. 1] [31]

4.1 Wavelet Transform

A Wavelet Transform (WT) € uma técnica de processamento de imagens e sinais que recorre a fungdes
matemadticas, as wavelets, para decompor os dados em componentes de diferentes frequéncias e escalas
e, posteriormente, proceder a analise de cada componente com uma resolug@o proporcional a sua escala.
As wavelets possuem a capacidade de regularizar o sinal (extraindo o “ruido”) permitindo a posterior
extracdo de informacdes espectrais e de localizacdo temporal. Existem vdrios tipos de wavelets que
sdo utilizadas em diferentes aplicagdes, consoante as caracteristicas do sinal, ou inclusive da imagem, a
analisar. [8]] [20]

A WT tem um amplo leque de fun¢des importantes para o pré processamento do sinal, tais como [6]:

* Compressdo de imagens: reducdo do tamanho de imagens mantendo a qualidade minima ne-
cessdria para permanecer aceitdvel a sua leitura.

* Filtragem de sinais: filtrar o ruido, removendo possiveis artefactos, e extrair as caracteristicas
pretendidas de cada um dos sinais, bastante utilizado nos sinais de ECG.

* Anadlise de séries temporais: identificacdo de padroes em diferentes escalas temporais.
* Detecao de bordas em imagens: detecdo de limites e caracteristicas em imagens digitais.

* Processamento de sinais de dudio: andlise do dudio para possibilitar a separacdo de componentes
de baixo e alta frequéncia.

A WT pode ser divida em dois grupos principais, consoante a dilatagdo e a translagdo que as wavelets
sofrem para a andlise dos sinais ou imagens, podendo ser dividida em Continuous Wavelet Transform
(CWT) e em Discrete Wavelet Transform (DWT). [8]]

4.1.1 Continuous Wavelet Transform

A WT da fungdo f € definida pela transformada integral da Equacdo [4.1] em que a Equacdo {.2]
representa a “funcdo mae”, ou “wavelet mae”. Esta wavelet mae € escolhida consoante a aplicacdo
pretendida e a sua forma serd responsavel por determinar as propriedades da WT. Para além da wavelet
mae a WT envolve uma funcio de escala que € utilizada para realizar a anélise nas diferentes escalas de
resolucdo. [6]]

WY (ab) = [ f0)vas(t)d a>0, @)

1 —b
Vanlt) = ¥ (ta> 42)
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A dilatacdo (pardmetro a) e a translacdo (parametros b) correspondem, respetivamente, a escala
e deslocamento da wavelet mae e da fungdo escala, e permitem que seja realizada a andlise do sinal
original em vdrias escalas temporais e de frequéncia. A dilatagdo é responsdvel por aumentar ou diminuir
a escala da funcdo, enquanto a translacdo desloca a funcdo ao longo do eixo temporal. A combinagdo
destas operacdes permite a obtencdo de coeficientes de wavelets em vdrias escalas e posi¢oes. [6] [8]]

Se o parametro a > 1 a wavelet mae sofre uma dilatacdo, ou seja, é esticada no eixo tempo ou
espacial, o que permitird a andlise de componentes de frequéncias mais baixas e estruturas com uma
escala superior. Por sua vez, se o pardmetro for 0 < a < 1 entdo ocorre uma contragao da wavelet mae,
ou seja, a funcdo serd comprimida no eixo do tempo ou espacial, permitindo a andlise de componentes
de frequéncia mais alta e detalhes finos do sinal. Quando o pardmetro b > 0 ocorre uma translacdo para a
direita, ou seja, a wavelet mae serd deslocada para a direita no grafico segundo o eixo tempo ou espacial.
Se o pardmetro b < 0 ird ocorrer uma translacio da wavelet mae para a esquerda do gréafico. [6]

Os coeficientes de wavelets resultam da aplicagdo da WT a um sinal e representam a contribui¢do
das funcdes ap6s a dilatacdo e translacdo da wavelet mae e da fungdo escala. Os coeficientes de wavelets
podem ser divididos em dois conjuntos, os coeficientes de aproximacio e os de detalhe. Os coeficientes
de aproximacdo dizem respeito as informacgdes de baixa frequéncia ou as tendéncias do sinal e t€m a
capacidade de fazer o ajuste da wavelet a curva do sinal, se o valor absoluto obtido for elevado verifica-
se um bom ajuste, no entanto se o valor for perto de zero, trata-se de um mau ajuste ao sinal. Os
coeficientes de detalhe representam as informacdes de alta frequéncia ou os detalhes finos do sinal. Um
exemplo pratico seria imaginar os coeficientes de aproximacdo como se fosse uma arvore no seu todo,
enquanto os coeficientes de detalhe é como se a arvore estivesse mais proxima e estivéssemos apenas a
observar as suas folhas. [[7]]

A WT origina uma representagdo multirresolucdo do sinal, ou seja, as informagdes extraidas sdo
armazenadas em diferentes niveis de detalhe que se assemelham a uma pirdmide. Na base da piramide
de resolucdo estdo representadas as informacdes de baixa frequéncia e, consoante se vai subindo na
piramide, maior serd o nivel de detalhe armazenado. [[19]

O objetivo desta representacdo multirresolucdo do sinal é, no final, conseguir reconstruir o sinal
original através dos coeficientes de wavelets Desta forma, € necessdrio fazer a inversdao da WT
através da soma dos coeficientes de aproximacdo e de detalhe e aplicando operagdes de dilatacdo e
translagdo inversas para cada escala. [19]

1 /> =1
0= /_ ) /0 WY (@ b)ya(1) dadb, 4.3)

@)
= [ ey

a condi¢do de admissibilidade para a wavelet mae y, sendo { a correspondente fourier transform de y.

com

Alguns exemplos de wavelets continuas sdo: [3][6]

* wavelet Morlet: Consiste numa onda plana modulada por uma funcdo Gaussiana. Utilizada na
andlise de sinais do dominio do tempo-frequéncia, um exemplo € a andlise de séries temporais.

* wavelet de Maar: Também conhecida por chapéu mexicano devido a sua forma. Esta pode ser
ajustada para diferentes escalas de frequéncia, permitindo a anélise de sinais no dominio tempo-
frequéncia.

* wavelet Daubechies: Conhecida como familia de Daubechies, € utilizada em compressao de dados,
remocgdo de ruido de sinais e na andlise de imagens.

16



* wavelet Meyer: Utilizada para o processamento de imagens, para a restauracido ou dete¢do dos
limites desta.

Na CWT a transformada integral da Equagao@.T|assume valores continuos para os pardmetros a e b,
ou seja, analisa o sinal com uma ampla variedade de escalas de resolug@o, o que possibilita a extracdo de
uma representacao, continua das frequéncias em relacao ao tempo ou espaco, completa do sinal. [[6]

Geralmente recorre-se a utilizacdo da CWT para uma andlise detalhada em escalas continuas, ou
seja, para a detec@o de caracteristicas em imagens, andlise de eventos em séries temporais, entre outros.
(8]

4.1.2 Discrete Wavelet Transform

Na DWT o sinal é divido em vérios segmentos discretos, de escala j e localizacdo k, sendo a
decomposi¢do deste sinal realizado de forma hierdrquica em coeficientes de detalhe e aproximacio em
diferentes niveis de resolucdo. Desta forma, é obtida uma representacdo discreta em relagdo ao tempo ou
espaco. A DWT ¢ definida pela Equagdo [4.4] onde a Equagao [4.5] corresponde as funcdes da wavelet e
d,{ sdo os coeficientes da wavelet. [19]] [20]

2 Y f)wi() i, 4.4)
yl(t)=2"ty(2 i —k) 4.5)
4 =2"4Y F()9j, () dt, 4.6)

A transformacio inversa € uma operacao mais delicada, no caso discreto, uma vez que a amostragem
pode levar a perda de informacao. Por isso, ndo se pode simplesmente aplicar a férmula da inversao.

O sinal discreto f = y,, com dimensao n, pode ser decomposto como

n

Zamk%k Z Z Ll (1 4.7)

k=1

A DWT ¢ bastante utilizada para a compressdo de dados, remocao de ruido, dete¢dao dos limites de
imagens, entre outras tarefas de processamento de sinais ou imagens. [[19]

Alguns exemplos de wavelets discretas sdo: 0]

* Haar: Uma vez que é das mais simples, é bastante utilizada para auxiliar a compreender os
principios da DWT.

* Daubechies: Estas wavelets na DWT sao utilizadas para o processamento de sinais e imagens, que
inclui a compressdo de imagens.

* Symlet: E uma variante das wavelets de Daubechies. Uma vez que t€m uma boa suavizacdo con-
seguem preservar informacgdes importantes de sinais, sendo geralmente utilizadas para a remog¢ao
de ruido de sinais e imagens.

Na Figura[4.T|estd ilustrado o processo de decomposi¢do do sinal, sendo primeiro decomposto numa
aproximacao e depois num detalhe, por sua vez essa aproximacdo é decomposta numa nova aproximagao
e num detalhe até atingir o nivel estabelecido (por exemplo, uma wavelet sym5 equivale a um nivel 5).
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Figura 4.1: Exemplo dos coeficientes de aproximacio e de detalhe, com os filtros passa-alto (HP) e
passa-baixo (LP) aplicados ao sinal em cada nivel para uma aplicagdo de DWT. [10]

4.2 Fourier Transform

A Fourier Transform (FT), pode ser expressa como uma soma de ondas senoidais, ou seja, de senos e
cossenos. [6] E uma ferramenta bastante ttil na analise de sinais, desde que estes sejam estacionarios
no dominio do tempo, para que a representacao das suas componentes seja precisa, uma vez que a FT
localiza corretamente as componentes das ondas de frequéncia, mas ndo do tempo. [3]

A FT perde informagdes temporais detalhadas, uma vez que fornece apenas aproximacao global das
frequéncias presentes no sinal, ou seja, ndo fornece detalhes da localizacdo das variagdes do sinal. Desta
forma, se o sinal ndo for estaciondrio e localizado esta transformada nio serd adequada ao sinal, ndo
tendo a capacidade de, por exemplo, detetar eventos transitérios ou anémalos num sinal de ECG, tais
como arritmias. [3]]

Para conseguir ultrapassar esta desvantagem foi criada a transformada de fourier de curta duragio,
ou seja, a funcdo de janela extrai dados num pequeno intervalo e, em seguida, calcula a FT. Esta ¢ uma
solugdo para sinais que sdo globalmente estaciondrios, mas localmente ndo sio estaciondrios. A fungdo
janela desloca-se ao longo do eixo do tempo para conseguir calcular a FT de diferentes segmentos do
sinal. No entanto, se a largura da janela for estreita a localiza¢do do sinal podera ser melhor no dominio
do tempo e pior no dominio espetral.

As wavelets sdo comparadas com frequéncia as FT, No entanto, as wavelets t€ém a vantagem de serem
capazes de extrair informagdes locais e momentaneas de um sinal, enquanto a FT apenas consegue obter
as informagdes globais de frequéncia.
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5. Métodos de Deep Learning

A Artificial Intelligence corresponde a utilizacdo de um modelo informatico com capacidade de tomar
decisdes onde o seu desempenho melhora com a experiéncia que vai adquirindo. A Al pode ser classifi-
cada em diferentes subconjuntos, o Machine Learning, e este tem o Deep Learning, como subconjunto,
como estd ilustrado na Figura[5.1] [30]

Inteligéncia
Artificial

Aprendizagem
Butomatica

Aprendizagem
Profunda

Figura 5.1: Artificial Intelligence e os seus subconjuntos.

5.1 Machine Learning

Os algoritmos de ML sao considerados bem-sucedidos quando os processos de tomada de decisdo sao
generalizados através de conjuntos de dados conhecidos. Estes algoritmos de ML podem ser divididos
em aprendizagem supervisionada, ndo supervisionada, semi-supervisionada e por refor¢o, consoante o
conjuntos de dados fornecidos e do objetivo final.

Existem alguns conceitos que sdo necessarios para a compreensdo dos tipos de aprendizagem. Visu-
alizando os dados de entrada como uma tabela temos assim que: [24] [26]]

* Entidade: corresponde a cada uma das linhas ou amostras, no caso desta tese, a cada individuo que

faz parte do estudo.

* Atributo: corresponde as colunas e, neste caso, diz respeito a cada caracteristica associada a um
tipo de dados, ou seja, duracdo da onda P, entre outros.

* Classe: corresponde a dltima coluna da tabela, no caso da aprendizagem supervisionada, onde é
identificada a categoria que a amostra pertence.

Os dados podem ser divididos em trés conjuntos: [24][30]]

* Treino: utilizados para treinar o sistema de aprendizagem que compara os dados de entrada e os de
saida. Normalmente entre 60-80% do conjunto de dados, consoante a disponibilidade dos dados e
qualidade dos resultados.

 Validacdo: utilizados para determinar a eficiéncia do modelo e, se necessario, consequentemente
redefinir os pardmetros. Normalmente entre 10-20% do conjunto de dados.
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* Teste: utilizados para avaliar o modelo. E importante que os dados deste conjunto sejam indepen-
dentes dos utilizados nos outros dois. Normalmente entre 10-20% do conjunto de dados.

5.1.1 Aprendizagem supervisionada

A aprendizagem supervisionada é a forma mais comum de ML, podendo ser utilizada na DL ou nao.
[[18]] Na aprendizagem supervisionada os dados de entrada estao classificados e sdo disponibilizados pelo
utilizador, sendo utilizados para treino, onde o algoritmo procura uma maneira de produzir os dados de
saida pretendidos. [24]]

Existem duas formas para desenvolver o modelo de aprendizagem, os dados podem ser divididos em
dados de treino e de teste ou podem ser divididos em dados de treino, validacdo e teste. Uma vez que,
recorrendo a segunda hipétese, € possivel isolar os dados de teste do modelo de aprendizagem, esta serd
a mais indicada. [24] [26]

Durante o treino é apresentado, neste caso, um sinal ao modelo que ird gerar um resultado na forma
de um vetor de pontuacdes para cada classe. O intuito é que a classe pretendida tenha a pontuagdo mais
elevada, em comparacdo a outras classes, no entanto a probabilidade de este objetivo ser alcangado antes
da conclusdo do treino é reduzida. A fung¢do que mede o erro entre as pontuacdes de saida e o padrao de
pontuacdes desejado € calculada e, consoante os resultados, o modelo ajusta os parametros de forma a
reduzir este erro, ou seja, a reduzir a “funcdo de custo”. Estes pardmetros ajustdveis sdo designados de
pesos e correspondem a nimeros reais que definem a fun¢do de entrada-saida do modelo. [[18]

Apos a etapa de treino procede-se a2 medicdo do desempenho do modelo, para tal recorre-se ao
conjunto de teste que € constituido por dados novos. Esta etapa permite avaliar a capacidade do modelo
de generalizagdo, ou seja, a capacidade de gerar respostas ponderadas com dados novos. [[18]

O objetivo € construir um modelo, recorrendo a dados de treino, que tenha a capacidade de prever
de forma precisa sobre dados novos, que o modelo ndo tenha visto, com as mesmas caracteristicas do
conjunto de treino usado. O ideal é construir um modelo capaz de generalizar, para dados que nao
conhecidos, com maior precisdo possivel. Se o modelo for demasiado complexo para as informagdes
extraidas é denominado de overfitting. Se o modelo for simples demais para os dados é denominado de
underfitting. (24

O overfitting ocorre quando o modelo € ajustado muito préximo das caracteristicas do conjunto de
treino, o modelo obtido € bastante preciso para este conjunto, no entanto nao tem a capacidade de gene-
ralizar para dados novos. Desta forma, o modelo aprende aspetos desadequados sobre os dados causando
uma falsa impressdo de bom desempenho. O underfitting é o oposto, quando o modelo é demasiado
simples podera ser mais complicado extrair as caracteristicas necessdrias e determinar a variabilidade
dos dados, neste caso, 0 modelo podera ndo ter um bom desempenho ainda na fase de treino. [24]

5.1.2  Aprendizagem ndo supervisionada

Na aprendizagem ndo supervisionada, apenas os dados de entrada sdo conhecidos sendo que estes
ndo tém uma classe associada, ou seja, o algoritmo nfo terd conhecimento dos dados de saida. Este
método procura uma funcdo que seja capaz de descrever a estrutura das camadas escondidas e, uma
vez que os dados ndo estdo classificados, ndo é possivel proceder ao cédlculo da exatiddao da estrutura
encontrada. [24] [26]]

Apesar deste tipo de aprendizagem se assemelhar ao modo de funcionamento do cérebro humano,
geralmente € um método mais complicado de compreender e de avaliar os resultados obtidos. [24]

20



5.1.3 Aprendizagem semi-supervisionada

A aprendizagem semi-supervisionada ¢ um meio termo entre a aprendizagem supervisionada e a ndao
supervisionada, isto €, apenas alguns dos dados de entrada é que t€ém uma classe associada. O nimero
de dados que estdo classificados € inferior aos nao classificados, sendo a tarefa do modelo organizar os
dados e prever a sua classe. [26]]

Este método de aprendizagem, geralmente, recorre numa fase inicial a dados classificados para trei-
nar o modelo e, em seguida, procede a utilizacdo de dados ndo classificados para complementar o treino.
Desta forma consegue-se atingir um nivel de precisdo melhorado. [26]

5.1.4 Aprendizagem por reforco

Na aprendizagem por refor¢o os dados de entrada sao fornecidos para que o modelo avalie e tome
uma sequéncia de decisdes. O modelo evolui por tentativa e erro, sendo recompensado ou penalizado
consoante as decisdes tomadas, onde o objetivo € tentar maximizar a recompensa total. Os dados de
saida neste modelo ndo sdo classificados sendo da responsabilidade do modelo descobrir, com base em
diretrizes, como maximizar a recompensa. Numa primeira fase os testes serdo aleatérios, no entanto vao
evoluindo até serem alcancadas titicas mais sofisticadas. [26]]

5.2 Deep Learning

A aprendizagem de representacdes consiste num conjunto de métodos que permitem que o modelo receba
os dados brutos e que, de forma automética, interprete as representacdes necessdrias para proceder a
detec¢do e classificacdo. Os métodos de DL sdo métodos de aprendizagem de representacdes, compostos
por miltiplas camadas de processamento, ou niveis de representagdo, que permitem que os modelos
aprendam representagdes de dados com vérios niveis de abstracao. [[18]] [26]

Geralmente o DL ¢€ utilizada para identificar padroes em grandes conjuntos de dados e fazer pre-
visdes, tendo a capacidade de aprender a realizar tarefas de classificacdo, recorrendo a imagens, textos,
sinais ou sons. O DL é um subconjunto de ML que tem a capacidade de resolver problemas mais com-
plexos, conseguindo adquirir graus de exatiddo superiores aos obtidos com os métodos de ML devido a
sua arquitetura subjacente. [21]] [26] [30]

Os modelos de DL s@o compostos por varios modelos lineares simples que estdo organizados em
série, sem linearidades intermédias para promover uma representacdo complexa da informagao. Cada
uma das séries € denominada de “camada”, sendo que o niimero destas camadas contribuem para o
nome deste modelo, “profunda”. Estes modelos simples transformam a representacio a um determinado
nivel (comecando com os dados de entrada nao processados) numa representacdo num nivel superior,
gradualmente mais abstrato consoante o aumento dos niveis. Com a integracdo de um ntiimero adequado
de transformacdes, torna-se possivel a aprendizagem de conceitos complexos. [[18] [30]]

Na Figura [5.2] estd ilustrado uma arquitetura de DL para a extragdo, com maior eficdcia, de carac-
teristicas relevantes dos sinais de ECG. A rede neuronal ilustrada foi definida com trés camadas, uma
camada de entrada (no lado esquerdo, identificada de L1 a L4, com a cor bordd), uma camada oculta (ao
centro, identificada de N1 a N5, com a cor vermelha) e uma camada de saida (no lado direito, identificada
por yO e y1, com a cor salmio).

A selecdo do nimero de camadas ocultas, ou intermédias, e do nimero de neurénios para a rede
neuronal é importante para se conseguir uma arquitetura mais competente. O ndmero de neurdnios
a entrada corresponde ao niimero de pardmetros disponibilizados e a saida corresponde as opgdes de
classificagdo. Na arquitetura de exemplo da Figura [5.2] a camada de entrada é constituida por quatro
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2]

Figura 5.2: Arquitetura de um modelo de Deep Learning. [[11]

neurénios e a camada de saida por dois neurénios. A decisdo do nimero de camadas ocultas e do nimero
de neurdnios destas, geralmente, € por tentativa e erro, no entanto podem ser tidos em consideracio
alguns aspetos.

Para a sele¢do do niimero de camadas ocultas € necessario determinar a linearidade dos dados. Se os
dados fossem lineares ndo seria utilizado um modelo de DL, este apenas ¢ utilizado para dados ndo line-
ares logo, nesta situagcdo ndo seriam necessarias camadas ocultas. Se os dados forem menos complexos,
com pequenas dimensdes ou caracteristicas , entdo apenas serd necessdria uma ou duas camadas ocul-
tas. Caso os dados sejam mais complexos, de grandes dimensdes ou com muitas caracteristicas, entao
para que o modelo seja otimizado podem ser utilizadas entre trés a cinco camadas ocultas. Consoante
se aumenta o nimero de camadas ocultas, maior serd a complexidade do modelo o que fard com que o
overfitting seja uma possibilidade.

A selecdo do nimero de neurénios nas camadas ocultas é decidido com base nas dimensdes na
camada de entrada e de saida, isto é, o nimero de neurdnios desta camada deveria ser % da dimensao da
camada de entrada mais a dimensdo da camada de saida e nimero de neurdénios deve de ir diminuindo
nas camadas seguintes, consoante se aproxima da camada de saida. No exemplo anterior o nimero de
neurdnios ideal seriam 4.67, ou seja, os 5 neurdnios utilizados. Se o nimero de neurénios for reduzido
poderd resultar em underfitting, no entanto se for selecionado um niimero de neurénios demasiado alto
poderd dar origem a overfitting.

E importante ter em consideragio que estas indicacdes podem e devem ser moldadas de acordo com o
caso de utilizacdo, em que o nimero de camadas ocultas e de neurénios selecionados podem ser superior
ao ideal e que estes ultimos podem aumentar nas camadas seguintes.

Tendo em consideragdo a arquitetura da Figura[5.2] vamos analisa-la do ponto de vista matemético.
Em notacdo vetorial, designamos por pX a funcio de ativacdo na camada k, por X os pardmetros de
entrada, N é o resultados neuronais na camada intermédia. W corresponde aos pesos dos neurénios na
camada k, Yprey corresponde aos valores de saida, as previsoes, Y, 0s valores esperados e BF é o vetor

bias (ou tendéncia).
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O pretendido € quantificar o valor de cada neurénio seguinte. Para tal, comecando com os valores
de entrada (L), é necessério proceder ao calculo dos pesos, previamente indicando qual a importincia de
cada parametro, com as tendéncias em funcdo dos resultados, para que o modelo possa “aprender”. O
modelo quando € guardado apenas armazena os resultados dos pesos e da tendéncia.

Assim, na forma vetorial temos as equacdes

N =p'(wVL—BW) (5.1)
Yorey = p(WN — B1) (5.2)
que correspondem a
m] (el ] ] el
=L N S I I I (5.3)
Ns wit wly wl) wa] |Za] |2l
2 2 2 2 2 N,
H [ e e el o] | lbg2>] .
- T @ :
2 2 2 2 2
3 Wil wia owis owiy wid] |y | 12

O objetivo é determinar os pesos W e bias B* tais que
Yorev S€ja 0 mais proximo possivel de Yieql

Para isso define-se uma funcao de custo, dependente dos pesos e das bias, que se assume ter todas as
propriedades suficientes para a existéncia de um minimizante. Existem vérias formas de definir a fung¢do
a minimizar, sendo a forma cléssica a baseada na norma euclidiana[5.5}

1 ¢ o
Custo = 5 Y (i—9) (5.5)
i=0
No caso das previsdes bindrias, como em estudo (o resultado previsto serd 0, ou 1) é frequente usar
a funcdo Log Loss baseada na média do simétrico do logaritmo da méxima verosimilhancga

l 2
Log Loss = -5 Z (3 -log(y;) + (1 —73;) -log(1 —y;)) (5.6)
i=1

No TensorFlow esta funcdo € identificada por binary_crossentropy

Assim definida, a funcdo Log Loss depende dos pesos e das bias de todas as camadas, os quais se
podem determinar por um método de gradiente descendente (GD), gradiente descendente estocdstico
(SGD) ou ainda pelo poderoso método Adaptive Moment Estimation (Adam). [4]

Os principais algoritmos utilizados em DL, que permitem criar diferentes arquiteturas de redes neu-
ronais profundas, sdo: [18]] [26]
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* CNN (Convolutional Neural Network): Rede neuronal artificial em que a ligacdo entre os neurénios

da rede € inspirada no cértex visual, sendo do tipo ”Feed-Forward”. Este algoritmo tira partido
das propriedades dos sinais naturais recorrendo a ligagdes locais, pesos partilhados, agrupamento
e utilizacdo de vdrias camadas. Esta arquitetura estd organizada como uma série de fases em que
as primeiras fases sdo constituidas por dois tipos de camadas, camadas convolucionais (dete¢dao
de conjuncgdes locais de caracteristicas da camada anterior) e camadas de agrupamento (juncado de

caracteristicas semelhantes numa sé).

RBM (Restricted Boltzmann Machine): Rede neuronal artificial que permite a aprendizagem através

de um conjunto de entradas, recorrendo a métodos aleatdrios.

DBN (Deep Belief Networks): Rede neuronal profunda, constituida por védrias camadas escondidas,

conectadas entre si, mas nao entre os seus constituintes.

SAE (Stacked Auto-Encoders): Utilizam matrizes DBN para codificar e descodificar os dados de
entrada. Aos dados de entrada € adicionado ruido aleatério e, posteriormente, obriga-se o sistema
a obter saidas que correspondam as entradas sem o ruido. Com a adi¢cdo do ruido aleatéria a

dimensao dos dados de treino aumenta e, consequentemente, o overfitting reduz.



6. Resultados

O presente trabalho compreende duas etapas, a primeira € o processo de recolha de dados, que consiste na
extragdo dos parAmetros necessdrios a classificacio do sinal. A segunda etapa consiste na anélise e pro-
cessamento dos dados extraidos, recorrendo a um método de DL. Todas as etapas foram implementadas
em Python.

Para este trabalho recorreu-se a base de dados de acesso livre MIT-BIH Arrhythmia Database [23]].
Esta base de dados contém 48 excertos de meia hora de registos de ECG, obtidos de 47 individuos es-
tudados pelo Laboratério de Arritmia, do Hospital Beth Israel de Boston, entre 1975 e 1979. Apesar de
alguns pardmetros extraidos estarem fora dos valores indicados na Tabela [2.4] foi considerada vélida a
informacao constante da base de dados do MIT. Desde o momento em que uma patologia foi assinalada
na base de dados, o ECG foi considerado, para a segunda etapa, como sendo patoldgico, sendo realizada
uma classificac@o bindria (em patoldgico ou sauddvel) independentemente do grau de patologia associ-
ada. Para a realizacdo da segunda etapa, foram objeto de estudo 44 sinais dos 48 que compde a base de
dados original.

A andlise de sinais de ECG’s tém associada uma elevada complexidade sendo bastante complicada a
sua classificagao, inclusive a nivel médico, pois esta depende do individuo, de patologias associadas, do
seu estilo de vida, idade, entre diversos outros fatores.

6.1 Recolha de dados

Para esta etapa foi desenvolvido um procedimento em Python para leitura e parametrizacdo dos sinais
recolhidos, cujo cddigo se apresenta no capitulo A, Apéndice 1.

Com o objetivo de potencializar o algoritmo, comecamos ativar as bibliotecas pretendidas, que cor-
respondem as linhas de cédigo 10 a 15, Figura Posteriormente foi necessdrio desenvolver uma
funcdo, linhas de cédigo 3 a 8 onde o objetivo € identificar o maior valor que receciona, neste caso ird
determinar qual a maior diferenca verificada de distancia entre picos R.

def max_2(n):
a = np.zeros{np.size(n, @)-1)

[ int( n[k+1]-n[k] ) for in range(np.size(n, 0)-1)]
n np.amax{a)

iport wfdb
1 wfdb 1 “t processing
ort matplotlib.pyplot as plt
t numpy as np
1 scipy.signal import find_peaks, peak _widths
1 skimage.restoration import (denoise wavelet, estimate sigma)

Figura 6.1: Bibliotecas utilizadas no algoritmo.
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Em seguida, na linha 17 foi definida a wavelet utilizada em todos os sinais, a sym5, no entanto foi
necessdrio fazer testes prévios com outras wavelets, de modo a assegurar que esta seria a op¢ao mais
adequada aos sinais estudados. Esta etapa é muito importante no contexto global de andlise, uma vez que
se pretende “’suavizar”a curva do grafico do sinal, de forma a eliminar o ruido. E importante salientar que
um dos sinais, que posteriormente foi removido, necessitou que a wavelet fosse alterada para uma db5.
Na Figura@ é realizada a leitura do sinal pretendido, linha 21, e a abertura do ficheiro "NormPat.dat”
com a op¢do de adicionar os pardmetros a lista (identificado com a letra a = append, as outras duas
opcdes seriam de escrita, substituindo continuamente o texto no ficheiro, com a letra w = write, e a de
leitura, com a letra r = read). Na linha 25 € definida a dimensao da amostra, baseado na informagao
constante na base de dados do MIT. Nas linhas 26, 28 e 30 guarda-se as informagdes do ficheiro, onde a
varidvel “ecg”’corresponde ao sinal que serd tratado e € determinada a frequéncia do sinal.

"a™)

amostra = 3000
record = wfdb.rdrecord(file, sampto=amostra)

ecg = record.p _signal[:, @]

frequency = record.fs*1.

Figura 6.2: Identificacdo de varidveis base.

Na Figura[6.3] na linha 32, obtém-se o grafico com o registo da base de dados que é definido como
controlo, linhas 34 a 36, nos passos seguintes.

ann = wfdb.rdann(file, ‘afr’', sampto=amostra)

wfdb.plot_wfdb(record=record, annotation=ann, plot_sym=True,
time_units='seconds’, title=file,
figsize=(10,4), ecg_grids="all")

Figura 6.3: Abertura do ECG com identificacio de pontos R.

Um exemplo do por defeito é grafico obtido € a Figura onde estdo identificados os picos R do
sinal. Salienta-se que o gréfico superior estd representado em "MLIImV refere-se a “milimetros por
milivolt”e o inferior estd em “milivolt”um milivolt é igual a um milésimo de volt. Nao sendo essencial,
esta etapa destina-se a controlo.

Em seguida procede-se a conversdo da abcissa do sinal para segundos, que consiste na divisdo do
tamanho do sinal pela frequéncia, linha 38 da Figura[6.5] Na linha 40 € aplicada a wavelet selecionada
ao sinal em estudo, sendo necessério definir o nimero de niveis adequados para otimizar a sua suavizagao
e remocgao de ruido, sem comprometer a extragdo de dados. Nas linhas 42, 44 e 46 sdao encontrados os
picos R, calculado a distdncia maxima entre picos R e calculado o nimero de bpm, respetivamente.
Para o célculo dos bpm recorre-se ao nimero de picos R calculado, converte-se para segundos e depois
multiplica-se por 60 para que seja dado em minutos.

Na Figura [6.6 sdo construidos trés vetores para os picos P, Q e S, individualmente, nas linhas 48 a
50, e em seguida sdo definidas duas vizinhangas ”v_P1”e ”v_P2”para que se consiga determinar a volta
do pico R as ondas pretendidas. A onda P estard englobada num determinado intervalo, linha 59, entre a

posicao que corresponde ao pico R menos a vizinhanga ”v_P1”definida e o préprio pico R. Sabe-se que o
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Figura 6.4: Exemplo do grifico de referéncia de um dos sinais.

time data = np.arange(ecg.size) [/ frequency
y= denoise wavelet(ecg, sigma=2, wavelet=waveletname, wavelet levels=3)
pico R, = find peaks(y, height= np.mean(y), distance=

RR_max = 1808.*max_2(pico_R)/frequency

BPM = pico R.shape[®]*68/(amostra/frequency)

Figura 6.5: Célculo de algumas variaveis e aplicagdo da wavelet ao sinal.

ponto Q corresponde ao final da onda P, logo é necessario recuar um pouco no pico R para que possa ser
determinado o minimo dessa zona, que corresponde ao ponto Q, linha 61. Através do ponto Q sabe-se
que atrds encontra-se o ponto P, sendo este calculado nas linhas 63 e 64. Em seguida ¢ feita a soma de
todas as distncias PR determinadas e na linha 67 para determinar o ponto S foi necessario avangar no
pico R, para que seja possivel proceder ao célculo da distancia do complexo QRS, linha 69.

E importante ressalvar que o calculo dos picos P e dos complexos QRS apenas é realizado aqueles que
se encontram no interior do sinal, isto &, o primeiro e tltimo pico R para os cédlculos destes parametros é
desprezado, para que se possa evitar possiveis erros.

Posteriormente, na Figura ¢ determinada a média do intervalo PR e do complexo QRS, sendo
feita a sua conversdo para segundos ao dividir pela frequéncia. Na linha 74 é determinada a largura da
onda P a uma altura relativa de, por exemplo, 40% para todas as ondas, ou seja, se esta altura subir ou
descer para uma onda, 0 mesmo acontecerd para as outras ondas, logo, uma altura relativa demasiado
baixa podera implicar que a largura da onda compreende uma porcao do sinal maior que a onda em si,
demasiado alta fica uma largura reduzida que se traduz numa duragdo reduzida, o que ndo se aproxima
do valor real previsto. Na linha 75 é realizada a conversao para ms.

Entre as linhas 77 e a 95 € feita a impressao dos graficos, na mesma imagem, num vetor com 4 linhas
e 1 coluna, na posicdo 0 € o sinal original, posi¢do 1 estd o sinal reconstruido, ou seja sem ruido e com
os picos R identificados, a posicdo 2 diz respeito ao sinal reconstruido com os picos P identificados,
enquanto a posicdo 3 identifica um sinal com os pontos correspondentes ao complexo QRS assinalados.

As linhas 98 a 101 s@o para extrair os bpm calculados e fornecidos pela propria base de dados, para
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= np.zeros(np.size(pico _R)-2,dtype=int)
np.zeros(np.size(pico_R)-2,dtype=int)
= np.zeros(np.size(pico R)-2,dtype=int)

i in range(l,np.size(pico

p_w = np.argmin(y[pico_R[i]—V_Pl : pico_R[1]])
Q[i-1] pico R[i]- v P1 + p w

pico P[i-1] pico R[i] - v_P2 \
+ np.argmax( y[pico_R[i]-v P2 : pico R[i]- v P1 + p w] )
PR = PR + pico_R[i] -pico P[i-1]

W = np.argmin(y[pico R[i] : pico R[i]+v_P1])
[i-1] = pico R[i] + s w
QRS = QRS + S[i-1] - Q[i-1]

Figura 6.6: Determinacio das ondas que constituem o complexo QRS.

*(PR/np.size(pico P))/frequency
QRS = 18808.*(QRS/np.size(Q))/frequency

cpico P = peak widths(y, pico P, rel height=.4)
OP max = 1 ‘np.mean(cpico P[@])/frequency

Figura 6.7: Calculo do intervalo PR, complexo QRS e largura da onda P.

que sirvam de ponto de comparacao e auxiliem a determinar a eficdcia do algoritmo desenvolvido.

= wfdb.processing.ann2rr(file, ‘'atr’', pn_dir=None, start_time=None,
stop_time=None, format=None, as_array=True)

wfdb.processing.calc mean hr(rr, fs=1, min_rr=None, max rr=None, rr units='samples')

Figura 6.8: Extracdo do bpm padrio fornecido pela base de dados.

Como foi mencionado anteriormente, foi necessdrio remover da base de dados criada alguns sinais
que, apesar de ser claro que existe um patologia associada, ndo foi possivel ajustar o algoritmo de modo a
conseguir realizar uma leitura e extracao de dados fidedigna, um exemplo de um desses sinais € a Figura
6.9

Neste sinal, Figura € possivel observar de forma imediata uma discrepancia na distancia entre
picos R que terd influéncia no ajuste do algoritmo. A identificacio de todos os picos R do sinal, assinala-
dos a amarelo na figura, implica que pontos aleatérios entre picos também sejam identificados, uma vez
que este primeiro passo estd comprometido e nao é possivel concretizar com precisdo, todos os passos
seguintes também estardo incorretos, isto &, a identificacdo das ondas P serd superior ao real e os pontos
do complexo QRS ndo corresponderdo. No entanto, havia a possibilidade de aumentar a distancia entre
picos R, na fase de detecdo, o que faria com que os pontos aleatdrios detetados e que nio correspondem
a picos R desaparecem-se, porém o pico central na correnteza de trés picos R também seria eliminado,
ou seja, identificando um nimero inferior ao real de picos R e, consequentemente, um nimero inferior
ao real de picos P.
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Sanal reconstruide Sem rusdo - pecos R
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Figura 6.9: Exemplo de um sinal removido dos testes.

Por sua vez, um exemplo de um bom sinal onde s@o facilmente identificiveis os seus constituintes e,
desta forma, consegue-se confirmar que todos os parametros pretendidos estio a ser bem identificados, é

o sinal das Figuras [6-11]

Sinal

05

00

EI? S(IJO 10‘00 15‘00 20‘00 25‘00 30‘00
Figura 6.10: Exemplo de um sinal original bom.

Apés a conclusdo do desenvolvimento do algoritmo foi necessario proceder a realizagao de varios
testes, ajustando os parametros necessarios consoante cada um dos sinais em estudo.

Na Tabela [6.1] sdo identificados dois conjuntos de informagdes, as colunas 2 a 6 t8m indicadas os
parametros de andlise, ajustados manualmente para cada um dos sinais, neste conjunto de dados sdo
identificados o nimero de niveis da wavelet, a distdncia necessdria para a identificacdo dos picos R, as
vizinhancas dos picos R e a altura do pico P, que se traduz no célculo da duragao deste pico. O segundo
conjunto, das colunas 7 a 11 com a tonalidade cinza, corresponde aos pardmetros extraidos, onde sdo
obtidos os bpm calculados pelo o algoritmo, os bpm que a prépria base de dados disponibiliza, a coluna
inteira deste pardmetro estd identificada por uma tonalidade cinza claro para fazer a distin¢do, a duracdo
da onda P, o intervalo PR e a dura¢do do complexo QRS, estas ultimas trés varidveis sdo dadas em ms.
As linhas que estdo identificadas, na primeira coluna, com uma tonalidade amarela, correspondem aos
sinais considerados normais pela base de dados do MIT. Desta forma, os sinais ditos normais perfazem
um total de 16 sinais, enquanto os sinais patoldgicos perfazem um total de 28.

Os resultados da Tabela [6.1] sdo apenas uma pequena amostra, sendo que a tabela é apresentada na
integra no capitulo B. Apéndice 2.
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Sinal reconstruido sem ruido - picos R

10

05

0.0

=
=

T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500

picos P

10

05

0.0

=
=

T T T T T T
] 500 1000 1500 2000 2500

10

05

0.0

L 5
= v
| %

0 00 1000 1500 2000 2500

Figura 6.11: Exemplo de um sinal bem identificado. Gréafico superior - identifica¢do de picos R; Grafico
intermédio - identificag@o dos picos P; Grafico inferior - identificagdo do complexo QRS.

Com os pardmetros extraidos, nesta fase, e identificados na Tabela[6.1] ird avancar-se para a segunda
etapa deste trabalho, o processamento dos dados extraidos.
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Tabela 6.1: Por¢ado da tabela de resultados com indica¢do dos pardmetros de andlise e os extraidos.

ID Niv picoR v Pl vP2 cpicoP bpm bpmPa oP PR QRS

1 4 180 30 70 0.3 79.2 75.6 106.7 167.0 109.0
2 4 150 30 60 0.43 72.0 62.3 85.1 1420 1282
3 3 180 50 200 0.45 72.0 72.9 1457 4944 1292
4 3 250 23 70 0.75 64.8 69.5 926 1675 75.8

5 2 180 50 170 0.45 79.2 76.8 197.3 385.8 154.9
6 4 180 30 90 0.45 79.2 89.5 943 156.8 1364
7 3 300 30 60 0.65 57.6 69.7 78.8 1148 75.0

18 4 220 30 100 0.6 57.6 62.4 106.6 109.3 138.0
19 4 220 30 70 0.42 93.6 82.4 1134.0 141.7 126.0
20 4 220 35 80 0.8 50.4 50.5 100.7 188.9 126.1
21 4 280 35 100 0.3 50.4 54.3 117.6  112.8 138.9
22 4 180 40 100 0.9 86.4 67.8 75.3 1447 130.0
23 4 180 40 100 0.6 57.6 71.3 95.7 121.8 146.8
24 4 120 30 120 0.5 108.0 103.3 69.4 1609 141.9
38 3 200 30 100 0.55 79.2 87.5 622 1198 63.0
39 4 200 40 110 0.4 79.2 87.8 104.7 147.5 133.6
40 3 200 40 110 0.8 72.0 71.2 84.3 2497 76.0
41 3 180 30 90 0.7 86.4 82.0 743 157.8 983
42 3 250 30 90 0.6 57.6 66.8 95.8 155.1 732
43 2 150 40 60 0.6 100.8 104.8 52.1  134.0 108.3
44 3 200 30 60 0.4 93.6 91.9 732  132.1 83.08

6.2 Processamento de dados

Para esta etapa recorrer-se-4, mais uma vez, a linguagem de programacio Pyhton para o desenvolvimento
do algoritmo para que se proceda a anélise e processamento dos dados, recorrendo a um método de ML.
O algoritmo € apresentado na integra no capitulo C. Apéndice 3. Em primeiro lugar é necessdrio carregar

as bibliotecas necessdrias para potencializar o algoritmo, das linhas 3 a 16, Figura[6.12]

Seguidamente, procede-se a leitura da base de dados extraida na etapa anterior, ilustrada na Tabela
indicando que a separacdo das colunas € feita pela virgula ”,”, linha 18 da Figura Depois
os dados sdo separados em duas varidveis, os dados de input que correspondem as primeiras quatro
colunas, na tabela anterior s3o as colunas com o cinza mais escuro, € os dados de output que corresponde

a classificag¢do do sinal.

Em seguida, na linha 23, procede-se a conversdo do sinal para que depois, na linha 24 se possa
proceder a defini¢do dos dados de treino e dos dados de teste, tendo sido utilizados 30% dos dados para
teste.
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import os
os.environ[ "KMP_DUPLICATE LIB OK']="True'
i rt keras
keras.utils import np_utils
sklearn.model selection import train_test split

- numpy np
keras.models 1 - Sequential

keras.models in t load model
keras.layers 1 Dense, Activation
keras.optimizers import SGD
numpy i t loadtxt
matplotlib.pyplot as plt
sklearn.metrics in t confusion _matrix, ConfusionMatrixDisplay
sklearn import metrics

Figura 6.12: Bibliotecas utilizadas no algoritmo.

dataset = loadtxt('./treino.dat’, delimiter="',")

dataset[:,0:4]
dataset[:,4]

Figura 6.13: Leitura da base de dados e definicdo das varidveis de input e output.

y_convertido = np_utils.to_categorical(y)

=n J
x_treino, x teste, y treino, y teste = train_test split(x, y convertido, test size = 0.30)

Figura 6.14: Definicdo dos dados de treino e de teste.

Para que seja possivel desenvolver o método de DL € necessdrio definir o nimero de camadas, sa-
bendo que a primeira € a de entrada e a dltima de saida, apenas fica em falta definir o niimero de camadas
ocultas. Este modelo é composto por trés camadas, ou seja, apenas tem uma camada oculta que € definida
na linha 27. A camada de entrada recorre ao modelo sequencial. Na camada oculta é fundamental definir
o nimero de neurénios utilizados e a funcdo de ativacao, estes sao ajustados de forma a otimizar o resul-
tado obtido. A camada de saida é constituida por apenas dois neurdnios, correspondentes a classificacio
bindria implementada, sendo necessario definir a funcdo de ativacdo. Como € possivel observar na Fi-
gura [6.15] numa das simulacGes realizadas, que estd a servir de exemplo, a camada oculta, linha 27, foi
definida com 5 neurdnios e com a funcao de ativacido “sigmoid”, enquanto a camada de saida, linha 28,
foi definida com 2 neurénios e com a funcdo de ativagdo igual a entrada “sigmoid”, estes parametros
foram alterados de modo a otimizar os resultados.

modelo = Sequential()

modelo.add(Dense(5, input dim=x.shape[1], kernel initializer='normal’, activation='sigmoid'))

modelo.add(Dense(2, kernel initializer='normal', activation='sigmoid')})

Figura 6.15: Definicao das camadas do modelo desenvolvido.

Em seguida, de modo a otimizar/minimizar a fungdo de custo obtida é necessdrio recorrer a um
otimizador, neste caso foi utilizado o método de "adam”, linha 30 da Figura@ As linhas seguintes,
32 e 33, consistem no treino do modelo onde ¢ definido o nimero de iteragdes, neste caso 1000 iteragdes,
uma vez que este € um processo de otimizagdo requer que sejam estabelecidos o nimero de iteracdes para
cada etapa.
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, optimizer='adam', metrics=[ "accuracy'])

modelo.compile(loss="binary crossentropy

resultado = modelo.fit(x_treino, y_treino, epochs=1000, batch_size=150,
validation data=(x_teste, y teste))

Figura 6.16: Defini¢do do modelo de treino e do otimizador.

Na linha 35 sdo feitas as previsdes da classificacdo e, em seguida, é aplicado o modelo aos dados
de teste para determinar a percentagem de erro nas previsdes. Idealmente, com os sinais de teste dispo-
nibilizados o modelo aprendeu, com um erro de 0 ou préximo de 0, a reconhecer um sinal normal ou
um sinal patoldgico. A avaliacdo da rede neuronal € feita nas linhas 40 e 43, sendo o valor determinado

impresso nas linhas 41 e 44.
previsoes = modelo.predict(x _teste)

np.set_printoptions(formatter={'float': lambda x: "{8:¢ ST TEED )
print(previsoes)

_, acc_treino = modelo.evaluate(x_treino, y_treino)
print{ 'Prec treino: 2f ' % (acc_treino®:

_, acc_teste = modelo.evaluate(x_teste, v teste)
print( 'Prec teste: X.2f ' % (acc_teste*100

Figura 6.17: Aplicacdo do modelo desenvolvido aos dados de teste.

Por fim, s@o impressos os graficos de precisdo, de custo e a matriz de resultados obtidos, sendo o
modelo de teste criado e guardado para futuras aplicagdes, por exemplo, utilizar o modelo desenvolvido
para classificar conjuntos de dados novos e nao classificados.

Desta forma, utilizando um método de DL de 3 camadas, com uma camada oculta com 5 neurdnios,
foi implementado um modelo keras usando 1000 iteracdes e uma dimensdo de amostra de 150 para
a determinacdo dos pesos. A precisao do modelo determina a percentagem de valores previstos que
correspondem aos valores reais, se os dois valores forem iguais o modelo é considerado preciso.

Classificacdo Real
Saudavel Patolégico
m w
L
Z| © N1 N2
v 3
(' L]
o w
i)
gl o
2 2
= an
Bl =2 N3 N4
&2
[ [
o

Figura 6.18: Ilustracdao de uma matriz de resultados em valores relativos.

A matriz de resultados, também denominada de matriz de confusdo, foi adicionada posteriormente
ao cddigo para auxiliar na visualizagcdo dos resultados obtidos, permitindo a identificagdo da quantidade
de previsoes realizadas de forma correta, quer para sinais patoldgicos como sauddveis, e na quantidade
de previsdes realizadas incorretamente, na Figura[6.18]estd ilustrado como é desenvolvida uma matriz de
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resultados. A diagonal sombreada a verde corresponde as previsdes corretas, enquanto a diagonal laranja
diz respeito as previsdes incorretas, ou seja, um valor que seja identificado na célula N3 correspondera
a uma classificacio prevista como sendo patoldgica, quando na realidade trata-se de uma classificagdo
saudavel.

A Tabela[6.2)identifica uma amostra dos testes realizados para determinar o conjunto de pardmetros
que otimizaria o desenvolvimento do modelo, minimizando a fun¢do de custo. A tabela com o conjunto
de resultados € apresentada na integra no capitulo D. Apéndice 4.

Na Tabela mais uma vez, sdo identificados dois conjuntos de informagdes, das colunas 2 a 6
sdo definidos os pardmetros de teste, enquanto as colunas 7 e 8 correspondem aos valores obtidos para
o conjunto de treino e o conjunto de teste. De acordo com os valores obtidos e com os graficos de cada
teste, o modelo que conseguiu otimizar a func¢io de custo € o nimero 26, identificado a verde na tabela.
Este € constituido por um conjunto de dados de teste de 30% da amostra, o ativador utilizado na camada
oculta € o ”sigmoid”, com 5 neurdénios, que é o mesmo ativador utilizado na camada de saida, enquanto
o otimizador utilizado € o “adam”.

Tabela 6.2: Por¢ao da tabela dos resultados obtidos, com indicag¢do dos parametros testados e os resul-
tados de de precisdo de treino e teste.

ID Testsize Ativadorl Ativador2 Otimizador Neuronios Prec. Treino Prec. Teste

1 0.3 sigmoid sigmoid adam 6 86 61

2 0.3 sigmoid sigmoid adam 5 80 69.23

3 0.3 sigmoid sigmoid adam 4 80 69.23

4 0.2 sigmoid sigmoid adam 6 70.59 66.67

5 0.2 sigmoid sigmoid adam 5 79.41 77.78
22 0.3 softmax selu adam 5 63.33 61.54
23 0.3 softmax elu adam 5 63.3 61.54
24 0.3 softmax relu adam 5 63.33 61.54
25 0.3 sigmoid sigmoid adam 4 83.33 76.92
26 0.3 sigmoid sigmoid adam 5 70 84.62
27 0.3 sigmoid sigmoid adam 6 66.67 84.62
45 0.3 sigmoid tanh adam 4 60 53.85
46 0.3 sigmoid tanh sgd 4 66.67 53.85
47 0.3 tanh relu adam 4 63.33 53.85
50 0.3 sigmoid softmax adam 5 57.14 68.18

A precisdo do modelo determina a percentagem de valores previstos que correspondem aos valores
reais, se os dois valores forem iguais o modelo é considerado preciso. A Figura corresponde a
extragdo do grafico representativo da funcdo de precisdo, a Figura corresponde a representacdo da
fungdo de custo e a Figura[6.21|corresponde a matriz de resultados do modelo. Na figura correspondente
a funcdo de precisdo observa-se que a precisao de validacdo do modelo foi superior a precisdo do treino
do modelo com 70% e 84.62%, respetivamente, estes valores estdo identificados a verde na Tabela@
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Modelo de Precisio

0.8 4
0.7 1
2 067 |
5]
S
£ 051
0.4 4
0.3 A Precisdo de Treino
Precisdo de Teste
0 100 200 300 400 500
epoch
Figura 6.19: Funcio de precisao do modelo niimero 26.
Modelo de Custo
0701 e Custo de Treino
Custo de Teste
0.68
0.66 1
2 0.64 1
2 062 -
S 0
0.60
0.58 A1
0.56 1 -
0 100 200 300 400 500
epoch

Figura 6.20: Funcao de custo do modelo nimero 26.

Uma vez que os resultados obtidos ndo corresponderam as previsdes realizados no inicio do projeto,
recorrendo a Tabela [2.4] procedeu-se a simulagdo paramétrica para os sinais de ECG, dividindo estes
resultados em sauddveis e patolégicos, com as respetivas classificacdes. Para tal, foi necessdrio desen-
volver um novo algoritmo em Pyhton para criar uma base de dados aleatéria, baseada em parametros

reais, que servird para treino do modelo. O algoritmo ¢ apresentado na integra no capitulo E. Apéndice
5.

N

Inicialmente, a semelhanca dos algoritmos anteriores, foi necessédrio carregar as bibliotecas ne-
cessdrias para a randomizacdo dos valores, seguindo-se a abertura do ficheiro "treino.dat” com a opgao
de adicionar dados.
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Figura 6.21: Matriz de resultados do modelo nimero 26.

Em seguida, foram definidos os limites das caracteristicas que correspondiam a um sinal sauddvel,
linhas 7 e 8, e os limites que correspondiam a um sinal patoldgico, linhas 10 e 11.

[60, 80, 128, 50]
[106, 110, 200, 110]

[30, 3, 140]
[100, 200, 200, 200]

Figura 6.22: Defini¢ao dos limites das caracteristicas dos sinais.

A base de dados desenvolvida € constituida por uma amostra elevada, correspondendo a 60.000 sinais
sauddveis e a 60.000 sinais patolégicos, perfazendo uma amostra com uma dimensdo de 120.000 sinais
de treino.

’»

Seguidamente, com recurso a um ciclo "for” foi criada a amostra aleatéria de sinais sauddveis,

indicando apenas os pardmetros pretendidos, linhas 20 a 23, e escrevendo ao mesmo tempo no ficheiro
os valores obtidos, linhas 24 e 25, Figura[6.23]

4

range(N): # sau
al[e] (random()
al[1] (random()
al2] (random()

ale]))
al1]))
a[2]1))
al31))

*OK K OK D

= a[3]

Figura 6.23: Obtencdo da amostra aleatdria de sinais saudaveis.

Por fim, antes da conclusdo do algoritmo, recorre-se a outro ciclo "for” para criar de forma aleatdria a
amostra correspondente aos sinais patoldgicos com os parametros pretendidos, linhas 28 a 35, no entanto,
neste caso foi necessario excluir do intervalo de valores pretendidos, os valores que correspondiam a
sinais sauddveis, tendo sido feito um calculo para que, por exemplo, se um valor gerado s na posi¢do 0
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fosse superior ao valor definido no vetor a nessa mesma posi¢do, serd realizada uma soma para que este
valor passe a estar fora do intervalo dos sinais sauddveis. Este ligeiro ajuste foi necessario aplicar em
dois pardmetros que correspondiam as linhas 30 e 34, como se pode observar na Figura[6.24]

range(N): #

= pa[@®] + (random() * (pb[@] - pal[@]))
s > a[@]:

s = s8 + 41

pa[l] + (random() * (pb[1] - pa[l1]))

pa[2] + (random() * (pb[2] - pa[2])})
s2 > a[2]:

S

Figura 6.24: Obtencdo da amostra aleatdria de sinais patolégicos.

Com a obtencdo e utilizacado desta base de dados aleatdria, € necessario ajustar o algoritmo anterior
para que seja realizada uma leitura de treino e uma leitura de teste. A leitura de treino recorre aos dados
aleatdrios obtidos, do ficheiro “treino.dat”, enquanto a leitura de teste recorre aos dados completos da
base do MIT, do ficheiro ”Valores.csv”. O algoritmo, apds estas alteracdes, pode ser consultado na
integra no capitulo F. Apéndice 6.

A seguinte alteragc@o que foi necessério fazer passou pela separacio dos dados, no algoritmo anterior
ilustrado na Figura [6.14]linha 24, os dados de treino e de teste eram separados recorrendo a uma fungdo
de ”split”, definindo a dimensdo da amostra de treino, neste algoritmo foi realizada a leitura e definido,
nas linhas 24 e 25, os dados de treino, nas linhas 27 e 28 os dados de teste e nas linhas 30 e 31 foi
realizada a conversdo dos valores do y para as duas amostras, Figura[6.25]

data_treino[:,0:4]
data_treino[:,4]

data_teste[:,0:4]
[:,4]

data_teste

np _utils.to categorical(y tre)
np utils.to categorical(y tes)

Figura 6.25: Separagdo dos dados para treino e teste.

Na Tabela[6.3]encontram-se identificados das colunas 2 a 6 sdo definidos os pardmetros selecionados,
enquanto as colunas 7 e 8 correspondem aos valores de precisdo obtidos para o conjunto de treino e o
conjunto de teste, respetivamente. De acordo com os valores obtidos e com os graficos de cada teste,
o modelo que conseguiu otimizar a funcdo de custo é o nimero 54, destacado a verde na tabela. Para
alcancar este resultado fora realizadas 50 iteragOes, selecionando o “relu” como ativador da camada
oculta, com 4 neuroénios, € a “tanh” como ativador utilizado na camada de saida, o método de "adam”
permanece o melhor otimizador para estes conjuntos de dados.

A Figura [6.26] corresponde ao grifico da fungio de precisio obtido, a Figura corresponde a
representacdo da func@o de custo e a Figura[6.28] corresponde a matriz de resultados do modelo identifi-
cado como sendo o melhor. A precisdo de treino do modelo corresponde a 59.83% e a precisao de teste
corresponde a 60.47%, valores que estdo sublinhados a verde [6.3]
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ID Neurénios Epochs Ativadorl Ativador2 Otimizador Prec. Treino Prec. Teste

51 5 20 relu relu adam 50.0 37.21
52 4 50 relu relu adam 69.64 53.49
53 4 50 tanh relu adam 83.62 41.87
54 4 50 relu tanh adam 59.83 60.47
55 4 30 relu tanh adam 69.55 41.86

Tabela 6.3: Resultados obtidos recorrendo a duas bases de dados, uma de treino e outra de teste.

Modelo de Precisao

0.7
0.6 1 [—
05 \/
@ 0.4
[F]
0
& 03 4
0.2 4
0.1
= Precisao de treino
0.0 - Precisao de validacao
o 10 20 0 40 50
Epoch
Figura 6.26: Funcao de precisdo do modelo nimero 54.
Modelo de Custo
® ] —— Custo de Treino
Custo de Validacao
4
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Figura 6.27: Funcdo de custo do modelo nimero 54.
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Figura 6.28: Matriz de resultados do modelo nimero 54.

Um teste importante para compreender e determinar a eficicia do modelo desenvolvido passou por
recorrer apenas a base de dados aleatdria, criada com base em parametros reais, para proceder ao treino
e ao teste do modelo. As Figuras [6.29] [6.30] e [6.31] correspondem, respetivamente, a representacdo
da func@o de precisdo, a fung¢do de custo e a matriz de resultados do modelo tendo-se observado uma
precisdo de 100%. Este resultado ilustra bem algumas das dificuldades e limitagcdes sentidas com a base
de dados do MIT.

Modelo de Precisdo

100 -
l(
098 1 |
0.96 -
o
i~
.2
o 094
L=
[
0.92 1
0.90 - e Precisio de Treino
Precisio de Teste
0 20 40 &0 80 100

epoch

Figura 6.29: Funcao de precisao do modelo obtido com a base de dados aleatdria.
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Modelo de Custo

0.35 4 = Custo de Treino
Custo de Teste
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0.00 1 —
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Figura 6.30: Func¢do de custo do modelo obtido com a base de dados aleatéria.
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Figura 6.31: Matriz de resultado do modelo obtido com a base de dados aleatdria.

O ultimo teste realizado passou pela leitura do modelo obtido, anteriormente, com a base de dados
aleatdria onde se alcancou uma precisdo de 100% para proceder a andlise e classificacdo da amostra
completa da base de dados do MIT. Para tal foi necessdrio desenvolver um novo algoritmo onde se
procedeu a leitura da amostra, linha 9, a identificacdo das varidveis de entrada e de saida, linhas 11 e 12,
a leitura do modelo salvo para a realizacdo do teste, linha 14 e, por fim, procede-se a avaliagdo da rede
neuronal, tendo sido determinada a precisdo de teste em 60.47%.

40



import os
os.environ[ 'KMP_DUPLICATE LIB OK']="True'
keras.utils import np_utils
ort numpy as np
keras.models import load model
from numpy import loadtxt

dataset = loadtxt('./Valores.csv', delimiter=", ")

x = dataset[:,8:4]
y = dataset[:,4]

modelo = load model(“teste6@.h5")
y_convertido = np utils.to categorical(y)
predicoes = modelo.predict(x)

np.set_printoptions(formatter={'floagt': lambda x: "{@:0.2f}".format(x)})
print{predicoes)

_, acc_teste = o.evaluate(x, y_convertido)
print{ 'Prec teste: ' ' % (acc_teste*188))

Figura 6.32: Cddigo Pyhton completo para teste e classificacdo da amostra.

Verificou-se que, mesmo reduzindo a dimensdo da base de dados aleatdria utilizada para treino, dos
60.000 saudaveis e 60.000 patologicos para metade, perfazendo um total de 60.000 dados, o resultado da
precisdo de teste apds a avaliacdo da rede neuronal permanece 0 mesmo, ou seja, a precisdo de teste € de
60.47%. Apesar deste resultado da precisdo de teste ter-se mantido inalterado, € possivel observar uma
alteracdo nas fungdes de precisdo e de custo, Figuras [6.33] ¢ [6.34] respetivamente. Recorrendo a matriz
de resultados, Figura[6.35] € possivel perceber que houve um sinal que foi previsto incorretamente como
sendo sauddvel, mas na verdade corresponde a um sinal patolégico.

Modelo de Precisao

100 A

098 A

096 A

094 1

Precisao

092

090 A

0.88 4 — Precisao de Treino
Precisao de Teste

0 2 4 B B
epoch

Figura 6.33: Funcéo de precisao do modelo obtido com uma base de dados menor.
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Figura 6.34: Funcio de custo do modelo obtido com uma base de dados menor.
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Figura 6.35: Matriz de resultado do modelo obtido com uma base de dados menor.



7. Conclusao

O ECG ¢ o melhor método de avaliagao da fungdo cardiaca, sendo essencial para a dete¢do de diversas
anomalias cardiacas, onde um modelo de DL podera ser um forte aliado na identificacdo e classificagao
das anomalias. Assim, o objetivo deste trabalho foi desenvolver um modelo de DL que auxilie o individuo
comum, sem conhecimentos na drea, a perceber se hd a possibilidade de ter algum problema cardiaco
que necessite de ser observado, aconselhando-o a agendar uma consulta com um médico cardiologista.
Este auxilio € prestado sob a forma de classifica¢do bindria de um sinal de ECG como sendo “normal”’ou
“patolégico”, sem distinguir o tipo de patologia associada.

Uma vez que o processo estd divido em duas fases, a primeira é a identificacdo e extracdo dos
pardmetros pretendidos, baseada na sua caraterizagdo geométrica, de cada um dos sinais e o segundo
no processamento desses mesmos dados para proceder a classifica¢do do sinal. Desta forma, a precisdo
dos resultados depende da precisdo das duas etapas, basta uma das etapas estar comprometida que os
resultados obtidos ndo serdo favoraveis.

Neste trabalho a utilizacdo de wavelets é fundamental para suavizagdo do sinal e reduzir o ruido
associado, permitindo a identificacdo dos parametros. A escolha da wavelet pode determinar o intervalo
do valor dos parametros, sendo esta fase extremamente importante na construcao da base de dados para,
posteriormente, conseguir obter o conjunto de dados de treino para a rede neuronal artificial, com um
nivel de eficdcia de classificagdo de patologias o mais alta possivel.

Apesar de alguns pardmetros extraidos na primeira etapa estarem fora dos valores indicados no se-
gundo capitulo, na literatura, a informacgao disponibilizada na base de dados do MIT foi considerada
vélida e, posteriormente, foi verificado que o modelo de DL desenvolvido € preciso na identificacdo e
classificacdo de patologias cardiacas, incluindo alguns sinais mais complicados. Visto que o padrdo do
sinal de ECG varia de individuo para individuo, dependendo de alguns fatores mencionados previamente,
o nivel de precisdo alcancado com o modelo transmite confian¢a no processo desenvolvido.

Uma das dificuldades sentidas foi a base de dados, o ideal seria ter uma base de dados com um
nimero de amostras superior para melhorar a precisao do modelo desenvolvido. Outra dificuldade sen-
tida foi devido aos 4 sinais da base de dados que foram removidos, estes eram incompativeis com o
algoritmo desenvolvido, ndo sendo possivel proceder a sua classificacdo com um nivel de confianca alto.

As perspetivas futuras para este trabalho passam pela ampliacdo da base de dados, aumentando a
amostra aumenta-se o nivel de confianca e eficiéncia do modelo, o aperfeicoamento do algoritmo de
recolha dos pardmetros, de modo a ser possivel a identificacdo e extracdo de parametros dos 4 sinais
removidos, e o ajuste do modelo de DL de modo a que seja capaz de classificar os sinais com patologia
e fazer a distin¢do do tipo de patologia presente no sinal, no entanto, é importante salientar que estas
alteracdes exigem uma carga horéria despendida superior.
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A. Apéendice 1

def max_2(n):
a = np.zeros{np.size(n, @)-1)

a =[ int( n[k+1]-n[k] )} for k in range(np.size(n, 8)-1)]
1 np.amax(a)

mport wfdb
wfdb import processing
~t matplotlib.pyplot as plt
“t numpy as np
scipy.signal import find_peaks, peak widths
skimage.restoration import (denoise_wavelet, estimate sigma)

waveletname = ‘sym5'’

from IPython import get ipython
get ipython().magic( 'reset -sf")

file =

Pat.dat"”, "a™)

record = wfdb.rdrecord(file, sampto=amostra)

cg = record.p signal[:, @]
frequency = record.fs*1.
ann = wfdb.rdann(file, ‘atr’, sampto=amostra)
wfdb.plot wfdb(record=record, annotation=ann, plot sym=True,
time units='seconds’', title=file,

tigsize=(10,4), ecg grids="all")

time data = np.arange(ecg.size) / frequency

y= denoise_wavelet(ecg, sigma=2, wavelet=waveletname, wavelet levels=3)

Figura A.1: Cédigo Pyhton completo para etapa de recolha de dados (1/3).
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pico R, _ = find peaks(y, height= np.mean(y), distance=200 )
RR_max = 1088.*max 2(pico_R)/frequency

BPM = pico_R.shape[8]*68/(amostra/frequency)

pico P = np.zeros(np.s pico_R)-2,dtype=int)

size(
np.zeros(np.size(pico_R)-2,dtype=int)
np.zeros(np.size(pico_R)-2,dtype=int)

range(l,np.size(pico_R)-1):
p_w = np.argmin(y[pico_R[i]-v_P1 : pico_R[i]])

Q[i-1] pico_R[i]- v P1 + p w

pico P[i-1] = pico R[i] - v_P2 \
+ np.argmax( y[pico_R[i]-v_P2 : pico_R[i]- v_P1 + p_w] )
PR = PR + pico_R[i] -pico P[i-1]

= np.argmin(y[pico R[i] : pico_R[i]+v_P1])
= pico_R[i] + s_w
- QRS + S[i-1] - Q[i-1]

*(PR/np.size(pico_P))/frequency
A.*(QRS/np.size(Q))/frequency

cpico P = peak widths(y, pico P, rel height=_4)
OP_max = 100@*np.mean(cpico_P[@])/frequency

fig, ax = plt.subplots(nrows=4, ncols=1, figsize=(15,25))
ax[0].set_title("Sinal™)
ax[0].plot(ecg)

Figura A.2: Cédigo Pyhton completo para etapa de recolha de dados (2/3).



.set_title("Sinal reconstruido sem ruido - picos R"
-plot(y)
.plot(pico_R, y[pico_R],

.set_title("picos P")
-plot(y)

.plot(pico P, y[pico_ P],
.hlines(*cpico_P[1:], colo

.set_title("QRS")
-plot(y)
-plot(Q,y[Q], ’
-plot(s,y[s],

plt.show()

wfdb.processing.ann2rr(file, ‘atr’, pn_dir
stop_time=None, forma

wfdb.processing.calc_mean_hr(rr, fs=1, min_rr=

f.write( "\ ] 1f, %.1 ] I
(file, QRS ))

f.close()

Figura A.3: Cédigo Pyhton completo para etapa de recolha de dados (3/3).



50



B. Apéndice 2

Tabela B.1: Tabela de resultados obtidos na etapa de recolha de dados.

ID Niv picoR v Pl vP2 cpicoP bpm bpmPa opP PR QRS
1 4 180 30 70 0.3 79.2 75.6 106.7 167.0 109.0
2 4 150 30 60 0.43 72.0 62.3 85.1 142.0 128.2
3 3 180 50 200 0.45 72.0 72.9 145.7 4944 129.2
4 3 250 23 70 0.75 64.8 69.5 92.6 1675 75.8
5 2 180 50 170 0.45 79.2 76.8 197.3 385.8 1549
6 4 180 30 90 0.45 79.2 89.5 943 156.8 136.4
7 3 300 30 60 0.65 57.6 69.7 78.8 1148 75.0
8 2 230 40 120 0.8 64.8 71.1 65.6 175.8 1619
10 3 180 30 60 0.95 93.6 84.2 47.5 91.2 1227
11 4 180 35 100 0.60 72.0 70.9 82.1 239.6 168.1
12 3 180 30 60 0.4 86.4 84.8 789 1478 79.7
13 3 180 30 100 0.6 57.6 59.7 107.2 1315 722
14 3 300 22 70 0.75 57.6 65.2 88.7 1759 68.5
15 3 180 30 60 0.8 86.4 80.5 92.0 1325 83.1
16 2 250 30 60 0.80 50.4 51.1 107.2  151.1 95.6
17 4 220 30 80 0.33 72.0 76.5 104.3 181.2 1129
18 4 220 30 100 0.6 57.6 62.4 106.6 109.3 138.0
19 4 220 30 70 0.42 93.6 82.4 1134.0 141.7 126.0

20 4 220 35 80 0.8 50.4 50.5 100.7 188.9 126.1

21 4 280 35 100 0.3 50.4 543 117.6  112.8 1389

22 4 180 40 100 0.9 86.4 67.8 753 1447 130.0

23 4 180 40 100 0.6 57.6 71.3 95.7 121.8 146.8

24 4 120 30 120 0.5 108.0 103.3 694 1609 1419

25 3 180 30 60 0.7 86.4 88.8 70.8 140.6 739

26 4 600 30 60 0.3 36.0 79.3 62.7 96.3 1269

27 3 120 70 130 0.3 100.8  101.0 46.2  220.1 2563

28 3 180 30 100 0.75 93.6 1014 118.1 170.2 60.9

29 4 130 40 140 0.3 100.8  89.2 63.2 221.1 161.6

30 3 180 30 60 0.85 86.4 91.8 852 1333 839

31 3 150 30 80 0.85 108.0  109.5 66.8 1447 733

32 3 150 90 140 0.8 79.2 76.3 128.8 1929 3213
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Tabela B.2: Continuagdo da tabela de resultados obtidos na etapa de recolha de dados.

ID Niv picoR v Pl v P2 cpicoP bpm bpmPa OP PR QRS
33 2 150 30 90 0.8 1152 113.0 69.01 174.6 61.1
34 2 200 30 200 0.45 72.0 75.8 148.0 499.0 146.2
35 4 210 40 90 0.25 79.2 76.9 47.6 1114 138.0
36 3 280 30 60 0.9 72.0 68.8 94.8 102.8 65.3
37 3 160 70 110 0.5 79.2 81.8 69.2 156.8 184.3
38 3 200 30 100 0.55 79.2 87.5 622 1198 63.0
39 4 200 40 110 0.4 79.2 87.8 104.7 147.5 133.6
40 3 200 40 110 0.8 72.0 71.2 843 249.7 76.0
41 3 180 30 90 0.7 86.4 82.0 743 157.8 98.3
42 3 250 30 90 0.6 57.6 66.8 95.8 155.1 732
43 2 150 40 60 0.6 100.8 104.8  52.1 134.0 108.3
4 3 200 30 60 0.4 93.6 91.9 73.2  132.1 83.08




C. Apéendice 3

import os
os.environ[ "KMP_DUPLICATE LIB OK
rt keras
keras.utils 1 - np_utils
sklearn.model_selection import train_test_split
L numpy as np
as.models i Sequential
.models ort load_model
.layers Dense, Activation

numpy import loadtxt

sklearn.metrics import confusion matrix, ConfusionMatrixDisplay
sklearn i t metrics

dataset = loadtxt('./treino.dat’, delimiter=",

dataset[:,0:4]
= dataset[:,4]

convertido = np_utils.to_categorical(y)
_treino, x teste, y treino, y_teste = train_test split(x, y_convertido, test size

modelo = Sequential()

modelo.add(Dense(5, input_dim=x.shape[1], kernel_initializ L', activation="s
modelo.add(Dense(2, kernel initializer='normal', activation='sigmoid'))

modelo.compile(loss="bin 1 entropy’, optimizer='adam’, metrics=["ac

resultado = modelo.fit(x_treino, y_treino, epochs=1888, batch_size=158,
validation_data=(x_teste, y_teste))

previsoes = modelo.predict(x_teste)

np.set_printoptions(formatter={'float': 1 ' 2 -format(x)})
print(previsoes)

_, acc_treino = modelo.evaluate(x_treino, y_treino)
print{ 'Prec treinao: " % (acc_treino*108))

Figura C.1: Cédigo Pyhton completo para etapa do processamento de dados (1/2).
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_, acc_teste = modelo.evaluate(x teste,

P

print( 'Prec teste % (acc_tes

print(resultado.history.keys())

plt.
plt.
plt.
plt

plot(resultado.history[ ‘c
plot(resultado.history[ ‘'val a
title(’'A

.ylabel( 'c

plt.>

plt.
plt.

plt.
plt.
plt.
plt
plt.
plt.
plt.

y_pr
y_pr

y_te
cm =
prin
prin
disp

disp
disp
plt.

mode
prin

legend([ "Training , acy”], loc="lower right")
show( )

plot(resultado.history[ "L
plot(resultado.history[ 'val L
title( "Mod

.ylabel( "L

xlabel( 'ep
legend([ "Tro 1g Lo , "1, loc="upper right")
show()

ediction = modelo.predict(x_teste)
ediction = np.argmax(y_prediction, axis= 1 )

st = np.argmax(y_teste, axis = 1)

confusion_matrix(y_test, y_prediction )
t( 'Matriz de conf )
t(cm)
= ConfusionMatrixDisplay(confusion matrix=cm,
display labels=[ 'Patoldgicos’, 'Sauddveis'])

.plot()
.ax_.set(xlabel="Previsto’, ylabel="Real")
show()

lo.save(”
t("modelo sa

Figura C.2: Codigo Pyhton completo para etapa do processamento de dados (2/2).



D. Apéndice 4

Tabela D.1: Tabela dos resultados obtidos na etapa de processamento de dados, com indicacdo dos

parametros testados, precisdo de treino e precisao de teste.

ID Test_size

Ativadorl Ativador2 Otimizador

Neuronios

Prec. Treino Prec. Teste

N R I = NV T SN VR S e

(USIEN (S 2NN \S N \S I (S I\ S I\ \C I S I S e e e e e s
S O 00 N O L AW ~=R O 0O 0NN R W

0.3
0.3
0.3
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.2
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3
0.3

sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
tanh
softmax
softmax
softmax
softmax
softmax
softmax
softmax
sigmoid
sigmoid
sigmoid
relu
relu
relu

sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid
sigmoid
exponetial
exponetial
exponetial
sigmoid
softmax
softplus
softsign
tanh
selu
elu
relu
sigmoid
softmax
softplus
softsign
selu
elu
relu
sigmoid
sigmoid
sigmoid
relu
relu
relu

adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam
adam

@)

AN L AN R R N R N R

86
80
80
70.59
79.41
70.59
79.41
58.82
64.71
80.0
63.3
76.67
56.67
66.67
60
60
63.33
57.67
66.67
73.33
57.67
63.33
63.3
63.33
83.33
70
66.67
56.67
56.67
66.67

61
69.23
69.23
66.67
77.78
66.67
77.78
77.78
88.89
69.23
61.54
69.23
76.92
92.31
76.92
69.23
61.54
76.92
76.92
69.23
76.92
61.54
61.54
61.54
76.92
84.62
84.62
84.62
76.92
69.23
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Tabela D.2: Continuagdo da tabela dos resultados obtidos na etapa de processamento de dados, com
indicac@o dos parametros testados, precisdo de treino e precisao de teste.

ID Testsize Ativadorl Ativador2 Otimizador Neuronios Prec. Treino Prec. Teste

31 0.3 tanh tanh adam 4 66.67 61.54
32 0.3 tanh tanh adam 5 60 69.23
33 0.3 tanh tanh adam 6 73.33 76.92
34 0.3 sigmoid sigmoid sgd 4 63.33 84.62
35 0.3 sigmoid sigmoid sgd 5 63.33 46.15
36 0.3 sigmoid sigmoid sgd 6 73.33 30.77
37 0.3 relu relu sgd 4 56.67 76.92
38 0.3 relu relu sgd 5 43.33 53.85
39 0.3 relu relu sgd 6 40 46.15
40 0.3 tanh tanh sgd 4 53.33 46.15
41 0.3 tanh tanh sgd 5 66.67 61.64
42 0.3 tanh tanh sgd 6 66.67 53.87
43 0.3 tanh sigmoid adam 4 66.67 76.92
44 0.3 tanh sigmoid sgd 4 70 69.23
45 0.3 sigmoid tanh adam 4 60 53.85
46 0.3 sigmoid tanh sgd 4 66.67 53.85
47 0.3 tanh relu adam 4 63.33 53.85
50 0.3 sigmoid softmax adam 5 57.14 68.18
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E. Apéndice 5

from random import
from random impor

118, 88, 140]
200, 200]

Ja,

1 range(N): # 5
al[®] + (random() (b[@]
= a[1] + (random() * (b[1]
= a[2] + (random() * (b[2]
= a[3] + (random() * (b
write "\n¥. 1f
(58,51,

in range(N): CO5
pal[®] + (random() * (pb[@]
@ > al[e]:
s@ = =6 + 41
s1 = pa[1] + (random() * (pb[1]
= pa[2] + (random() * (pb[2]

f.close()

Figura E.1: Cédigo Pyhton completo para o desenvolvimento da base de dados aleatéria.

- pal@]))

- pa[1]))
- pa[2]))

- pa[3]))
of" %
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F. Apéndice 6

ort os
.environ[ 'KMP_DUPLICATE LIB OK']="True"

t keras

keras.utils import np_utils

sklearn.model selection import train_test split

t numpy as np

keras.models impc

keras.models load_model

keras.layers in t Dense, Activation

keras.optimiz rt

numpy in loadtxt

t matplotlib.pyplot as

sklearn.metrics ii t confusion_matrix, ConfusionMatrixDisplay

sklearn i rt metrics

data_treino = loadtxt('./treinec.dat’, delimiter=',")

data_teste = loadtxt(’./Valor , delimiter=", ")

np_utils.to categorical(y_tre)
np_utils._to_categorical(y_tes)

modelo = Sequential()
modelo.add(Dense(4, input dim=x_tre.shape[l], kernel initializer=
modelo.add(Dense(2, kernel_initializer='normal’, activation='tan

modelo.compile(loss="binary_crossentropy ', optimizer m", metrics=[ 'accuracy

Figura F.1: Cédigo Pyhton completo para utilizacdo da base de dados aleatéria para treino e da base de
dados do MIT para o teste (1/3).
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resultado = modelo.fit(x_tre, y_trec, epochs=3€
validation_data=(x_tes, y_te

previsoes = modelo.predict(x_tes)

np.set printoptions(formatter={ 'float"':
print(previsoes)

_treino =
print( ‘Preci

_, acc_test
print( 'Prec

print(resultado.history.keys(

plt.

plt.

plt.title( 'Modelo de Prec

plt.ylabel( 'Preci )

plt.xlabel( 'Epoch’)

plt.legend([ "Pre de treino"”, "Preci de validacdo™], loc="lower right")
plt.show()

plt.plot(resultado.history[ 'Loss
plt. g
plt.

plt. Cus ", "Custo de Valic "1, loc="upper right')
plt.

v tic modelo.predict(x tes)
y _prediction = np.argmax(y_prediction, axis= 1 )

Figura F.2: Cédigo Pyhton completo para utilizacido da base de dados aleatéria para treino e da base de
dados do MIT para o teste (2/3).
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confusion_matrix(y test, y prediction )
norma red’ )

print{ 'Matriz de confusa
print{cm)

disp = ConfusionMatrixDisplay(confusion_matrix=cm,
display_labels=[ 'Patoldégicos’, 'Sauddveis'])

disp.plot()
disp.ax_.set(xlabel="Previsto’, ylabel="Real’)
plt.show()

modelo.save( "teste55.h5")
print(“modelo salvo™)

Figura F.3: Cédigo Pyhton completo para utilizagdo da base de dados aleatéria para treino e da base de
dados do MIT para o teste (3/3).
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