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RESUMO

A Fibrilacao atrial (FA) € uma das arritmias cardiacas mais comuns em todo o mundo.
Por isso, amplos sao os esforcos para implementar sistemas que apoiem o diagnéstico
de FA. A principal forma n&o invasiva de avaliar a saude cardiaca, € através da analise
do sinal de eletrocardiograma (ECG), o qual representa a atividade elétrica do musculo
cardiaco, e possui marcacoes temporais caracteristicas: as ondas P, Q, R, S e T. Alguns
autores utilizaram técnicas de filtragem, analise estatistica e até redes neurais para
detectar FA com base no intervalo RR, que € dado pela diferenca temporal entre os
picos da onda R. Entretanto, a andlise do intervalo RR permite avaliar apenas as
variagoes que ocorrem na onda R do sinal de ECG, nao permitindo avaliar, por exemplo,
as alteragdes na onda P, provocadas pela FA. Diante disso, propde-se caracterizar
a amplitude do sinal de ECG, a fim de classificar pacientes com FA e saudaveis. Na
metodologia proposta, o sinal de ECG, foi analisado por meio das seguintes estatisticas:
variancia, assimetria e curtose. Para avaliar o classificador proposto, usou-se sinais
obtidos das bases de dados MIT-BIH Atrial Fibrillation e MIT-BIH Normal Sinus Rhythm
referentes aos pacientes com FA e com ritmo cardiaco normal, respectivamente. Den-
tre as estatisticas analidadas, a curtose foi a que apresentou resultados superiores
em termos de sensibilidade (Se = 100%), especificidade (Sp = 88,33%) e acuracia
(Ac =91, 33%). Esses resultados sao de se esperar pelo fato de que a curtose € uma
medida de ndo-gaussianidade e que o sinal de ECG possui distribuicdo esparsa. A me-
todologia proposta também requer um nimero menor de etapas de pré-processamento,
e sua simplicidade permite implementag¢des em sistemas embarcados que apoiardo o
diagnéstico clinico.

Palavras-chave: Estrutura do sinal de ECG, sinais esparsos, estatistica de alta ordem,
apoio ao diagndstico.



ABSTRACT

Atrial fibrilation(AF) is one of the most common cardiac arrhythmias worldwide. Thus,
there are ample efforts to implement AF diagnosis systems. The main noninvasive way
to assess cardiac health is through electrocardiogram (ECG) signal analysis, which
represents the electrical activity of the cardiac muscle, and has characteristic temporal
markings: P, Q, R, S and T waves. Some authors use filtering techniques, statistical
analysis and even neural networks for detecting AF based on the RR interval, that is
given by the temporal difference between the peaks of the R wave. However, analises
of the RR interval allows for evaluating changes occurring only in the R wave of the
ECG signal, not allowing to assess, for example, variations in the P wave provoked by
the AF. In face of that, we propose characterize the ECG signal amplitude aiming at
classifying both healthy and AF patients. The ECG signal was analyzed in the proposed
methodology through the following statistics: variance, asymmetry, and kurtosis. Herein,
we use the MIT-BIH Atrial Fibrillation and MIT-BIH Normal Sinus Rhythm database
signals to evaluate AF and normal heartbeat intervals. Our study shown that kurtosis
outperfomed variance and asymmetry with respect to sensibility (Se = 100%), specificity
(Sp = 88.33%) and accuracy (Ac = 91.33%). The results were expected since kurtosis
is a non-Gaussian measure and the ECG signal has sparse distribution. The proposed
methodology also requires a lower number of pre-processing stages, and its simplicity
allows for implementations in imbedded systems supporting the clinical diagnosis.

Keywords: Structure of the ECG signal, Sparse signals, Statistical high order, Diagnos-
tic support.
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1 INTRODUGCAO

As doencas cardiacas sao a primeira causa de morte nos paises desenvolvidos.
Todos os anos, cerca de 17 milhdes de pessoas no mundo morrem de doengas relacio-
nadas ao coracao, em particular devido a ataques cardiacos e acidentes vasculares
cerebrais (WHO et al., 2016).

Estima-se que, no Brasil, mais de 300 mil pessoas por ano sejam acometidas
de morte subita devido as arritmias cardiacas (SOBRAC, 2016). Deste total, apenas
1,5% dos pacientes que sofrem da doenca recebem os cuidados necessarios, isso
falando de cidade como S&o Paulo, uma das metropoles mais bem equipadas no pais.

A arritmia cardiaca sao alteracoes elétricas que provocam modificagdes no ritmo
das batidas do coracdo. As arritmias cardiacas podem ser classificadas, conforme (LU-
CIANO et al., 2011), de acordo com a sua origem, como arritmias ventriculares (origina-
das nos ventriculos) ou arritmias supra-ventriculares (originadas em areas do coracao
acima dos ventriculos, habitualmente nos atrios). Podem igualmente ser classificadas
de acordo com o seu efeito sobre a frequéncia cardiaca, em que a bradicardia indica
uma frequéncia cardiaca inferior a 60 batimentos por minuto e a taquicérdia indica uma
frequéncia cardiaca superior a 100 batimentos por minuto (LUCIANO et al., 2011).

A atividade elétrica do musculo cardiaco pode ser analisada de forma nao in-
vasiva por meio do eletrocardiograma (ECQG), ilustrado na Figura 1. Ha cinco ondas
que correspondem aos impulsos das atividades elétricas do coragédo. A onda P repre-
senta o impulso elétrico que causa a contracao dos atrios (Fase 1). O complexo QRS
(formado por trés ondas: Q, R e S) representa o impulso da contracéo dos ventriculos
(Fase 2) e a onda T corresponde a recuperacao elétrica dos ventriculos quando estes
voltam para repouso (Fase 3). Para fins de avaliagéo clinica, as deformacgdes dessas
ondas representam informagéo essencial do estado de saude do coragao (ASHLEY;
NIEBAUER, 2004).

Umas das arritmias mais prevalentes em todo o mundo, principalmente, quando
se fala de populagao idosa, € a fibrilacao atrial (FA) (SOBRAC, 2014). A FA € uma
arritmia supraventricular em que ocorre uma completa desorganizacédo na atividade
elétrica atrial, fazendo com que os atrios percam sua capacidade de contracio, nao
gerando sistole atrial (conforme Figura 2, em que Figura 2a ilustra a atividade elétrica
de um coracédo saudavel e Figura 2b ilustra um atividade elétrica de um coragédo com
FA). Essa desorganizagéo elétrica é tamanha que inibe o nd sinusal enquanto a FA
persistir.

A FA é uma arritmia que tem caracteristicas muito peculiares com relagao as
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Figura 1 — Comparativo entre ciclo cardiaco e sinal de eletrocardiograma (ECG). Em
gue a onda P representa o impulso elétrico que causa a contracéo dos atrios
(Fase 1); o complexo QRS (formado por trés ondas: Q, R e S) representa
o impulso da contragdo dos ventriculos (Fase 2); e a onda T corresponde
a recuperacao elétrica dos ventriculos quando estes voltam para repouso
(Fase 3). Fonte: Adaptado de http://cienciacognitiva.planetaclix.pt/ECG.html.

5
TimeSs) Time(s)
(a

Figura 2 — Atividade elétrica de um coracdo saudavel e um coracao com FA. (a)
Coragéao e ECG de um paciente saudavel. (b) Coracdo e ECG de paciente
com FA.

demais arritmias. A FA atinge cerca de 1,5% a 2% da populacdo mundial e a tendéncia
€ aumentar esse percentual devido a maior longevidade da populacao, tendo em vista
que essa doenca é mais prevalente nas pessoas idosas (MAGALHAES et al., 2016).
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Segundo estimativas da Sociedade Brasileira de Arritmias Cardiacas, em 2016, cerca
de 5% a 10% dos brasileiros tiveram esse tipo de arritmia, que € a segunda maior
causa de mortes em tudo mundo (SOBRAC, 2016).

Estima-se que a FA seja responsavel por 33% de todas as internagdes por
arritmias (VIANA; WHITAKER, 2009). O envelhecimento populacional € o avanco da
medicina permitiram o aumento da prevaléncia de cardiopatias crénicas na populagéao,
aumentando expressivamente o numero de internagdes hospitalares por FA nos ultimos
20 anos (FRIBERG et al., 2003; SAAD; JUNIOR; CAMANHO, 2012). Estima-se que no
Brasil existam em torno de 1,5 milhdes de pacientes com FA e que essa populacéo se
correlacione com a piramide etaria (SAAD; JUNIOR; CAMANHO, 2012).

A média de idade dos pacientes com FA é de 75 anos sendo que 70% da
populacdo com FA esta na faixa etaria dos 65 aos 85 anos. A prevaléncia de FA
ajustada para a idade é maior em homens do que em mulheres, entretanto, acima dos
75 anos, 60% dos pacientes com FA sdo mulheres.

A FA compromete os atrios porque na sua ocorréncia ha uma completa desor-
ganizacao da atividade elétrica atrial, fazendo com que os atrios deixem de se contrair,
passando a vibrarem descompasadamente com relacdo aos ventriculos.

No eletrocardiograma, a auséncia de despolarizag¢ao atrial organizada, devido
a FA, reflete-se com a substituicdo das ondas P, caracteristicas do ritmo sinusal, por
um tremor de alta frequéncia da linha de base do eletrocardiograma que varia em sua
forma e amplitude (MAGALHAES et al., 2016; SAAD; JUNIOR; CAMANHO, 2012),
conforme Figura 2b.

Devido ao numero de casos clinicos, a AF tem despertado grande interesse
nas diversas areas do conhecimento, tornando o seu estudo cada vez mais importante.
Varios autores (Andrius Petrenas, Marozas Vaidotas, 2015; CARVALHO et al., 2012;
LEE et al., 2013; LOGAN; HEALEY, 2005; ZHOU et al., 2014) utilizaram técnicas de
filtragem, analise estatistica e até redes neurais aplicadas ao sinal de ECG, a fim
de caracterizar e detectar essa doenga. Tais trabalhos lidam com a detecgédo de FA
em segmentos do sinal de ECG, assumindo que o doente ja foi diagnosticado com a
doenca, de modo que o objetivo é o acompanhamento clinico.

Neste trabalho propde-se um método para auxiliar o diagnéstico preditivo de FA,
isto é, na fase de predicdo da doenca, como um método computacional para apoio a
tomada de decisdo do médico.

A metodologia proposta em (OLIVEIRA et al., 2016; OLIVEIRA et al., 2017) se
baseia na analise estatistica da amplitude do sinal de ECG utilizando a curtose. A

curtose é uma estatistica de alta ordem, que mede a ndo-gaussianidade de um conjunto
de dados e é sensivel a pequenas variagées (SHARMA; DANDAPAT; MAHANTA, 2010).
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Autores, como (CHANG et al., 2010; COUCEIRO et al., 2015), utilizaram a curtose,
para caracterizar o intervalo RR (RR = [RR;, RRs, RRs,...,RR,], em que RR, € 0
intervalo de tempo entre o pico da onda R,, € o pico da onda R, ). No entanto, utilizar o
intervalo RR se mostra ineficiente em avaliar as alteragdes que acontecem nas demais
ondas do sinal de ECG, as quais sdo Q, R, S e T (ASHLEY; NIEBAUER, 2004), e tais
alteragc6es podem estar relacionadas em boa parte dos casos com o mal funcionamento
do coragao (ZIMERMAN et al., 2009). Diante disso, a metodologia proposta detecta a
presenca ou auséncia de FA com base nas alteracées que acontecem na amplitude do
sinal de ECG. A analise dos resultados € realizada com base em sinais de ECG em
pacientes saudaveis e com FA. Ja a avaliacdo da metodologia se da pelas métricas de
especificidade, sensibilidade e acuracia.
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2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

Desenvolver um classificador de fibrilagao atrial utilizando a curtose a fim de
apoiar o diagnéstico clinico.

2.2 Objetivos especificos

 Caracterizar sinais de ECG de pacientes saudaveis e com fibrilagao atrial utili-
zando curtose;

» Propor um classificador de sinais de ECG que diferencie pacientes saudaveis de
pacientes com fibrilagéo atrial;

« Avaliar a metodologia proposta a partir das métricas de sensibilidade, especifici-
dade e acurécia.
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3 FIBRILAGAO ATRIAL

Nas préximas subsecdes serdo apresentados 0s seguintes topicos, respectiva-
mente: introducao sobre a fibrilacao atrial, causas e condicées associadas, diagnotico
clinico e, finalmente, técnicas de deteccao de FA.

3.1 Introducao

A fibrilacao atrial (FA) € uma arritmia supraventricular que se caracteriza pela
perda da capacidade de contragdo atrial, isto é, perda da sistole atrial (SAAD; JUNIOR;
CAMANHO, 2012; JANUARY et al., 2014; ZIMERMAN et al., 2009). Durante 30s,
periodo médio referente a um episddio de FA, o sinal de FA é caracterizado como um
sinal de frequéncia rapida e irregular (HURST et al., 1964).

A FA esta entre as principais causas de morte no mundo provocadas por doengas
cardiacas. A incidéncia dessa doenca aumenta significativamente com o aumento da
idade e sua prevaléncia € de 1,5% a 2,5% da populacao mundial e, geralmente, sdo
pessoas na faixa etaria acima de 75 anos (FERREIRA; SANTOS, 2015; SAAD; JUNIOR;
CAMANHO, 2012; ZIMERMAN et al., 2009). Estima-se que a FA é responsavel por 33%
de todas as hospitalizagcbes por arritmia no mundo, tornando-se de grande importancia
o desenvolvimento de técnicas e métodos que auxiliam no seu diagnéstico (JANUARY
et al., 2014; ZIMERMAN et al., 2009).

A atividade elétrica do musculo cardiaco pode ser analisada de forma nao
invasiva por meio do ECG. Ha trés estruturas que correspondem aos impulsos das
atividades elétricas do coracdo: onda P, complexo QRS e onda T (ASHLEY; NIEBAUER,
2004). A onda P representa o impulso elétrico que causa a contracao dos atrios. Com
a FA, o ciclo cardiaco normal é alterado, tal alteragdo se manifesta no sinal de ECG
pela alteracdo da onda P, e ondulagao da linha de base. A Figura 3 ilustra um registro
de ECG de paciente saudavel e de um paciente com FA.

5 T T 5 T T
g OMMM g OMMWWWH
B 5 10 5 % 5 10 15
Time(s) Time(s)
(a) (b)

Figura 3 — Comparacéao entre sinais de ECG com FA e Ritmo Sinusal Normal (RSN).
(a) Exemplo de registros de ECG de paciente saudavel (RSN). (b) Exemplo
de registro de ECG de paciente com fibrilacéao atrial.
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Varios trabalhos propuseram detectores de FA baseados na analise das irregu-
laridades do intervalo RR (irregularidade do intervalo RR, que é uma série temporal
formado pelos tempos entre os sucessivos picos R ou batimentos, definida como
RR = [RR;,RRs, RRs, ..., RR,], em que RR, € o intervalo de tempo entre o pico da
onda R, e o pico daonda R,,,1).

Petréenas et al. (2015) propuseram um detector de FA baseado na teoria de
entropia, a fim de apoiar o acompanhamento clinico e obtiveram 97,1% e 98,3% de
sensibilidade e especificidade, respectivamente (Andrius Petrénas, Marozas Vaidotas,
2015). No trabalho de Huag et al. (2011), através da analise do histograma, do desvio
padrdo e teste Kolmogorov-Smirnov do intervalo RR, foi proposto um limiar para
deteccdo de FA com sensibilidade 96,1% e especificidade de 97,9% (HUANG et al.,
2011). Logan e Healey (2005) propuseram um detector de FA robusto a artefatos de
movimentagao para apoio do telemonitoramento de pacientes. O detector de Logan e
Healey teve sensibilidade e especificidade de 96% e 89%, respectivamente (LOGAN;
HEALEY, 2005). Tateno e Glass (2001) apresentaram dois métodos de deteccao de FA:
um baseado no coeficiente de variagao e o outro baseado no teste Kolmogorov-Smirnov
para o intervalo RR. Esse ultimo método foi 0 que apresentou melhores resultados com
sensibilidade e especificidade, respectivamente, de 94,4% e 97,2% (TATENO; GLASS,
2001).

3.2 Causas e condicoes associadas

Varios sao os fatores que aumentam o risco de FA, além dos classicos, como
hipertensao, diabetes, doenga valvar, infarto do miocardio e insuficiéncia cardiaca
(IC) (WANG et al., 2003); ha também destaque para a influéncia da obesidade (FROST;
HUNE; VESTERGAARD, 2005) e presenca de Apneia Obstrutiva do Sono (AOS) (GAMI
et al., 2007). Além dessas influéncias, hd também, conforme (SAAD; JUNIOR; CAMA-
NHO, 2012), um importante preditor para o desenvolvimento da FA, que é o tamanho
dos atrios. Isso porque, para um mesmo comprimento de onda, quanto maior a quan-
tidade de tecido disponivel, maior a elevagao da incidéncia de FA na IC (LI et al.,
1999).

Nas subsecbes a seguir serao apresentadas com mais detalhes algumas das
principais causas e condigbes associadas a FA.

3.2.1 Causas reversiveis de FA

FA pode ser originada durante situagdes transitorias, pela ingestao de alcool,
durante cirurgias, choque elétrico, infarto do miocérdio, embolia pulmonar, entre outras
doencas pulmonares (SAAD; JUNIOR; CAMANHO, 2012). Em tais situacdes, ainda
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conforme (SAAD; JUNIOR; CAMANHO, 2012), o tratamento eficaz das causas bases
pode ser a Unica medida necessaria para que se restaure o ritmo cardiaco normal.

3.2.2 FA sem doenca cardiaca associada

Aproximadamente 25% dos casos de FA ocorrem em pacientes jovens sem
cardiopatia estrutural demonstravel (SAAD; JUNIOR; CAMANHO, 2012). Entretanto,
pode vir a surgir uma anomalia cardiaca ndo detectavel no primeiro momento, podendo
ser detectada com o tempo (BRUGADA et al., 1997).

No caso de idosos, a prépria perda de complacéncia muscular e consequente
enrijecimento, podem ser suficientes para permitir o surgimento de FA, e ndo necessari-
amente pode esta relacionada a presenca de cardiopatia; assim como uma cardiopatia
pode ndo esta relacionada com a FA (CAMM et al., 2010; SAAD; JUNIOR; CAMANHO,
2012).

3.2.3 Situacoes associadas a FA

De acordo com (FROST; HUNE; VESTERGAARD, 2005), a obesidade tem sido
considerado um importante fator de risco associado a FA. Alguns trabalhos demonstra-
ram haver correlagéo direta entre o tamanho do &trio esquerdo e o indice de massa
corporal (FOX et al., 2004; WANG; PARISE; LEVY, 2005). Tais estudos demonstram
ligacao entre obesidade, FA e acidente vascular cerebral (AVC), além de que a perda
de peso pode reduzir os riscos relacionados a FA.

3.2.4 FA associada a doenca cardiaca

As principais doencas cardiacas associadas a FA sao: doenca valvular car-
diaca, insuficiéncia cardiaca (IC), doenca arterial coronariana e hipertensao arterial
sistémica (MAGALHAES et al., 2016).

Além disso, a FA pode ser associada a outras arritmias como flutter atrial, bige-
minismo atrial, bigeminismo ventricular, trigeminismo ventricular, taquicardia ventricular,
taquiarritmias supraventriculares, bradicardia sinusal com ritmo idioventricular. Essa
associacao € devido a uma relacdo de causa e efeito entre elas ou, simplesmente,
porque os atrios estdo doentes e isso possibilita a ocorréncia de tais arritmias, sem
interdependéncia entre elas (MOODY; MARK, 1983).

3.2.5 FA familial

Em algumas familias essa heranca parece estar relacionada a mutacdes ge-
néticas em sitios cromossoémicos especificos (SAAD; JUNIOR; CAMANHO, 2012),
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entretanto, ha casos em que a FA, estao relacionadas a hipertensao arterial sistémica,
diabetes ou IC de carater familiar (ELLINOR et al., 2003; DARBAR et al., 2003).

3.3 Diagnéstico clinico

O diagnéstico da arritmia pode ser confirmado pelo registro da FA através do
ECG basal, sistema Holter-24h, teste ergométrico, monitor de eventos ou eletrogramas
intracavitarios dos dispositivos implantaveis (CAMM et al., 2000). Em alguns casos a FA
pode ser um achado de exame complementar e o paciente pode estar assintomatico.
A presenca de fatores clinicos como: idade avangada, hipertensao arterial sistémica
(HAS), diabetes mellitus (DM), insuficiéncia cardiaca congestiva (ICC), infarto agudo
do miocardio (IAM), valvopatia (reumatica ou nao) e cirurgia cardiotoracica estao
associados a maior prevaléncia de FA (MAGALHAES et al., 2016).

Fatores de risco como obesidade, sindrome metabdlica, apneia do sono, es-
tatura elevada e excesso de atividade fisica também s&o considerados fatores para
a ocorréncia de FA (CAMM et al., 2010; MAGALHAES et al., 2016; SAAD; JUNIOR;
CAMANHO, 2012).

Para o diagndéstico de sindrome metabdlica sdo necessarios pelo menos trés
dos cinco fatores: obesidade visceral, hipertensao arterial, hipertrigliceridemia, niveis
baixos de colesterol HDL (sigla inglesa para Low Density Lipoproteins, que significa
lipoproteinas de densidade baixa) e glicemia de jejum > 110mg/dl (SAAD; JUNIOR;
CAMANHO, 2012). O estado pré-inflamatério, o estresse oxidativo e a dilatacao do
atrio esquerdo sao fatores comuns da FA, induzindo o processo de remodelamento
atrial (MAGALHAES et al., 2016; SAAD; JUNIOR; CAMANHO, 2012).

3.4 Técnicas de deteccao de FA

Nessa subsecao serdo apresentadas as principais técnicas de deteccao de FA
utilizadas na literatura: esperanca e momentos, andlise de histograma, teste Kolmo-
gorov—Smirnov e entropia. Todas as técnicas tem em comum a analise estatistica no
intervalo RR.

3.4.1 Esperanca e momentos

Seja g(x) qualquer quantidade derivada do vetor aleatério x. A quantidade g(x)
pode ser um vetor escalar, ou mesmo uma matriz. A esperanca de g(x) é denotada por
E{g(z)} e definida por .

Blg(@)} = | gbopudx (3.1)
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A integral da Eq. 3.1 é calculada sobre todos os componentes de x. A operacao
de integragéo é aplicada separadamente a cada componente do vetor ou elemento da
matriz, produzindo como resultado outro vetor ou matriz do mesmo tamanho.

A esperanca tem algumas propriedades fundamentais (PAPOULIS; PILLAI,
2002, cap. 8):

* Linearidade: Seja x;, i = 1,...,m um conjuntos de diferentes vetores aleatérios e
a;, 1 = 1,...,m alguns coeficientes escalares nao aleatorios. Entéo,
m m
E{Z aixi} = Z a;X;, (32)
=1 =1

 Transformacao linear: Seja x; um vetor aleatério m-dimensional, e A e B matrizes
nao aleatérias k x m e m x [, respectivamente. Entao,

E{Ax} = AFE{x}, E{xB} = F{x}B, (3.3)

* Invariancia da transformagéo: Seja y = g(x) uma funcéo vetorial (funcdo a valores
vetoriais) de um vetor aleatério x. Entao,

/_O:o ypydy = /_O:o g(x)px(x)dx. (3.4)

Portanto, E{y} = E{g(x)}, mesmo que as integragdes sejam realizadas através
de diferentes fungdes de densidade de probabilidade.

Momentos de uma variavel aleatéria x sdo as esperangas tipicas utilizadas para
caracterizar x. Eles sao obtidos quando g(x) consiste de produtos de componentes
de x. Em particular, o primeiro momento de um vetor aleatério x € chamado de vetor
média m,. E definido como a esperanca de x:

m, = F{x} = /_O:O XPxdx (3.5)

Cada componente de m,,, de um vetor aleatério m, € dado por
my, = B{x;} :/ x;px (x)dx :/ TPy, (x;)dx; (3.6)
em que p,,(z;) € a densidade marginal da i-ésima componente z; de x. Isso ocorre

porque as integrais sobre todos os outros componentes de x se reduzem a unidade
devido a definicdo da densidade marginal (PAPOULIS; PILLAI, 2002, cap. 4).

Autores, como (TATENO; GLASS, 2001; LOGAN; HEALEY, 2005; HUANG et al.,
2011), utilizaram o intervalo RR como variavel aleatério x e aplicaram as definicoes de
momentos de primeira e segunda ordem para propor detectores de FA.
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3.4.2 Histograma

Histograma € uma representagcao grafica (um grafico de barras verticais ou
barras horizontais) da distribuicdo de frequéncias de um conjunto de dados (CASTA-
NHEIRA, 2008, cap. 2). O histograma pode ser um gréfico por valores absolutos ou
frequéncia relativa ou densidade.

A frequéncia absoluta (f;) € o nUmero de observagdes correspondente a cada
classe. A frequéncia absoluta €, geralmente, chamada apenas de frequéncia. Ja a
frequéncia relativa (f,;) € o quociente entre a frequéncia absoluta da classe correspon-
dente e a soma das frequéncias (total observado), isto é,

fro=
7 fi

onde n representa o numero total de observagées.

(3.7)

No caso do histograma ser um grafico por densidade, a frequéncia relativa do
intervalo ¢, é representada pela area de um retangulo que é colocado acima do ponto
médio da classe i. Consequentemente, a area total do histograma (igual a soma das
areas de todos os retangulos) sera igual a 1.

A Figura 4 ilustra o histograma de dois conjuntos de dados, um composto por
sinais de pacientes saudaveis (Figura 4a) e outro com pacientes com FA (Figura 4b).

©10° Grupo normal x10° Grupo com FA
4 ; 4 ;
3.5¢ ] 3.5f
3 3
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= (5
S 2o S 2
o o
o o
i@ 1.5 i 1.5
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0
95 0 5 - 0 5
Sinal (mV) Sinal (mV)
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Figura 4 — Comparacéao entre sinais de ECG com FA e Ritmo Sinusal Normal (RSN).
(a) Histograma da base de dados MIT-BIH RSN. (b) Histograma da base de
dados MIT-BIH FA.

Pela Figura 4, nota-se que ambos 0s grupos possuem distribuicdo ndo-gaussiana,
o que ja foi mostrado em (LUCENA et al., 2011). Entretanto, o grupo de pacientes
saudaveis possui uma distribuicado esparsa maior do que a de pacientes com FA.

3.4.3 Teste Kolmogorov-Smirnov

O teste de Kolmogorov-Smirnov (KS) destina-se a averiguar se uma amostra
pode ser considerada como proveniente de uma populagdo com uma determinada



Capitulo 3. Fibrilagdo atrial 26

distribuicao (TATENO; GLASS, 2001; HUANG et al., 2011). O teste é particularmente
indicado para distribuigdes continuas.

O Teste KS considera as seguintes hipéteses (PAPOULIS; PILLAI, 2002, cap.
8):

» HO: a populacdo tem uma determinada distribuicdo D;

* H1: a populagdo nédo tem a determinada distribuigéo D.

Este teste observa a maxima diferenca absoluta entre a funcéo de distribuigao
acumulada assumida para os dados, na pratica considera-se como referéncia a Nor-
mal (TATENO; GLASS, 2001; HUANG et al., 2011), e a fungéo de distribuicdo empirica
dos dados. Como critério, comparamos esta diferenga com um valor critico, para um
dado nivel de significancia.

Seja a variavel aleatéria x cuja fungéo de distribuicdo acumulada continua F,

desconhecida. A estatistica utilizada para o teste é

D, = sup|F(z) - Fo(x)] (3.8)

A funcéo da Equacao 3.8 corresponde a distdncia méxima vertical entre os
gréficos de F(z) e F,(x) sobre a amplitude dos possiveis valores de x, em que:
F(z) representa a funcéo de distribuicdo acumulada assumida para os dados e F,(z)
representa a funcao de distribuicdo acumulada empirica dos dados.

Autores como (TATENO; GLASS, 2001; HUANG et al., 2011) utilizaram a teoria
de analise de histograma e teste Kolmogorov—Smirnov para analisar o intervalo RR e
propor detectores de FA.

3.4.4 Entropia

Entropia (H), segundo (PAPOULIS; PILLAI, 2002, cap. 14), € a medida de
incerteza de uma variavel aleatéria x dada por

H(x) = —0,P(x = a;)log(P(x = a;)) (3.9)

em que a; S0 0s possiveis valores de x. Dependendo de qual € a base do logaritmo,
diferentes unidades de entropia sao obtidas. Geralmente, o logaritmo de base 2 é
utilizado.

Seja uma funcéao f definida por

f(p) = —plogp, ~ for 0<p=>1 (3.10)
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Essa é uma funcao nao negativa que é zero para p = 0 e para p = 1, e positiva
para os valors de p entre 0 e 1. Usando essa funcéo, a entropia pode ser escrita como

H(x) = —0;f(P(x = a;)) (3.11)

A entropia de uma variavel aleatéria pode ser interpretada como o grau de de
informagao que a observagdo de uma variavel fornece. Quanto mais aleatéria, isto é,
imprevisivel e desestruturada for a variavel, maior € a entropia.

Desse modo, a entropia € pequena para valores de probabilidade P(x = a;)
iguais a 0 e 1, e a entropia é grande se a probabilidade estiver entre 0 e 1.

Autores como (DASH et al., 2009; Andrius Petrénas, Marozas Vaidotas, 2015;
ZHOU et al., 2014) propuseram detectores de FA baseado na teoria de entropia.
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4 MATERIAIS E METODOS

Nesta secéo, sdo apresentados 0s passos de pré-processamento e o algoritmo
de deteccao de picos R e intervalos RR, bem como a base de dados. Sdo apresentadas
também a caracterizacéo do sinal de ECG e a classificacao da FA. A Figura 5 ilustra o
esquema da metodologia classificagéo de FA proposta.

Aquisicao Pré-processamento Janelamento Classificacao

Detec. de picos

—»

(a) (b)

Figura 5 — Metodologia proposta para classificagdo de FA. (a) Aquisicdo dos sinais de
ECG da BD MIT-BIH AF e MIT-BIH NSR. (b) Na etapa de pré-processamento,
acontece a detecgao dos picos R. (c) Os sinais de ECG sao janelados e ca-
racterizados estatisticamente. (d) Os registros de ECG com FA e saudaveis
séo classificados.

4.1 Base de Dados

Nesta secdo, sdo apresentadas as bases de dados (DB) MIT-BIH' AF (MOODY;
MARK, 1983) e MIT-BIH Normal Sinus Rhythm (GOLDBERGER et al., 2000), sendo
18 registros com ritmo sinusal normal (banco de dados MIT-BIH NSR) e 25 com FA
(MIT-BIH AF), como mostrado na Tabela 1.

Tabela 1 — Lista dos registros das bases de dados adotadas (MOODY; MARK, 1983;
GOLDBERGER et al., 2000).

Base de dados Registros

00735; 03665; 04015; 04043; 04048;
04126; 04746; 04908; 04936; 05091;
MIT-BIH AF | 05121; 05261; 06426; 06453; 06995;
07162; 07859; 07879; 07910; 08215;
08219; 08378; 08405; 08434; 08455.
16265; 16272; 16273; 16420; 16483;
16539; 16773; 16786; 16795;17052;
17453; 18177; 18184; 19088; 19090;

19093; 19140; 19830.

MIT-BIH NSR

1 Massachusetts Institute of Technology - Beth Israel Hospital
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A base de dados MIT-BIH de Fibrilagcao Atrial (FA) contém 319 episédios de
fibrilagcdo atrial. Esses episddios representam 94,99 horas do total de 260 horas ou
36,53% da BD MIT-BIH AF. As gravacdes individuais tém aproximadamente 10 horas de
duracgdao, de 25 individuos numa frequéncia de amostragem de 250 Hz com resolucao
de 12 bits numa gama de + 10 milivolts. Cada registro da base de FA contém notas
sobre os tipos de ritmos: fibrilacdo atrial (FA), flutter atrial (FLA), ritmo AVJ (ritmo
atrioventricular juncional) e demais ritmos (OR, termo usado para indicar outros ritmos).
Registos 00735 e 03665 onde estdo excluidos da simulagdo uma vez que nao estao
disponiveis na base de dados.

A base de dados MIT-BIH NSR contém 18 gravacbes de ECG com frequéncia de
amostragem de 128Hz. Cada registro possui aproximadamente 24 horas de duragao,
com um total de quase 2 milhdes de batimentos. Os sinais incluidos nesta base de
dados néo tiveram arritmias significativas, e sdo bem adequados para a avaliagao da
especificidade do detector. Para facilitar a comparagao, o desempenho do método
proposto foi avaliado nas combinacdes comumente usadas das bases de dados MIT-
BIH AF e MIT-BIH NSR. Nesse trabalho foram utilizados registros, de ambas as bases, e
o download desses registros foi realizado em <https://physionet.org/cgi-bin/atm/ATM>.

Entretanto, nesse trabalho ao invés das 10h de gravacao para cada registro da
BD de FA e as 24h para os registros da BD de pacientes saudaveis, utiliza-se apenas 1h
de gravagao para ambas as bases de dados. Os registros 04746, 04908, 05261, 07879
da base de dados MIT-BIH AF foram desconsiderados por ndo possirem episodios
de FA durante 1h de gravacéo disponibilizada pela Physionet? (detentora dos direitos
sobre AFDB e NSRDB) e o registro 07910 também foi desconsiderado por possuir
menos de 5% de episddios para 1h de gravacao. Além disso, por recomendacao da
Physionet, foram desconsiderados os registros 00735 e 03665 por n&o possuirem
amostras validas.

4.2 Deteccao de picos R e caracterizacao do sinal de ECG pela amplitude

Para detectar os picos R, foi utlizado o algoritmo de (PAN; TOMPKINS, 1985)
devido a sua acuracia de 99,3% em detectar os complexos QRS da base de dados
Arritmia do MIT-BIH (MOODY; MARK, 1983).

O algoritmo de (PAN; TOMPKINS, 1985) é baseado na representacao esque-
matica ilustrada na Figura 6. Entretanto, tal algoritmo pode ser descrito através das
seguintes etapas:

» Passo 1: utiliza-se um filtro passa-alta tipo FIR de ordem 60 com frequéncia
de corte em 40 Hz usando uma janela de Hamming para eliminar os artefatos

2 https://physionet.org/cgi-bin/atm/ATM
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Figura 6 — Representagdo esquematica do algoritmo de deteccéo de picos R. Fonte:
Adaptado de Lucena (2006).

indesejados de alta frequéncia, tais como a interferéncia de 60 Hz.

» Passo 2: utiliza-se um filtro digital passa-alta tipo FIR de alta ordem com frequén-
cia de corte em 4 Hz para eliminar os artefatos indesejados de baixa frequéncia,
tais como respiracao, linha de base e artefatos de movimento. Nesse momento o
sinal de ECG esta limitado em banda entre 4 - 40 Hz.

» Passo 3: Diferencia-se o sinal de ECG do passo 2 para obter informacgdes sobre
a inclinagéo.

» Passo 4: Elevamos ao quadrado o sinal do passo 3 (processamento néo linear).
Isto causa uma elevacao da amplitude do sinal.

» Passo 5: Usa-se uma janela deslizante (/') com um detector de limiar adaptativo.
A principio o limiar adaptativo é ajustado em 3 do valor maximo de W, mas tende a
variar com o deslocamento de uma janela incremental. Assim o algoritmo definird
como valor maximo do complexo QRS os valores acima do limiar pré-definido.
Apbs a deteccao do ponto maximo, localizacao temporal da onda R, tem-se um
salto em W definido pelo intervalo minimo da duracao do ciclo cardiaco. Este
valor é baseado nos limites fisiologicos do ECG.

« Passo 6: Armazena-se os momentos de pico (R[n|) para se calcular os intervalos
RR, isto é, RR[n]| = RR[n + 2] — Rn].

A partir dos picos R, pode-se construir o intervalo RR. Pode-se definir o intervalo
RR como a colecao de batimentos,

RR = [by,ba, b3, -+, by 4.1)

em que b,, representa o m-ésimo batimento. A Figura 7 ilustra o intervalo RR descrito
em termo de seus batimentos.
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Figura7 — Representacdo esquematica do intervalo RR, de modo que RR =
(01,09, ..., 01], € by, = t,, — t,,_1 representa o m-ésimo batimento e ¢, é
o instante de tempo do m-ésimo pico R. Fonte: Adaptado de Lucena (2006).

A analise temporal do ECG, denominada de intervalo RR, permite avaliar as
irregularidades das ondas R. Entretanto, através da andlise baseada na amplitude
do sinal de ECG (OLIVEIRA et al., 2016; OLIVEIRA et al., 2017), pode-se analisar
as deformacdes em todas as ondas do ECG (onda P, Q, R, S e T) através de n
estatisticas diferentes. A Figura 8 ilustra o sinal de ECG com suas marcacoes temporais
caracteristicas (onda P, complexo QRS e onda T) e em destaque, tracejado em preto, o
segmento do sinal de ECG analisado na amplitude, z(t¢), nos instantes ¢, e t.

t
R X(t)lto ]

t1 =350 ms

S
| | | | | | | |
50 100 150 200 250 300 350 400 450
Tempo (ms)

Figura 8 — llustragédo do primeiro segmento do sinal de ECG, ou seja, x(t) nos instantes
t1 = 98ms e ty = 350ms.

Considerando o sinal de ECG, x(¢), e o i-ésimo batimento (b;), pode-se definir

1.
n =
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em que y; € a média do i-esimo batimento e n € 0 nimero de amostras entre duas
ondas R consecutivas do i-ésimo batimento. Desse modo, 0 mesmo i-ésimo batimento,
poderd ser caracterizado por k-ésimas estatisticas diferentes, dentre elas estéo:

o= J £ SITIRE (4.3)
2 1 = 2
3= >~ (4.5)
]‘ = 4 ]‘ ‘ 2\2
Ri = Z(l‘j )" =30 Z(l’j — i)”) (4.6)

em que o;, 0%, v; € k; Sa0o, respectivamente, o desvio padrdo, a variancia, a assimetria
e a curtose do i-ésimo batimento.

Diante disso, a analise estatistica (caracterizacao) utilizando a amplitude do
sinal de ECG possibilitara a criagdo de novos métodos de classificagdo da FA.

O método de classificacao proposto utiliza limiar de decisédo, assim como parte
dos trabalhos aqui citados (Andrius Petrenas, Marozas Vaidotas, 2015; ZHOU et
al., 2014; LOGAN; HEALEY, 2005; TATENO; GLASS, 2001; HUANG et al., 2011;
LIAN; WANG; MUESSIG, 2011). Embora, esses métodos usem algum tipo de limiar
de decisao, eles ndo possuem embasamento estatistico que garanta um intervalo
de confianga. O desafio é, entdo, desenvolver limiar de decisdo que considere um
intervalor de confianca. Esse trabalho propéem um limiar baseados na dispersao dos
grupos de FA. Assim, o limiar ird variar conforme a dispersédo do grupo de pacientes
com FA.

Para assegurar os resultados e a generalizagcdo do método, propdem-se esta-
belecer um intervalo de confianca (IC) de 99,73%, ou seja, baseado em trés vezes o
desvio padréao (CAMPBELL; SWINSCOW, 2011, cap. 4).

4.3 Janelamento do sinal de ECG

O ideal é que a analise do ECG fosse feita batimento a batimento, no entanto,
cada episodio de FA pode conter até 5 vezes mais batimentos por segundo que
uma pessoa saldavel (ZIMERMAN et al., 2009), aumentando o custo computacional.
O aumento do custo computacional pode inviabilizar a implementacdo em sistemas
embarcados, fazendo com que estes métodos nunca se tornem realmente metodos
que apoiem o diagndstico de cardiopatias como a FA. A fim de facilitar a implementacao



Capitulo 4. Materiais e Métodos 33

da metodologia em dispositivos embarcados, como smartphones, alguns trabalhos
propde o janelamento do sinal de ECG (LEE et al., 2013; TATENO; GLASS, 2001).
A janela mais utilizada na literatura € a de 60 batimentos, que corresponde a média
de batimentos de uma pessoal saudavel (60 batimentos por minuto) (JANUARY et al.,
2014; ZIMERMAN et al., 2009).

A Figura 9 ilustra a caracterizacao de um registro de ECG (F).

E

¢ €, 6

1° a0 60° batimento 61° a0 120° batimento - (n-60)° ao n° batimento

Figura 9 — Exemplo de analise e caracterizacdo de um registro de ECG. Em que
e, € a n—ésima estimacao (caracterizacdo) através de alguma estatistica
(tais como, média, variancia, assimetria ou curtose) e £ é a estimativa ou
caracterizacao do sinal completo através de alguma estatistica, como a
média e a mediana.

Registro de ECG

Conforme ilustrado em Figura 9, considerando que cada segmento de ECG
entre dois picos R consecutivos, representa um batimento cardiado, € realizado um
janelamento de 60 batimentos e cada janela é caracterizada utilizando uma estatistica
(média, variancia, assimetria ou curtose). Posteriormente, utilizando estatisticas, tais
como a média e mediana, o registro inteiro de ECG (1h de gravacéo) € caracterizado
(E). Dentre as estatisticas avaliadas (média e mediana) para caracterizar o registro de
ECG (F), a mediana foi a que permitiu maior separacao, isso € de se esperar tendo em
vista que a média € sensivel a outliers.

4.4 Classificador de FA (Cr,, )

O classificador proposto, Cr4, , € baseado na variabilidade populacional do

grupo de FA e a partir dessa variabilidade, propds-se um limiar de decisédo, que é

definido na Equacgéo 4.7, em que os registros de ECG que atendem a esse limiar sao
classificados com FA.

Cpa, = Xpa+ 3054, (4.7)

onde X4 é a média das caracterizacdes dos registros da Base de Dados (BD) de
FA e or4 é 0 desvio padrao das caracterizagdes dos registros da BD de FA. Para o
classificador proposto, a caracterizagdo de cada registro de ECG (F) foi realizada por
meio da mediana.
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4.5 Avaliacao

Os resultados sao avaliados em quatro categorias:

Verdadeiro positivo (VP), em que um registro com FA é classificado com FA;

Verdadeiro negativo (VN), em que um registro saudavel é classificado como
saudavel;

Falso negativo (FN), para esta categoria, um registro com FA é classificado como
saudavel;

Falso positivo (FP), em que um registro saudavel € classificado com FA.

Como métrica para avaliacdo da fase de classificacao, usamos a sensibilidade,
que reflete como a metodologia adotada é efetiva em corretamente identificar os
VPs, especificidade, refletindo como a metodologia adotada é eficaz na correta identifi-
cacao dos VNs e precisdo indicando como a metodologia é eficaz na correta realizagao
do diagnostico.

A sensibilidade e especificidade sdo definidas, respectivamente,

VP/(VP+ FN),

VN/(VN + FP),
A acurécia é definida como
(VP+VN)/n,

em que n é a quantidade de registros da BD.
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5 RESULTADOS

As proximas subsecoes tratam da andlise estatistica da amplitude do ECG e os
resultados do classificador proposto, respectivamente.

5.1 Analise Estatistica da amplitude do sinal de ECG

Para a etapa de simulagdes, foram utilizado os registros da Tabela 1, desconsi-
derando os registros 04746, 04908, 05261, 07879, 07910, 00735 e 03665, conforme
Subsecéao 4.1, e também foram retirados os batimentos ectdpicos (Andrius Petrénas,
Marozas Vaidotas, 2015).

A partir de entao, foram investigadas algumas estatisticas para o classificador
proposto, a fim de avaliar qual permitiria uma maior separag¢ao entre os grupos de
estudo (pacientes com FA e saudaveis). Para este trabalho, o classificador proposto,
Cra,,, foi analisado utilizando a variancia, assimetria e curtose. A partir dessas estatis-
ticas, cada registro de ECG foi caracterizado (conforme Secao 4.3) e, em seguida, foi
analisada a dispersao de cada grupo de estudo. Como critério para avaliar a separabili-
dade entre os grupos, utilizou-se o valor de A, que € a diferenga entre as medianas
dos grupos com FA e pessoas saudaveis. A Tabela 2 apresenta o resumo da analise
estatistica para o classificador proposto, Cr4,,.

Tabela 2 — Analise da dispersao dos grupos de pacientes saudaveis (com ritmo sinusal
normal) e com FA em diferentes estatisticas (variancia, assimetria e curtose),
em que o limiar superior € 0 maximo valor de caracterizacéo (£) do grupo,
limiar inferior € o menor valor de caracterizagao do grupo e o A é a diferenga
entre as medianas do grupo de pessoas saudaveis e do grupo com FA.

Analise Saudaveis FA [A]
Limiar Superior 2,0625 2.3600
Batimentos (0,,) ] Mediana 1,3120 1,4160 \ 0,104
Limiar Inferior 0,6 0,3640
Limiar Superior 0,2054 1,3018
Variancia ] Mediana 0,062 0,086 \ 0,024

Limiar Inferior 0,022 0,007
Limiar Superior 4,9496 1,6949
Assimetria | Mediana 2,3241 -0,4535 | 2,7776
Limiar Inferior -0,9574 -2,3424
Limiar Superior 37,2921 10,2829
Curtose | Mediana 19,6150  6,6666 | 12,9484
Limiar Inferior 8,1533 5,6508

Os resultados apresentados na Tabela 2 foram baseados em um janelamento
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do sinal de ECG de 60 batimentos, tendo em vista que 60 bpm é a média de frequéncia
cardiaca de uma pessoa normal (JANUARY et al., 2014; ZIMERMAN et al., 2009).

As analises ilustradas na Figura 10 sao referentes ao classificador proposto utili-
zando, respectivamente, analise estatistica através da variancia, assimetria e curtose,
e corroboram com a analise apresentada na Tabela 2.
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Figura 10 — Resultado para o classificador proposto. (a) Utilizando a variancia. (b)
Utilizando a assimetria. (c) Utilizando a curtose.
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5.2 Classificacao da FA

Os resultados obtidos pelo método do classificador proposto, Cr 4, , utilizando
variancia, assimetria e curtose sao apresentados na Tabela 3, e avaliados em relagéao
a sensibilidade, especificidade e acuracia.

Tabela 3 — Resultados do método de classificacao proposto utilizando variancia, assi-
metria e curtose para um grupo de 36 individuos, sendo 18 saudaveis e 18
com FA.

Cra,, Se% | Sp% | Ac%
Variancia | 100 | 5 52,7
Assimetria | 100 | 55,55 | 77,77
Curtose | 100 | 83,33 | 91,66

A Figura 11 ilustra a regido de aceitacéo, para o intervalo de confianca de
99,73% (CAMPBELL; SWINSCOW, 2011, cap. 4), do classificador utilizando a curtose,
o melhor resultado conforme Tabela 3.
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Figura 11 — Resultados do classificador proposto. Em azul a caracterizacao para os
sinais de ECG saudaveis. Em vermelho a caracterizagao dos sinais de ECG
com FA. Em preto tem-se o limiar e intervalo de confianga representando a
funcéo de decisao do método de classificagao proposto.

Os cédigos das simulagbes realizadas para esse trabalho se encontram disponi-
veis no Apéndice D.
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6 DISCUSSAO

Os resultados apresentados na Tabela 2, que sdo baseado no critério da dife-
renca entre as medianas dos grupos de estudo, A, mostram que a curtose permitiu
maior separabilidade dos grupos, obtendo um A = 12,9484, superior aos valores de
A das demais estatisticas analisadas. Isso € de se esperar tendo em vista que os
sinais de ECG e complexos QRS sao formados por componentes esparsas, tendo uma
distribuicdo ndo-gaussiana (LUCENA et al., 2011).

Os resultados obtidos pelo o classificador proposto, Cr4,,, foram avaliados em
funcdo da sensibilidade, especificidade e acuracia, para um intervalo de confianga
de 99,73% (ver Tabela 3). Os resultados da Tabela 3 mostram que a curtose foi a
estatistica que permitiu maior acuracia (Ac = 91, 66%) para o classificador proposto.

Ainda pela Tabela 3, os resultados referentes a variacia e assimetria ndo apre-
sentaram acuracia superior aos resultados utilizando a curtose (ilustrados na Figura 10).
A Figura 11 ilustra os resultados do classificador proposto, Cr4,,, que obteve sensibili-
dade de 100% , especificidade de 83,33%, e acuracia de 91,67%. Nota-se também que
o classificador ilustrado na Figura 11 apresenta uma dispersdo menor para o grupo FA
do que para o grupo de saudaveis, o que corrobora com a Tabela 2. Além da variancia,
assimetria e curtose, foi realizado teste com a média (ver Apéndice C), a qual ndo
permitiu a separagéo entre os grupos de pacientes com FA e saudaveis.

Na Tabela 4, a metodologia proposta é comparada com os melhores desempe-
nhos na literatura com relacdo a sensibilidade, especificidade e acuracia. Em todas as
comparacoes (conforme Tabela 4), o método de classificagéo, Cr4,,, apresenta sensi-
bilidade (100%) superior ao demais métodos, ou seja, 0 método consegue reconhecer
os doentes de forma mais eficiente. No entanto, a capacidade do método proposto, de
reconhecer os ndo doentes é inferior em grande parte aos métodos da literatura.

Investigagdes utilizando o classificador proposto também foram realizadas com
o intervalo RR (ver Apéndice B). No entanto, nenhuma das estatisticas utilizadas
(variancia, assimetria e curtose) permitiu a separacao dos grupos.

O método da avaliagdo da amplitude do sinal permite extrair uma maior quanti-
dade de informacao do ECG, e isso possibilitou a simplicidade do classificador proposto,
baseando-se em um limiar que considera a distribuicdo estatistica do grupo de FA.
Diferentemente do que é feito na literatura (Andrius Petrénas, Marozas Vaidotas, 2015;
DASH et al., 2009; TATENO; GLASS, 2001), o classificador proposto, Cr4,,, leva em
consideragao um intervalo de confianca de 99,73%.

O Cp4,, também tem a vantagem com relagdo as demais metodologias da



Capitulo 6. Discusséo 39

Tabela 4 — Comparacédo de desempenho avaliadas para a base de dados MIT-BIH
Atrial Fibrillation (AFDB). AFDB; corresponde a base de dados (BD) sem
os registros 00735 e 03665, AFDB, a BD sem 04936 e 05091, e AFDB,
corresponde a BD sem os registros 04746, 04908, 05261, 07879, 07910,
00735 e 03665.

Método Ano BasedeDados Se% Sp% Ac%
Cra,, 2016 AFDB, 100 91,66 83,33
R. Couceiroetal. 2015 AFDB 88,50 92,90 90,60
Petrenas et al. 2015 AFDB 97,1 98,3 -
Zhou et al. 2014 AFDB 97,53 98,26 98,16
Jinseok Leeetal. 2013 AFDB 97,26 9591 96,14
Carvalho et al. 2012 AFDB; 93,8 96,1 -
Huang et al. 2011 AFDB 96,1 98,1 -
Lian et al. 2011 AFDB 95,8 964 -
Pei-Chann C.etal. 2010 TAFGH 68,49 96,00 75,51
Dash et al. 2009 AFDB, 94,4 95,1 99,1
Logan et al. 2005 AFDB 96 89 -
Tateno et al. 2001 AFDB 944 97,2 -

Tabela 4 de nao s6 avaliar a deformacao das ondas R do ECG, mas também avaliar
as deformacbes nas demais ondas do ECG. Tal caracteristica, pode ser utilizada
para investigar outras doencas cardiacas. Entretanto, a curtose, que € utilizada no
classificador proposto, tem como problema a sensibilidade a outliers (PAPOULIS;
PILLAI, 2002).



40

7 CONCLUSAO

Nesse trabalho, foi apresentado um classificador de FA baseado na variabilidade
da amplitude do sinal de ECG. A principal diferenca deste método, foi de que, em vez
de considerar as irregularidades das séries temporais RR (intervalo RR), analisou-
se as alteragbes e deformagdes que ocorrem na amplitude do sinal de ECG, como,
por exemplo, na onda P, ocosaionadas pela FA, permitindo obter mais informacéo do
sinal cardiaco. Além disso, o classificador, se diferencia dos demais classificadores
desenvolvidos pela literatura (Andrius Petrénas, Marozas Vaidotas, 2015; HUANG et
al., 2011; LIAN; WANG; MUESSIG, 2011; LOGAN; HEALEY, 2005; ZHOU et al., 2014;
TATENO; GLASS, 2001), pelo fato dele ser baseado em um intervalo de confiaca de
99,73% e também por considerar em seu estudo registros de ECG, contendo epsédios
de FA, com apenas 1h de gravacao.

O fato do classificador proposto avaliar as deformag¢des nas ondas do ECG,
torna possivel predizer, ndo so6 se o paciente tem FA, mas também se ele é saudavel
ou né&o.

O classificador podera ser utilizado em estudos epidemiolégicos € no apoio a
tomada de decisao em praticas clinicas, com uma taxa de acerto de até 91,67% do di-
agnostico. Os resultados apresentados nesse trabalho estdo publicados em (OLIVEIRA
et al., 2016; OLIVEIRA et al., 2017).

Além disso, a simplicidade do método proposto e a velocidade de processamento
permitira aplicagées em sistemas embarcados, similar ao Holter 24h. No entanto, um
sistema baseado no método proposto sera capaz de nao soé registrar a atividade elétrica
do coracao e suas variagdes, mas também fornecer o diagnéstico da FA.

A implementacao da metodologia proposta se mostra relevante para paises
de grande extenséo territorial, como o Brasil, em que a concentracdo de médicos é
despropocional a média nacional de 1,84 médico para cada 1000 habitantes (BRASIL,
2010). Também se torna relevante, tendo em vista que tal sistema podera apoiar o
diagndstico remoto, como por exemplo, em locais de dificio acesso e onde nao existem
médicos especializados.
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42

9 TRABALHO FUTUROS

Como trabalhos futuros pretende-se subamostrar os registros de ECG da Base
de Dados (BD) de FA', para a partir de entdo poder fazer uma comparagéo dos resulta-
dos do classificador com a amostragem igual a da BD de pacientes saudaveis. Isso
porque, supde-se que a amostragem do registro influencia na etapa de caracterizagéo
do mesmo, pois quanto mais ou menos amostras naquele registro, tem-se mais ou
menos informacgao para se caracterizar estatisticamente.

Também pretende-se aprimorar o método de classificacao proposto de modo
que se aumente a acuracia do classificador. Posteriormente, pretende-se implementar
o classificador proposto em dispositivos embarcados, como smartphones.

' A BD de FA possui 256Hz, j& a BD de pacientes saudaveis possui 128Hz; conforme Subsecéo 4.1
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APENDICE A - BOXPLOT

O boxplot é um sumario grafico da distribuicdo de uma amostra que exibe sua
forma, tendéncia central e variabilidade. Ele é construido com base no resumo dos
cinco numeros, constituido por:

Valor minimo;

« Primeiro quartil (Q1);
« Segundo quartil (Q2);
« Terceiro quartil (Q3);

« Valor maximo;

A Figura 12 ilustra um tipico grafico de boxplot.
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Figura 12 — llustragdo de um boxplot, em que (A) representa um valor atipico (ou outlier,
valor que esta além do trago superior ou inferior); (B) representa o valor
maximo (tragco superior); (C) representa o terceiro quartil; (D) representa o
Segundo quartil; (E) representa o primeiro quartil; (F) representa o valor
minimo (traco inferior).

O boxplot da Figura 12 é formado por uma caixa construida paralelamente ao
eixo da escala dos dados (pode ser horizontal ou vertical). Essa caixa vai desde o
primeiro quartil até o terceiro quartil e nela traga-se uma linha na posicao da mediana.
Essa caixa, que descreve os 50% centrais da distribuicdo, € comum a todas as variantes
do boxplot.
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Entretanto, o que vem a ser os quartis? Dada uma escala de mensuracao dos
dados, os quartis sdo valores nessa escala que dividem o conjunto de dados em quatro
partes, todas elas com 0 mesmo numero de observacodes. Isso significa que 25% das
observagdes sao menores que o primeiro quartil, 50% s&o menores que o segundo
quartil e 75% sao menores que o terceiro quartil. Quando se fala de maior ou menor
observagéo se trata de escala, de ordem. Assim, para calcular os quartis, tem-se que
ordenar os dados.

A.1 Determinacao dos outliers ou valores atipicos

A regra que é geralmente adotada para identificacdo dos valores atipicos (outli-
ers) se baseia na amplitude interquartil AlQ, definida como a distancia entre o primeiro
e o terceiro quartis:

AIQ = Q3 - Q1 (A1)

Note que AIQ é o comprimento da caixa. Quaisquer valores abaixo de Q1 ou
acima de Q3 por mais de 1,5 x AI(Q) serdo considerados valores atipicos e terao
tratamento especial no boxplot. Assim, serdo valores atipicos os valores z tais que

v < Ql—1,5AIQ (A.2)

ou
x < Q3+1,5AIQ (A.3)

Os valores que se encontram entre Q1 — 1,5A1Q e @3+ 1,5AIQ sdo chamados
valores adjacentes e sua representacao se completa tragcando uma linha que vai de Q1
até o menor valor adjacente (isto é, o valor minimo dos dados, excluidos os valores
atipicos) e outra que vai de Q3 até o maior valor adjacente (isto €, o valor maximo dos
dados, excluidos os valores atipicos).
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APENDICE B - DISPERSAO DOS GRUPOS SAUDAVEL E COM FA

A Figura 13 ilustra a disperséo dos grupos de pacientes saudaveis e com FA,
e baseado no classificador proposto, definido em 4.7, comparou-se as estatisticas
variancia, assimetria e curtose com uma analise similiar baseada, simplesmente, nos
batimentos cardiacos (ver Eq. 4.1).
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Figura 13 — Disperséo dos grupos de pacientes saudaveis e com FA. a) Andlise base-
ada apenas nos batimentos (ver Eq. 4.1). b) Analise utilizando a variancia.
c¢) Andlise utilizando a assimetria. d) Andlise utilizando a curtose.

E possivel observar pela Figura 13 (pelo critério da diferenca entre a mediana

dos grupos de estudo, descrito por A) que a curtose supera as estatisticas variancia e
assimetria (skewness) com A = 12, 94.

Qualquer duvida sobre o grafico boxplot, consultar Apéndice A.
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APENDICE C - CLASSIFICADOR PROPOSTO UTILIZANDO A MEDIA

A andlise ilustrada na Figura 14 é referente ao classificador proposto utilizando
a média.
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Figura 14 — Resultado para o classificador proposto utilizando a média.

Os resultados utilizando a média nao foram tdo significativos com relagéo as
demais estatisticas utilizadas nesse trabalho (principalmente, assimetria e curtose),
tendo em vista que a média € uma medida de tendéncia central que é sensivel a
outliers.
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O © 00 N O O » W N =

_

11

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

33

34

35

36

o\

% UNIVERSIDADE FEDERAL DO MARANHAO

MESTRADO DE ENGENHARIA DE ELETRICIDADE

LABORATORIO DE PROCESSAMENTO DA INFORMACAO BIOLOGICA
ALFREDO COSTA OLIVEIRA JUNIOR

VERSION: 1.0

o o° o
o o° o

o\°
o\°

o\
o\

CODIGO : CLASSIFICACAO DE FIBRILACAO ATRIAL

o\
o\°

Referencias:

s OLIVEIRA, A. et al. Method to characterize and classify atrial
fibrillation based on kurtosis. p. 1028 1032 , March 2016.

% OLIVEIRA, A. et al. Classification of Atrial Fibrillation

Based on ECG Signal Amplitude. 2017.

\o

clc

clear all

%% Inicializacao de variaveis
flagFigura = O;
kurtosisRR =

[]
energiaRR = [1;
varRR = []

[]

skewnessRR

meanRR = [];

Il
—
s
~.

grs_amplitude
grs_index = [];

histogramas = [];

ecgs = [];

result = [];

% Carrega variavel listaRegistros que tem a lista de registros das
% bases de dados da MIT-BIH FA e MIT-BIH NSR

load('listaRegistros'); % matriz com [ 'nome_registro',

'max_tempo', 'freg_ amostragem' ]

DataInput = listaRegistros; % Variavel auxiliar

o

diretorio = 'basesmit/'; % nome do diretorio que contem as

bases: MIT-BIH FA e MIT-BIH NSR
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37

38
39
40

41

42
43
44
45

46
47
48
49
50
51
52
53
54

55

56
57

58
59
60
61
62

63

64

65
66
67
68

69
70
71
72

[linhas colunas] = size(DatalInput); % quarda a gtd de linhas e

gtd de colunas da matriz Datalnput

for k = 1l:1linhas

% define e abri arquivos .m das bases de dados (BD) MIT-BIH FA e
MIT-BIH NSR

% registros de 1 a 18 sao da BD MIT-BIH FA e de 19 a 36 sao da
BD MIT-BIH NSR

local = cell2mat (strcat (diretorio, DataInput(k,1)))

load(local(l:end)); % vetor com os valorse do sinal de ECG

minmax = str2num(cell2mat (DatalInput(l,2))); % obtem a gtd de

tempo maximo daquele registro

min = [0 minmax]; % intervalo de tempo de capitura: [0 66 minutos]
Fs = str2num(cell2mat (DatalInput(k,3))); % frequencia de amostragem
signal = signal(:); % padroniza forma de vetor signal

o)

% normalizacao do sinal e limitando o registro de ECG a apenas
66 minutos
ecg = signal (l:min(2)*«Fs*60)/ (200*max (signal (1:min (2)+*Fsx60)));

[o)

% utiliza esse valor 200 por recomendacao da Physionet

[ecg_m, grs_amplitude,qgrs_index,delay] = detection_peaksR(ecgqg,

min, Fs, flagFigura);

%$%% JANELA DE 60 BATIMENTOS

% Caracterizacao por janela (e)

kurtosisRR = [ kurtosisRR; kurtosis_intervRRwindow ( ecg,
grs_index, 60, 28) 1;

% skewnessRR = [skewnessRR; skewness_intervRRwindow ( ecgqg,
grs_index, 60, 28 )];

% varRR = [ varRR; var_intervRRwindow( ecg, grs_index, 60,
28) 1;

[

clear signal ecg % apaga o valor das variaveis ecg e signal
% armazena os valores das medianas da estatistica desejada
(caracterizacao do registro: E)
if (k==1linhas-18)
medianKurtosisRRFA = median (kurtosisRR'); %% mediana

)

% medianSkewnessRRFA

median (skewnessRR'); %% mediana

Q

% medianVarianceRRFA

median (varRR'); %% mediana
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73
74
75
76
77
78
79
80
81
82
83
84

85
86
87
88
89
90
91
92
93
94
95
96

97

98

99
00
01
02
03
04
05
06

clear kurtosisRR
kurtosisRR = []; % inicializando variavel
end
if (k==1linhas)
medianKurtosisRRNormal = median (kurtosisRR');
% medianSkewnessRRNormal = median (skewnessRR'); %% mediana
% medianVarianceRRNormal = median (varRR'); %% mediana
end
end

%% variaveils auxiliares: substituir pela estatistica desejada:

medianKurtosis, medianSkewness, medianVariance

medianStatisticRRFA = medianKurtosisRRFA;
medianStatisticRRNormal = medianKurtosisRRNormal;
figure,

pl = plot (medianStatisticRRFA, 'ro', 'LineWidth',5);
hold on;

p2 = plot (medianStatisticRRNormal, '"bx', 'Linewidth',5);

title('Error using kurtosis method');

o)

%% Construcao do limiar e intervalo de confianca

mediaTotal = mean (medianStatisticRRFA); % media das medianas
(media das caracterizacoes do grupo de FA)

desvio_af = std(medianStatisticRRFA); % desvio padrao do grupo
de FA

faixa = (3xdesvio_af); % 3 desvios padroes (intervalo de
confianca de 99, 73%)

yl = (mediaTotal+faixa) «ones(1,23);

y2 = (mediaTotal-faixa) xones(1l,23);

hold on; p3 = plot(yl,'--k")

hold on; p4
x = 1:18;

y mediaTotal*ones (1,23);

hold on; p5 = plot(y,'k");

legend ([pl,p2,p3,p5], 'Grupo com FA', 'Grupo normal', 'Intervalo de

plot(y2,'--k")

Confianca', 'Limiar');

» Funcao que janela o sinal de ECG e o caracteriza utilizando a curtose

1

2

function [ kurtosisRR ] = kurtosis_intervRRwindow( ecg_m,
grs_i_raw, windows, gtd )
%% function [kurtosisRR]=kurtosis_intervRRwindow (ecg_m,

grs_i_raw, windows, gtd)
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21

22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35

36
37
38
39
40
41

o\°

Characterization algorithm based on ECG signal amplitude using

kurtosis.

Q

% Inputs

o\

o\°

ecg_m : raw ecg vector signal 1d signal

% grs_i_raw : indice dos picos R

o\°

windows : lenght of window in beat

o

gtd: amount of window

Q

% Outputs

o

o\°

kurtosisRR : vector of windows characterized by kurtosis

o\

% Author : Hooman Sedghamiz

o\

Universidade Federal do Maranhao

o\

email : alfredo.coj@gmail.com

o

github.com/alfredoco]j

o\°

Any direct or indirect use of this code should be referenced
Copyright 2017

o\

%% References

s OLIVEIRA, A. et al. Method to characterize and classify atrial
fibrillation based on kurtosis. 2016 IEEE International
Conference on Industrial Technology (ICIT), p. 1028 1032 ,
March 2016.

$OLIVEIRA, A. et al. Classification of Atrial Fibrillation Based
on ECG Signal Amplitude. In: 2017 IEEE International

\o

Conference on Biomedical and Health Informatics, Resumo

expandido publicado em Anais da confer ncia, 2017.

o)

% Initicializacao

kurtosisRR = [];

positions = grs_i_raw';

$N = round(length(qrs_i_raw) /windows) ;
N = gtd;

aux=windows;
i=1;
% Jjanelamento e caracterizacao o sinal de ECG
for data=l:windows:length (positions)
1if(N # 0 && (aux < length(positions)) )
kurtosisRR (i) =
kurtosis(ecg_m(positions (data) :positions (aux)));
N=N-1;
aux=aux+windows;
i=1+1;
end

end
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42 end

« Demais métodos, bases de dados e arquivos necessarios para a execucao desse
cbédigo em matlab estdo disponiveis em: <github.com/alfredocoj/dissertacao>.


github.com/alfredocoj/dissertacao
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