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Resumo

As Contragoes Prematuras Ventriculares (CPV) estao entre as arritmias que podem desenca-
dear doencas cardiacas fatais. Seu diagnostico ¢ mais acurado quando utilizado monitoramento
ambulatorial de 24 ou 48 horas. Estes exames geram muitos dados para serem analisados pelo
especialista, logo, ferramentas computacionais sao imprescindiveis para auxiliarem o diagnos-
tico. Neste trabalho é proposta uma nova abordagem para reconhecimento das CPVs, por
meio da andlise de segmentos dos sinais de Eletrocardiograma (ECG), baseada na utilizacao
do método de separagao cega de fontes AMUSE para extragao dos atributos caracteristicos, se-
guido da Analise Discriminante Linear para reducao da dimensionalidade, e o algoritmo Naive
Bayes para inducao das maquinas de aprendizado, as quais sao ponderadas em um comité de
méaquinas cujas importancias sdo obtidas pelo método Anélise Hierarquica de Processos (AHP)
empregando uma funcao de conversao adequada, também proposta. Véarios experimentos sao
implementados a fim de verificar a performance das abordagens propostas, incluindo: dados
balanceados e desbalanceados, performances individuais por registros ECG, variacoes dos pa-
rametros das maquinas de aprendizado, ambiente ruidoso e diversas composicoes de comités.
No melhor dos casos, obteve-se medidas de acuracia, sensibilidade e especificidade nos valo-
res de 99,57%, 98,64% e 99,65%, respectivamente. A pesquisa apresentada traz contribuicoes
relevantes para a area de aprendizado de maquina de sinais biomédicos, ao apresentar uma me-
todologia simples, de baixo custo computacional e eficiente para o reconhecimento de arritmias
CPV.

Palavras-chaves: Contracoes Prematuras Ventriculares; Reconhecimento de arritmias; Apren-

dizado de maquina; Separacao cega de fontes; Analise Hierarquica de Processos.



Abstract

Premature Ventricular Contractions (PVC) are among the arrhythmias that can trigger fatal
heart disease. Their diagnose are more accurate when 24- or 48-hour ambulatory monitoring
are used. These exams generate a lot of data to be analyzed by the specialist, therefore com-
putational tools are essential to helping the diagnosis. This work proposes a new approach for
PVC recognition, analyzing ECG signal segments, using the AMUSE blind source separation
method for attributes extraction, Linear Discriminant Analysis for dimensionality reduction
and the Naive Bayes algorithm to induce learning machines which are weighted in a machine
committee whose importances are obtained by the Analytic Hierarchy Process method through
an appropriate conversion function. Several experiments are implemented, such as: balan-
ced and unbalanced data, individual ECG record performances, variations in learning machine
parameters, noisy environment, various committee compositions; in order to verify the perfor-
mance of the proposed approaches. In the best of the cases, accuracy, sensitivity and specificity
measures were 99,57%, 98,64% e 99,65%, respectively. The presented survey brings out relevant
contributions to the biomedical signal machine learning area, presenting a simple, low compu-

tational and efficient methodology for PVC arrhythmias recognition.

Keywords: Premature Ventricular Contractions; Arrhythmia recognition; Machine learning;

Blind source separation; Analytic Hierarchy Process.
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1 Introducao

O coragao é um dos 6rgaos mais importantes do corpo humano. Ele é responsavel por
bombear sangue oxigenado vindo dos pulmoes para todos os 6rgaos periféricos e também cabe
a ele receber o sangue rico em diéxido de carbono proveniente do sistema circulatorio e envié-
lo para os pulmodes para oxigend-lo. Embora as primeiras pesquisas sobre o funcionamento
do coracao remontem a 1885, quando Willem Einthoven desenvolveu o galvandmetro de corda
possibilitando assim o estudo eletrofisiol6gico do coracao, ainda hoje pesquisas relacionadas sao
imprescindiveis, pois as doencas cardiacas estao entre as principais causas de 6bitos no mundo.
No Brasil a taxa de mortalidade devida a infarto agudo do miocardio (IAM) é de 183,3 por 100
mil habitantes, estando entre uma das maiores do mundo (SANTOS et al. 2018).

A Contragdo Prematura Ventricular (CPV) ¢ uma das arritmias que podem desencadear
um [TAM quando nao diagnosticada e devidamente tratada. Sua ocorréncia elevada em um
individuo pode indicar: problemas hemodinamicos ou mecanismos de reentrada do impulso
elétrico provenientes das areas infartadas. No pior caso, pode desencadear uma fibrilacao
ventricular ou morte subita (LATCHAMSETTY; BOGUN| 2015).

Uma das dificuldades no diagnéstico de CPV é que sua prevaléncia nem sempre pode ser
observada no Eletrocardiograma (ECG) simples de 12 derivagoes, sendo necessarios exames do
tipo monitoramento ambulatorial de 24 ou 48 horas, a fim de determinar a ocorréncia destas
arritmias. Tais exames geram uma quantidade enorme de dados para anéalise do especialista, por
isso, ferramentas computacionais sao imprescindiveis no reconhecimento da ocorréncia destas
arritmias.

Para resolver este problema, nesta pesquisa ¢ proposta uma nova abordagem para reconhe-
cimento de CPV utilizando um método de separacao cega de fontes para extracao de atributos,
uma técnica de reducao de dimensionalidade, e um comité de maquinas de aprendizado basea-
das em conceitos estatisticos tal como o Teorema de Bayes, as quais sao ponderadas pela sua
importancia, que ¢ determinada pelo método de Analise Hierarquica de Processos (AHP) por
meio de uma funcao de conversao das diferengas de performance.

A abordagem proposta é principalmente fundamentada no fato de que os sinais captados
pelo eletrocardiégrafo podem ser modelados como a sobreposicao de distintos sinais fontes
provenientes de regides diferentes do miusculo cardiaco. Encarando o problema desse modo, a
técnica de separacao cega de fontes torna-se adequada para a finalidade de obter um conjunto
de atributos que sejam bons discriminadores dos sinais propagados pelo miocardio, os quais
refletem as anomalias eletrocardiograficas decorrentes de um coragao doente. Mas para tornar
possivel o emprego das técnicas de separacao de fontes de um sinal unidimensional, como o

caso do sinal de ECG, é proposto um esquema que transforma o vetor (sinal) em uma matriz,
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utilizando o sinal original e uma versao defasada desse.

Com o objetivo de obter um sistema que seja capaz de aprender os padroes descritos pe-
los atributos obtidos de cada batimento cardiaco, é proposta a implementagao de maquinas de
aprendizado baseadas na regra de probabilidade condicional de Bayes. Estas maquinas apresen-
tam maior simplicidade computacional frente a outras abordagens de aprendizado de maquinas
como Redes Neurais Artificias, Arvores de Decisdo, Sistemas Imunolégicos Artificias, dentre
outras técnicas, pois utilizam apenas o calculo de probabilidades e a estimacao dos parametros
de média e desvio padrao para cada atributo. Além disso, as maquinas bayesianas nao tendem
ao superajuste, sendo esta uma boa caracteristica, pois maquinas superajustadas mostram ex-
celentes resultados em ambientes controlados de teste, mas resultados inferiores em aplicacoes
praticas.

Adicionalmente, é proposta a utilizagao de um comité de maquinas, ao invés de maquinas
isoladas, por meio de uma ponderacao dada pela importancia que estas tém nas medidas de
performance, cujos pesos sao obtidos pelo método AHP e uma funcao de conversao adequada.
Esta abordagem é necessaria, pois cada componente da separacao de fontes representa um vetor
de atributos distinto do mesmo padrao, assim, as predicoes individuais das maquinas devem
ser combinadas a fim de produzir uma tnica predicao.

Na validacao das abordagens propostas, uma série de sete experimentos sao realizados, con-
siderando: variagoes na quantidade de componentes empregadas pelo método de separacao cega
de fontes; dados desbalanceados e balanceados por meio da supressao de amostras excedentes;
simulagao de ambiente ruidoso com ruido branco adicionado aos sinais de ECG e desvios na
deteccao das ondas R desses sinais; e modificacoes nos conjuntos de dados de treinamento e
teste.

O restante do texto estd assim organizado: no Capitulo[2]sao apresentados os principais con-
ceitos relacionados a eletrofisiologia cardiaca e discutido como algumas das principais arritmias
se formam e sao observadas nos sinais de ECG; no Capitulo [3] os fundamentos matematicos uti-
lizados para o desenvolvimentos das abordagens propostas sao enunciados e algumas discussoes
sobre suas aplicacoes sao realizadas, tais como: conceitos gerais de processamento digital de
sinais baseados na algebra linear; separacao cega de fontes; métodos e conceitos de aprendizado
de maquina e anélise hierarquica de processos. Algumas das metodologias mais recentes para
reconhecimento de CPVs sao apresentadas e discutidas no Capitulo[d com o intuito de localizar
o leitor no panorama das pesquisas relacionadas. No Capitulo [5| as abordagens propostas sao
anunciadas e todo o referencial teérico anteriormente apresentado é conectado a fim de produ-
zir uma camada de conhecimentos especificos para a problematica de reconhecimento de CPV;
no Capitulo [0 sete experimentos sdo implementados buscando obter medidas de performance
das abordagens propostas, verificando sua validade e eficiéncia na resolucao do problema de

identificagao de arritmias do tipo CPV; e, por fim, no Capitulo[7] as conclusoes e consideragoes
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finais sao apresentadas juntamente com algumas ideias para trabalhos futuros.
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2 Problematica

No capitulo anterior foi brevemente mencionado o objetivo primeiro desta pesquisa, que
¢ o reconhecimento de arritmias do tipo Contragdo Prematura Ventricular (CPV). Antes de
definir propriamente o que caracteriza este tipo de arritmia, é necessario compreender a estru-
tura e funcionamento do coragao, resumidamente, porque ha mintcias envolvidas nos padroes

arritmicos que s6 podem ser entendidas portando tais saberes.

2.1 Eletrofisiologia Cardiaca

No coracao ha quatro camaras, sendo dois atrios, na parte superior, e dois ventriculos, na
inferior. O atrio direito recebe sangue via veias cava superior e inferior, e o esquerdo via veias
pulmonares, e entao bombeiam este sangue para os ventriculos direito e esquerdo, que por sua
vez bombeia o sangue para a artéria pulmonar e aodrtica, respectivamente, conforme ilustrado
na Figura[ll A acdo de bombeamento mais potente é executada pela contragao dos ventriculos,
enquanto os atrios sao tidos como uma bomba fraca que apenas os alimenta, pois cerca de
80% do volume de sangue proveniente do sistema circulatorio apenas passa pelos atrios, e os
restantes 20% sao bombeados (GUYTON; HALL, 2006).

Entre os atrios e os ventriculos e, estes e as artérias, existem Vélvulasﬂ que somente se
abrem e fecham quando hé diferenca de pressao. Estas valvulas somente permitem a passagem
de sangue nos sentidos ilustrados na Figura |I| (MOHRMAN] 2011)), que se da do local de maior

pressao para o de menor.

1 Alguns autores, dentre eles |Guyton e Hall (2006, p. 103), utilizam a expressao valva no lugar de valvula.
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Figura 1 — Fisiologia do coracao.
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Funcionalmente, o coracao pode ser separado em direito e esquerdo, sendo o primeiro respon-

savel por bombear o sangue proveniente do sistema circulatério para os pulmoes, e o segundo

responsavel por receber o sangue advindo dos pulmoes e distribui-lo aos 6rgaos sistémicos,

incluindo o préprio coragao.

A atividade contratil da bomba cardiaca depende de impulsos elétricos que normalmente se

iniciam no nédulo SA (ou nodo SA), localizado na porgao superior do atrio direito.

Em condicoes normais, um primeiro potencial de acao surge espontaneamente nas células

localizadas no nédulo SA, considerado o marca-passo cardiaco, e se propaga para as células

adjacentes através de sinapses, de uma maneira sincrona, possibilitando uma contracao precisa

das células isoladas do miocardio (MOHRMAN]| 2011). O impulso elétrico gerado atinge o

Nodulo Atrioventricular (Nodulo AV ou nodo AV), onde as células de conducdo mais lentas

retardam o impulso em cerca de 130 ms (milisegundos), possibilitando que os atrios encerrem

suas contracoes antes de iniciar as contragoes ventriculares (GUYTON; HALL, 2006). Em

seguida, o impulso elétrico chega as fibras de Purkinge, que é um sistema de células de conducao

rapida, formado pelo feixe de His e seus ramos esquerdo a direito, que por sua vez conduz o
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impulso elétrico a todas as células ventriculares (MOHRMAN] 2011)).
Na Tabela [1| estao elencados os potenciais para as células cardiacas, e discriminados os

valores para cada tipo de célula, além da duracao do potencial de agao.

Tabela 1 — Caracteristicas eletrofisiologicas para diferentes células cardiacas. A duracio se refere & do Potencial

de Agdo.
Conducao Rapida Conducao Lenta
. Misculo Misculo i i
Purkinge Atrial Ventricular Noédulo SA Noédulo AV
Potencial —95 a —-90 a —90 a —60 a —70 a
de repouso —90mV —80mV —80mV —50 mV —60 mV
Potencial —70 a —40 a
de limiar —60 mV —30 mV
Potencial 110 a 110 a 60 a 70 a
- 120 mV

de Acao 120 mV 120 mV 70 mV 80 mV
D - 300 a 100 a 200 a 100 a 100 a

1ragao 500 ms 300 ms 300 ms 300 ms 300 ms

Fonte: Adaptado de|Wood, Froelicher e Motzer| (2005, p. 27).

Na Tabela |1}, os valores do potencial de acao sao as amplitudes que a voltagem atinge antes
de entrar na fase 1, que ¢ o inicio da repolarizacao. Notavelmente estes valores sao maiores para
as células de conducao rapida. Ja a duracao do Potencial de Agao para cada célula especializada
é discriminada na tltima linha da Tabela[l] Ela é maior para as células que formam as fibras de
Purkinge, para que o impulso elétrico se propague por todas as células do miusculo ventricular.

Em resumo, de acordo com |Guyton e Hall| (2006, p. 120), o impulso elétrico produzido no
Nodulo SA chega as paredes externas dos atrios entre 30 e 90 ms e ao Nodulo AV apos cerca de
30 ms, sofre um retardo em torno de 100 ms e alcanca as paredes dos ventriculos mais proximas
ao feixe de His e as mais distantes em aproximadamente 170 ms e 190 ms, respectivamente.
Atinge, ap6s cerca de 200 ms a 210 ms, a superficie pericardica, que é a membrana que envolve
o miusculo cardiaco.

Além das células do Nodulo SA as fibras do Nodulo AV e do sistema de Purkinge também
tem capacidade excitatoria, logo recebem a denominacao de marca-passo latente (COSTANZO|,
2014)). Elas emitem impulsos elétricos ritmicos, numa frequéncia aproximada de 40 bpm a 60
bpm (batimentos-por-minuto) e de 15 bpm a 40 bpm, respectivamente, enquanto que a do
Nodulo SA é normalmente em torno de 70 bpm a 80 bpm (GUYTON; HALL; 2006)). Como as
células do Nodulo SA se despolarizam mais rapidamente, na fase 4 do potencial de acao, e pelo
fato de seu potencial de acao ter duracao menor, em condicdes normais estas células assumem o
marca-passo cardiaco, pois seu potencial de acao esta apto para ser disparado antes das demais
células (COSTANZO, [2014). Porém, se a descarga elétrica do Nodulo SA nao for suficiente

para suplantar a descarga elétrica das demais células, ou se houver um bloqueio na conducao
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do impulso elétrico no Nodulo AV impedindo o inicio do potencial de acao das demais células
devido ao impulso elétrico proveniente do Nodulo SA, entdo outras células cardiacas podem
assumir a fungao de marca-passo. Quando isso ocorre diz-se que se trata de um marca-passo
ectopico (GUYTON; HALL, 2006). Como ficara mais evidente nas proximas segoes, o padrao

eletrocardiografico para o qual a presente pesquisa é direcionada se enquadra nessa categoria.

2.2 Eletrocardiograma

Parte da corrente elétrica produzida pelas células cardiacas, que é dissipada por meio dos
tecidos adjacentes até a superficie corporal, pode ser medida utilizando eletrodos posicionados
em locais especificos, os quais obtém a diferenca de potencial entre dois pontos. O sinal resul-
tante, denominado de Eletrocardiograma (ECG), é a soma dos potencias elétricos produzidos
individualmente pelas células do miocardio (MOHRMAN| 2011; |GUYTON; HALLL 2006)) e
reflete as variagoes desses potenciais no tempo.

Quando as células despolarizam elas atingem um pico de voltagem antes de entrarem na
fase de plato, em cerca de 110 mV a 120 mV (linha 3 da Tabela , que é representado no ECG
pela onda R, a qual normalmente é aquela deflexdo de maior amplitude do sinal de ECG. Ela
compoe o complexo QRSE], formado também pelas ondas Q e S, e é uma onda com mudanca
abrupta de amplitude. Por outro lado, a onda P reflete a despolarizacao atrial, cuja amplitude
maxima do potencial de a¢do fica em torno de 60 mV a 80 mV (linha 3 da Tabela [1)), por
isso essa onda tem menor amplitude no ECG. Ela também é uma onda mais suave devido a
velocidade de propagacao do impulso elétrico pelos atrios ser inferior aquela dos ventriculos. Do
mesmo modo, a onda T tem amplitude menor, porque representa a repolarizacao ventricular,
que reflete a volta ao repouso do potencial de acdo da membrana.

Visto que apenas parte do potencial elétrico dissipado chega a superficie corporal, entao os
potenciais de acao exibidos na Tabela [1] sao drasticamente reduzidos. Para eletrodos posicio-
nados nos dois bracos, ou em um brago e uma perna, o potencial medido estd em torno de 1
mV a 1,5 mV para o complexo QRS, 0,1 a 0,3 mV para a onda P e 0,2 mV a 0,3 mV para a
onda T (GUYTON; HALL, 2006).

Na Figura [2| esta ilustrado, no lado inferior direito, um ECG tipico da derivagao II, com
dois complexos QRS, representando um ciclo cardiaco completo. Na parte superior direita,
estd ilustrado o potencial de acao de diferentes células do misculo cardiaco, considerando o
tempo de propagacao a partir do impulso elétrico do marca-passo sinusal. Na parte esquerda,
destaca-se o sentido de propagacao do impulso elétrico associado ao potencial de agao de cada

tipo de célula do miocardio.

2 Em condi¢oes andmalas ou em certas derivacoes o complexo QRS nao é necessariamente composto das ondas
Q, R e S, como por exemplo no Bloqueio do ramo esquerdo, com auséncia da onda Q (PASTORE et al.,

2009).
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Figura 2 — Representagao de um ECG tipico da derivacao II e os potenciais de agao de varias células do mio-
cardio.
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Fonte: Mohrman| (2011}, p. 30).

Nota-se na Figura[2]que existem dois potenciais de agao para células do musculo atrial, sinais
B e C. Eles refletem a diferenca no tempo, resultante do deslocamento do impulso elétrico do
Nodulo SA (sinal A) até um certo local no atrio direito. Também é interessante notar que o
potencial de agao no sistema de Purkinge ocorre abruptamente, porque as células ventriculares
se despolarizam quase que simultaneamente e sao em grande niimero, o que explica a forma
de onda peculiar do complexo QRS (MOHRMAN]| 2011). Sua duracgao varia de 60 ms e 100
ms, em condicdes normais. E importante destacar que o sinal de ECG nfo é somente a soma
dos potencial de acao de cada célula individualmente, porque o sinal dissipado é contaminado
no caminho que percorre até os eletrodos, além de sofrer interferéncias devido as contracoes
musculares, por exemplo.

O intervalo discriminado no ECG como PR ou PQ, que varia de 120 ms a 200 ms, se inicia
juntamente com a onda P e termina no inicio do complexo QRS (MOHRMAN;| 2011). Ele é
determinado pelo tempo que o potencial elétrico leva para atingir o Noédulo AV partindo do
Nodulo SA. Apds a ocorréncia do complexo QRS, no sinal de ECG aparece o segmento ST,
que se inicia na onda S indo até o final da onda T. Nota-se que tanto no intervalo PR como no
segmento ST existem porcoes do sinal de ECG sem registro de voltagem significativa, as quais

estao localizadas no final do intervalo e inicio do segmento (MOHRMAN] [2011). Estes padroes
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sao explicados porque as células respectivas estao na fase de platd, e portanto o potencial
elétrico dissipado até a superficie nao é detectado pelos eletrodos. Por ultimo, o intervalo QT
quase que corresponde ao tempo de despolarizacao ventricular do misculo cardiaco, durando
em torno de 380 ms para uma frequéncia cardiaca de 60 bpm (MOHRMAN] 2011).

Uma das derivagoes mais convencionais empregadas no registro do ECG é a bipolar dos
membros, que utiliza eletrodos posicionais nos bragos e pernas (punhos e tornozelos) (MOHR-
MAN;| 2011). De acordo com Guyton e Hall (2006, p. 129-130), estas derivagdes seguem o
padrao discriminado na Tabela

Tabela 2 — Discriminacao das derivacoes bipolares.

Derivacao Sigla Terminal Positivo Terminal Negativo
I DI braco esquerdo braco direito

II DII perna esquerdo braco direito

111 DIII perna esquerda braco esquerdo

Fonte: Adaptado de Guyton e Hall (2006}, p. 127-128).

Estas derivacoes formam o que é denominado de Triangulo de EinthovenF_’r]7 onde cada deri-
vagao mede a diferenga de potencial entre os vértices deste triangulo (MOHRMAN] 2011). O
sinal de ECG tem aspectos distintos para cada uma destas derivagoes, porque o eletrocardio-
grafo “enxerga” a atividade elétrica dissipada de forma distinta dependendo do posicionamento
dos eletrodos.

Outros conjuntos de derivagdes comuns sao as unipolares aumentadas, que se distinguem
das bipolares porque nestas dois membros ficam conectadas ao terminal negativo e somente um
ao positivo. A Tabela [3| discrimina estas derivagoes. As derivagoes unipolares e bipolares tém
certa similaridade no registro eletrocardiografico, exceto pela aVR, para a qual a polaridade

das deflexdes é sempre invertida.

Tabela 3 — Discriminacao das derivagdes unipolares aumentadas.

Sigla Terminal Positivo Terminal Negativo

aVR braco direito perna esquerda e brago esquerdo
aVL braco esquerdo perna esquerda e brago direito
aVF perna esquerda brago esquerdo e direito

Fonte: Adaptado de |Guyton e Halll (2006], p. 129-130).

Além destas derivacoes, ha ainda outro conjunto denominado de toracicas ou precordiais,

cujos seis terminais positivos sao colocados no torax, préximos ao coracdo, e os terminais

3 Willem Einthoven inventou o primeiro eletrocardiégrafo realizando posteriormente estudos sobre a eletrofi-

siologia cardiaca. (MOHRMAN] |2011)
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negativos nos membros. Estas derivagoes recebem as siglas Vi, Vo, Vi, Vi, V5 e V5. Para
um ECG normal, os complexos QRS vao apresentando maior porcao positiva a medida que os
indices das siglas aumentam, porque, para as derivagoes V; e V5 os eletrodos estao dispostos mais
proximos aos atrios, enquanto que para os demais estao proximos dos ventriculos (GUYTON;
HALL; [2006).

2.3 Ritmicidade Cardiaca

O ritmo cardiaco é determinante no funcionamento do coragao e consequentemente do sis-
tema cardiovascular. As arritmias, ou seja, ritmos anormais, sao principalmente causadas por:
(I) ritmo nao-normal do marca-passo sinusal, (II) bloqueios do impulso elétrico e (IIT) marca-
passo ectopico (GUYTON; HALLL 2006).

Embora o objetivo primordial do presente trabalho seja o reconhecimento de CPV, é neces-
sario compreender as demais arritmias e padroes normais para que seja possivel fazer a distincao
entre estas e as CPV. A AAMI (Association for the Advancement of Medical Instrumentation)
(AAMI, [1987) estabeleceu um padrao para classificagao dos diferentes batimentos cardiacos,
que é amplamente utilizado nas pesquisas envolvendo eletrocardiograma e reconhecimento de
arritmias. Neste trabalho serao consideradas estas classes de acordo com a Tabela 4] onde o

rotulo é aquele utilizado pelas bases de dados disponibilizadas por (Goldberger et al.| (2000).

Tabela 4 — Classes de batimentos cardiacos de acordo com [AAMI (1987) e |Goldberger et al.| (2000).

Classe AAMI Batimento Cardiaco (Roétulo)
Normal (N)
Bloqueio do ramo esquerdo (L)
Normal Bloqueio do ramo direito (R)

Escape atrial (e)

Escape atrioventricular (j)

Contracdo prematura atrial (A)
Contragao prematura atrial aberrante (a)
Contragao atrioventricular prematura (J)
Contragao prematura supraventricular (S)
Contragao prematura ventricular (V)
Escape ventricular (E)

Supraventricular Ectépico

Ventricular Ectopico

Fusao Fusdo de normal e ventricular (F)
Ritmado (/)
Desconhecido Fusao ritmado e normal (f)

Nao classificado (Q)
Fonte: [AAMI) (1087).

Bloqueio de ramo: o sistema de Purkinge é responsavel por conduzir o impulso elétrico
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quase que simultaneamente para ambos ventriculos via ramos direito e esquerdo do feixe de His.
(Quando estes ramos sao bloqueados, entao o misculo ventricular assume a responsabilidade pela
condugao do impulso elétrico, o que retarda sua propagagao em cerca de um tergo (GUYTON;
HALL; [2006). Se o bloqueio é apenas em um dos ramos, entao ocorre que o ventriculo relativo
ficara polarizado cerca de 10 ms apés a despolarizacao do outro. O efeito do bloqueio de
ramo total no ECG ¢ o alargamento do complexo QRS, cuja duracao é alterada para mais que
120 ms, enquanto no bloqueio parcial essa duracao permanece no intervalo de 100 a 120 ms
(LOSCALZO, 2013)). Dependendo da derivagio considerada e do tipo do bloqueio também se
observa uma onda S mais proeminente, podendo ocorrer a inversao da onda T em relacao ao
eixo isoelétrico (HESS| 2002).

Escape atrial: anteriormente foi mencionado que o Nodulo SA assume a funcao de marca-
passo devido a sua frequéncia de emissao de impulsos elétricos ritmicos ser maior que a frequén-
cia das demais células cardiacas. No entanto, pode ocorrer que algum foco no atrio sobrepuje
esta frequéncia, assumindo o marca-passo cardiaco (HAMPTON]| 2014)), quando alguma doenca
do Noédulo SAE] prejudica seu potencial de acao, ou também devido a drogas ou a algum blo-
queio do impulso elétrico (WOODS; FROELICHER; MOTZER;, 2005), tendo como resultado
o escape do batimento para outro lugar do atrio diferente do Nodulo SA.

Escape atrioventricular: semelhantemente ao que ocorre no espace atrial, o Nodulo
AV também pode assumir a funcao de marca-passo cardiaco, quando héa bradicardia sinusal,
algum bloqueio do impulso elétrico ou mesmo a parada sinusal. Neste tltimo caso a frequéncia
ventricular pode ser mais rapida que a atrial (WOODS; FROELICHER; MOTZER, |2005)). As
alteragoes no ECG dependem do que ocasionou o escape atrioventricular, mas geralmente a
falha do Nodulo SA é compensada pelo Nodulo AV assumindo a funcao de marca-passo.

Quando alguma fibra cardiaca se contrai antes do tempo normal de contracao, ditado pelo
Nodulo SA, entao se tem uma contracao prematuraﬂ que pode ser classificadas em atrial,
atrioventricular, supraventricular ou ventricular.

Contracao Prematura Atrial: geralmente as arritmias do tipo contragao prematura
atrial ocorrem isoladamente, apresentando algum padrao quando coexistem com ritmos ad-
jacentes (CATALANO, [2002). O efeito desta arritmia no sinal de ECG é uma antecipagao
temporal do inicio de suas ondas caracteristicas e leves mudancas no segmento PR. Além disso,
ocorre uma pausa compensatoria, devido ao N6dulo SA assumir novamente a funcao de marca-
passo (GUYTON; HALL, 2006). Neste caso, como os atrios se contraem prematuramente entao
o débito cardiaco sistolico ficara prejudicado porque aqueles 20% de sangue que normalmente os

atrios injetariam nos ventriculos ainda ndo estao nas camaras atriais (GUYTON; HALL} 2006)).

4 A Sindrome da Doenca Sinusal se caracteriza pela bradicardia acentuada, pausas ou periodos de parada

alternada sinusal (WOODS; FROELICHER; MOTZER, [2005).
Outras denominagoes para a contra¢ao prematura ¢ extrassistolia, batimento prematuro ou ectopico (GUY-
TON; HALL, [2006).

5
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Alguns individuos podem experimentar palpitagoes no peito se as contragoes prematuras atri-
ais sao frequentes (CATALANO;, 2002)). O resultado desta arritmia no ECG é um complexo
QRS mais estreito que o normal (STONE; HUMPHRIES, 2013) e uma onda P deformada
(GERTSCH, [2009)). Por outro lado, quando ocorre uma contra¢do prematura atrial aberrante,
o complexo QRS é mais largo (STONE; HUMPHRIES| 2013), sendo esta arritmia devida a uma
precocidade maior da contracao prematura que impede a propagacao do impulso elétrico gerado
nos atrios, para os ventriculos, pelo sistema de condugao especializado (EPSTEIN| 2018).

Contracao Prematura Atrioventricular: se o batimento prematuro ocorre no Nodulo
AV, esta arritmia é denominada de Contracao Prematura Atrioventricular, cujo registro ele-
trocardiografico ¢ distinto dependendo da localizacao das células juncionais que despolarizam
(NETTERY 2015). Quando ocorre no alto do Nodulo AV, as ondas P aparecem invertidas nas
derivacoes DII e DIII e o intervalo PR é mais curto, porque a despolarizagcao atrial percorre o
sentido retrogrado, do Nodulo AV para o Nodulo SA. Quando sao as células centrais do Nodulo
AV que assumem o marca-passo cardiaco, entdao o efeito no registro do ECG é a supressao das
ondas P, que sao sobrepostas pelos complexos QRS, alterando ligeiramente sua forma de onda.
Por fim, se a despolarizagao ocorre nas células inferiores, aquelas mais proximas ao feixe de His,
entao os ventriculos se despolarizam antes que os atrios e, portanto, o complexo QRS precede
a onda P, que também aparece invertida nas derivagées DII e DIII (NETTER) 2015)).

Contragao Prematura Ventricular (CPV): se o foco ectopico estiver localizado abaixo
do Nédulo AV, entao estd caracterizada uma CPV ou Extrassistole Ventricular. Os ventriculos
podem assumir a fun¢ao de marca-passo pelos mesmos motivos que os atrios e também devido
a reentrada, que ocorre quando um impulso elétrico gerado nos ventriculos volta a eles, seja
devido a uma diminuicao do periodo refratario de suas células ou a um alongamento da fibra
ventricular que faz o impulso percorrer um caminho maior, e por conseguinte encontra as células
fora do periodo refratario, ou ainda se a velocidade de conduc¢ao do impulso elétrico diminuir
(GUYTON; HALL, 2006).

As CPV nem sempre estao associadas a doencas cardiacas, podendo ser causadas pela falta
de sono, irritabilidade emocional, cigarro, café e certos medicamentos (GUYTON; HALL, 2006]).
Sua ocorréncia é considerada benigna se o paciente nao apresentar nenhuma doenca cardiaca
estrutural (KENNEDY et al.; 1985 apud AHN| 2013). Por outro lado, se sua taxa de ocorréncia
é alta, podem ocorrer problemas hemodinamicos (GARCIA; MILLER] [2004)), sendo ainda um
indicativo da existéncia de algum mecanismo de reentrada decorrente de areas infartadas ou
isquémicas, agravando o risco de fibrilagao ventricular letal (GUYTON; HALL, [2006) ou mesmo
morte subita (FRED) 2009).

A prevaléncia das CPV foi estimada em alguns estudos realizados por Latchamsetty e Bogun
(2015, p. 2-10). No estudo com 301 homens de meia-idade, em 62% foi diagnosticado alguma

arritmia ventricular, incluindo a CPV. Para aqueles individuos que apresentaram alto risco de
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doenca coronariana as CPV ocorreram com maior frequéncia. Em outro estudo realizado com
mais de 122 mil homens das forcas armadas, a maioria jovem e saudavel, a ocorréncia de CPV
foi menor que 1%. Estima-se que a prevaléncia de CPV se dé entre 20% a 30% da populacao em
geral (FRED) 2009). Quando é considerado o monitoramento ambulatorial (Holter) de 24 ou
48 horas, este percentual sobe para 50% da populagao (LATCHAMSETTY; BOGUN. 2015).
Enquanto que para um ECG simples de 12 derivacoes, a ocorréncia é reduzida para apenas 1%
a 4% da populagao em geral.

Algumas das caracteristicas eletrocardiograficas das CPV sao (SANTOS, 2015; |GARCIA;
MILLER; [2004; GUYTON; HALL, 2006):

e Auséncia da onda P precedendo o complexo QRS;

e Complexo QRS alargado (maior que 0,12 s), podendo apresentar aparéncia bizarra e com

voltagem elevada;

e Complexo QRS com aspecto de Bloqueio de Ramo Direito ou Esquerdo, quando a extras-

sistole é proveniente do ventriculo direito ou esquerdo respectivamente;
e Polaridades da onda T e do segmento ST opostas a do complexo QRS;
e Complexo QRS prematuro.

Além destas caracteristicas, quando ocorre um batimento CPV isoladamente, no ECG é
observada uma pausa compensatoria, que significa que o intervalo entre dois ciclos cardiacos
normais, em torno de um batimento CPV, é duas vezes o comprimento de um ciclo cardiaco
normal (LIU et all 2015). A Figura [3| ilustra este evento, onde X representa o tamanho do

ciclo cardiaco e a pausa compensatoria ocorre apos o terceiro batimento que é uma CPV.

Figura 3 — Pausa compensatoria. Aqui PVC significa Premature Ventricular Contraction.
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Fonte: [Liu et al.| (2015)).

Contracao Prematura Supraventricular: se o foco ectopico nao é nos ventriculos, mas

ocorre nos atrios ou Nodulo AV, entao diz-se que este é uma Contracdo Prematura Supraven-
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tricular. No ECG esta arritmia é manifestada tendo uma pausa nao-compensatoéria, ou seja, o
intervalo RR para este batimento e o anterior é menor que o normal devido a despolarizacao
prematura do Nodulo SA. As ondas P podem ser encobertas pelas ondas T precedentes. Ja
o intervalo PR pode ser mais prolongado, dependendo da refratariedade do Nédulo AV. Em
relacao ao complexo QRS, este pode ser mais alargado ou estar ausente dependendo do periodo
refratario da fibra ventricular (WOODS; FROELICHER; MOTZER/, 2005).

Escape Ventricular: quando o foco ectdpico é a nivel ventricular, isto é, abaixo do Nodulo
AV incluindo ai o feixe de His e a periferia do Sistema de Purkinge, trata-se entao de um Escape
Ventricular ou ritmo Idioventricular. Analogo ao escape atrial, o escape ventricular também
pode ocorrer devido a alguma anormalidade na geragao dos potenciais de agao do Nodulo SA ou
Nodulo AV, quando entao os ventriculos assumem a funcao de marca-passo, com uma frequéncia
cardiaca de 20 a 40 bpm (AEHLERT) [2018; [MATIA/ [2018)). Outra causa é um bloqueio total do
impulso elétrico no Nodulo AV. Em ambas as circunstancias a morfologia do complexo QRS
se apresenta mais alargada que o normal, podendo ter a forma de onda de um bloqueio de
ramo esquerdo ou direito, dependendo de qual ventriculo assume a ritmicidade. No entanto,
mesmo na presenca de um bloqueio total do Nodulo AV o complexo QRS pode apresentar uma,
morfologia normal, se o foco do escape estiver no inicio do tronco do feixe de His, uma vez que,
neste caso, o percurso da despolarizagao segue o mesmo caminho da onda de despolarizacao
proveniente do Nodulo SA (MAIA| 2018).

O objetivo primordial desta pesquisa é o reconhecimento das arritmias classificadas como
CPV, analisando os sinais de ECG. Sua identificacao entre os demais tipos de arritmias é
essencial porque ajuda na determinacao do correto tratamento, que pode envolver a utilizacao de
medicamentos ou até implantes de desfibriladores caso as CPV sejam seguidas de Taquicardias
Ventriculares (AHN| 2013).

Para atingir esta finalidade, é imprescindivel a utilizacao de ferramentas matemaéticas e
computacionais, porque conforme ja destacado anteriormente a prevaléncia das CPV é mais
acuradamente determinada quando os sinais de ECG sao obtidos via monitoramento ambu-
latorial utilizando Holter de 24 ou 48 horas, o que resulta em uma quantidade de informacao
muito extensa, dificultando ou até mesmo impossibilitando a anélise de todo o volume de dados
pelo especialista (cardiologista).

Um dos principais obstaculos para obtencao de tais ferramentas reside no fato de que,
embora as CPV possuam algumas caracteristicas eletrocardiograficas proprias, muitas delas
sao coincidentes, em certas circunstancias, com outros tipos de batimentos Cardiacoé?f]7 como
por exemplo, os bloqueios de ramo direito e esquerdo e o escape ventricular. Além disso, nao
existe um padrao recorrente destas morfologias, ja que os sinais sao estocasticos e ruidosos, logo

as CPV podem ser distintas até para o mesmo paciente.

6 Entenda-se também complexos QRS.
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A Figura {4 ilustra a ocorréncia de 3 morfologias diferentes de CPV em apenas 10 s do
sinal de ECG do paciente (registro) 207 da base de dados MIT/BIH - Arrhythmia Database
(MIT/BIH-ARDB) (GOLDBERGER et al., 2000).

Figura 4 — Exemplos de CPV (rotulo V) distintas do registro 207 da base de dados MIT/BIH - Arrhythmia
Database.
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Fonte: |Goldberger et al.| (2000).

Nota-se da Figura[d]que os quatro primeiros batimentos CPV, referenciados pela letra V, tém
morfologia semelhante entre si, assim como os dois tltimos, exceto pela diferenca de voltagem.
Entretanto, o quinto batimento CPV apresenta uma morfologia completamente dispar dos
demais. Destaca-se ainda que, neste exemplo existe a ocorréncia de Taquicardia Ventricular,
representada pela simbolo “(VT”, que é uma arritmia fatal caso ndo haja nenhuma intervencao.
Antes desse evento, ocorrem duas CPV sucessivas, indicando a auséncia de atividade atrial.
Neste instante o ritmo cardiaco é de Bigeminia Ventricular, que é caracterizado por batimentos
sinusais seguidos de CPV, geralmente ocasionado por algum mecanismo de reentrada do impulso
elétrico ou despolarizagao tardia (LEWIS| 2010).

Outro exemplo de disparidade entre os padroes das CPV esta exibido na Figura [5, obtida
do registro 233 da base de dados MIT/BIH-ARDB.

Figura 5 — Exemplos de CPV seguido de ondas T distintas do registro 233 da base de dados MIT/BIH - Ar-
rhythmia Database.
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Fonte: |Goldberger et al.[ (2000).

Observa-se na Figura [5| que o primeiro e o terceiro batimentos CPV apresentam ondas T
com amplitude semelhante as ondas P, enquanto o segundo, quarto e sétimo apresentam ondas

T com amplitudes muito maiores. Além disso, o quinto batimento apresenta uma anomalia
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no inicio da onda T, provavelmente devido a algum padrao ruidoso. Este trecho estd marcado
como ritmo cardiaco normal.

Em linhas gerais, ¢ notavel que as morfologias podem ser distintas de um paciente para
outro ou até para o mesmo paciente, variando também conforme o ritmo cardiaco. Nota-se que
os padroes exibidos no registro apresentado na Figura[d] nao sao encontrados na Figurapl Alem
disso, se observa pelas marcacoes verticais, que os complexos QRS de ambos registros estao
com polaridades invertidas, ou seja, a onda R esti abaixo da linha isoelétrica, exceto para os
quatro ultimos complexos QRS do registro 207 na Figura |4 e ainda, as ondas T do segundo
registro sao proeminentes enquanto que as do primeiro sequer aparecem.

Enfim, tais consideragoes evidenciam que a tarefa de reconhecer padroes de arritmias CPV
é complexa e sutil, dada a inexisténcia de padroes fixos. Sendo assim, é necessario implementar
um algoritmo que seja capaz de estabelecer alguma similaridade latente entre as CPV, além de
ferramentas matematicas apropriadas que sejam robustas as interferéncias que prejudiquem a

interpretacao destas similaridades.
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3 Fundamentos

3.1 Processamento digital de sinais e Algebra Linear

A 4rea de processamento digital de sinais emprega muitas técnicas baseadas em transfor-
madas, sendo as mais comuns a de Laplace, Z, Fourier, Hilbert, Cosseno ¢ Wavelet. No estudo
de filtros digitais invariavelmente as abordagens e/ou anélises sdo baseadas na transformada de
Fourier e no ferramental que a acompanha. No entanto, neste trabalho, pretende-se encarar os
conceitos de filtragem e processamento de sinais do ponto de vista da algebra matricial e nos

conceitos de transformacoes lineares.

Definicao 1 Um espaco vetorial real V é um conjunto nao vazio munido das operacoes de
adicao e multiplicacdo por escalar, de modo que, dados u,v,w € V e o, € R, as sequintes
propriedades sao satisfeitas: i) (u+v)+w =u+ (v+w) e (af)u=a(fu); i) u+v=v+u;
i) 30 € V tal queun+0=04+u=u; iv) I—u €V, Vu, tal que u+ (—u) = —u+u=0; v)
(a+plu=au+ fuea(u+v)=au+av; vi) lu=u (LIMA, |2006).

Definicao 2 Dados dois espagos vetoriais reais V e W, uma transformacao linear T : V — W

é um mapeamento dos elementos de V' em elementos de W, que satisfaz as propriedades: a)

Vvi,vo €V, T(vi+ve) =T(vy)+T(v2) eb)Vk e R eVv eV, T(kv) = kT (v).

Um matriz A € R™*Y ¢ uma transformacio linear Ty : RY — RM, tal que, para um
vetor/matriz v.€ RV*X K > 0, Ta(v) = Av (MEYER, [2000). Assim, dada uma matriz X

pode-se obter uma matriz de transformacao A que quando aplicada a X produz Y, isto é:

Y = Ta(X)
— AX.

No contexto de processamento de sinais X é a entrada, Y a saida correspondente e A é um
sistema/filtro que transforma X em Y. A recuperacao do sinal original X é obtida simplesmente
calculando X = A7'Y, quando A ¢ invertivel.

Neste trabalho os sinais estudados sao digitais, ou seja, eles passaram por um processo
de conversao analogico para digital, que amostrou o sinal continuo para uma versao discreta.
Geralmente o periodo de amostragem ¢é considerado por segundos. O inverso do periodo de
amostragem, 1/T, denominado de taxa de amostragem, é considerado em hertz (Hz), ciclos
por segundo, que é a unidade de medida empregada quando se fala em frequéncia de sinais.

Sobre este tema, diz-se que um sinal x € RV*! & de tom puro se ele é formado por uma tnica
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componente frequencial de o Hz, isto é;
x(p) = Acos(2map + ). (1)

onde A é a amplitude do sinal, ¢ é o deslocamento de fase e w = 2w« a frequéncia angular
(WEEKS] [2012)). No entanto, os sinais de tom puro sdo exce¢oes nas aplicagbes de analise e
processamento de sinais, sendo que sao comumente estudados aqueles sinais que correspondem
a uma sobreposicao de tons puros, harmoénicos, ruidos e distor¢oes, dentre outros. Aliés, este
consiste um dos fundamentos do estudo das séries de Fourier, que propde que um sinal x(p)
com periodo 2L pode ser escrito como a sobreposicoes de senoides (FIGUEREDO) 2005, p. 18),

desde que x(p) seja absolutamente integravel:

o0
x(p) ~ ap + Z lay cos(kmp/L) + by sin(kmp/L)], (2)
k=1
onde os a; e b, sao os coeficientes de Fourier a determinar.
Uma operacao corriqueira em processamento de sinais ¢ o atraso unitario, que resulta em

uma defasagem do sinal original, cuja matriz é dada por

(00 ... 0 0]
10 ..00
D=|01..00]/, (3)
Lo 00
00 10

cujos elementos da diagonal abaixo da principal sao iguais a 1 e todos os demais elementos
iguais a 0.

Outro tipo de matriz muito importante, em processamentos de sinais, sao as matrizes orto-

gonais U € RV*YN cujas colunas ou linhas formam uma base ortonormal de RY, o que implica
que se u; representa a j-ésima coluna da matriz ortogonal U, entdao (MEYER! [2000):
T 1 ,sei=3
uju; = < U'U=L (4)
0 ,sei#7

Alguns exemplos de matrizes ortogonais incluem a matriz identidade I, as matrizes de rotacao

e reflexao e as matrizes de permutacao. Para matrizes de ordem 2, por exemplo:
U— Uil Uiz ' (5)
U21 U2
Aplicando a propriedade de ortogonalidade para U, resulta que
1= U%l + U%l (6)
1= U%Q + Ug2 (7)

0 = uru12 + ugiuge (8)
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cujas solucoes sao

e = £4/1 —u?, (10)

Ugp = +4/1 —u?, (9)
\/7

U , Se sgn(u sgn(u
m:{ " (ug1) # sgn(uis) | a1

—u1 , se sgn(ug) = sgn(uz)

onde |ujy| < 1 e sgn(-) retorna o sinal do namero. Logo, as possibilidades para uma matriz

ortogonal Usys sao:

[ U 1 —u?

U= 11 11 ] ou (12)
V11—l Uiy

U= U11 - 11— u%l ] (13)
| —V1—uf — U7

U —/1—u? |

U= 11 i 11 ou (14)
L \/ 1 - UH u1]_ |

U= i L= (15)
| — 1-— u%l U111 ]

Fazendo uy; = 1 e utilizando o modelo de matriz ortogonal , o resultado é a matriz identi-
dade, e pelo modelo fazendo w11 = 0, se obtém uma matriz de permutacao.

Tomando o modelo de matriz ortogonal, sem perda de generalidade, basta escolher um
valor uy; < 1 para obter uma matriz U ortogonal. Seja u; = 0,70, por exemplo. Um sinal de
entrada x = [x(0),x(1),x(2),x(3)]T é transformado por U em duas etapas, ja que a quantidade

de elementos do vetor de entrada precisa ser igual ao niimero de elementos da coluna de U:

0,70 0,71 | [ x(0) ] [ 0,70x(0) + 0,71x(1) ] 16)
y = =
lom —070 ) [ x1) | | 0,71x(0) — 0,70x(1) |
070 071 | =2 ] [ 0,70x(2) +0,71x(3) ]
Y2 = = , (17)
0,71 —0,70 | [ x(3) | [ 0,71x(2) — 0,70x(3) |

logo, y = [y],y3]T consiste das somas e diferencas das componentes, consideradas aos pares,
de x. Para uma transformacao direta, as duas etapas podem ser agregadas, escrevendo U da

forma:

[ 070 071 0 0

0,71 0,70 0 0
0 0 070 0,71
0 0 071 —0,70 |
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sendo que a transformagao agora ¢ aplicada para todo o sinal. Se mais coeficientes sao imple-
mentados, mais zeros sao acrescidos na matriz U. Neste caso, se a quantidade de elementos
do vetor de entrada for menor que a quantidade de coeficientes dos filtros, entao sao acrescidas
amostras nulas neste vetor até que a quantidade de elementos seja igual ao tamanho do filtro,
processo denominado de zero-padding.

Dentre os varios métodos de decomposicio matricial em Algebra Linear, a Decomposicio
em Valores Singulares (DVS) utiliza-se de matrizes ortogonais para a fatoragdo matricial, e é

apoiada nos conceitos de autovalores e autovetores.

RNXN RNXI

Definicao 3 Para uma matriz A € , 0s velores X € e escalares A\ que satisfazem
a igualdade

Ax = \x, (19)

sao denominados de autovetores e autovalores, respectivamente. O conjunto A(A) dos distintos
autovalores é denominado de espectro de A, enquanto que o conjunto dos autovetores N (A — )
é conhecido como autoespago (MEYER), |2000).

Uma propriedade importante da decomposi¢ao espectral (ou em autovalores e autovetores),

é que a transformacao A nao altera a direcao do vetor transformado. Isto implica que
[Ax][, = [Ix][,, (20)

onde ||ull, = y/(u,u) é a norma euclidiana ou comprimento do vetor, e (u,u) = u(0)u(0) +
-+ u(N — 1)u(N — 1) é o produto interno (LIMA} 2006).

Definicao 4 A DVS de uma matriz A € RM*N ¢ uma decomposicio em um produto de trés
matrizes, duas ortogonais, L € RN ¢ R € RM*M ¢ yma diagonal, ¥ € RM*N (ANTON,
2010):

A =LUYRT (21)

onde ¥ = diag(¢y, v, ...,10,,0,---.,0), sendo r o post de A; L= [ly...1y], l; € RN o
i-ésimo autovetor associado aos autovalores de AAT e R = [ry...7ry], i € RM ¢ i-ésimo
autovetor associado aos autovalores de ATA. Os valores singulares 1; de A e os autovalores

A1y .o A nao nulos e dunicos de AAT e ATA, satisfazem

V=, i=1,...,r (22)

sendo que Py > Wy > ... >, > 0.

1

O posto de uma matriz é a quantidade de linhas ndo nulas, quando esta estd escrita na forma escalonada
por linhas.
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Dados dois vetores u e v amostrados com periodo T}, e T, , respectivamente, as diferencas

absolutas

)| =

+1 Ay
lv(n) —v(n+1)] = A,. (24)

para todo n € [a,b], podem ser comparadas. Se A,T;, < AT, entao a diferenca entre
os elementos de u, em um gréfico Cartesiano n x u(n), & mais suave do que a diferenga dos
elementos de v, num intervalo [a,b]. Caso contrario, as mudancas de um elemento para outro
sao mais abruptas. Na Figura @ estao ilustrados estes dois vetores no intervalo [0,4], com uma
diferenca suave na Figuralf] (a) com AT, /4 = 5 (considerando a média das diferencas) e outra
mais abrupta na Figura[f] (b) com A T}, /4 = 10. Estes sinais u e v sdo denominados de baixa

e alta frequéncia, respectivamente, no contexto de processamento de sinais.

Figura 6 — Exemplos de diferencas (a) suave e (b) abrupta.

(a) (b)

2.00 @ ® 2.00 @ ] ®
| | | | |
| | | | |

1.75 44 : 1.75 44 : :
| | | | |
| | | | |

1.50 1 : 1.50 1 : :
| | | | |
| | | | |

1.25 44 : 1.25 41 : :
| | | | |

R I I - I I I
< I | < | I I
£ 1004 ? ® | £ 100+ , ,
I I I I I I I
| I | | | | |

0.75 4 ! | | 0.75 4 | |
| I | | | | |
| 1 | | | | |
I 1 I I I I I

0.50 4 | | | 0.50 4 | |
| I | | | | |
| I | | | | |

41 I | | 4.1 | |

0.25 1| | i i 0.25 1 I I
| I | | | | |
| 1 | | | | |

0.00 1 A ® ' ' 0.00 4 ® ' ® '
T T T T T T T T T T
0 1 2 3 4 0 1 2 3 4

n

Fonte: Autoria prépria.

Comparando os pontos nas Figuras [f] (a) e (b), nao ¢é dificil constatar que as magnitudes

dos elementos do vetor u, em valor absoluto, aumentam /diminuem a metade das magnitudes
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dos elementos de v. Por exemplo, a diferenca entre os elementos |u(1) — u(0)| = 1, enquanto
que |v(1) —v(0)] = 2.

Voltando ao exemplo anterior, onde x foi transformada em y por meio de U, equagcao (18)),
e substituindo os elementos de x pelos primeiros quatro elementos de u, isto é, x = [2,1,0, 1]T,
e aplicando a transformacao U, resulta em y = [2,11;0,72;0,71; —0,7O}TE]. Como ja observado,
o sinal transformado y consiste da soma e diferenca entre os elementos de x. Considerando

esta distincao, pode-se separar y, assim:

ys = [2,11;0,71] (25)
Ya = [07727 _0770]7 (26)

onde y, e y4 representam a soma e a diferenca, respectivamente, os quais dizem respeito a um
sinal de aproximagao e outro de detalhes, em mais baixa resolu¢ao (menos amostras), relativo
ao sinal original. Isto porqué, as médias das amostras de x, duas a duas, resultam em

z(0) + (1) z(2) +z(3)

Xs = )
2 2

= [1,5;0,5],

e arazdo Xs/ys ~ [0,71;0,70]T. Logo, o sinal y, consiste de uma aproximagao de x, e a diferenca
é dada por
xq = [2(0) — z(1);2(2) —=(3)] = [1, —1],

e a razao Xq/yq = [0,72; —0,70]7. Este tipo de transformacao ilustra o espirito da Transforma
Wavelet (WEEKS| 2012; NIEVERGELT] |1999). Alias, os valores da matriz U sao aproximagoes
do filtro empregado na wavelet de Haar.

Além disso, uma caracteristica importante a ser observada, é que o sinal diferenca, mede,
para cada n, a variacao do sinal, semelhantemente a aplicacao da derivada do calculo diferencial
e integral, mas aqui para um vetor discreto. Enquanto o sinal soma, altera a amplitude do sinal
apenas, mantendo, em geral, a forma de onda do sinal original. Associando esta observacao
aquela dos sinais com mudancas suaves e abruptas, pode-se afirmar que o sinal soma é suave e

o sinal diferenca é abrupto.

3.2 Classificacdo/Reconhecimento de Padroes

O conceito de maquina é bastante abrangente e foge ao escopo deste trabalho uma definicao
mais formal. Assim, por maquina entende-se qualquer sistema capaz de processar uma entrada
produzindo uma saida.

Na teoria de aprendizado de méaquina um ambiente é definido como o espago de entrada X

a partir do qual sao retiradas amostras de dados que sao fornecidas as maquinas para que estas

2 Aqui foi utilizado ";"no lugar de "," para separar os elementos do vetor a fim de evitar confusdo.
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sejam devidamente ajustadas ao ambiente, ou seja, para que elas “aprendam”. O processo de
ajuste é denominado inducao ou treinamento, e consiste, em linhas gerais, da apresentacao
de intmeras amostras de dados ao algoritmo de aprendizagem implementado pela méquina,
utilizando um conjunto de regras previamente definidas. Apos a etapa de inducao, a maquina
é capaz de realizar predicoes sobre dados estranhos ao espaco de treinamento, ou seja, da-
dos desconhecidos (HAYKIN| 2003; KUBAT), 2015, DIETTERICH, [2000; LAMPROPOULOS;
TSITHRINTZIS, 2015; [ BELL;, [2014)).

Se um esquema de aprendizado supervisionado é utilizado, as entradas fornecidas devem
estar associadas a algum rotulo, que representa uma classe, o qual possibilita agrupar estas
entradas em relagdo as suas caracteristicas (KUBAT) 2015)). O espago dos rotulos é designado
por Y. No contexto do reconhecimento de arritmias cardiacas, uma entrada, pode ser cons-
tituida de informagoes estatisticas das ondas do sinal de ECG, por exemplo. A cada entrada
pode estar associado um rétulo do tipo batimento arritmico ou batimento normal. Na etapa
de inducao estas estatisticas sao calculadas a partir de varios segmentos dos sinais de ECG. A
maquina ajustada ao ambiente, que modela um coracao normal e arritmico, pode entao predizer
uma nova entrada, executando assim a funcao de diagnosticadora, realizada na pratica por um
cardiologista.

Dado um vetor de entrada xj, = [x1x @op -+ T, retirado do ambiente, que consiste de
uma observacao do vetor aleatorio X, e um rétulo associado y, realizagao da variavel aleatéria
Y, o par (X, yx) fornece uma instancia individual para a maquina, que a utiliza para alterar
seus proprios parametros ajustando-se ao ambiente a medida que mais instancias sao fornecidas,
obtendo ao final uma hipotese fz(x, B) = 9 que aproxima a fun¢ao verdadeira h(x) = y, a qual
modela o ambiente perfeitamente, onde $ é um vetor de parametros particulares da maquina,
e o rotulo ¢ é uma estimativa do valor real y.

Assim, quanto mais exemplos do ambiente sao submetidos & maquina melhor esta se apro-
xima, com uma certa limitagao, do ambiente a ser modelado. Tais maquinas recebem o nome
de aproximadores universais (HAYKIN, 2003).

As componentes do vetor de entrada x; sao também denominadas atributos e especificam
alguma informacao particular do ambiente. Comumente nao é possivel extrair todas as carac-
teristicas do ambiente, por isso, alguns atributos significativos devem ser escolhidos a fim de
representi-lo com uma precisao estipulada (KUBAT, 2015)).

Para executar a estimacao da fun¢ao h, neste trabalho é considerado um tipo de aprendizado
supervisionado. Este procedimento é realizado em duas etapas: 1) indu¢do ou treinamento,
onde as amostras do ambiente sao utilizadas no ajuste de uma méaquina obtendo um modelo
matematico do ambiente; e 2) validagdo, onde o modelo de méquina obtido é validado, por
meio de medidas de performance.

Na segunda etapa, quando é observado que a maquina nao apresenta bom desempenho, a
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primeira etapa pode ser reexecutada, mas considerando algumas modificagoes nas configura-
coes dos conjuntos de dados ou mesmo nos algoritmos internos a maquina. Neste caso, uma
terceira etapa pode ser utilizada, onde um novo conjunto de dados, nao utilizado previamente,
é considerado, a fim de evitar qualquer super-ajuste do modelo aos dados utilizados na inducao
da méquina. Os conjuntos de dados empregados em cada etapa recebem as denominacoes:
conjunto de treinamento, de validagao e de teste, respectivamente, sendo que nao existe
concordancia sobre os dois tltimos nomes, e por vezes eles aparecem trocados na literatura es-
pecializada (KUBAT, 20155 HAYKIN, 2003; LAMPROPOULOS; TSIHRINTZIS, 2015; BELL]
2014; CAMASTRA; VINCIARELLI, 2015).

Portanto, na etapa de indugao, uma amostra do ambiente contento K observagoes (instan-
cias) é fornecida por meio de um conjunto T = {(x, yk)}szl, para que a maquina seja ajustada
com o intuito de aprender um mecanismo que possibilite agrupar os padroes de entrada x; nas
classes rotuladas como .. A maneira especifica por meio da qual uma méaquina aprende é de-
nominada de algoritmo de aprendizagem. Apo6s a maquina ter aprendido sobre o ambiente,
ela serd capaz de prever, com uma certa precisao, o rotulo para um padrao desconhecido que
nao foi submetido a ela na etapa de inducao (KUBAT] [2015).

Em problemas de classificacao ou reconhecimento de padroes, do tipo binario, cada ponto
X no espago K-dimensional representa um padrao cujo rotulo é designado por y, € {0, l}rﬂ,
onde 1 ¢é a classe positiva e 0, a classe negativa. Deste modo, o ajuste da maquina consiste em
obter uma fronteira de decisao capaz de separar os pontos em lados opostos ou grupos distintos,
onde cada lado/grupo corresponde a uma classe especifica. Esta fronteira é a hipotese h e ela
determina superficies de decisao, que sao denominadas de hiperplanos quando a dimensao do
vetor de atributos é maior que 4.

Na Figura [7| (a) esta ilustrado um ambiente desconhecido representado pelos pontos de
cores verde e purpura, designados pelos valores categoricos 1 e 0, respectivamente. Nota-se
que os pontos (T1x, Tox), k = 1,2,--- , K se aglomeram em diferentes regides do espago de duas
dimensoes porque eles representam padroes distintos, logo, seus atributos xq; e xox, também
apresentam valores dispares. Na Figura (7] (b) estao ilustradas as superficies de decisao obtidas
a partir da fronteira de decisdo, linha branca, gerada por uma Regressao Logistica (JAMES et

al., 2017), dada pela equagao
y = —0,10 — 1,08x; — 3,21xs. (27)

A barra de cores ao lado da Figura [7] (b) descreve as probabilidades das superficies e da
fronteira de decisao, onde a cor branca designa probabilidade de 0,5, ou seja, qualquer padrao
situado sobre essa fronteira tem a mesma probabilidade de pertencer a ambas classes, logo,

a decisao sobre a qual classe pertence dependerad do ponto de corte escolhido; a cor parpura

3 Qualquer outro conjunto binario também pode ser utilizado.
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indica que o padrao pertence a classe 0 enquanto que a cor verde indica que ele pertence a
classe 1.

Na Figura (7] (c¢) estao ilustradas mais fronteiras de decisao de acordo com as probabilidades
de separacao das classes. Observa-se que, quanto mais distante da fronteira de decisao principal,
representada pela probabilidade 0,5, maior é a probabilidade do padrao pertencer a umas das
classes, e se um ponto estd sobre a fronteira principal entao nada se pode afirmar sobre sua

classe.

Figura 7 — Pontos verdes e ptrpura representando os padroes do ambiente e as fronteiras de decisao obtidas
por uma Regressdo Logistica. (a) Instancias fornecidas a uma méquina induzida previamente; (b)
principal fronteira de decisdo com probabilidade 0,5; e (c) varias fronteiras de decisdo com distintos
valores de probabilidades, representadas de acordo com as barras de cores.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura [7] esta também representado um ponto alaranjado, cujas coordenadas sdo z; =
2,62 e xo = 0,83. Utilizando a equacao de regressao o valor obtido é de aproximadamente
y = —0,26. Este valor aplicado a func¢ao logistica retorna os valores de probabilidades de 0,44 e
0,56 de pertencer a classe 1 e 0, respectivamente. Logo, o padrao é classificado como pertencente
a classe 0, embora ele esteja bem proximo a fronteira de decisao, conforme se observa na Figura
|f| (b). Nota-se ainda que alguns pontos ndo poderao ser corretamente classificados utilizando
apenas dois atributos, como o padrao verde no canto esquerdo inferior na Figura[7]

Como dito anteriormente, a estimacao da funcao h é realizada com uma certa precisao,

logo existe uma taxa de erro associada a esta estimacgao. Esta precisao pode ser ampliada
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fornecendo a méaquina mais amostras do ambiente, ou seja, aumentando seu conhecimento
deste, ou refinando os atributos fornecidos como entrada, ou ainda, alterando configuracoes
internas da maquina, tais como o algoritmo de aprendizagem utilizado, valores iniciais, dentre
outros.

E esperado que diferentes maquinas gerem distintas taxas de acuracia, caso seu aprendizado
tenha ocorrido utilizando amostras de dados diferentes, ou caso seus algoritmos de aprendizado
convirjam para solucoes distintas. Isso ocorre porque o espaco de hipdteses H, de onde os
algoritmos de aprendizagem retiram as hipdteses fz, nao é limitado, logo, para um mesmo
ambiente varias maquinas podem ser induzidas (DIETTERICH, 2000).

Na Figura [§] estao ilustradas trés curvas de aprendizagem de trés maquinas diferentes, cujas
hipbteses sao hy, ho e hz. As curvas foram obtidas computando a acuréacia de cada méaquina
utilizando diferentes quantidades de instancias para inducao, mas a mesma quantidade para
validacao. Estes resultados foram obtidos utilizando maquinas do tipo Regressao Logistica (hy),
Naives Bayes (hs) com fungao de distribui¢do Gaussiana e k-Vizinhos mais proximos (hsz), com
k= 3.

Figura 8 — Ilustracdo da curva de aprendizagem de trés méquinas distintas hi, hy e hs, do tipo Regressao

Logistica, Naives Bayes com funcao de distribuicao Gaussiana e k-Vizinhos mais préximos, com
k = 3, respectivamente.
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Fonte: Autoria prépria.
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Observa-se, na Figura |8 que a maquina com hipo6tese h; atinge a acuracia maxima (linha
vermelha tracejada) quando o nimero de amostras esta por volta de 1600, enquanto que a
maquina com hipotese hs perde performance, pois com menos de 1300 amostras, aproxima-
damente, ela apresenta valores melhores que a maquina com hipo6tese h;. Por outro lado, a
maquina com hipotese hy obteve resultados bem inferiores, independentemente da quantidade
de amostras fornecidas.

O exemplo ilustrado na Figura |8 elucida que a maquina com hipotese h; esta mais proxima
da méaquina ideal h no espaco de hipoteses. Esta proximidade deve ser aqui entendida como o
menor erro, ou diferenca entre as hipoteses, quando é conhecida uma expressao analitica dos
modelos.

Naturalmente o objetivo na solu¢ao de problemas de identificacao de padroes é encontrar
no espaco de hipoteses aquelas que geram a maior acuracia utilizando a menor quantidade de
instancias, porque nem sempre ¢é viavel o acesso a grandes amostras de dados de uma populacao
(KUBAT, 2015).

3.2.1 Comité de maquinas

Uma técnica que visa driblar a dificuldade na procura de um classificador mais ajustado
para um certo ambiente é denominada de comité de maquinas ou métodos de ensembleE]
(DIETTERICH, [2000; HAYKIN| 2003; [POLIKAR), [2006)). Por meio dela, as varias maquinas
induzidas para um mesmo ambiente sao combinadas com o intuito de melhorar a precisao de
classificacao. Esta técnica é inspirada no principio de dividir para conquistar, considerando que
maquinas mais singelas podem ser agregadas para a solucao de problemas dificeis, ao contrario
de obter uma tnica maquina com alta complexidade, para solucao do mesmo problema, pois
esta, sozinha, demanda maior carga computacional que a utilizacao de varias maquinas simples
(HAYKIN;, 2003, p. 385).

Esta solugao é analoga a resolugao de um problema qualquer de engenharia, onde diver-
sos especialistas em suas areas agregam seus conhecimentos especificos buscando resolver um
problema complexo, o qual nao seria razoavelmente soliivel se os engenheiros atuassem indi-
vidualmente (KUBAT), 2015)). Além disso, observa-se nos resultados da aplicacdo de métodos
de aprendizado de méquina que distintas méaquinas possuem distintos conjuntos de resulta-
dos para os exemplos corretamente/incorretamente classificados, sugerindo entao que, sobre o

mesmo ambiente, cada maquina aprende de modo diverso (KITTLER et al., [1998)).

4 Aqui a palavra ensemble é utilizada para designar, especificamente, um conjunto de maquinas de apren-

dizado. Outro significado, conforme dicionario Michaelis, é “Conjunto numeroso de sistemas preparados
similarmente, usado para descrever uma situacdo do ponto de vista estatistico. A probabilidade de ocorrén-
cia de uma caracteristica especifica é determinada pela fracdo de elementos do ensemble que a apresentam”
(WEISZFLOG| [2015]).
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Quando o comité de méquinas utiliza 0os mesmos modelos e algoritmos de inducao, distin-
guindo apenas na sua inicializacao e algumas configuragoes, denomina-se comité de maquinas
homogéneo. Caso contrario, serd um comité de maquinas nao-homogéneo (KUBAT] 2015, p.
184).

Dentre as varias técnicas de comité de maquinas, neste trabalho sao descritas trés delas:

1. Média de Ensemble: consiste em combinar linearmente a saida de varias maquinas
induzidas a partir do mesmo conjunto de dados, mas variando suas condigoes de iniciali-
zagdo, para produzir uma tunica saida global (HAYKIN] 2003, p. 387, 391). Esta abor-
dagem é uma variagao da técnica denominada bagging que é um acronimo para bootstrap
aggregation, e consiste na reamostragem aleatoria de um mesmo conjunto de dados, onde
cada amostra induz uma méquina distinta (KUBAT) 2015, p. 173-174);

2. Reforgo: é caracterizada pela agregacao de maquinas individualmente induzidas com
amostras de dados possuindo diferentes distribui¢oes (HAYKIN| [2003} p. 386), de modo
que haja uma complementacao em relacao a estes conjuntos de dados, sendo que aqueles
subconjuntos com exemplos mais dificeis sao relegados a outras maquinas (KUBAT) 2015,
p. 176). Esta técnica também é denominada de boosting (KUBAT, 2015, p. 176),
(HAYKIN, [2003} p. 391);

3. Subespacos de Atributos: tem como peculiaridade a selecao de subconjuntos de atri-

butos ao invés de subconjuntos de exemplos de dados (HO)| 1998, p. 832).

Na Figura [J] esta representada a abordagem Média de Ensemble.
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Figura 9 — Comité de méaquinas do tipo Média de Ensemble, considerando o espago de entrada com rétulos
desconhecidos.
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Fonte: Autoria propria, adaptado de Haykin (2003, p. 387).

Observa-se na Figura [9] que a saida (rotulo) com maior frequéncia sera predominante na
escolha da saida global. Isso significa que as méaquinas escolhidas para comporem o comité, do
tipo Média de Ensemble, de tal modo que elas nao falhem, simultaneamente, na classificacao
dos mesmos exemplos (KUBAT] [2015, p. 175). Assim, existird uma garantia de robustez, pois
quando uma maquina falhar existe alguma chance das outras acertarem a predicao.

Sobre o subsistema “Combinador Linear”, ele pode ser implementado de varias maneiras, a
saber: (I) voto majoritario/média aritmética simples ou ponderada, que podem ser executadas
diretamente sobre os rotulos ou sobre suas probabilidades (PEDREGOSA et al., 2011); (II)
uma outra maquina de aprendizado (KUBAT, 2015); ou ainda (III) alguma outra técnica
customizada.

A técnica voto majoritario é uma das mais empregadas nos comités de maquinas e ela pode
ser implementada nas versoes rigida e suave. Seja x,(x) = y, uma funcao que retorna o rétulo y,
predito pela g-ésima maquina referente a instancia desconhecida x. Para um problema binario,
o nimero de predicoes das classes 0 e 1 é dado pela funcao caracteristica para () maquinas

induzidas:

, caso contrario

Q
1, se =
vc<X>=qu{0 W=c o, (28)
q=1

. . N Q . . .-
onde w, é o peso associado & méquina ¢, sendo que Zq:1 wg = 1. Desta maneira, utilizando a
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funcao a saida predita pelo comité de maquinas para o voto majoritario rigido ¢ dada por:

§ = arg max {ve(x)}. (29)

Por outro lado, para o voto majoritario suave, a predicao do comité de maquinas é simplesmente

fornecida por:
1 Q
j = arg max 0 > wapg(elx) ¢, (30)
q=1

onde p,(c|x) representa a probabilidade, fornecida pela ¢-ésima maquina, da instancia x ser
reconhecida como da classe c.

Adicionalmente, [Dietterich (2000, p. 2-4) fornece trés razdes para explicar porque um
comité de maquinas fornece resultados superiores, sao elas: 1) estatistica; 2) computacional; e
3) representativa.

A razao estatistica leva em conta que os algoritmos de aprendizado de méaquina tém por
principio a procura de uma determinada hipotese h que explique o relacionamento das instancias
de entrada com as saidas, em um espaco de hipoteses H. Quando as instancias fornecidas a
maquina nao sao suficientes para obter uma hipdtese proxima a ideal, entao o algoritmo de
aprendizado pode convergir para hipoteses distintas sendo que cada uma delas fornece acuracia
similar. No entanto, estes resultados nao significam exatamente que elas classificam na mesma
classe um mesmo exemplo, mas que distintas maquinas erram e acertam aproximadamente a
mesma quantidade de vezes. E neste sentido que, ao implementar um comité de maquinas,
atenua-se as predicoes erroneas, exceto quando a maior parte das maquinas falham.

Com algumas semelhancas a razao estatistica, a computacional esta associada a maneira pela
qual os algoritmos de aprendizado de maquina procuram as solugoes (fungoes) que melhor se
ajustam aos dados fornecidos. Visto que o espaco de hipoteses H é amplo, os algoritmos tendem
a solugoes locais dos problemas, ou seja, ¢ comum que os algoritmos convirjam para minimos
(méaximos) locais das fungoes a serem otimizadas ao invés dos pontos extremos globaisﬂ Assim,
dependendo de condicdes iniciais de inicializacao, que mais frequentemente sao aleatoérias, os
mesmos algoritmos podem convergir para solucoes distintas, sem garantia que seja a solucao
6tima do espaco de hipoteses ‘H. Logo, a agregagao de varias méquinas supera os resultados
de uma méquina solitaria, porque algumas delas podem convergir para pontos extremos locais
que estao mais proximos dos globais do que outras méaquinas, melhorando entao as predicoes.

A ultima razao é a representativa. Muitos algoritmos de aprendizado de maquina possuem
uma limitagao implicita em relacao ao espago de hipoteses tangivel, logo eles somente tém a

capacidade de estimar funcoes dentro de um subconjunto do espaco de hipoteses real H. Este

> Este comportamento é bastante comum em algoritmos baseados na técnica de gradiente descendente, tais

como retro propagagao utilizado em Redes Neurais Artificiais (HAYKIN| 2003)) e em algoritmos do tipo
arvore de decisdo devido as regras de divisdo dos n6s (DIETTERICH| |2000).
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é o caso daqueles algoritmos que somente podem separar classes linearmente separéqveié?f]7 tal
como o Perceptron de camada tnica (HAYKIN| [2003)). Desta maneira, ao combinar diferentes
maquinas, que utilizam distintos subconjuntos do espago de hipoteses real para suas buscas,
melhora-se a capacidade de predicao global.

Polikar| (2006, p. 22-24) expde os cinco principais motivos para a utiliza¢do de um comité
de maquinas, sendo que dois deles, o estatistico e a técnica dividir para conquistar ja foram
explanadas. Os demais motivos dizem respeito ao volume e a fonte dos dados.

Em conjuntos de dados muito volumosos o treinamento de uma tinica maquina é geralmente
impraticavel, por isso uma estratégia para abordar estes problemas é o particionamento dos
dados em volumes menores, sobre os quais méquinas individuais podem ser induzidas. No
problema oposto, com pequeno volume de dados, um comité de maquinas também é uma boa
estratégia, mas neste caso ele atua amenizando a falta de padroes para treinamento, porque
possibilita a tomada de subconjuntos de dados com alguma sobreposicao, sobre os quais a
inducao de varias maquinas ¢ realizada.

O dltimo motivo diz respeito aos dados provenientes de diferentes fontes, cenario este que
pode inviabilizar a utilizacao de uma tnica méquina porque os atributos extraidos de cada
dado deve variar entre as fontes. Um exemplo fornecido por [Polikar| (2006, p. 23) é o diagnos-
tico neurologico que geralmente utiliza varios tipos de exames médicos, tal como imagens de
ressonancia magnética, eletroencefalograma, testes de sangue, dentre outros.

Para exemplificar a atuacao de um Comité de Maquinas do tipo Média de Ensemble, foram
consideradas 100 instancias de dados aleatorias ilustradas na Figura [10] (a), correspondendo a
duas classes, verde e cinza. Selecionou-se duas méaquinas de aprendizado distintas: Naive Bayes
e Regressao Logistica, cujas superficies de decisao obtidas estao exibidas nas Figuras (b) e

(c), respectivamente.

6 Um problema linearmente separavel é resolvido com apenas um hiperplano separando os dados (HAYKIN,

2003).
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Figura 10 — Exemplo de aplicagdo de um comité de maquinas do tipo média de ensemble. (a) Instancias para
validagdo dos algoritmos de aprendizado; (b), (c) e (d) s@o as superficies de decisao obtidas por
um modelo Naive Bayes, Regressao Logistica e Média de Ensemble utilizando as probabilidades de
classificacdo com voto majoritario, respectivamente.
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Fonte: Autoria propria.

Na Figura [10] (d), esta ilustrada a fronteira de decisao da Média de Ensemble, utilizando
a técnica de voto majoritario, calculando a média aritmética das probabilidades retornadas
(PEDREGOSA et al,, 2011)). As acuracias obtidas pelas méaquinas Naive Bayes, Regressao
Logistica e Média de Ensemble foram 0,99, 0,98 e 1,00, respectivamente. Portanto, houve uma
melhora na performance de predicao em torno de 0,01, devido a inclusao do exemplo, destacado
em vermelho na Figura[10[ (¢), na borda da fronteira de decisao, o que nao ocorreu na fronteira
gerada pela maquina Naive Bayes ilustrada na Figura [L0] (b).

Voltando a andlise do exemplo na Figura [9] observa-se que todas as maquinas sao induzi-
das utilizando o mesmo conjunto de dados, logo distinguem-se em relacao aos parametros de
inicializacdo ou ainda em relacdo ao paradigma [ de inducdo. Ao contrario desta abordagem,
na técnica de Reforco cada maquina é induzida com um conjunto de dados com distribuicao
distinta. No entanto, apds a etapa de inducao, as técnicas de Média de Ensemble e Reforco
trabalham da mesma forma.

Uma das técnicas de comité de méaquinas mais utilizadas é denominada de AdaBoost, e

T Um paradigma de aprendizado (indugdo) é uma técnica/algoritmo especifica que certo tipo de maquina

utiliza para aprender sobre o ambiente. Uma mesma méquina, pode utilizar diferentes paradigmas.
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utiliza um Refor¢o por Subamostragem, onde os subconjuntos de dados para induc¢ao sao obtidos
de acordo com uma regra que envolve uma medida de probabilidade destes subconjuntos, de tal
forma que exista um maior esfor¢o na classificacao dos exemplos mais dificeis (KUBAT, 2015}
HAYKIN, 2003). O algoritmo empregado pelo AdaBoost, pode ser resumido nos seguintes
passos (KUBAT| 2015, p. 180-182) e (HAYKIN, 2003} p. 396):

N

1. Selecione N amostras do ambiente, isto €, T' = {(Xp, Yn) },,—1;

2. Calcule a distribui¢ao p,(x,) = 1/N para todo x,, € T;
3. Fagar=1,2,--- | R:

3.1. E induza uma méquina M, utilizando um subconjunto 7, de T para uma dada

probabilidade p,, obtendo uma hipoétese h,;

3.2. Calcule o erro de predicao €, = 27]:7:1 pr(Xn)er(x,) avaliando a hipotese h, para cada

X, € T, onde

(x)) { 1, se o exemplo x,, é classificado erroneamente
(7% Xj =

0, caso contrario

3.3. Calcule o peso v, =¢€,./(1 —€,.);

3.4. Atualize a distribuicao fazendo p,1(x,) = pr(Xn)7r, normalizando-a, de tal modo

que Zi:le pr—l—l(Xn) = 1;

4. Utilize as R maquinas induzidas M = {My,--- , Mg} para predigdo de novos padroes.
Para o caso da classificacao binaria, os pesos das hipoteses sao somados resultando nos
escalares I'y e Iy, para as classes rotuladas como 1 e 0, respectivamente. Assim, a classe
predita é o resultado de

arg max .
s€{0,1}

Pormenorizadamente, o algoritmo AdaBoost inicia todos os padroes do conjunto de dados T’
tendo a mesma probabilidade 1/N, logo, qualquer um destes exemplos podem ser selecionados
para a inducao da primeira maquina na iteracao inicial. Entretanto, no final desta iteracao
as probabilidades sdo modificadas, conforme passo 3.4), sendo que os exemplos classificados
erroneamente tém suas probabilidades acrescidas devido ao peso 7. Assim, um novo conjunto
de dados T} € T sera selecionado, mas desta vez escolhendo os padroes cujas probabilidades sao
mais altas, que serdo aqueles mais dificeis de classificar, uma vez que eles foram mal classificados
pela maquina daquela iteracao.

O procedimento se repete até que R maquinas tenham sido induzidas, sendo que cada nova

maquina, se concentrara na classificacao dos padroes mais dificeis. Note que, diferentemente da
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técnica de Reforgo por Filtragem, no AdaBoost, os mesmos exemplos podem compor diferentes
conjuntos de dados, porque pode ocorrer que existam varios padroes para os quais as maquinas
sempre falhem, logo estes terao probabilidades altas e serao selecionados sucessivamente para
inducao das demais maquinas.

A dltima técnica de comité de maquinas, denominada de Subespacos de Atributos, considera
a inducao de varias maquinas de aprendizado utilizando distintos subpadroes a; C a, onde a é
o vetor com todos os atributos extraidos do ambiente. A aplicacao desta técnica tem fornecido
melhorias para maquinas do tipo arvores de decisao, evitando o sobre-ajustamento dos dados
e aumentando a acuracia (HO, [1998)). Seu foco é obter maquinas que sejam especialistas em
certas caracteristicas do dominio do problema.

Pode-se extrair das abordagens de comité de maquinas mencionados que a “pedra angular”
destas é o conceito de diversidade, pois, se varias maquinas induzidas de maneiras distintas
previrem os mesmos resultados a aplicacao do comité é intatil. Assim, visto que é improvavel a
inducao de uma méquina que obtenha performance plena de generalizagao, para um comité de
méaquinas devem ser selecionadas aquelas maquinas que geram erros de predicao para exemplos

diferentes, garantindo assim que a falha de uma serd suprimida pelo acerto das outras.

3.2.2 Validacao Cruzada,

Um problema comum ao induzir uma méquina de aprendizado, independentemente da uti-
lizacao de um comité, ¢ denominado de super-ajuste aos dados de treinamento, que ocorre
quando uma maquina apresenta excelente performance para estes dados mas nao possui a ca-
pacidade de generalizar o modelo aprendido para dados estranhos (BISHOP, 2006; AWAD;
KHANNAL 2015; |[JAMES et al., 2017).

Para driblar este problema, na prética o conjunto de dados do ambiente é separado em
conjuntos disjuntos de treinamento e de validacao, forcando a maquina a prever padroes que
nao foram apresentados a ela (JAMES et al., 2017).

Em certas circunstancias, quando o conjunto de validagao é iteradamente exposto & maquina,
pode-se utilizar um outro conjunto, denominado de teste, para verificar o superajuste (BISHOP|
2006, p. 32). Neste caso, o conjunto de validagao é utilizado para ajustar certas configuragoes
fixas das maquinas ou seus hiper-parametros, e por isso pode também ocorrer superajuste em
relacao a este conjunto de dados. Sendo assim, o conjunto de teste, que em momento algum foi
submetido a maquina, deve ser utilizado.

Entretanto, esta abordagem nao evita que o super-ajuste acontega, mas apenas evidencia
sua ocorréncia, ao gerar resultados inferiores para o conjunto de validagao ou teste em relagao
ao conjunto de treinamento. Como o super-ajuste esta associado a variancia do modelo e esta
aos dados de treinamento, a utilizacao de outros conjuntos de dados para indugao das maquinas

de aprendizado pode reduzir a variancia.



Capitulo 8. Fundamentos o1

Uma técnica concebida para driblar este problema é denominada de Validacao Cruzada
(cross-validation) com K dobras (folds). Nesta técnica, o conjunto de dados T, de tamanho
N, simbolicamente {7 = N, é particionado em K subconjuntos disjuntos aleatérios de mesmo
tamanhoﬁ isto ¢, T1,Ts,- - ,Tx C T com T; N T; = ) para todo i,j = 1,2,--- , K, com i # j,
sendo que £7; = N/K para todo i.

Na p-ésima iteragao, o subconjunto 7}, é selecionado para validacao e os demais 7;,, sendo
m=1,2,---, K, com p # m, sdo utilizados para inducdo (treinamento) (AWAD; KHANNA|
. Este procedimento é executado de modo sequencial, ou seja, na primeira iteracao 7T}

corresponde aos primeiros N/K elementos da amostra, enquanto ToUT3U- - -U Tk, corresponde
aos (K —1)N/K elementos; na segunda iteracao, Ty possui N/K elementos, enquanto os demais
subconjuntos, T3 UT3 U - -- U Tk, possuem os (K — 1)N/K elementos, e assim sucessivamente.

Na Figura|l1l|esta ilustrado o modus operandi da técnica de validacao cruzada, exemplificada
com 4 dobras, representadas pelos quatro primeiros graficos de cores azul e marrom claro
designando os subconjuntos de inducao e validagao, respectivamente, enquanto que os dois
ultimos graficos mostram a distribuicao dos 100 exemplos considerados, nas classes e individuos

respectivos.

Figura 11 — Exemplo da técnica de validagao cruzada, com K = 4, utilizando 100 exemplos gerados aleatoria-
mente, pertencentes a duas classes e a 10 individuos.
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Fonte: Autoria propria a partir do script disponibilizado por (PEDREGOSA et al., 2011)).

8 O tamanho retrata a quantidade de exemplos do conjunto.
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E importante ainda ressaltar que na pratica, o valor de K na técnica de validacio cruzada
tem sido escolhido entre 5 e 10, sendo o segundo valor mais comum, porque existem razoes
empiricas que sugerem estes valores. Neste caso, 10% dos dados sao utilizados para validacao
e 90% para indugao das méaquinas de aprendizado (LANTZ, [2015)).

Dois inconvenientes podem ocorrer com a validacao cruzada. O primeiro acontece quando
os dados estao desbalanceados, isto é, quando existem mais exemplos de uma classe do que
da outra. Na Figura [II] nota-se que existem mais exemplos para a classe azul que para a
classe rosa. Neste cenério, as dobras selecionadas pela validacao cruzada podem muito bem
conter apenas exemplos de uma mesma classe, ocorréncia esta que acarretaria na inducao de
uma maquina de aprendizado fraca, conforme se observa na quarta iteracao exibida na Figura
para a qual a validagao é realizada apenas considerando exemplos da classe rosa. Para
evitar este problema, deve-se implementar uma abordagem de validagao cruzada estratificada
(PEDREGOSA et al., 2011), na qual cada subconjunto de dados T}, é particionado em outros

s subconjuntos disjuntos, ou seja, T,1, Tp2, -, Tps C T, sendo que Tp,; N Tp; = O, para todo
i, = 1,2,---.s, com i # j, de tal modo que a frequéncia da classe c¢., r = 1,2,--- s,
representada por fc,, seja aproximadamente a mesma em cada particao Tp,,u = 1,2---,s.
Visto que os dados estao desbalanceados, entao deve acontecer que fc, # fcg, 7,¢ = 1,2,--- , s,

com r # q. Por isso, sdo construidas s parti¢coes para os conjuntos de validacao e treinamento,
diferentemente da abordagem sem estratificagao, isto €, na p-ésima iteracao os subconjuntos 7,
eThUT,U---UT, 1 UT, 1 U---UTEg, sao subdivididos em s parti¢oes.

Na Figura (12| esta ilustrado o mesmo exemplo da Figura mas empregando a abordagem
de validacao cruzada estratificada. Observa-se que na quarta iteracao, diferentemente do que
se notou anteriormente, a validacao é realizada sobre exemplos de ambas classes. Além disso,
como neste caso s = 2 (ntimero de classes), entao em cada iteragao os subconjuntos de validacao

e inducao sao subdivididos em dois outros subconjuntos, conforme ja explicado.
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Figura 12 — Exemplo da técnica de validagao cruzada estratificada, com K = 4, utilizando 100 exemplos gerados
aleatoriamente, pertencentes a duas classes e a 10 individuos.
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Fonte: Autoria propria a partir do seript disponibilizado por (PEDREGOSA et al., [2011]).

E interessante também notar na Figura [12| que as particdes dos subconjuntos sao proporci-
onais a quantidade de exemplos que cada classe engloba. Em outros termos, para a classe azul
os subconjuntos de validacao e inducao sao maiores que para a classe rosa, que representam,
60% e 40% dos dados, respectivamente.

O segundo inconveniente em relagao a técnica de validacao cruzada simples, diz respeito aos
agrupamentos individuais existentes no conjunto de dados. E comum e necessario, em banco de
dados da area médica principalmente, que os dados disponibilizados sejam provenientes de varios
pacientes, a fim de evitar analises enviesadag’| (CHAZAL; O’'DWYER; REILLY] [2004). Uma

pratica que tem sido evitada na comunidade de aprendizado de méquina é a utilizacao de dados

intra-pacientes para indugao e também validagao, pois as maquinas tendem ao superajuste

em relagdo aos pacientes (GARCIA et al| 2017). Em outras palavras, se uma maquina é

induzida e validada com dados do mesmo paciente, ela tende a apresentar performance mais
elevada. No entanto, ao expor esta maquina a conjuntos de dados desconhecidos ela falha,
porque na realidade ela apenas aprendeu os padroes peculiares de um individuo. Por isso, é
necessaria a implementacao da validagao cruzada agrupada, garantindo que os dados do

mesmo paciente nao sejam utilizados em um dobra separada para indugao e em outra para

9 Neste caso, se refere ao viés estatistico.
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validagao (PEDREGOSA et al., 2011).

Para clarificar a validacao cruzada agrupada, na Figura [13|est4 ilustrado o mesmo exemplo

exibido nas Figuras [11]e mas as dobras sao implementadas tendo os individuos como foco.
Nota-se portanto, que o conjunto de dados é particionado de tal maneira que todos os dados
individuais participem da etapa de validacao ao menos uma vez. O cerne desta técnica consiste
em certificar que, em uma iteracao particular, os dados de um mesmo individuo nao ocorram

simultaneamente nos subconjuntos de inducao e validagao.

Figura 13 — Exemplo da técnica de validacao cruzada agrupada, com K = 4, utilizando 100 exemplos gerados
aleatoriamente, pertencentes a duas classes e a 10 individuos.
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Fonte: Autoria propria a partir do seript disponibilizado por (PEDREGOSA et al., 2011]).

Embora as técnicas de validacao cruzada assim como o comité de maquinas empreguem
varios modelos de méquinas de aprendizado para obter um tnico resultado de predigao, estas
técnicas sao bastantes distintas. A validagdo cruzada, em suas varias facetas, é utilizada prin-
cipalmente para selecao de um modelo, ou ainda para obtencao dos hiper-parametros incluidos
nestes, onde uma busca ¢ realizada no espaco de hipoteses intentando encontrar os melhores
parametros em termos de performance (PEDREGOSA et al.| [2011)).

Isto significa que esta técnica retorna qual o melhor modelo obtido ao considerar a variagao

dos conjuntos de treinamento e validacao. Por outro lado, em um comité de méaquinas a saida

de cada maquina é avaliada por um subsistema de agregacao o qual decide sobre o valor predito.
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Na validacao cruzada, cada maquina modelada gera seus proprios resultados de performance,

sobre os quais é calculado o resultado médio.

3.2.3 Medidas de performance

Para avaliar a performance de uma maquina de aprendizado varias medidas e abordagens
tém sido propostas. Nesta secdo as mais utilizadas serao elencadas de acordo com Bishop (2006),
p. 601-615), |Zaki e Junior| (2014, p. 601-610) e Kubat| (2015, p. 213-230).

Apos a inducao de uma maquina de aprendizado, sua avaliagao pode ser realizada sobre os
conjuntos de treinamento, validacao e teste.

Para problemas de classificacao ou reconhecimento de padroes, a performance pode ser cal-
culada com base na quantidade de verdadeiros positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros

negativos (VN) e falsos negativos (FN), sendo que o total de exemplos considerados é dado por

D=VP+FP+VN+FN. (31)

A taxa de erro ¢ dada pela razao entre o total de falsas predicoes pelo total de exemplos, isto

e,

FP+ FN
D 3

e a medida oposta, denominada de acuracia, mede a frequéncia de acertos sobre o total de

exemplo, ou seja,
VP+VN
PRCERE

Outra medida comumente utilizada é denominada de preditividade, e ela mede a frequén-

(33)

cia das classificacoes de uma mesma classe, logo, duas medidas de preditividade sao definidas,

uma para a classe positiva e outra para a negativa, no caso de problemas de classificacao

binéarios:
VP
+ _
“VP+FP (34)
VN
pr=— "
VN + FN (35)

Também hé a medida de cobrimento (Recall), que retorna a probabilidade de um exemplo ser
classificado corretamente. Na 4rea médica, principalmente, esta medida recebe as denominacoes
de sensibilidade (considerando os verdadeiros positivos) e especificidade (considerando os

verdadeiros negativos), definidas conforme equagbes a seguir, respectivamente:

VP
Se = VP +FN (36)
N
ER— (37)

CVNT PP
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Destaca-se que a distincao entre a preditividade positiva e a sensibilidade é que a primeira
medida retorna a frequéncia de exemplos positivos sobre todos os exemplos positivos, incluindo
aqueles que a maquina prediz serem mas nao sao, enquanto que a segunda medida retorna a
frequéncia de exemplos positivos dentre todos os exemplos positivos do conjunto. Explicacao
anédloga ¢é aplicada na comparacao das medidas de preditividade negativa e especificidade, mas
para os exemplos negativos.

Também utiliza-se de uma combinagao das medidas que sao opositivas, resultando na medida
de escore F'(), onde ¢ € [0,00) é um parametro de ponderagao para as medidas de performance

envolvidas. Esta medida é expressa para cada classe como:

¢+ 1)P*S,
RO =g )
__(E@+nprs
F(o)” = ﬁ (39)

Outro modo para analisar simultaneamente a performance de uma maquina de aprendizado
é por meio de tabelas de contingéncia, a qual é construida dispondo nas colunas os valores
verdadeiros dos exemplos e nas linhas os valores preditos destes. A Tabela [p|ilustra um modelo

de tabela de contingéncia para problemas de classificacao binaria.

Tabela 5 — Exemplo de tabela de contingéncia.

Exemplos Verdadeiros

Positivo | Negativo Total
Positivo VP FP FN + VN
Exemplos Preditos | Negativo FN VN VP + FP
Total | VP +FN | FP + VN | VP + FP + IF'N + VN

Observa-se na Tabela 5| que a coluna dos exemplos positivos é utilizada para calcular a sen-
sibilidade enquanto a coluna dos exemplos negativos a especificidade. J& a linha dos exemplos
positivos é utilizada para calcular a preditividade positiva e a linha dos exemplos negativos a
preditividade negativa. Desta maneira, as tabelas de contingéncia fornecem um panorama da

performance de classificagao.

3.2.4 Naive Bayes

O algoritmo Naive Bayes, denominado aqui de Maquina Bayesiana Ingénua, é essencialmente
baseado no calculo de probabilidades e no Teorema de Bayes.

Dado um conjunto de dados T = {(xz, %)}, onde y; € {0,1} e x;, € RM, supondo que
este seja balanceado e haja Ny e Ny instancias das classes positivas e negativas, respectivamente,

ou seja, N9 = Ny e Nyg+ Ny = N, entao a probabilidade de uma instancia x;, selecionada
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aleatoriamente, ser da classe 0 ou 1 é de 50%. No entanto, esta informacao sozinha nio permite
classificar um exemplo desconhecido. Entretanto, levando em consideracao que as instancias
X possuem M atributos, rotulados como A;, Ay, --- , Ay, 0 conhecimento das probabilidades
desses, auxilia no reconhecimento da classe de uma instancia. Por exemplo, os atributos A,,,
m = 1,2,--- M, geralmente ocorrem em intervalos de valores restritos. Assim, as faixas
de valores podem ser associadas a uma determinada classe. Logo, conhecendo-se os valores
dos atributos e utilizando a probabilidade conjunta, mais informacao é acrescida reduzindo a
incerteza na determinacao da probabilidade.

Para exemplificar, toma-se M = 1. Seja a frequéncia do atributo A;, para a classe positiva
(1) e negativa (0), designadas por N4, € Na, 1, tal que N 1o # Na,j1, Vk. Consequentemente,
a probabilidade de uma instancia x; ser positiva ou negativa, dado o valor do atributo, é

fornecida por
NAl\yk
Pyl A1) = ———
Ny,
Assim, considerando a informacao adicional dada pelo atributo A;, uma instancia x; pode ser
atribuida a classe 0 ou 1, tomando o maior valor da probabilidade, que é obtido pela formula

de Bayes (KUBAT) 2015, p. 24)

Px(X|yi)p(vi)
p(x)

onde py(y;|x) é a probabilidade condicional da instancia x pertencer a classe y;, dados os

p(yilx) = , (40)

atributos do vetor x. Visto que o numerador ¢ independente da classe, entao é escolhida aquela
classe que maximiza o numerador. No entanto, a verossimilhanca p(x|y;) ¢ extremamente
dificil de computar devido a dimensao de x, quando muitos atributos sao considerados, pois o
numerador da equacao ¢ igual a probabilidade conjunta p(y; Nz Naxy N -+ Nxp) que é

computada, utilizando a regra da cadeia, como

p(yiNz1N--Nzpr) =p(z1NzeN--NearNY;)
:p(:vl \xzﬁ---ﬁzMﬁyi)p(xgﬂ---ﬂxMﬂyi)
:p(xl \xgﬂ---ﬂmMﬂyi)p(zz|13r"l---ﬂ:BMr"lyi)p(wgﬂ---ﬂmMﬂyi)

=p(z1|z2n--NzarNy;)p(z2N--Na s Ny;)

=p(z1]|z2N--NzarNyi)p(x2|T3N---NearNy;)-p(Tar—1learNY:)p(@ar|yi)p(yi)-

A fim de driblar esta dificuldade, faz-se a suposicao de independéncia estatistica miatua dos
atributos em relacao as classes, o que implica na representagao da verossimilhanca como um

produtorio (KUBAT) 2015, p. 24):

M

p(xlyi) = [ [ p(wmly:) (41)

m=1
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e consequentemente na alteracao da probabilidade condicional

M
p(yilx) o< p(yi) [ pamlys). (42)
m=1
onde o denominador p(x) da equacido foi suprimido pois nao depende da classe.
Portanto, a classe predita é dada por

yi = argmax p(y;[x). (43)

K3
Ou entao, fixa-se um corte de probabilidade «, relativo a borda da superficie de decisao, resul-
tando na classe predita

: (44)

-} 0, sep(yilx) >«
' { 1, caso contrario
para o caso de classificacao binaria.

Embora essa suposicao de independéncia possa nao ocorrer na maioria dos problemas reaisfﬂ
sua violagao nao impede a aplicacao da regra de Bayes dada na equacao (MCCALLUM,;
NIGAM, [1998). Nos casos onde a dependéncia é muito forte, em termos de correlagio, deve-se
entao considerar alguma técnica de pré-processamento para diminuir ou excluir esta dependén-
cia (KUBAT] 2015, p. 25).

O motivo deste algoritmo funcionar bem em situacoes reais é que a classificacdo em si é uma
estimativa do sinal do modelo da maquina de aprendizado e nao um valor exato, como ocorre
nos problemas de regressao. Em outros termos, a comparacao dos valores das probabilidades
resultantes possibilitam escolher um lado do hiperplano, nao importando realmente o valor
exato destas probabilidades.

As probabilidades condicionais anteriores podem ser calculadas considerando uma distribui-
cao de dados especificos, sendo que as distribuicoes mais comumente empregadas sao a Gaussi-
ana, a Multinomial e a Bernoulli. Neste trabalho sera empregado uma maquina de aprendizado
com distribuicao Gaussiana devido as caracteristicas das instancias utilizadas para inducao.

Neste caso a verossimilhanga é calculada por meio da funcao Gaussiana:

1 (T — umy.)2
Tm|Y;) = ———exp | ———=—|, 45
P(Tm|ys) TnoT p { 20 (45)

2

onde os parametros de desvio padrao oy,

e média fi,,,, relativos a classe y;, sao estimados
para cada atributo m = 1,2, --- , M para ajustar o modelo, utilizando, para tanto, os dados de
treinamento (PEDREGOSA et al., 2011).

As méaquinas de aprendizado Bayesianas Ingénuas possuem algumas vantagens e desvan-

tagens em relagao aos demais algoritmos de aprendizado de maquinas, as quais sao listadas

10 Por isso o nome do algoritmo é Naive, que significa ingénuo.
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a seguir (PEDREGOSA et all, 011} [KUBAT], 2015, MCCALLUM; NIGAM] [1998; [BISHOD,
2006):

Vantagens : (I) velocidade e simplicidade: tanto na etapa de indugdo como na validagao,
pois nao depende de esquemas de otimizacao, mas apenas do calculo de probabilidades;
(IT) boa performance, mesmo quando a suposi¢ao de independéncia nao é satisfeita; (IIT)
altamente escalavel, pois sua estrutura possibilita esquemas de aprendizado on-line ou
mesmo aprendizado em lote, sem a necessidade de retreinamento considerando todos os
dados novamente; (IV) é adequada para classificagdo binaria ou multi-classe; (V) pode ser
empregada tanto na classificagdo de dados continuos quanto discretos; (VI) nao é sensivel

a escala e irrelevancia dos atributos.

Desvantagens : (I) se a dependéncia dos atributos for muito forte a maquina pode apresentar
um desempenho pobre; (IT) devido a suposicdo de independéncia, nao é adequada para
considerar interagoes entre os atributos; (I11) dados escassos podem induzir méquinas de
baixa performance; (IV) se um certo atributo nao ocorre no conjunto de treinamento este

terd probabilidade zero, acarretando em problemas de predicao.

3.2.5 Anaélise Discriminante Linear de Fisher

Analogamente ao método Naive Bayes, a Andlise Discriminante Linear (ADL) também é
empregada para classificacao de padroes. Entretanto, devido a sua caracteristica implicita de
diminuicao da dimensionalidade do espaco de atributos, ela serd empregada na pesquisa ora
apresentada com esta finalidade, antes da aplicacao da classificacao pelo método Naive Bayes.

No contexto da classificacio linear, dado um conjunto de dados T = {(xx,yx)},,, onde
yr € {0,1} e x;,. € RM pode-se delimitar as superficies de decisoes tomando o seguinte esquema,
(WEBB| 2002):

{za x; € 0
wTx;, + wo k=1,2,--- K, (46)
<0, x,€1
onde W = [wp, wy, wyr—1] € um vetor de pesos, wy um limiar, e x; € 1 significa que a instancia
X}, é rotulada na classe 1.
Em outros termos, a equagao (46) pode ser encarada como a projegao do vetor de atributos

de um espaco K-dimensional para um espaco unidimensional, pois
2 = WX, +wo, k=1,2,--- , K. (47)

Neste caso, o objetivo é encontrar um vetor w que torne a separacao entre as classes 0 e 1
a maior possivel. Para tanto, utiliza-se de uma medida das distancias entre as médias dos

exemplos de dados apresentados. As médias vetoriais das instancias de cada classe i € {0,1} e
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suas projecoes sao dadas, respectivamente, por:

m; = }z; ka (48)
X €
m; = S 2 = S ZWTXk =w'm; (49)
i K. ~ Kz ~ )
ZELEl Xl

onde K; representa a quantidade de exemplos da classe i, e m;, m; € RM.

Portanto, uma funcao objetivo pode incluir a distancia entre as projecoes como uma me-
dida de separabilidade das classes, do seguinte modo, para o caso binario: J(w) = |mgy — m,| =
|wT (mo — m;)|. Entretanto, essa fun¢do ndo leva em consideragio a dispersao dos dados em
torno dos centroides m;, logo, pode resultar em uma medida de separacao imprecisa. Conside-

rando tal dispersao, toma-se uma medida equivalente a variancia, assim definida:

5T = (2 — )’ (50)

2K €T

= Z (WTxy — WTlfni)2 (51)
XL €1

= Z w'(xp —my) (x, —m;)"w (52)
X €L

= w'S;w. (53)

onde S; é a matriz de dispersao.

De maneira similar, obtém-se a matriz de dispersao entre-classes Sg:

(thy — my)” = (w'mg — wim;)’ (54)
=w' (my—my) (my—m;)’'w (55)
= WTSBW7 (56)

onde Sy = s2+ s? é a matriz de dispersao inter-classes. Por fim, a fungdo objetivo que retorna
o melhor vetor-peso w é dada por (MIKA et al., [1999):
Jw) = V55w (57)
wISyw
A maximizagao de J(w) resulta em um vetor w que minimiza a variancia inter-classes e maxi-
miza a distancia entre as médias projetadas (centroides) (MIKA et al., [1999).

Esta otimizacdo ¢ obtida tomando o gradiente da funcio igual a zero:

dJ(w)
W) _ (58)
dw
T _ T
(2Spw)WTSyw (2SQWW)W Spw _ (59)
(WTSyw)
TS S
Spw — Worw Sww) _, (60)

wTSyw



Capitulo 8. Fundamentos 61

w
com \ = e — transformando um problema de otimizacao em um de autovalores e autove-
W!Idww
tores (SUGIYAMA| 2007).
Considerando que Sy, tenha posto completo, logo possui uma inversa S;Vl, entao a equagao

toma a forma:;
Sy SEw = Aw. (62)

No entanto, a matriz extra-classes Sp tem a caracteristica de projetar qualquer vetor v € RM

na mesma direcao que my — mj, pois

Spv = (mg — my) (mg — my)"v (63)

= (mg—m;)w (64)

onde w = (my — m;)" v é um escalar.
Desse modo, a equagdo (62) ¢ modificada para retornar diretamente o autovetor w que
projeta os dados em um espacgo unidimensional de tal modo que os centroides tenham a distancia

méaxima enquanto que a dispersao inter-classe é minimizada, assim (ZHU, [2006):

Portanto, o vetor w obtido acima é utilizado para projetar um padrao x; de alta dimensao em
um espaco unidimensional.

Pelo que foi discutido nos paragrafos anteriores, ficou claro que para induzir uma maquina
de aprendizado, ¢ necessario, além de um algoritmo de aprendizagem, também um conjunto de
atributos que sao utilizados para discriminar o ambiente a ser modelado. Na se¢ao seguinte,

serd apresentado um método que pode ser empregado para a extracao de atributos do ambiente.

3.3 Separacao Cega de Fontes

Em problemas de separacio cega de fontes (Blind Source Separation - BSS) o objetivo é
estimar as fontes sem possuir informacoes de como estas foram misturadas e como sao suas
formas de onda ou contetido espectral, mas apenas impondo algumas suposicoes no intuito de
possibilitar a modelagem matemaética do problema.

Ao menos quatro variaveis sdo consideradas em problemas BSS: 1) os sinais das fontes;
2) o sistema de mistura composto pelos sensores que captam os sinais; 3) um ruido aditivo
nos sensores; e 4) os sinais observados. As trés primeiras variaveis sdo latentes ao problema,
enquanto a tltima é aquela a que se tem acesso pleno (CICHOCKI; AMARI, 2003).

Os modelos BSS geralmente estdao subdivididos em dois tipos basicos, sendo que em um
deles a mistura é convolutiva e no outro instantanea. No caso instantaneo, que serda abordado

neste trabalho, assume-se que os sinais das fontes sao captados pelos sensores assim que sao
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emitidos e todos ao mesmo tempo, nao havendo atrasos, mesmo que as fontes em principio
estejam a distancias diferentes dos sensores.

Um sistema BSS ¢é formado por dois subsistemas principais: sistema de mistura e sistema
de separagao. O sistema de mistura geralmente é desconhecido, ou tem-se pouca informacgao
sobre como as fontes foram sobrepostas (misturadas). Os problemas BSS procuram encontrar
um filtro que seja capaz de estimar as fontes desconhecidas, ou seja, eles atuam no subsistema
correspondente a separacao das fontes.

Matematicamente cada fonte é representada por um vetor indexado no tempo, isto &, s;(p) =

[si(1) si(2) --- s;(P)], sendo que as ¢ fontes sdao representadas em uma matriz
i s1(p) ]
sop) = | = (66)
| sn(p) |
si(1) s1(2) - si(P) |
= 82@ 82@ SQEP) . (67)
i SN(l) 8N<2) 8N<P) |

Analogamente, os sinais observados x;(p) também sdo representados em forma matricial, com-

pondo a, assim denominada, matriz de observacao:

z1(1)  z1(2) -+ x1(P)
X(p) = x2:<1) ngz) xQ(:P) . (68)
i .Tjw(l) l’]y[(Z) s {L’M[(P) ]

O processo ruidoso é representado por uma matriz V(p) = (v;(p))amxp, € a matriz de mistura por
A = (a;j)mxnN, que é a tnica variavel ndo indexada temporalmente, pois esta sendo considerado
um sistema de mistura instantaneo.

Com base nos fundamentos apresentados em |Cichocki e Amari (2003), Tong et al.| (1990),
Tong et al.| (1991)), Amari, Cichocki e Yang| (1996) e Hyvarinen et al. (2001) as defini¢oes a

seguir sao sintetizadas.

Definigao 5 Um modelo BSS é uma dupla (Ag, So), tal que

X(p) = A¢So(p) + V(p) (69)
Xn(p) = Z QrnSn(D) + Vin(p),m =1,2,--- /M (70)

e as hipoteses sao vdlidas:
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o (S1) Ay € RM™*N tem posto completo;

o (52) Os sinais em So(p) € RVN*P e V(p) € RM*F sio estaciondriodl] com média nula;
e (53) V(p) € um processo ruidoso branco com matriz de covaridncia Ry = o°1;

e (S4)So(p) e V(p) sao mutuamente estatisticamente independentes;

e (S5) Os sinais em So(p) sdo descorrelacionados;

e (S6) M < N, ou seja, o nimero de sensores N é maior ou igual ao nimero de fontes M.

As varidveis envolvidas na equacgao recebem as seguintes denominagoes: X (p) € RM*F
¢ a matriz de observagao; So(p) é o matriz das fontes; V(p) a matriz de ruido e Ay a matriz de
mistura, ou matriz de parametros ou canal de comunicagao.

A matriz de covariancia Ry, acima mencionada, em relacdo a uma matriz X € RM*F &

assim definida:

2
T Ti2 Tz - T1p
2
o1 T3 Tz - Top
_ 2
Rx = | 731 73 rs o T3p |, (71)
Tpl Tp2 Tp3 v T2
| 'pL 'p2 'p3 P |

onde 77 = 1/M M (X=X )2 er =1/ MM (X, —X;)(Xi(k)—X},)T sdo as covariancias,
e X; =1/MYM X;; & o vetor médio.

Defini¢ao 6 Dizer que uma dupla (A,S) € BSS, significa que essa dupla satisfaz a equagio
(69) e que as suposi¢ies (S1) a (55) sio vdlidas.

Os termos Ay e Sg(p), na Definigao , representam os valores reais do sistema de mistura e
das fontes, respectivamente. Quaisquer outras matrizes A e S, tal que a dupla formada por elas
pertenca ao modelo BSS, conforme defini¢ao anterior, representam uma estimacgao dos valores
reais. Teoricamente, uma matriz Ay pode ser qualquer matriz nio-singulail2l No entanto, em
aplicagoes praticas, estimar inadequadamente Ay ou sua pseudo-inversa, pode por consequéncia
acarretar numa estimacao precaria dos sinais fontes, no sentido que estes nao sejam inteligiveis.
Por isso, as matrizes Ay e uma estimagao A devem estar relacionadas por forca de algum

critério que garanta a inteligibilidade dos sinais fontes estimados.

11 Sinais estacionario sdao aqueles cujo aspecto frequencial ndo muda com o tempo.
12 Uma matriz é singular se seu determinante é nulo. Consequentemente, uma matriz singular ndo possui uma
inversa.
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Em grande parte das aplicacoes, desde que a forma de onda de uma determinada fonte seja
preservada, pois a informacao mais relevante do sinal esté presente nela e nem tanto na mag-
nitude (TONG et al., 1991, multiplicar essa fonte por uma constante nao afeta sua estimagao,
tampouco a ordem em que tais fontes sao estimadas é realmente importante. Portanto, para
uma matriz de permutacao P (composta de zeros e uns) a solugdo S = PSS, é aceitavel (BUC-
CIGROSSI, |1997)), assim como é também a solucdo S = ASg, sendo A uma matriz diagonal e
nao singular.

Conforme apresentado por (Tong et al.| (1990) e Tong et al. (1991), segue a definigao de
uma relacdo entre a matriz de mistura e sua estimacao, e também entre as fontes reais e as

estimadas, relativa ao conceito de preservacao de forma de onda, acima mencionado.

Definicao 7 Uma relacao R que preserva a forma de onda dos sinais fontes, simbolizada por
(Ao, S0)R(A,S), € assim descrita:

A = ApA'PT (72)
S(p) = PAS(p) (73)

onde P € uma matriz de permutacao e A uma matriz diagonal e nao-singular. O par (A,S) é

uma estimacao de (Ao, So).

A equacao foi discutida no paragrafo anterior e seu entendimento é claro. Mas a equacao
nao é tao evidente. Para obté-la basta lembrar que pelo modelo BSS, considerando por

simplicidade o caso sem ruido, tem-se
So(p) = Ag ' X(p) (74)
e para uma determinada estimacao
X'(p) = AS'(p). (75)
Dada a equagao (73], substituindo Sy(p) na equagao , obtém-se
S'(p) = PAAG X(p). (76)

Fazendo X'(p) = X(p), ja que pretende-se encontrar a matriz de parametros e as fontes que

produzam o mesmo espaco de observacao, independente da ordem destas e da amplitude, e

substituindo em resulta que
S'(p) = PAA'A'S(p), (77)

que simplificando fornece
1=PA(Ay) A" (78)

Multiplicando pela esquerda, ambos os lados da equacao acima sucessivamente por P7, A= e

A, tem-se por fim a equagao (72)).
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Definigao 8 Resolver um modelo BSS é encontrar um par (A,S), tal que seja vdlida uma

relacao da forma
(Ao, So)R(A, S).

Em outras palavras, resolver um problema BSS é encontrar uma matriz que informa como
o meio de comunicacao misturou as fontes, e como sao as formas de onda destas fontes nao
importando sua magnitude, tampouco a ordem em que sao estimadas.

Por outra perspectiva, muitos algoritmos que encontram esta solugao nao fornecem direta-
mente a matriz A’, mas sua pseudo-inversa W, denominada de matriz de separagao, a qual é

utilizada para estimar as fontes multiplicando esta matriz pelo vetor de observacao.

3.3.1 Um Algoritmo para solucao do problema BSS

AMUSE (Algorithm for Multiple Unknown Signal Extraction) é um algoritmo utilizado para
solugdo do problema BSS. Ele considera as estatisticas de segunda ordem das fontes (matriz
de covariancia) e sua estrutural temporal, pois assume as fontes descorrelacionadas no tempo,
para estimar a matriz de mistura, convertendo o problema de identificacao das fontes em um
de diagonalizacdo simultanea utilizando a DVS (CICHOCKI; AMARI, [2003).

Domingues e lezzi (1982) fornecem alguns conceitos da Algebra necessarios para a compre-

ensao do algoritmo AMUSE, que sdo a seguir enunciados, sobre um conjunto E # ().

Definicao 9 Uma relacao R sobre um conjunto E € uma relacao de equivaléncia sobre esse

conjunto se, e somente se, R € reflexiva, simétrica e transitiva, ou seja:
1. Vx, x € E = xRz
2. Vx e Yy, 2Ry = yRx

3. Vx, Yy eVz, se Ry e yRz = xRz

Definicao 10 Dado um elemento a € E, uma classe de equivaléncia sobre a, mddulo R, é
o subconjunto
a={x € E|xRa} (79)

Definicao 11 Uma particao F de E € uma familia de subconjuntos nao vazios onde:

1. Se A,B € F, entao ou A= B ou A e B sao disjuntos.

2 UperA=E.
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Dado um problema BSS, [Tong et al.| (1990) e [Tong et al.| (1991) introduzem o conceito de
espaco de identificacao, sendo este um conjunto com todas as matrizes de mistura A e fontes S
que produzem as mesmas observacoes X produzidas pelos valores reais Ay e Sy quando ocorre
o mesmo processo ruidoso V. Em outras palavras, esse conjunto contém todas as solucoes

potenciais dados os vetores de observacao e o processo ruidoso.

Definicao 12 Um Espaco de Identificacio Lix vy é um conjunto das duplas (A, S) € BSS, isto
é:

Ixv) = {(A,S) € BSS}. (80)

No espaco I(x v) todo A e todo S sao candidatos legitimos a solu¢ao do problema BSS. Para
entender esta afirmacao basta considerar uma matriz N nao-singular. Do modelo BSS para as

variaveis reais tem-se que

X(p) = AoSo(p) + V(p)
= AJNN"'Sy(p) + V(p)
= AS(p) + V(p),

o que implica que qualquer matriz A = AjN e S = N7!'S; com mesmo posto de Ay e Sy,
respectivamente, sdo candidatos a solugdo (TONG et al.; 1990). Isto significa que uma dupla
(A,S) pertence a I(x vy se, e somente se, (A,S) satisfaz a Defini¢ao e vale a condicao
AS(p) = ApSo(p) (TONG et al., 1991).

Em termos do espago de identificagdo, a Definigao (10) pode ser reformulada:

Definicao 13 Dado (A',S') € Iixv), uma classe de equivaléncia sobre (A’,S'), modulo R, é

o subconjunto

(A79) = {(A.8) €lxv) | (A, 5)R(A",S)} (81)

Cada (A,S) € (A’,S’) é dito um membro dessa classe de equivaléncia.

Esta definicao é extremamente importante, pois ela estabelece o principal objetivo do algo-
ritmo AMUSE para solucao do problema BSS: identificar as classes de equivaléncia contendo
(A’,S’) no espaco de identificacao I(x vy (TONG et al., 1990). Este caminho rumo a solugao
é necessario porque a identificagdo do valor real (Ag,Sy) é impossivel diretamente, devido a
indeterminacao ji evidenciada anteriormente, onde se constatou que qualquer matriz A com
mesmo posto de Ag é candidata a solucao.

A proposicao a seguir estabelece que a relagao R que preserva as formas de onda dos sinais

fontes goza das propriedades de reflexividade, simetria e transitividade.

Proposicao 1 A relagao R da definicao @ ¢ uma relagio de equivaléncia sobre Iix vy (TONG!
et al., |1991).
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Assim, dadas duas estimativas (A’,S') e (A,S) de (A, Sp), podem-se fazer as seguintes ob-
servagoes: a) Os pares solugoes do problema BSS se relacionam consigo mesmos (propriedade
reflexiva), o que implica neste caso que P = A = I; b) se um par se relaciona com o outro,
este segundo também se relaciona com o primeiro (propriedade simétrica); e ¢) como os pares
ordenados (A’,S’) e (A, S) se relacionam com (Ag, Sg) entao eles se relacionam consigo mesmos
(propriedade transitiva).

A proposigao abaixo destaca as propriedades estatisticas e algébricas dos membros (A, S)
das classes de equivaléncia. Ela evidencia que se um membro de uma classe de equivaléncia
satisfaz estas propriedades algébricas e estatisticas, entao qualquer membro desta mesma classe

também satisfaz este mesmo conjunto de propriedades (TONG et al., [1990)).
Proposigao 2 Se (Ag, So)R(A',S') entdo:

1. Os elementos de S’ sao mutuamente independentes se, e somente se, 0s elementos de Sg

também sao;

2. A matriz de covaridncia Rg = E{S (p)S' (p — 7)7} € diagonal se, e somente se, Rg, =
E{So(p)So(t — 7)7} € diagonal, onde E {-} € o operador esperanga matemdtica ou médz'ﬂ
onde T > 0.

3. As colunas de A’ sdo ortogonais se, e somente se, as colunas de Ag sao ortogonais.

Em outras palavras, os resultados da Proposicao [2[significam que, se S'(p) é uma estimacao
de S(p) entao esses vetores tém as mesmas propriedades estatisticas, e se A’ é uma estimacao
de A entao essas matrizes compartilham as mesmas propriedades algébricas.

~ . ey oL .
Definicao 14 Uma classe de equivaléncia (A',S’) € ortogonal, (A’,;S’), se as matrizes de

mistura dos membros dessa classe de equivaléncia tém suas colunas ortogonais.

3.3.1.1 Identificabilidade e Ortogonalidade

Viu-se até aqui que PR induz uma classe de equivaléncia dada a dupla (A,S) € Iixv).
Tong et al.| (1990) questionam sobre quantas seriam as classes de equivaléncia nesse espago
de identificagdo que satisfazem as propriedades (S1) a (S5) na Definigao |5, dados o vetor de

observacao e o processo ruidoso. Para responder essa questao utiliza-se a definicao a seguir.

Definicao 15 (A, Sy) € identificdvel, com respeito ao modelo BSS, se para algum (A,S) €
Ix.v), (Ao, So)R(A,S).

13 Para um vetor aleatério x € RE*1 a meédia ¢ dada por my = 1/K Zle X que é uma aproximacao da
esperanga matematica, ou primeiro momento, my = E{x} = [ xpx(x)dx onde px(x) ¢ a funcio densidade
de probabilidade (HY VARINEN et al., [2001]).



Capitulo 8. Fundamentos 68

Em termos gerais, a no¢ao de identificabilidade envolve uma dupla (Ag,Sy) € BSS, onde
esta é identificavel se as formas de onda dos sinais fontes sao preservadas e hd uma relacao de
equivaléncia entre essa dupla e a dupla (A, S), solugdo do problema BSS.

Em outros termos, tem-se uma explanagao dada por Buccigrossi| (1997), onde o autor en-
fatiza que o conjunto de propriedades de Ay e Sy mitigam as duplas (A, S) € Iix v) que sdo
solucoes aceitaveis. Entao, deve-se procurar um conjunto de propriedades que, além de reduzir
as solucoes ainda preserve as formas de onda das fontes. Estas propriedades, quando existirem,
fardo (Ao, Sp) ser identificavel.

O resultado apresentado no Teorema (1| estabelece uma restricao as solucoes do problema
BSS, a medida que, dada uma propriedade da matriz de covariancia dos vetores de observacao,

as solucoes se apresentam em um espago ortogonal.

Teorema 1 Dada Rx (matriz de covaridncia do vetor de observacao), se (Ao, So) € identifi-
cdvel, entdao os m maiores valores singulares de Rx sdo distintos e (Ag,So) pertence a uma

classe de equivaléncia ortogonal.

O Teorema [2| fornece um resultado que permite chegar a solucao do problema BSS, pois
conforme ji mencionado esta é encontrada quando for possivel identificar uma classe de equi-
valéncia contendo (Ag, Sp), € pelo Teorema (1| quando existir uma certa quantidade de valores

singulares da matriz de covariancia distintos, entao existird uma tnica classe de equivaléncia.

Teorema 2 Se os m maiores valores singulares de Rx sao distintos, existe uma, e somente

uma, classe de equivaléncia ortogonal no Iix vy que satisfaz as suposi¢oes (S1) a (S5).

Em resumo ambos os teoremas permitem a conclusio que se (Ag, Sy) é identificavel entdo
(Ao, So) € ml e os valores singulares de Rx sao distintos, dai entao existe uma, e somente
uma, classe de equivaléncia ortogonal (TONG et al., 1990)).

Como nao se pode inferir sobre a ortogonalidade das colunas de Ay, visto ser latente no
problema BSS, deve-se buscar uma transformagao no espaco de observacao que seja possivel
ortogonalizé-las, onde se garanta que (A, S) pertenca a uma classe de equivaléncia ortogonal.
Uma transformacao desse tipo reduz a complexidade do algoritmo para solucao do problema
BSS (TONG et al.l [1991), e ela é obtida a partir da manipulagao da matriz de covariancia e da
DVS.

A matriz de covariancia do vetor de observacao pode ser decomposta da seguinte forma,
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considerando as suposi¢oes (S1) a (S5) da Definicao [}

82
83
84
85

Rx = E{X(p)X(p)"}
= E{(AoSo(p) + V(p))(So(p) A"+ VT)}
= AoE {So(p)So(p) } A+ E{V(p)V(p)"}

(
(
(
= AgRg,Ay7 + 0’1 (

)
)
)
)

Se as fontes forem consideradas com poténcia unitaria, pela hipotese (S5) na Defini¢ao ,
Rg, = I. Logo, a matriz de mistura pode ser determinada computando Rx se o ruido puder

ser subtraido do sistema, pois
Rx = ApA] + o’L (86)

Calculando a DVS da matriz A, e sua transposta, obtém-se:
A, = LURT (87)
Al =RUTLT. (88)
Substituindo as equacgoes e no primeiro termo do lado direito da equacao tem-se
ApAl =LPRTRYTLT (89)
= LW2LT, (90)

sendo W2 = diag(¢?,...,¢?2). Considerando ® = diag(v? + o2,..., 92 + 0%,0%,...,0%), tem-
se a seguinte decomposi¢ao em valores singulares da matriz de autocovaridncia (ou somente

covariancia) do vetor de observacao
Rx = LU°LT + 0’1 (91)
= L®LT. (92)
Define-se entao a transformacao de ortogonalizacao como
T =Wv"'LT. (93)

Para verificar que esta transformacao de fato ortogonaliza, considera-se a DVS da matriz Ay,

isto é&: Ay = LWRT. Multiplicando a matriz de transformacao 7 por Ay a direita, se obtém:

TAy =V 'LTLYRT (94)
=R, (95)
logo os vetores coluna de T Ay sao ortognais, pela Definicao [4] da matriz R.

Aplicando essa transformacao a cada elemento do modelo BSS, tem-se um modelo ortogonal

equivalente, explicitado pelo simbolo BSSy, com equacoes a seguir definidas.
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Definicao 16 Um modelo BSS ortogonal, BSSp, consiste de duplas (Bo,Sy) e (Y,N) nos
moldes do problema BSS, sendo que suas varidveis se relacionam da sequinte maneira, dada a

transformacao ortogonal da equacao (@

Y(p) = TX(p) (96)
BO - TA() (97)
N(p) = TV(p). (98)

Como pode-se notar, a transformacao definida na equacao , sobre o espago de observa-
¢a0, induz um mapeamento do espaco de identificacao definido pelo modelo BSS no espaco de

identificacao definido pelo modelo BSSp:

Q: H(va) — H(Y,N) (99)
(A,S) — (TA,S) (100)

Dado ent@o esse mapeamento, o problema da identificacao de (A, Sg) no espago de obser-
vacao de X torna-se um problema de identificacao da dupla (Bg, Sp) no espaco de observacao de
Y, sendo que By tem a caracteristica de ter suas colunas ortogonais, pelo que ficou evidenciado
na equacao (94)).

E claro que tal mapeamento ndo pode alterar a relacdo de equivaléncia induzida por SR
sobre Iy n), no sentido que By e So(p) ainda devem estar relacionados conforme explicitado
na Definicao (7)), e portanto as imagens em Ix vy devem ser equivalentes em Iy n) (TONG et

al., 1991). A Proposicao 3| fornece esta garantia ao mapeamento €).

Proposicao 3 O mapeamento 2 preserva a relagao de equivaléncia R, ou seja, se
(Ao, So)R(A,S)

entao,
Q2 ((Ao,80)) RQ((A,S)).

Em outras palavras este resultado significa que uma solugao do problema BSS no espaco
de observacao de X tera uma solu¢ao correspondente no espaco de observacao ortogonal de
Y. O Teorema |3| a seguir certifica esta afirmacao, mostrando que para uma solugao do modelo
ortogonal existe outra para o modelo real, onde a matriz de mistura ortogonal é solucao quando

multiplicada pela pseudo-inversa da transformacio definida na equagao (93).

Teorema 3 Se (B, S)R(By,So), entdo (T'B,S)R(Ay,Sy), onde T' € a pseudo-inversa de T .
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A Definigao (15| estabeleceu que (Ag, Sp) é identificavel quando existir outro par ordenado
com o qual vale :R. No entanto, ndo se pode certificar que (Ag, Sy) seja identificavel em relacao
ao modelo BSS, pelo que foi mencionado no paragrafo sobre o espago de identificacao Iix v).
Por outro lado, a identificabilidade pode ser garantida para outros modelos que sejam extensoes
do modelo BSS, conforme Definigao [I7] e Teorema 4]

Definicao 17 Um modelo BSS, € um modelo BSS que satisfaz as sequintes condigoes:
1. as fontes em S estao descorrelacionadas;

2. existe T > 0 tal que, para i # j

E{Si(p)Si(p — 1)}
E{S?}

E{S;(p)S;(t —7)}
E{s}}

Teorema 4 (Ag, Sy) ¢é identificdivel em rela¢ao ao modelo BSS; .

. (101)

Portanto, quando as fontes sao consideradas descorrelacionadas e com autocorrelacoes dife-
rentes para determinado atraso temporal 7 > 0, de acordo com a Definigao e pelo Teorema
, o par (Ag, Sp) é identificavel em relagdo ao modelo mencionado, logo, este é uma solugao do
problema BSS.

3.3.1.2  Algoritmo AMUSE

Como foi mencionado anteriormente, para estimar (Ag,Sy) primeiro deve ser encontrado
um mapeamento de I(x v) em [y n) que é dado por uma transformacao ortogonal que depende
da matriz de covariancia de X.

Assim, o primeiro passo a fim de obter um algoritmo para separacao das fontes é calcular

Rx e sua DVS, ou seja,
Rx = L®LT,

onde ® = W2 4 021, conforme equacao , que é uma matriz diagonal da forma:

o} 0 ... 0
0 ¢ ... 0

d = % E (102)
0 0 0 ¢ |

onde ¢? = 2 +0?, para 1 < i < n, sendo n a quantidade de valores singulares mais significantes

2

na decomposicao e o° a variancia do ruido. A matriz diagonal ® é entao obtida resolvendo

b= E T
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Apos este passo, o espaco de observacao de X entao é transformado, por 7, em um espaco
de observagao ortogonal Y, conforme equagao (96)), e sua matriz de covariancia ¢ calculada para
algum parametro de atraso 7 > 0, pois pelo Teoremald] ja que as fontes foram descorrelacionadas
pela transformagao 7, pode-se afirmar que (A, Sp) é identificavel em rela¢do ao modelo BSS;.
Isso implica, pelos Teoremas[I] e 2] que os n valores singulares, na decomposi¢ao anterior, serao
distintos e existird uma, e somente uma classe de equivaléncia ortogonal sobre [(x v). Portanto,

a matriz de covariancia de Y, considerando um atraso 7, é dada por:
Ry () =E{Y(p)Y(p—7)"}. (103)

Segundo Tong et al.| (1990), visto que o ruido considerado no sistema é branco, essa matriz

admite a seguinte decomposicao em autovalores:

Ry (7) = BoE{Y(p)Y(p —7)T} BoT (104)
= Bodiag(n(7), .., (7)) B, (105)

onde v;(1) = E {s;(p)s;(t — )7}, para ¢ = 1,...,n. No entanto, na pratica Rx e Ry(7) ndo
podem ser simétricas ja que sao estimadas, o que implica que a solucao da equacao ((104) nao
¢ realizavel [Tong et al.| (1990). Por isto, toma-se uma decomposi¢ao simétrica:

Ry(T) + Ry(T)T.
2

Ry,,., = (106)

Agora é possivel encontrar uma solucao para o problema BSS ortogonal, ja4 que a decom-
posicao em autovalores de Ry, fornece uma estimacao B de By. Ja a matriz das fontes S é

obtida resolvendo

S(p) =BTY(p) (107)
=B 'Y(p). (108)

Pelo Teoremaesta dupla (B, S) solu¢ao do problema ortogonal, também é solu¢ao do problema
real, se B for multiplicado pela pseudo-inversa da transformacao de ortogonalizacao. Esta dupla
também é membro da classe de equivaléncia ortogonal (B, S), e portanto (B,S) € Ty Ny

Por conseguinte, os autovetores obtidos da decomposi¢ao de Ry, formam as colunas da
matriz B que é utilizada para obter uma estimacao tanto da matriz de mistura como das fontes,

como anteriormente observado. Logo,

Ay=T'B (109)
So(p) = BTY (p). (110)

Em situacoes praticas as igualdades acima nunca se verificarao ja que calculam-se estima-
tivas dos valores reais. Por isso, as equagoes (L11) e (112)) a seguir representam melhor o que
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ocorre sem situacoes praticas, considerando que A e S(p) sdo as estimativas de Ay e So(p), e
portanto (A, S)2R(Ay, So).

A=T7'B (111)
S(p) = BTY (p). (112)

Por fim, resume-se o algoritmo AMUSE nas etapas abaixo:

1. Estimar a matriz de covariancia Rx, conforme equacio (82);
2. Computar a DVS de Rx, de acordo com a equacao ;

3. Estimar a quantidade M de fontes pelo niimero de valores singulares mais significantes e

a variancia do ruido o? pelo nimero daqueles menos significantes;
4. Obter a transformacao de ortogonalizagao 7, dada pela equacao ;
5. Obter o espago de observagao ortogonal Y utilizando a transformacao T
6. Calcular a DVS da equacgao para um certo 7 que resulte em distintos autovalores;
7. Construir a automatriz B com os autovetores obtidos na etapa anterior;

8. Estimar enfim a matriz de mistura e as fontes, por meio das equacoes (111)) e (112)),

respectivamente.

Até o momento foi abordado o modo como uma maquina de aprendizado pode ser induzida,
a partir de um conjunto de vetores de atributos, a fim de modelar o ambiente. Como mencio-
nado anteriormente, o método AMUSE estima varios sinais a partir de uma mistura de fontes
latentes. Cada uma dessas é tida como um vetor de atributos que explica, a seu modo, carac-
teristicas distintas do ambiente. Deste modo, ¢ necessario implementar mais de uma maquina
de aprendizado. Com o objetivo de escolher qual a melhor méquina e qual tém mais peso na
decisao sobre a classe de cada padrao analisado, na proxima secao é apresentado um meétodo

para tomada de decisao, que auxiliard nessa tarefa.

3.4 Analise Hierarquica de Processos (AHP)

Os processos de tomada de decisao permeiam todas as areas dos saberes. Varias metodolo-
gias tém sido desenvolvidas com o objetivo de auxiliar o tomador de decisao fornecendo a este
ferramentas que agreguem mais robustez a tarefa deciséria. A Analise Hierarquica de Processos
(AHP) é uma destas metodologias. Ela se destaca das demais porque além de ser composta

por um ferramental matematico que considera os aspectos tangiveis do processo de tomada de
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decisao, que inclui medicoes, estatisticas, etc, ela permite adicionar aqueles aspectos que sao
intangiveis, tais como a percepcao do tomador de decisao sobre determinados critérios, sua
experiéncia em situagoes similares; etc (SAATY; SAGIR] [2009)).

O método AHP foi proposto por Thomas L. Saaty (SAATY] 1987). Esta metodologia
tem sido empregada exaustivamente no campo de Pesquisa Operacional, mas também em ou-
tras areas tais como gestao de recursos humanos, educacao, manufatura, politica e governo
(VAIDYA; KUMAR] [2006)), forcas armadas, psicologia (SAATY],|2008)), judiciario (OLIVEIRA;
OLIVEIRA; DUARTE, 2016) e computagao (aprendizado de maquina) (JAYA; TAMILSELVI,
2014; KHANMOHAMMADI; REZAEIAHARI, 2014; KOU; WU, 2014).

Para resolver um problema de tomada de decisao utilizando o método AHP, o primeiro
passo ¢ a modelagem deste problema numa estrutura hierarquica, cujo topo consiste do alvo
da tomada de decisao, logo abaixo listam-se os critérios e subcritérios que balizam as escolhas,
e na base da hierarquia encontram-se as alternativas disponiveis para escolha. A Figura

ilustra um modelo hierarquico genérico.

Figura 14 — Modelo genérico da Anélise Hierarquica de Processos, com N critérios e M alternativas.

Alvo

Fonte: Autoria propria.

Definem-se como C e A os conjuntos dos critérios e alternativas, respetivamente. Também
existe o conjunto dos subcritérios, mas neste texto somente os critérios serao considerados,
sem perda de generalidade. Os elementos do conjunto de critérios C sao basilares para as
comparagoes das alternativas no conjunto 4. Seja > uma relagao binaria sobre o conjunto
C que significa “maior preferéncia que”, e \/¢ a relacdo que indica “indiferenca a”’, ambas para

um elemento C' € C em relagao a alguma alternativa. Neste sentido, A; >¢ Aj;, significa que
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A; tem maior preferéncia que A;, isto ¢, A; domina A;, em relacao ao critério C. Dadas duas
alternativas quaisquer A;, A; € A, ha trés resultados possiveis para as comparacoes binérias
em relacdo a algum critério C' € C: 1) A; >¢ Aj; ou 2) Aj > Aj; ou 3) A; Ve 4 (SAATY,
2008).

As entidades (critérios, subcritérios e alternativas) em cada nivel da hierarquia sdo compa-
radas uma com a outra, comparacgoes paritarias, em relacao a uma entidade em um nivel menor,
conforme especificado pelas relacoes binédrias definidas anteriormente. Assim sendo, a partir
da Figura o tomador de decisao faz uma pergunta do tipo: “a alternativa A1 é preferivel a
alternativa A2 em relagao ao critério C17”. A resposta a esta pergunta é um julgamento verbal
que deve ser convertido para um julgamento numeérico a partir de uma escala pré-definida.
Nesta escala existe uma associacao entre a preferéncia, dada de modo verbal, e sua intensidade
respectiva, dada de modo numérico. Geralmente a Escala Fundamental de Saaty é utilizada.

Ela esta discriminada na Tabela [6l

Tabela 6 — Escala Fundamental de Saaty.

Preferéncia Intensidade Explicagao
Toual 1 As entidades analisadas contribuem do mesmo
& modo para o alvo
A experiéncia e o julgamento sao levemente a
Leve 2 ]
favor de uma entidade sobre outra
Moderada 3 Idem ao anterior
Mais que moderada 4 A experiéncia e 0 julgamento sao fortemente a
favor de uma entidade sobre outra
Forte 5) Idem ao anterior
. Uma entidade é muito favoravel a outra e sua
Mais que forte 6 e ., . L
dominancia é percebida na pratica
Muito forte 7 Idem ao anterior
. . A evidéncia de uma entidade sobre outra
Muito, muito forte 8 )
¢ altamente confirmada
Extrema 9 Idem ao anterior

Fonte: Adaptado de Saaty e Vargas| (2012, p. 5-7).

O método AHP a partir destes julgamentos possibilita ranquear as alternativas de modo
que o tomador de decisao possa escolher, por ordem de preferéncia, qual a melhor alternativa
para o problema em questao. Além disso, ele disponibiliza um modo de verificar a consisténcia
dos julgamentos (SAATY; VARGAS, 2012).

Ao final de cada julgamento o resultado obtido é uma matriz de comparacoes paritarias
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A e RZJ", com n > 2

1 dW Gl
1/al) 1 - Y
Al = / e el (113)
| 1/a? 1/ay) 1|

()
ij
alternativa A; em relagao a outra entidade no nivel anterior; w

onde a;;’ = wgh) /wj(»h) representa a intensidade do julgamento da alternativ A; sobre a

(h)

;> 0,Vi; h representa o
nivel da hierarquia; n é a quantidade de alternativas no nivel h; e k = 1,2,3,--- & utilizado
aqui somente para identificar as matrizes.

O relacionamento entre as matrizes de comparacoes paritarias e a escala de Saaty resulta
em uma escala derivada que fornece um mapeamento entre dois sistemas numéricos relacionais
(SAATY; VARGAS, 2012). Isso implica que as intensidades dos julgamentos obtidas apods a
traducao da escala verbal para a escala de Saaty sao convertidas para outros valores, os quais
permitirao que a dominancia relativa das alternativas seja aferida.

Voltando a atencao para os elementos destas matrizes, viu-se que eles sao escritos na forma
aj; = W; /wjm Saaty e Vargas (2012, p. 4) afirmam que as comparagdes que realizamos ou
sao relativas ou absolutas, de acordo com estudos realizadas pela psicologia. Assim sendo,
visto que os valores a;; sao os niveis de intensidade obtidos a partir da escala fundamental ao
traduzir os julgamentos, estes valores sao entao do tipo absoluto, pois permitem ranquear as
alternativas em relagao a algum critério (SAATY] 2008, p. 5). Tais valores explicam o quanto
uma alternativa é mais preferivel do que outra. Por outro lado, estes valores absolutos sao
expressos como a razao entre os valores relativos w; e w;.

No entanto, nao se tem acesso aos elementos w; e w; ao final dos julgamentos, porque apenas
as intensidades a;; = w;/w; das matrizes de comparagdes paritarias estdo disponiveis. Natu-
ralmente estes elementos compoe um vetor de pesos w = [wy wy -+ w,|T € R™*! denominado
vetor de prioridades. Uma das propriedades que este vetor deve possuir esti relacionada a
retencao da invariancia sobre a estrutura hierarquica. Isso significa que, exceto por uma cons-
tante multiplicativa ¢, este vetor nao deve sofrer qualquer alteracao na sua orientacao quando
multiplicado por uma matriz de comparacoes paritarias A que provém de uma estrutura hi-
erarquica, ou seja, Aw = cw (SAATY] 2003, p. 86), mas apenas a sua magnitude pode ser
modificada (MEYER, [2000, p. 490). De outro modo, pensando na matriz de comparagoes
paritdrias como uma transformacao linear, e tendo em conta que ela representa a estrutura
hierarquica concebida, ela somente podera ampliar ou reduzir o vetor de prioridades, mantendo

a orientacao e o sinal inalterados, ja que n > 0.

14 Embora tenha sido mencionado alternativa, a mesma explicacdo é estendida para qualquer entidade.
15 Note que o indice (h) foi omitido, porque o raciocinio ¢ o mesmo independente do nivel da hierarquia que se
considera.
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A fim de obter os valores dos pesos relativos, |Saaty| (2008, p. 261) sugere a multiplicacdo da
matriz de comparacoes paritarias, considerando as razoes w; /w;, pelo vetor w, para algum nivel
de hierarquia h que serda omitido a partir deste ponto por conveniéncia de notagao. Percebe-se
que este vetor representa uma escala, porque possui os valores relativos dos julgamentos. Esta

abordagem resulta na igualdade:

Z—i Z—; :})—i w1 w1+w1+---+w1
e R (114)
_g_’fll Z_;l z_:— _wn_ _wn+wn++wn_
w1
Wa
Aw =n : (115)
W,
Aw = nw. (116)

Com o intuito de resolver a equacao recorre-se ao Teorema de Perron, o qual estabelece
que: para uma dada matriz A existe um autovetor w > 0 tal que a equacao é satisfeita,
sendo que A = n > q?]é um autovalor associado (SAATY] 2003), (MEYER] 2000, p. 666-667).
Além disso, o autovetor w é o tnico que satisfaz a equacao sob a restricao adicional de
norma unitaria |[w|| = 1, exceto para multiplos positivos de w.

Sobre os autovalores, dado que o trago[z] das matrizes de comparacoes paritarias sao iguais
a n, porque os elementos da diagonal principal sdo unitarios, tra(A) = n = X e, de acordo com
Bronson e Costa, (2007, p. 232), como a soma dos autovalores de uma matriz é igual ao seu
trago, entao, tomando estes dois resultados, e considerando o que foi dito anteriormente sobre
A ser um autovalor de A, conclui-se que todos os autovalores de A sao nulos, exceto um, o qual
é A\

Portanto, este autovalor esta associado ao autovetor a direta de w que ¢ solugao do sistema
de equacoes homogéneas. Visto que o Teorema de Perron, anteriormente mencionado, fixa a

norma do vetor de prioridades para a unidade, entdo este vetor deve ser normalizado, fazendo:

’ w

(117)

[[wl]
Como os elementos de w representam valores relativos de julgamento, entao esta norma-

lizacao acarreta em uma conversao para uma escala absoluta possibilitando que os valores da

16 A variavel n foi substituida por A apenas para evitar confusio posterior com a ordem da matriz.
170 traco de uma matriz é a soma dos elementos de sua diagonal principal.
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matriz de comparagoes paritarias possam ser recuperados, mas nao na mesma escala (SAATY),
2008).

Até o momento foram explicadas trés etapas da Anéalise Hierarquica de Processos: 1) cons-
trugao da estrutura hierarquica; 2) obtengao das matrizes de comparagoes paritarias; e 3) célculo
dos vetores de prioridades locais. Estes vetores, portanto, explicam somente a preferéncia local
de uma determinada alternativa sem levar em consideracao as preferéncias das demais.

Para cada nivel h da hierarquia havera tantas matrizes de comparagoes paritirias quanto sao
as entidades envolvidas nos niveis superiores, além de um vetor de prioridades associado a cada
uma delas, conforme constatado anteriormente. Para agregar os vetores de prioridades de cada
nivel, os quais informam sobre as prioridades locais dos critérios, subcritérios ou alternativas,
é necessaria a obtengao de um outro vetor de prioridades global que combina linearmente as
prioridades dos demais vetores. Assim, se existem [ critérios e p alternativas, entao existirao
[ vetores de prioridade no nivel h = 2 e no nivel h = 1, porque os critérios somente sao
comparados entre si em relacdo a um alvo. A expressao resultante para o vetor de prioridades

global é dada por:

v =[v] vy -, com (118)
v = Zs}hil)t,(j), k=1,---.,p, (119)

1=1
b reproduz o peso do [-ésimo critério/subcritério obtido dos julgamentos feitos em

relacao ao alvo, t;’}) é o vetor de prioridade local obtido ao final dos julgamentos da alternativa

h
onde sl(

Ay, em relagdo as demais, tendo em mente o [-ésimo critério/subcritério, sendo que o e p dizem
respeito a quantidade de critérios/subcritérios e alternativas, respectivamente.

Por ora, foram apresentados alguns métodos que possibilitarao a obtencao de solucoes para
o problema de reconhecimento de CPV. No préximo capitulo é apresentado um panorama dos
métodos ja propostos para solucao deste problema, com o intuito de elencar as direcoes que as
propostas tém tomado, os resultados atingidos, as desvantagens e vantagens de cada proposicao,

a fim de orientar a concepc¢ao de uma nova metodologia.
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4 Estado da Arte

Varias pesquisas tém sido propostas com o objetivo de reconhecer/classificar as arritmias
do tipo CPV a partir dos sinais de ECG. Elas utilizam diferentes abordagens e métodos para
extracao de atributos. A seguir, algumas das mais recentes pesquisas sobre este tema estao
elencadas, no intuito de vislumbrar o que ja tem sido feito para resolucao deste problema de
classificacao para entao poder balizar a presente pesquisa rumo a obtencao de novas metodolo-
gias que melhorem os indicadores de performance j& obtidos.

No trabalho proposto por Liu et al. (2015), na etapa de pré-processamento, é utilizada a
transformada wavelet com uma técnica de limiar auto-adaptativo e a funcao wavelet db6, com
a finalidade de remover ruido dos sinais de ECG. A escolha dessa wavelet, segundo os autores,
se justifica por ela apresentar maior similaridade com o complexo QRS. Eles também propoe
um método para deteccao dos picos das ondas R, ou complexos QRS, utilizando a banda de
frequéncia no banco de filtros wavelets com maior concentracao de energia. Com este método
obtiveram 98,74% de acuracia na deteccao.

Para obtencao dos atributos, eles propoem o calculo do expoente de Lyapunov, que é uma
medida da taxa média de separacao de duas trajetorias no espago de fase trata-se da taxa de
crescimento médio, em relacao a distancia inicial:

1 D'(t:)

In

= =1,2,---,N — -1
tz‘_ti_l D(ti_l)’z <y ) (m )T7

7

onde ¢; ¢ o i-ésimo indice temporal, D'(t;) = |z(t;) — xo(t;)| > € e D(t;) = |z(t;) — x1(t;)] < €
sendo € > 0, x(¢;) é uma série temporal defasada pelo parametro 7 e xx(t) a k-ésima posicdo
nesta série.

As curvas obtidas pelo calculo deste expoente, para cada ponto do complexo QRS, apresen-
tam comportamentos distintos para batimentos CPV, Normal e Contracao Atrial Prematura.
Para as CPV a curva resultante é muito mais suave, enquanto paras os demais batimentos ela
apresenta varias oscilacoes, sendo que, para batimentos normais tais oscilacdes sao mais proe-
minentes. Por isso, eles propoe calcular a derivada destas curvas com a intencao de capturar
tais oscilagoes.

Neste caminho, dois atributos foram calculados a partir da derivada do expoente de Lyapu-
nov, dada pela equacao

fl = M
’ A
O primeiro atributo foi obtido pela soma dos pontos da derivada e o segundo pela quantidade
de valores absolutos da derivada maiores que o limiar 0,001. Esta escolha ¢ utilizada porque a

curva da derivada para os batimentos CPV apresenta algumas flutuacoes apenas nos instantes
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iniciais resultando em uma amplitude inferior, enquanto que para os demais batimentos as
flutuagoes se prolongam e tém amplitudes mais acentuadas.

Ambos atributos sao utilizados para treinamento e teste de uma Rede Neural com Quan-
tizacao Vetorial por Aprendizagem, que é baseada na classificacao pelo principio do vizinho
mais proximo e utiliza uma aprendizagem competitiva. Esta rede é formada por trés camadas:
uma de entrada, uma camada de Kohonen com 50 neurénios e uma camada de saida com 2
neuronios, representando as classes CPV ou nao CPV. Esta tltima inclui batimentos normais e
Contracao Atrial Prematura. Os atributos sao calculados para cada batimento cardiaco. Foram
utilizados 20 registros da base de dados MIT/BIH-ARDB. Os resultados obtidos foram: 90,26%
de sensitividade, 92,31% de preditividade positiva e 98,90% de acurécia.

No trabalho de |Ataollah e Alil (2010) foi proposta uma metodologia para classificagdo de
CPV baseada em trés estagios: no primeiro, a Transformada Wavelet Estacionaria foi utilizada
para remocao de ruidos devido a atividade muscular e ao mal contato dos eletrodos com a
pele e para suavizacdo do sinal resultante foi aplicado um filtro Savitsky-Golay} no segundo,
10 atributos morfologicos foram calculados para cada ciclo cardiaco, sendo as amplitudes e
posi¢oes dos picos (valores maximos) das ondas P, R e T e vales (valores minimos) das ondas

S e Q, e um atributo temporal dado pela equacao

T —Ti

IR, = ———,
To — T,

(120)

onde T} representa a localizacao temporal do pico da i-ésima onda R.

No terceiro estagio, os autores utilizam uma Rede Neural Perceptron de miltiplas camadas.
Estas redes neurais foram estudadas para diferentes ntimeros de camadas e algoritmos de apren-
dizagem. Quatro arquiteturas de redes foram propostas, distinguindo-se apenas na quantidade
de camadas ocultas e de neuronios nestas camadas. Duas redes neurais, NET1 e NET2, foram
configuradas com uma camada oculta, tendo 35 e 45 neurdnios em cada uma delas, respecti-
vamente. As demais redes neurais foram projetadas com duas camadas ocultas. Para a rede
neural NET3 foram considerados 30 e 20 neurdnios na primeira e segunda camadas, respecti-
vamente, e para a NET4, 30 e 15 neurénios. Para todas as arquiteturas propostas, as camadas
de entrada e saida foram fixadas com 11 e 3 neurdnios, respetivamente, sendo que estes trés
neurénios correspondem as classes Normal, CPV e Outras. O algoritmo Backpropagation foi
aquele com a melhor taxa de convergéncia enquanto que, com o método Levenberg-Marquardt,
eles obtiveram a melhor acuracia. Os autores |Ataollah e Ali (2010) compararam duas fungoes
de ativacao na camada de saida, sigmoide e linear, e concluiram que a segunda fornece melhores
resultados. Os autores obtiveram uma acuracia de 95,40% utilizando 7 registros da base de

dados MIT/BIH-ARDB.

1

Filtro digital de ajuste polinomial que utiliza o0 método dos minimos quadrados.
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Outro trabalho que também utiliza redes neurais é aquele apresentado por (Omer, Laurent
e Gregory| (2006). Os autores propdem a utilizacdo da transformada wavelet diddica para gerar
o vetor de atributos para treinamento/teste da rede neural. Sao utilizados seis conjuntos de
vetores de atributos espectrais, obtidos a partir de cinco niveis de decomposi¢ao da transformada
wavelet, e um atributo temporal, obtido pela razao normalizada entre os intervalos RR do sinal
original, calculada pela equagao (120]).

Segundo os autores, a utilizacao de atributos espectrais e temporais garantem uma precisao
melhor na tarefa de classificacao, visto que somente as morfologias dos complexos QRS dos
sinais de ECG nao sao suficientes para distinguir as arritmias, ji que algumas apresentam
similaridades. Assim, no método proposto pelos autores, para cada nivel de decomposicao da
transformada wavelet, os coeficientes wavelets retornados sao utilizados juntamente com a razao
IR;, para algum i, como entrada para uma rede neural. Assim, sao projetadas redes neurais
com 23, 27, 33, 44 e 65 neuronios na camada de entrada. Na tinica camada oculta existente, a
mesma quantidade de neurdnios é utilizada. A camada de saida é composta por trés neurdnios,
correspondentes as classes Normal, CPV e Outros.

Na etapa de treinamento sao utilizados 540 batimentos de 18 registros da base de dados
MIT/BIH-ARDB. Estes registros foram escolhidos de modo que possuissem exemplos de varias
arritmias que ocorrem com maior frequéncia. Para a etapa de teste, 93.281 batimentos foram
selecionados de 40 registros. Segundo os autores, apenas 2% dos dados foram utilizados simul-
taneamente nas etapas de treinamento e teste. O melhor resultado obtido foi com a utilizacao
dos coeficientes wavelets na quarta escala juntamente com a informacao temporal retida na série
IR;. As medidas de performance obtidas foram 95,20% de acuracia, 85,20% de sensitividade
e 92,40% de preditividade positiva. No entanto, os autores também apresentam medidas de
performance maiores que estas, mas para uma base de dados muito reduzida.

Na pesquisa proposta por Li et al.| (2014), na etapa de pré-processamento os autores pri-
meiramente utilizam um filtro média moével para remover mudanca de linha de base e um filtro
FIR passa-baixa 12—tapf] para remocao de ruido de alta frequéncia. Diferentemente dos demais
trabalhos citados, eles optaram por construir um mecanismo de aprendizagem préprio, baseado
em correspondéncia de modelosﬂ Para atingir este objetivo, dois modelos foram propostos,
nomeados como T'1 e T2, relativos ao intervalo entre batimentos normais e ao intervalo entre
as amplitudes das formas de ondas normais, respectivamente.

Para construir estes modelos os autores tomaram cinco minutos de registro de ECG. Para
o modelo T1, a distancia entre as posicoes das ondas R foram calculadas, obtendo um si-
nal denominado de Variabilidade da Frequéncia Cardiaca. Os pontos deste foram ordenados
em ordem crescente, e divididos em cinco subconjuntos com o mesmo tempo de duragao. O

subconjunto com maior quantidade de pontos foi utilizado para designar o intervalo batimento-

A expressao taps designa o nimero de coeficientes do filtro.

3O termo empregado na literatura é Template matching.
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por-batimento normal. Analogamente foi construido o modelo T2, mas neste caso as amplitudes
dos complexos QRS foram consideradas.

Para o reconhecimento dos batimentos CPV, os autores propuseram a utilizacao das equa-
coes e que retornam o coeficiente de correla¢do normalizado (LI et al., 2014):

> ozo [br(n) = be] [T1(n) — T1]
@ [bk(n) — bi)” [T1(n) — T1]
" ZM 1 [cx(n) — &) [ 2(n) — TQ} | (122)

VNS fenln) — af? [T2(n) - T2)?

onde by(n) & o k-ésimo complexo QRS, L ¢ o comprimento do modelo T, by, e T'1 sio os valores

e (121)

médios destas sequéncias, cx(n) representa o episodio entre os batimentos ke k+ 1 e M é o
comprimento do modelo T'2.

Assim, o coeficiente de correlacao, conforme equagoes e , de um batimento CPV
deve apresentar um valor baixo, ja que os modelos T'1 e T2 representam eventos nao-CPV do
ECG. Para considerar simultaneamente os coeficientes de correlacao para ambos modelos, os
autores propuseram a utilizacao da funcao normalizada
ek + ek
—

onde r é a taxa de declive da curva e e é a base de Euler.

2y = f(Th, Yp) =

Para reconhecer um batimento como nao-CPV, os autores compararam os valores de z
com um limiar z,., obtido experimentalmente, cujo valor 6timo foi estabelecido em 0,55 para
r=4.

Além da base de dados MIT/BIH-ARDB os autores também experimentaram com a base
INCART, no entanto, os resultados foram inferiores. O melhor resultado foi 98,2% de acura-
cia, 93,1% sensitividade e 98,5% de especificidade, 81,4% e 99,5% de preditividade positiva e
negativa, respectivamente. Assim como em Omer, Laurent e Gregory| (2006 os autores |Li et
al.| (2014) obtiveram resultados muito melhores utilizando uma base de dados com apenas seis
registros.

Zarei et al. (2016) também propuseram um algoritmo de aprendizagem prépria que toma
por parametros as direcdes dos vetores fornecidos pela Analise de Componentes Principais. A
metodologia proposta é dividida em dois estdgios denominados processamento e detecgao de
anormalidade. No primeiro estégio trés modulos foram implementados, a saber: deteccao de
batimento cardiaco, segmentacao e normalizacao. No segundo estagio, os autores empregaram
a Analise de Componentes Principais e uma estratégia de substituicao de um segmento normal
por um anormal, analisando em seguida a variagao sofrida pelos vetores.

Em resumo, para cada segmento de dois minutos do sinal de ECG, os autores |Zarei et al.

(2016) obtiveram sub-segmentos s; = [s1, - - , S150], consistindo de 50 pontos antes e 100 pontos
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apo6s a localizagao das ondas R. Eles entao selecionaram £ destes sub-segmentos do tipo Normal
e criaram uma matriz M = [s; -+ s;]T € R¥k calculando subsequentemente seu vetor
principal. Em seguida, o ultimo sub-segmento da matriz M é substituido por um segmento
Normal e outro sub-segmento CPV, resultando em novas matrizes M; e My, e novamente
os vetores principais foram calculados. Os autores constataram que quando se compararam
os vetores vy, Vm, € VM, associados as matrizes M, M; e Mj, respectivamente, notava-se
um desvio significativo na diregdo destes na comparagao entre vy; e vyg,, enquanto que na
comparagao entre vy e vy, 0 desvio era insignificante.

No estéagio de deteccao de anormalidade, os angulos entre as direcoes principais sao calcu-

lados pela féormula
( VM - Vl\/[2 >
6 = arccos | ———= | .

[Vl Vi |
Primeiramente, na etapa de treinamento, os valores destes angulos foram armazenados no vetor

fo. Na etapa de detecgao dois limiares adaptativos foram calculados

Tl - 9_“7"1,
TQ = Q_q’f’27

onde 0, e §, armazenam os angulos para as dire¢oes principais e para os batimentos nao-CPV,
respectivamente. Os valores iniciais destes angulos foram obtidos do vetor fp. Assim, quando
um novo angulo @, foi apresentado ao algoritmo, eles verificaram se este era superior ao limiar
T,, ficando caracterizado como batimento CPV e, caso contrario, como um batimento Normal,
e para este ltimo o vetor ¢, foi atualizado com o novo valor. Para a obtencao dos parametros
k., rq e ry foram realizados experimentos com nove registros da base de dados MIT /BIH-ARDB,
sendo fixados como k = 10, y = 3 e 7o = 9. Os resultados gerais de performance foram 98,77%
de acuracia, 96,12% de sensitividade e 86,48% de preditividade positiva.

No trabalho proposto por Shen et al.| (2011)) os autores implementaram trés diferentes me-
todologias para extragao de seis atributos, as quais foram divididas em temporais, frequenciais
e morfologicas. O tnico atributo temporal consistiu da distancia entre duas ondas R sucessi-
vas. Os atributos morfologicos também foram baseados nestas ondas, como os resultados da
altura, largura e inclinacao destas, sendo que a inclinagao diz respeito a onda estar abaixo ou
acima do eixo isoelétrico. Ja os atributos frequenciais foram obtidos a partir da aplicacao da
Transformada de Fourier a um segmento do sinal com 512 pontos centrado na onda R, a saber:
amplitude maxima dos coeficientes da transformada e a frequéncia correspondente da densidade
espectral de poténcia, obtida pelo método de Welch.

Na fase de pré-processamento os autores |Shen et al. (2011) propuseram a aplicagio de dois
filtros passa-baixa com frequéncia de corte de 3 dB sobre 35 Hz e 4 Hz, cujas equacoes de
diferencas sao y(n) = y(n — 1) + z(n) — x(n — 6) e y(n) = y(n — 1) + z(n) — z(n — 60),

respectivamente, onde y(n) é a saida e x(n) a entrada.
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Na etapa de treinamento/teste do classificador os atributos obtidos foram fornecidos para

uma Maquina de Suporte Vetorial, cuja funcao nucleo utilizada foi uma de base radial, dada
(J’i_mj>2
202

por K(x;,x;) = e{ } Os autores apenas apresentaram a medida de acuracia no valor de
97,00%, utilizando nove registros da base de dados MIT/BIH-ARDB. Eles ainda ressaltaram
que sua metodologia é adequada para aplicacoes em tempo-real.

No trabalho proposto por [Ebrahimpour et al| (2013) é implementado uma estrutura de
comité de maquinas onde cada maquina é uma Rede Neural Perceptron com uma cama oculta.
Cada uma dessas redes gera uma determinada saida as quais sao ponderadas por outra rede
do tipo gatting, com uma camada de saida do tipo softmax. A combinacao ponderada das
saldas das redes sao entao utilizada no algoritmo backpropagation a fim de determinar o peso
de cada uma delas no comité de maquinas. Os autores também implementam um mecanismo
de filtragem do espaco de entrada para alimentar cada uma das méaquinas.

Na Tabela [7] estao resumidas as principais caracteristicas das metodologias apresentadas
e os resultados obtidos por algumas delas, relativamente aquelas que serao utilizadas para

comparagao com as abordagens propostas.
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5 Abordagens Propostas

Neste capitulo sao descritas as abordagens propostas para solu¢ao do problema de reconhe-
cimento de CPV. Sao varios os blocos de procedimentos necessarios para atingir esta finalidade,
e dentro de cada escopo uma abordagem especifica precisa ser implementada. Na Figura|l5|esta
ilustrado um panorama da abordagem proposta, onde cada um dos retangulos com cantos arre-
dondados representa um bloco de procedimentos, os quais sao pormenorizadamente explicados

a seguir.

Figura 15 — Diagrama de blocos da proposta principal.
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Fonte: Autoria propria.

5.1 Segmentagao do sinal de ECG

Apos a leitura de um sinal de ECG a partir de alguma base de dados é necessaria a im-
plementacao de alguma segmentagao/janelamento deste sinal porque sua extensao é demasiado
longa para processamento por completo. Por exemplo, a base de dados MIT/BIH-ARDB foi
amostrada pelo eletrocardiografo a 360 Hz, e seus sinais possuem em média 30 minutos de
duracao, logo, cada sinal tem cerca de 648.000 amostras cada um.

A segmentacao implementada aqui consiste primeiramente da localizacao das ondas fiduciais
do sinal de ECG, a fim de que cada segmento contenha as mesmas deflexdes. A deflexdao de
maior significancia nos sinais de ECG é geralmente a onda R, e é sobre esta que a maioria

dos métodos de segmentacao se baseiam. Para atingir este fim é necessario a concepc¢ao de um
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algoritmo para deteccao das ondas R. Entretanto, neste trabalho tal algoritmo sera suprimido,
porque serao utilizadas as informacoes disponiveis na propria base de dados sobre a localizacao
de tais ondas.

Assim, apos obter estas localizacOes a partir da base de dados, o sinal de ECG inteiro é
truncado multiplicando-o por uma janela retangular de tamanho J*A®; onde J* é o comprimento
(em segundos) da janela e A® é a taxa de amostragem, em Hz, dos sinais de ECG. Esta janela
é posicionada de tal modo que seu fim ocorra pelo menos 0,38 segundos apods a localizagao
da onda R e seu inicio pelo menos 0,2 segundos antes, de acordo com a duracao média dos

segmentos PR e QT, que totalizam cerca de 0,58 segundos, conforme mencionado na Segao [2.2]

Logo,
J*P=J}+ J; > 0,58, (123)
J:>02e (124)
Jj > 0,38, (125)

sendo J7 e Jj os segmentos da metade esquerda e direita da janela de comprimento J°.

Se o comprimento J® ¢ inferior a 0,75 segundos, que corresponde & duracao média de um
ciclo cardiaco (GUYTON; HALL, 2006, p. 124), partes das ondas P ou T poderao nao ser
consideradas. Portanto, esse comprimento de janela sera utilizado nos experimentos a seguir, e
consequentemente JS = 0,37 e J; = 0, 38.

Na Figura [16|esta ilustrado o bloco de segmentacao de um ciclo cardiaco, representado pelo
retangulo pontilhado verde. Este procedimento ¢ realizado para cada onda R, sucessivamente,
sendo que na implementacao computacional, cada um destes segmentos é armazenado para

posterior execucao dos demais blocos.
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Figura 16 — Segmentacao do sinal de ECG. Segmentos de retas em vermelho e azul destacam o primeiro ciclo
cardiaco e o eixo de tempo, respectivamente. O retangulo pontilhado verde representa o janelamento
referente a um ciclo cardiaco.

Ciclo cardiaco

0 0,2 0,4 0,8
Tempo (segundos) >

Fonte: Autoria proépria.

Portanto, dado um sinal de ECG, x(p), amostrado a A® Hz, o k-ésimo segmento x;(m), de

comprimento J*, é obtido assim:
xp(m) = x(p), com Ry — JIA® <p < Ry + J]A?, (126)

ondep=0,1,--- P—1,m=0,1,--- | J°A*—1,k=1,2,--- #R, sendo R < P a localizacao
da k-ésima onda R, P o comprimento do sinal de ECG e §R a quantidade de ondas R presentes

no sinal. Deste modo, a segmentacdo resulta em uma matriz X € R/

[ x(0) xi(1) oo xi(JP—1) ]
| x¢r(0) x¢r(1) -+ xgr(J°—1)

5.2 Extracao de atributos e normalizagao

A extracao de atributos é uma tarefa essencial em sistemas de reconhecimentos de padroes,
conforme ja destacado na Secao [3.2 Neste trabalho propde-se a utilizacdo do método de
separacao cega de fontes AMUSE para esta finalidade.

Na Secao foi mencionado que o método AMUSE, dada uma matriz constituida de sinais
fontes misturados, é capaz de estimar as fontes isoladamente, mas sem garantir a manutencao

das amplitudes e a ordem destas fontes, podendo também ocorrer uma defasagem de 180°.



Capitulo 5. Abordagens Propostas 90

Afim de compreender como o método AMUSE pode ser aplicado para o proposito de reco-
nhecimento de CPV, primeiramente é necessario entender como este método pode ser utilizado
para analisar um vetor, ji que este deve receber uma matriz como entrada, no entanto, nao
é viavel fornecer toda a matriz de segmentagiao da equagdo (127)), pois nela estao representa-
dos tanto os batimentos cardiacos Normais como os CPV. Mesmo que os tipos de batimentos
fossem separados em matrizes distintas, ainda assim, nao seria viavel utilizar estas matrizes,
porque neste caso seria possivel apenas extrair os atributos de todos os batimentos representa-
dos simultaneamente, logo, uma classificacao sobre o sinal pleno seria realizada, mas o que se
pretende é reconhecer cada um dos batimentos cardiacos individualmente.

Assim, para resolver o problema da dimensao relativa ao dado de entrada para o método

RQXJS—Q

AMUSE, propde-se criar uma matriz Y € a partir de cada segmento x;(m) e uma

versao defasada deste, isto é:
Y, = o . (128)

Explica-se a exigéncia de insercao de uma versao defasada ao invés da repeticao do segmento,
resgatando a lembranca do primeiro passo na implementacao do método AMUSE, que é o
calculo da matriz de covariancia Ry. Se as linhas da matriz Y forem iguais, ou seja, se
nao for considerada a segunda linha como uma versao defasada do k-ésimo segmento do sinal
de ECG, isso resultard em uma matriz de covariancia nula, pois, conforme a equacao , a
média de cada coluna sera igual ao proprio elemento da coluna j, ou seja, ¥; = y:(j), Vi, logo,
os valores 7"32- e Tji, equacao , serao nulos para todo j.

Outras versoes defasadas também podem ser acrescidas & matriz Yy, sendo que para v
versoes defasadas o método AMUSE estimaréd v + 1 fontes ou componentes. Nos experimentos
realizados no Capitulo [6] serao considerados vérios modelos para a matriz Y.

E importante esclarecer que nesta abordagem estdo sendo utilizadas versdes do mesmo sinal
de ECG, entretanto, o método AMUSE é empregado para a separagao de fontes, e a matriz Yy
representa apenas uma fonte, mas em duas versoes. Recordando que as taxas de amostragens
sao maiores ou iguais a 360 Hz, é esperado que, na pratica, as versoes sejam muitos proximas
em amplitude, ja que o conteido frequencial dos sinais de ECG nao devem ultrapassar 180 Hz,
logo, as formas de onda, representadas pelas linhas das matrizes, sao semelhantes.

Para resolver esta incompatibilidade, primeiramente é necesséario recordar alguns aspectos
caracteristicos dos sinais. Pelo que foi apresentado na Segao um sinal pode ser representado
como a sobreposicao de senoides, conforme equacgao . Portanto, se o sinal nao for um tom
puro, entao ele é composto pela sobreposicao de outros sinais, logo, é bastante aceitavel supor
que um sinal natural, tal como o sinal de ECG, seja formado por distintas fontes secundarias

de sinais, que juntas sao percebidas como uma tnica fonte principal.
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Embora o resultado sobre sobreposicao senoidal da equacao seja relativo a sinais perio-
dicos, dado um segmento de sinal de ECG, pode-se considerar repeticoes deste, gerando assim
um sinal periddico, cujo periodo é o proprio comprimento do segmento. Portanto, o conceito
de sobreposicao pode ser aplicado no caso em estudo, sem violacao do teorema sobre séries de
Fourier.

O fato que comprova essa afirmacao sobre a sobreposicao de sinais, foi discutido na Secao
2.2 e particularmente exibido na Figura 2] onde se constata que o sinal de ECG & o resultado
da adicao dos potenciais de acao disparados pelos cardiomi6citos do musculo atrial e ventri-
cular, nodo SA e AV, e Sistema de Purkinje. Neste dominio, pode-se entao considerar cada
um dos misculos cardiacos especializados como uma fonte distinta, e os eletrodos do eletro-
cardiografo sendo os sensores que captam a sobreposicao destas fontes. Visto que apenas um
canal do eletrocardiografo esta sendo considerado neste trabalho, entao somente um sensor e,
consequentemente, um sinal de ECG sao tomados nos experimentos. No entanto, devido a
utilizacao de versoes defasadas do sinal de ECG, a modelagem implementada, discriminada
pela matriz Yy, refere-se a mais de um sensor. Nesse contexto, o nimero de linhas da matriz
de segmentacao Y diz respeito a quantidade de sensores virtuais considerados no sistema de
mistura artificial projetado.

Os dados discriminados na Tabela [I| da Segao também auxiliam na constatagao de que
o sinal de ECG é composto pela sobreposicao de fontes. Nota-se que a duragao do potencial de
acao do Nodulo SA varia entre 100 ms e 300 ms, logo em seguida as células do musculo atrial
sao disparadas com o mesmo intervalo de duracao. Ou seja, mesmo ap6s o impulso elétrico ter
atingido o musculo atrial o potencial do Nodulo SA exerce influéncia sobre o sinal de ECG,
ja que ele nao se dissipa imediatamente. A mesma conclusao pode ser obtida ao analisar a
duracao do potencial de acao dos demais sistemas de conducao.

Na Figura estd ilustrado este comportamento de sobreposicao dos sinais relativos ao

sistema projetado.
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Figura 17 — Diagrama da composi¢do de uma fonte observéavel x(p) resultante da sobreposigido de fontes secun-
darias e ruido.
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Fonte: Autoria propria.

Observa-se na Figura[L7] que sao admitidas duas fontes de ruidos, diferentemente do método
AMUSE. Esta inser¢ao de uma fonte interna de ruido é necessaria devido ao que foi observado
sobre a sobreposicao dos sinais, isto é, supoe-se que eles sejam compostos pela sobreposicao de
distintos tons puros, harmonicos e ruidos. Ja o ruido externo é recebido pelo sensor juntamente
com o sinal x.

Logo, o sinal de entrada x(p) pode ser escrito como:
x(p) = Y se(p) + v(p), (129)
k

onde s; sao as fontes secundarias, incluindo um provavel ruido interno, formadoras da fonte
principal s, e v é o ruido externo.

Com o objetivo de compreender como o método AMUSE atua separando as fontes secun-
darias, formadoras da fonte principal, apresenta-se um experimento onde, a partir de um sinal
x(p) constroi-se a matriz Y, equagao (128)). O sinal x(p) é composto pela sobreposi¢ao de dois
sinais: uma senoide s;(p) de 1 Hz com duracao de 1 segundo, e um pulso sy(p) com duracao de

0,0138 segundo com amplitude de 0,001, encarada aqui como uma singularidade:

x(p) = si1(p) + s2(p) (130)
, 0,001, se 0,27 <t< 0,29
= sin(27t) + : (131)

0, caso contrario

As Figuras 18] [19)e[20]exibem: o sinal x(p) e suas componentes e duas e quatro componentes

estimadas pelo método AMUSE, respectivamente.
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Figura 18 — (a) Sinal s1(p), (b) singularidade s2(p); e (c) sinal observado x(p).
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Fonte: Autoria prépria.

Na abordagem proposta, o sinal x(p) é inserido na matriz Y juntamente com uma versao
defasada sua, sendo entdo esta matriz submetida ao método AMUSE. Visto que dois sinais

compoem a matriz de mistura Y, o AMUSE retorna duas componentes, as quais estao exibidas

na Figura
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Figura 19 — Representacdo das componentes estimadas pelo método AMUSE, (a) e (b), considerando o sinal
x(p), equagdo (130) e uma versao defasada.
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Fonte: Autoria proépria.

A componente exibida na Figura (19| (a) é semelhante ao sinal observado x(p) mas com a
amplitude aumentada e a fase alterada em 180°, caracteristica que é esperada na separacao
de fontes, de acordo com a Definicao [7] da Secao |3.3] Por outro lado, na segunda componente
estimada, exibida na Figura (19| (b), a ocorréncia da singularidade foi ressaltada, embora a sin-
gularidade propriamente nao foi estimada, mas apenas o entorno de sua localizacao, qualidade
esta que implica em acréscimo de informacao.

Ao tomar mais duas componentes defasadas, resultando na matriz:

[ x(0) x(1) x(2) x(3) x(P —4) |
v — x(1) x(2) x(3) x(4) x(P — 3) ’ (132)
x(2) x(3) x(4) x(5) x(P —2)
I x(3) x(4) x(5) x(6) x(P—1) |

o método AMUSE estima quatro componentes, conforme ilustrado pelas suas formas de onda

na Figura
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Figura 20 — Representacdo das componentes estimadas pelo método AMUSE, (a), (b), (c) e (d), considerando
o sinal x(p), equagado (130), e trés versoes defasadas.
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Fonte: Autoria proépria.

Observa-se que as duas primeiras componentes estimadas, Figuras [20| (a) e (b) s@o seme-
lhantes, em relacao a forma de onda, as componentes exibidas nas Figuras [19| (a) e (b) que
foram estimadas tomando apenas um sinal defasado, exceto pela amplitude das componentes.
Diferentemente, nas componentes estimadas exibidas nas Figuras [20| (¢) e (d) ndo houve inter-
feréncia da componente senoidal s;(p), nem mesmo a componente impulsiva foi estimada, mas
apenas sua localizagao ressaltada, em ambas componentes, Figuras [20| (¢) e (d), mas de modo
distinto em cada uma delas.

Por meio destas anélises verifica-se que o método AMUSE consegue frisar a ocorréncia de
uma componente pouco significante no sinal observado, sem estima-la efetivamente. Além disso,
em ambos experimentos o AMUSE estimou uma versao defasada em 180° do sinal observado.

Agora que ja se tem uma ideia do comportamento do método AMUSE na estimacao de
fontes, considerando a modelagem proposta que consiste na criagao de uma matriz com o sinal
original, menos uma amostra, e uma versao defasada deste, é necessario entender como este
comportamento se estende para a andalise de sinais de ECG, principalmente na estimacgao de
componentes relacionadas aos batimentos cardiacos Normais e CPV.

As Figuras 21| (a) e (b) ilustram as formas de onda de um exemplo de batimento cardiaco



Capitulo 5. Abordagens Propostas 96

Normal e outro CPV do registro 207 da base de dados MIT /BIH-ARDB. Em ambos exemplos

a onda T é proeminente, e no batimento CPV a onda R tem deflexao negativa.

Figura 21 — Exemplos de batimentos cardiacos do tipo (a) Normal e (b) CPV, ambos do registro 207 da base
de dados MIT /BIH-ARDB.
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Fonte: Autoria prépria.

As duas componentes estimadas, para cada tipo de batimento, estao ilustradas na Figura
Neste caso foi considerado o sinal original e uma versao defasada, conforme equacao ((128)).
Nota-se, que as duas principais componentes, relativas a cada batimento, Figuras (a) e
(b), representam versoes defasadas em 180° dos batimentos apresentados na Figura , com
aumento de amplitude. Ja as componentes secundarias, Figuras (c) e (d), retratam as

variacoes abruptas do sinal, ou seja, as caracteristicas de mais alta frequéncia.
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Figura 22 — Componentes estimadas pelo método AMUSE para o batimento cardiaco Normal: (a) e (c); e para
CPV: (b) e (d).
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Fonte: Autoria proépria.

Na Figura [23| estao ilustradas quatro componentes estimadas pelo AMUSE, de cada bati-
mento. Analogamente ao que foi constatado nas anélises anteriores, as componentes associadas
aos maiores valores singulares, isto é, aqueles que aparecem no topo da Figura representam
versoes defasadas em 180° dos sinais originais, e a medida que se considera aquelas componentes

mais proximas a base da Figura mais as caracteristicas de alta frequéncia sao ressaltadas.
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Figura 23 — Componentes estimadas pelo método AMUSE para o batimento cardiaco Normal: (a), (c), (e) e
(g); e para CPV: (b), (d), (f) e (h) .

o (a) e (b)
é 18: __..\/\,._\_/_—. :E 18: I\ NS S A
g‘ _10 L T T T T T T g _10 L T T T T T T
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Amostra Amostra
9 (c) e (d)
R Easey =i Ea ———
g‘ _10 L T T T T T T g _10 L T T T T T T
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Amostra Amostra
. (e) 4; ; (H)
0- MW'M«MWM Z 0o MWMWW
_10_ T T T T T T Q _10_ T T T T T T
0 50 100 150 200 250 5 0 50 100 150 200 250
Amostra
K (9) K (h)
£ 0] e | ki e L £ 0 HWMNMMMW«
g‘ _10 L T T T T T T g _10 L T T T T T T
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Amostra Amostra

Fonte: Autoria proépria.

No Apéndice [Bloutros batimentos sao analisados e suas componentes estimadas, sendo nota-
vel que um comportamento semelhante aquele observado acima ocorre, ou seja, as componentes
principais, associadas aos maiores valores singulares, sao relativas as caracteristicas de aproxi-
macao dos sinais analisados, logo, tais componentes sao versoes com alguma ambiguidade de
amplitude e fase, do sinal original. Por outro lado, as componentes secundarias, associadas
aos valores singulares menores, estao relacionadas as mudancas abruptas dos sinais analisados.
Este resultado do método AMUSE é anélogo aqueles obtidos por bancos de filtros, tal como a
Transformada Wavelet Discreta (MALLAT), 2009). A fim de compreender o motivo, a seguir
uma discussao mais detalhada é realizada.

Para um sistema de banco de filtros de dois canais a matriz de filtragem implementada
é comumente ortogonal. O método AMUSE emprega em sua solucao uma transformacgao de
ortogonalizacao que é aplicada sobre a matriz de mistura latente Ag resultando em uma matriz
ortogonal B[, de acordo com as equagoes e .

Visto que pelo Teorema [3| esta transformacao faz com que a solugao ortogonal seja também
solucao do problema real devido a relacao de equivaléncia, a transposta da matriz ortogonal

By é aplicada sobre a matriz de entrada Z que contém os sinais observados ortogonalizados,
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0S quais representam a sobreposicao dos varios sinais fontes do sistema, conforme apresentado
na equacao (108). Esta aplicacao resulta na estimacao da matriz Sy, para a qual cada linha

representa a estimativa de uma certa fonte, isto é
S(p) = B'Z(p), (133)

onde BRBy, isto ¢, B é uma estimativa de B no sentido que as fontes estimadas em S podem
estar em ordem distinta e com amplitudes diferentes, conforme Defini¢ao (7).

Em outras palavras, o método AMUSE fornece uma matriz ortogonal BT que separa as
fontes numa matriz S. Logo, a matriz BT representa uma transformacao do tipo filtragem,
semelhantemente aquela empregada em bancos de filtros com reconstrucao perfeita, e devido
sua ortogonalidade sabe-se que ela resultard em sinais com mudancas suaves e abruptas, pelo
que foi observado nas secoes anteriores. Ou seja, a aplicacao desta matriz de filtragem resultara
em sinais de mais baixa e mais alta frequéncias.

Dadas todas as discussoes anteriores e o modelo proposto para modificacao dos sinais de
entrada, que consiste da construgao de uma matriz com o sinal original e versoes defasadas
deste, conclui-se que o método AMUSE pode ser utilizado para extracao de atributos dos
batimentos cardiacos.

Em seguida a extragao dos atributos, propoe-se empregar uma normalizacao nas compo-
nentes estimadas, com o intuito de padronizar, em relacao as amplitudes, os dados de entrada

para as maquinas de aprendizagem, visto que, as amplitudes das componentes variam signifi-

cativamente.
Portanto, dada uma componente estimada c(¢q) com ¢ = 1,2,---, esta é normalizada to-
mando: @
clg
(@) = T~ (134)
()]l

onde |||, é a norma Euclidiana.

5.3 Reducgao da Dimensionalidade

O método de extracao de atributos proposto na se¢ao anterior retorna um vetor de atributos
em um espaco 269-dimensional, quando for considerada apenas uma versao defasada do sinal de
ECG, pois os segmentos de ECG sao tomados como tendo 0,75 segundos e a taxa de amostragem
é de 360Hz, para a base de dados empregada. Isso resulta em segmentos de ECG com 270
amostras, entretanto, é tomada uma amostra a menos para ser factivel a construcao da matriz
de defasagem.

Nota-se nas analises das secoes anteriores que alguns atributos adjacentes possuem ampli-

tudes muitos proximas. Visto que o algoritmo de classificacao utiliza uma funcao de densidade
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gaussiana cujos parametros, média e desvio-padrao, sao obtidos a partir do conjunto de trei-
namento, é esperado que as densidades obtidas sejam similares, para atributos adjacentes,
acarretando que as probabilidades estimadas para cada atributo também estejam muito proxi-
mas. Logo, alguns atributos contribuem com a mesma informagao para o reconhecimento do
padrao.

A fim de selecionar apenas aqueles atributos mais relevantes para o reconhecimentos dos
padrdes de batimentos cardiacos Normal e CPV, propde-se o emprego da técnica Analise Discri-
minante Linear (ADL) de Fisher, apresentada na Se¢ao m para reducao da dimensionalidade.
No entanto, visto que a classificacao pretendida é binaria, a aplicacao da ADL acarretara na
reducdo para um espaco unidimensional (PEDREGOSA et al 2011).

Assim, em resumo, apos a extracao de atributos e normalizacao, emprega-se a técnica ADL
que retornara apenas um simples atributo, que ¢ a combinacao linear dos demais, para cada
segmento de ECG, o qual sera utilizado na etapa ulterior para inducao das maquinas de apren-
dizado, acarretando inerentemente em uma reducao no custo computacional para aprendizado

e teste das maquinas.

5.4 Inducgao das maquinas de aprendizado e obtencao das priorida-
des pelo método AHP

Apobs a etapa de extracao de atributos, onde cada vetor de atributos é uma componente
fornecida pelo método AMUSE, é necessario induzir méquinas de aprendizado as quais gerarao
hiperplanos de decisao para classificacao das componentes como pertencentes a um batimento
Normal ou CPV.

Pelo esquema proposto, Figura cada batimento cardiaco estara associado a varias com-
ponentes do AMUSE, conforme foi mostrado nos experimentos anteriores. Assim, é necessario
induzir uma méquina para cada componente (vetor) combinando suas predi¢oes posteriormente
em um comité de méaquinas, ou, alternativamente, concatenar as componentes a fim de induzir
uma maquina solitaria.

Ambas abordagens podem ser implementadas executando-se um comité do tipo média de en-
semble, sendo que: (I) na primeira abordagem cada maquina especializa-se em particularidades
do dominio transformado do problema e (IT) na segunda abordagem, cada maquina aprendera
distintas distribuicoes dos dados. Adicionalmente, a segunda abordagem pode ser empregada
utilizando comités do tipo reforco ou subespacos de atributos, ou apenas uma maquina. E
importante destacar que a principal distingao entre as abordagens diz respeito ao dominio em
que as maquinas se especializam.

Visto que no comité de maquinas a saida de cada méaquina ¢ combinada linearmente, propoe-

se entao ponderar essa combinacao utilizando o método AHP, a fim de obter os pesos que serao
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fixados no combinador linear.

Assim, para um conjunto de dados de treinamento Tr = {(ay, bx)}1_, constituido do valor
do atributo a, obtido da aplicacao da ADL, cada maquina M;, com [ =1,2,--- | L, é induzida
e as medidas de performance Acuracia, Preditividade, Sensitividade, F-escore e Especificidade
sao calculadas, comparando os valores preditos por cada maquina b, ao rotulo verdadeiro by
para cada atributo. Apo6s, aplica-se o método AHP para obter as prioridades de importancia
v; de cada méaquina [ em relacao as demais méquinas, onde v é o vetor de prioridades global,
conforme equagao , sendo os valores do vetor s fixados em 0,25 garantindo que todas as
medidas de performance tenham a mesma prioridade em relacao ao Alvo no modelo hierarquico
exibido na Figura

Figura 24 — Modelo hierarquico para o método AHP, com o objetivo de obter a importancia de cada maquina
no comite.
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Fonte: Autoria prépria.

Para calcular as prioridades de importancia sao utilizadas as diferengas d,, a0, entre as
medidas de performance ¢, € ¢, obtidas pelas maquinas M; e M, i # jyi,j = 1,2, | L,
e uma nova versao da fun¢ao de conversao ({137 inicialmente proposta em (OLIVEIRA et al.,

2019), que converte essas diferencas em valores na escala de Saaty,

dm,MiMj - (Cm,Mi - CM,M]')’% (135)
1, se |dm,M¢Mj‘ <1
Om MM, = 9, se |dmprr,]| > 9 (136)

[|dm. ;] ], caso contrario

6! se dpy o, <0

m,M; M, m,M; M

Am,MiMj - ! i . 7 (137)
Om,M;M;, C€aso contrario

onde m = 1,2,---,D; L e D sao as quantidades de maquinas e medidas de performance,
respectivamente, [-] ¢ a fun¢do teto (maior inteiro), e a constante x > 0 ¢é utilizada para

aumentar a sensibilidade da diferenca |dy, a4, |-
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Para exemplificar a utilizacao da funcao considera-se as performances obtidas para
uma certa medida m iguais a ¢y, = 0,9821 € ¢pp; = 0,9732. Assim, no modelo hierdrquico,
Figura ao comparar a maquina M; com a M; a diferenga ¢ dyaq,aq; = 0,0089, resultando
em Oma,m; = 1, que é convertido para o mesmo valor na escala de Saaty, significando que as
maquinas M; e M; tém a mesma preferéncia, conforme Tabela[6] Para aumentar a sensibilidade
desta diferenca, pode-se tomar x = 200, o que resultard em J,an;, = 2, implicando que a
maquina M, tem preferéncia um pouco maior que a maquina M.

Em seguida, na etapa de treinamento, ap6s a inducao de cada maquina [ e a obtengao dos
pesos relativos v; que serao utilizados no comité, passa-se para a etapa de teste/validagao, onde
cada atributo ay do conjunto de dados de teste Te = {(ak/,bk/)}g;l é fornecido para cada
maquina [ resultando nas saidas p; i/, as quais sao combinadas linearmente considerando as

ponderagoes obtidas pelo AHP, do seguinte modo:

L

p(1]aw) = szpz(ﬂakf), (138)
1=1
onde p;(1|a;) é a probabilidade do atributo ay pertencer a classe positiva (batimento CPV),
ou by = 1, obtida utilizando os modelos de maquinas de aprendizagem Bayesianos Ingénuos,
induzidos com os dados do conjunto Tr.

Para classificar o atributo a, faz-se

A 1 h(1lag ) >
bk,:{ - seplllaw) za (139)

0, sep(llay) <«

onde by é o rotulo predito pelo comité de maquinas e o é um corte de probabilidade, que
comumente recebe o valor de 0,5.
No Capitulo [6] os resultados e discussoes das abordagens propostas sdo descritos por meio

de varios experimentos, a fim de verificar a performance e a robustez destas proposicoes.
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6 Resultados e Discussoes

Neste capitulo sao implementados varios experimentos com o objetivo de verificar a perfor-
mance das abordagens propostas para o reconhecimento de CPV.

As caracteristicas extraidas dos registros de ECG sao as componentes do método AMUSE,
que poderao ser duas, trés ou quatro componentes, dependendo da quantidade de sinais de
ECG defasados que se considere, cada uma combinada linearmente pelos pesos obtidos pela
ADL resultando em um tunico atributo. Para o reconhecimento das arritmias propriamente,
sao induzidas maquinas de aprendizado baseadas no algoritmo Naive Bayes, utilizando esse
atributo como as caracteristicas do ambiente que se pretende modelar.

Sendo assim, os experimentos focam em reconhecer as arritmias CPV e os batimentos nao-
arritmicos, ou Normais, eis que é necessario que as maquinas de aprendizado induzidas sejam
capazes de evitar confusoes, gerando falsos alarmes de doencas.

Além disso, neste capitulo também sao exploradas as variagoes nas performances quando os
parametros livres sao modificados, tais como: ntmero de componentes, nimero de maquinas
de aprendizado, tipos de comités de maquinas, dados balanceados ou nao, ambiente ruidoso e

desvios nas deteccoes dos complexos QRS dos sinais de ECG.

6.1 Experimentos

As bases de dados utilizadas estao discriminadas na Tabela[8| Elas sao obtidas dos registros
do banco de dados MIT/BIH-ARDB que é o conjunto de registros de ECG mais comumente
utilizado para o propésito de reconhecimento de arritmias. Esse banco de dados contém mais
de 109 mil segmentos de determinados tipos de arritmias ou batimentos da classe Normal
distribuidos em 48 registros, sendo que dois destes registros pertencem ao mesmo paciente, de
acordo com a Tabela[3I]no Apéndice[A]l Nos experimentos implementados os registros 102, 104,
107 e 217 foram descartados de acordo com orientacoes da |AAMI (1987), pois sdo compostos
por ritmos cardiacos anomalos.

Os registros foram coletados durante os anos de 1975 e 1979 nos laboratérios do Hospital
Beth Israel de Boston e sao formados por meia-hora de registro da atividade elétrica cardiaca
a uma taxa de amostragem de 360 Hz e 11 bits de resolugao, e as anotacoes foram realizadas
por dois ou mais cardiologistas independentes (GOLDBERGER et al.l 2000). Os registros sdo
apresentados em dois canais, sendo utilizadas dentre as derivacdes MLIIT V5, V1, V2, V4,
mas neste trabalho apenas os registros das duas primeiras derivacoes foram empregados, pois

apenas o primeiro canal foi considerado nas implementagoes.

! Esta derivacdo é a derivacdo DII modificada pela insercdo de um eletrodo no térax.
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Tabela 8 — Discriminacao das bases de dados utilizados nos experimentos.

Rétulo Registros ECG

Origem

Instancias

CPV  Normal

DS1

DS2

DS3

DS4

DS5

DS6

DS7

DS8

DS9

101, 106, 108, 109, 112, 114,
115, 116, 118, 119, 122, 124,
201, 203, 205, 207, 208, 200,

215, 220, 223, 230

100, 103, 105, 111, 113, 117,
121, 123, 200, 202, 210, 212,
213, 214, 219, 221, 222, 228,

231, 232, 233, 234

108, 109, 111, 112, 113, 115,
117, 122, 124, 200, 203, 207,
208, 209, 210, 212, 213, 214,
219, 222, 215, 220, 223, 228,

230, 231, 233, 234

100, 101, 102, 103, 104, 105,
106, 107, 114, 116, 118, 119,
121, 123, 201, 202, 205, 221,

223, 232

103, 105, 106, 108, 109, 111,
112, 113, 114, 115, 116, 117,
118, 119, 121, 122, 123, 124,
200, 201, 202, 203, 205, 207,
208, 209, 210, 212, 213, 214,
215, 219, 220, 221, 222, 223,
228, 230, 231, 232, 233, 234
100, 101, 102, 104, 105, 106,

107

100, 102, 104, 105, 106, 107,
118, 119, 200, 201, 203, 205,
208, 212, 213, 214, 215, 217
111, 115, 116, 119, 221, 230,

231

106, 119, 200, 201, 208, 213,

221, 223, 233

MIT/BIH-ARDB

MIT/BIH-ARDB

MIT/BIH-ARDB

MIT/BIH-ARDB

MIT/BIH-ARDB

MIT/BIH-ARDB

MIT/BIH-ARDB

MIT/BIH-ARDB

MIT/BIH-ARDB

3.683

3.219

5.040

2.400

6.901

627

4.420

953

4.899

38.087

36.428

46.980

29.826

70.419

8.391

25.124

10.395

16.930

Na Tabela [ exceto as bases DS1 e DS2, que sao aquelas utilizadas em todos os experi-

mentos, as demais bases somente sao empregadas na comparacao com outras metodologias de

reconhecimento de CPV, pois cada uma delas emprega um um conjunto diferente.
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6.1.1 Experimento I

Neste experimento sao utilizadas a base DS1 para treinamento e DS2 para teste, de acordo
com os registros da Tabela[§], e duas componentes latentes da abordagem proposta, considerando
o ciclo cardiaco de comprimento padrao, isto é, 0,75 segundos, resultando em 269 atributos para
cada componente.

As maquinas Clfy e Clf; sdo induzidas utilizando as componentes 1 e 2, apds a normalizacao
e reducao dos atributos, respectivamente, consistindo em uma abordagem de comité homogeé-
nea, onde cada maquina se especializa em uma componente especifica. Sao utilizadas 41.770
instancias para treinamento de cada maquina e 39.647 para teste. As maquinas sao combina-
das por meio das técnicas de voto majoritario rigido e suave, de acordo com as equagoes e
, respectivamente, e voto AHP proposto na secao anterior, a fim de melhorar a performance
individual.

Na implementagao do comité de méquinas utilizando o voto AHP, por padrao, se p(1|a) >
0,5 entdo o batimento cardiaco ¢ classificado como CPV (classe positiva) e caso p(1l]a) < 0,5
o batimento é do tipo Normal, onde p(1]a) é a probabilidade média, ponderada pelo pesos
fornecidos pelo método AHP, de uma instancia desconhecida a pertencer a classe positiva, de
acordo com equacao (138).

Na Figura [25] sao exibidas as curvas de performance tomando diferentes cortes de proba-
bilidade a. O experimento que resultou nestas curvas fixa o corte acima ou abaixo do valor

padrao, ou seja, considera p(1]|a) > « para classificar os exemplos positivos.
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Figura 25 — Performance para diferentes cortes o de probabilidade.
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Fonte: Autoria prépria.

Da Figura [25| observa-se que a preditividade negativa P~ recebe pouca influéncia ao alterar
os valores do corte de probabilidade, variando cerca de 0,005 com o aumento de a. Por outro
lado, a preditividade positiva P* melhora significativamente, em torno de 0,31. Comportamento
analogo é observado para a medida F-escore positivo F/(1)", que tem um acréscimo proximo a
0,15, enquanto que o F-escore negativo F'(1)~ tem um decréscimo menor que 0,03 para valores
maiores do corte de probabilidade. Outra medida que também decresce com o aumento de «
é a sensibilidade S,. Por outro lado, as medidas de especificidade e acuricia melhoram com o
aumento de o, com acréscimos inferiores a 0,05.

Em resumo, estes resultados implicam que a utilizagao de cortes de probabilidade mais altos
¢ vidvel pois o decréscimo nas medidas F(1)~, S, e P~ sao inferiores aos acréscimos obtidos
pelas demais medidas.

De outro ponto de vista, estes resultados refletem a diminuicao dos falsos positivos devida
a0 acréscimo no valor de «, ao custo de um aumento no nimero de falsos negativos. Tal fato
pode ser verificado na Tabela [9] que consiste dos valores utilizados no calculo das medidas de

performance para distintos cortes a.
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Tabela 9 — Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiros Negativos (VN), Falsos Positivos (FP) e Falsos Negativos
(FN), para distintos cortes «, considerando um comité de maquinas com voto AHP.

Corte ¢ VP VN FP FN

0,2 3.046 35.250 1.178 173
0,3 3.025 35455 973 194
0,4 2991 35.677 751 228
0,5 2966 35.871 557 253
0,6 2948 36.070 358 271
0,7 2918 36.233 195 301

Fonte: Autoria prépria.

Observa-se ainda da Tabela [0) que também ocorre a diminuicao de VP com consequente
aumento de VN, a medida que o corte a aumenta. Este resultado é esperado, pois aquelas
instancias classificadas como FP, quando o corte é baixo, sao classificadas como VN quando o
valor do corte aumenta.

Os resultados gerais obtidos neste experimento estao exibidos na Tabela para cada
méaquina individualmente e para os comités, sendo que para o voto AHP variagoes do corte de
probabilidade foram consideradas, e para o voto majoritario rigido foram fixadas ora a classe
positiva (Voto Rigido - P) ora a negativa (Voto Rigido - N), sendo esta fixagao necessaria pois
sao duas maquinas apenas, e quando estas discordam, uma classe pré-fixada deve ser atribuida

ao resultado, ja que nesta abordagem nao ha pesos associados as maquinas.
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Tabela 10 — Resultados do Experimento I, considerando duas componentes. Valores em negrito sao os maiores

da coluna.

Maéaquina A, F()* F1)- S. Sp Pt P-
Individual

Clfy 0,9800 0,8821 0,9891 0,9214 0,9852 0,8460 0,9930

Clfy 0,9777  0,8708 0,9878 0,9248 0,9824 0,8228  0,9933

Voto majoritario

Suave 0,9797 0,8808 0,9573 0,9239 0,9846 0,8415 0,9932

Rigido - N 0,9874 09214 0,9470 0,9062 0,9946 0,9370 0,9917

Rigido - P 0,9703 0,8371 0,9665 0,9400 0,9730 0,7544 0,9946
Voto AHP

a=0,3 0,9706 0,8383 0,9664 0,9397 0,9733 0,7566 0,9946

a=04 0,9753  0,8594  0,9603 0,9292 09794 0,7993  0,9936

a=05 0,9796 0,8799 0,9559 0,9214 0,9847 0,8419 0,9930

a=0,6 0,9841 0,9036 0,9526 0,9158 0,9902 0,8917 0,9925

a=0,7 0,9875 0,9217 0,9472 09065 0,9946 0,9374 0,9918

Fonte: Autoria propria.

Constata-se dos resultados da Tabela[I0]que a maquina Clf; obteve uma acuracia A.. menor
que da maquina Clfy em cerca de 1%, e também obteve resultado superior em relacdo as medidas
de performance F(1)*, F(1)~, S, e PT.

Analisando cada exemplo classificado a fim de verificar a diversidade das maquinas, constata-
se que ocorreram 898 desacordos entre elas sendo que, para 494 instancias a maquina Clf,
esteve correta, enquanto que a maquina Clf; predisse a classe correta para 404 instancias, logo,
a maquina Clf; erra menos que a maquina Clf.

Por outro lado, em relacao aos acordos entre as maquinas houve 3.113 classificacoes acor-
dadas em relacao a classe CPV e 35.636 para a classe Normal, dentre essas, 2.917 e 35.443
para as classes CPV e Normal, respectivamente, estavam corretas. Ou seja, 196 predicoes da
classe positiva e 193 para a classe negativa estavam equivocadas, e mesmo assim as maqui-
nas concordaram com a predicao. Tal disparidade entre os valores concordados e o real se
deve a performance um pouco superior da méaquina Clfy na classificacao de exemplos positivos,
conforme se pode verificar na Tabela [10}

Analisando agora o ensemble (conjunto) de maquinas, para o voto majoritario Suave observa-
se que este classificador nao conseguiu superar a performance de ambas méaquinas, mas apenas
da maquina Clf; para certas medidas. Ja o voto majoritario Rigido - N supera a performance
de ambas maquinas para as medidas A.., F(1)*, S, e P*. Enquanto que o voto Rigido - P,

supera em relacao as medidas S, e P~ apenas.
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Porém, o voto AHP supera os valores das maquinas individuais e dos comités de voto
majoritario para certos valores de corte . Tomando a = 0,7, nota-se que o voto AHP e o
voto majoritario Rigido - N obtém resultados muito proximos, sendo que o voto AHP supera
ou empata nas performances.

Para melhor compreender a contribuicao das maquinas no comité de voto AHP, a seguir sao
analisadas as matrizes de comparacoes paritarias e os vetores de prioridades obtidos.

As matrizes de comparagoes paritarias obtidas aplicando a fungao de conversao para

cada medida de performance e fixando x = 500 sdo:

1 2
MACC - ? (140)
| 1/2 1|
S
Mpaqy+ = , (141)
1/6 1 |
(11
MF(I)* = 5 (142)
11
(1 172 ]
Mg, = / , (143)
- 2 1 -
o
Mg, = , (144)
1/2 1 |
T
Mp+ = e (145)
| 1/9 1 |
(11
MP* - ) (146>
11

e os respectivos vetores de prioridades locais sao:
t; =1 0,67 0,33 |,
ta =1 0,85 0,15 |,

ts=105 0,5 |,

ts = | 0,67 0,33 |,

(147)

(148)

(149)

ti=| 033 067 |, (150)
(151)

tg — :0,90 0,10 e (152)
(153)

tz=105 0,5 |,

2 Esse valor foi fixado, pois as maquinas individuais apresentam performances muitos préximas.
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os quais sdo utilizados na equagdo (118), onde k = 2, h = 2 e s; ~ 0,1428,Vl = 1,---,7
(indicando que todas as medidas de performance tém a mesma importéncia em relacao a escolha

da melhor maquina), para obter o vetor de prioridade global
v = (0,63 0,37]. (154)

Por meio dos vetores de prioridades locais, equacoes —, fica claro que, analisando
o primeiro coeficiente, a maquina Clf, é preferivel & maquina Clf;, exceto para a medida S.; e
para as medidas F'(1)~ e P~ ambas maquinas tém mesma preferéncia.

A maior preferéncia ocorre em relacao as medidas F'(1)" e PT, sendo que a méaquina Clfy tem
intensidade de importancia 6 (mais que forte) e 9 (extrema), na escala Saaty, respectivamente,
em relacao a maquina Clf;, conforme equacoes e .

A preferéncia da maquina Clfy é notada também no vetor de prioridade global , onde
a importancia desta, considerando todas as medidas de performance com mesmo peso, ¢ 0,26
mais importante que a maquina CIf;.

Com o objetivo de ranquear as melhores maquinas considerando as performances obtidas,
utiliza-se novamente do método AHP juntamente com a funcao de conversao (137), mas desta
vez a prioridade de importancia nao é utilizada para ponderar alguma maquina, mas tao so-
mente para ranquear as maquinas pelas suas performances. Os resultados do ranqueamento,

considerando que todas as medidas tém a mesma importancia, sao exibidos na Tabela

Tabela 11 — Ranque das méquinas do Experimento I utilizando o método AHP com x = 500 na fungao (|137).

Ordem Maquina Ranque (%)
1° Voto AHP com a = 0,7 17,40
2° Voto Rigido N 17,39
3° Voto AHP com a« = 0,6 11,06
4° Clfy 10,62
5° ClIf; 9,23
6° Voto Rigido P 8,36
7° Voto AHP com a = 0,3 8,29
8° Voto Suave 6,42
9° Voto AHP com a = 0,5 5,95
10° Voto AHP com a« = 0,4 5,23

Fonte: Autoria prépria.

A partir dos resultados ranqueados na Tabela [11] verifica-se que o voto AHP com o = 0,7 e
o Voto Rigido - N obtiveram preferéncias bem préximas e ocupam as primeiras posicoes. Logo,

a proposicao de utilizagdo do método AHP na ponderagao das maquinas melhora os resultados.
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Destaca-se também que, a maior parte dos comités tém menor preferéncia que as maquinas
solitarias Clfy e Clfy, logo, estes nao contribuem para melhorar o reconhecimento dos padroes.

Visto que os dados, conforme Tabela |8 estao desbalanceados, considera-se agora o mesmo
experimento, no entanto, remove-se algumas instancia de batimentos da classe Normal, de
cada registro, a fim de que haja a mesma quantidade de batimentos que a classe CPV. Desse
modo, sao utilizados 6.954 batimentos para inducao e 5.924 na fase de teste, sendo metade dos
batimentos para cada classe. Assim, sao considerados menos batimentos CPV que aqueles das
bases DS1 e DS2, pois como alguns registros nao possuem ambos os batimentos simultaneamente
(vide Tabela [31)), entdo estes nao foram tomados.

Os resultados obtidos, considerando as mesmas méquinas e comités implementados anteri-
ormente estao exibidos na Tabela

Tabela 12 — Resultados do Experimento I, considerando duas componentes com dados balanceados. Valores em
negrito sao os maiores da coluna.

Maquina A, F(1)* F(1)” Se Sp Pt P-
Individual
Clfy 0,9789 09787 0,9791 0,9689 09889 00,9886  0,9695
Clf; 0,9784 0,9781 0,9787 0,9659 0,9909 0,9907  0,9667
Voto majoritario
Suave 0,9792  0,9790 0,9683 00,9679 0,9905 0,9903  0,9686

Rigido - N 0,9775 0,9771 0,9592 0,9585 0,9966 0,9965 0,9600
Rigido - P 0,9797 09797 0,9764 00,9764 0,9831 0,9830 0,9765
Voto AHP
a=0,3 0,9802 10,9802 0,9788 0,9787 0,9818 09817 0,9788
a=04 0,9808 0,9806 0,9748 09747 0,9868 0,9867 0,9750
a=0,5 0,9792  0,9790 0,9683 0,9679 0,9905 0,9903 0,9686
a=0,6 0,9787 0,9784 0,9631 0,9625 0,9949 0,9948 0,9637
a=0,7 0,9760 09755 0,9563 0,9554 0,9966 0,9965 0,9572

Fonte: Autoria propria.

Nota-se da Tabela [I2] que a melhor acuracia A.. e sensitividade S, foi obtida pelo comité
voto AHP com o = 0,3, enquanto que a melhor especificidade S, pelos comités voto majoritario
Rigido - N e Voto AHP com a = 0,7. Diferentemente dos resultados apresentados na Tabela
10} estes tltimos apresentam maior homogeneidade entre os valores de performance devido ao
balanceamento dos dados.

Como nao houve nenhum comité absolutamente melhor que outro, recorre-se ao método

AHP para ranquea-los, de acordo com os valores exibidos na Tabela [I3]
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Tabela 13 — Ranque das méquinas cujas performances estao discriminadas na Tabela considerando dados
balanceados utilizando o método AHP com x = 500 na fungao (137).

Ordem Maquina Ranque (%)
1° Voto AHP com a = 0,3 15,54
2° Voto AHP com o =0,4 11,93
3° Voto Rigido P 11,65
4° Clfy 9,7
5° Voto AHP com a« = 0,6 9,59
6° CIf; 9,25
7° Voto Rigido N 9,20
8° Voto AHP com a = 0,7 8,19
9° Voto Suave 7,48
3° Voto AHP com a =0,5 7,48

Fonte: Autoria propria.

Observa-se, da Tabela [13] que o ranque obtido para dados balanceados ¢ muito distinto do
caso desbalanceado, vide Tabela Exceto para o classificador Clfy, todos os demais tiveram
suas posicoes alteradas no ranque, sendo que o classificador Clf; desceu uma posicao ao consi-
derar os dados balanceados. Estes resultados indicam que os comités sao sensiveis a quantidade
de instancias de cada classe. Por exemplo, o voto AHP com « = 0,7 saltou da primeira posicao
para a oitava, ao tomar os exemplos balanceados. Analisando os resultados gerais de perfor-
mance, nota-se que esta alteracao é devida, principalmente, a perda de performance em relacao
ao reconhecimento de batimentos da classe Normal.

Comparando o melhor resultado de performance (voto AHP com « = 0,3) nas Tabelas [L0] e
de acordo com o ranque fornecido pelo método AHP, observa-se que ha melhora na perfor-
mance em relacao ao reconhecimento de CPV, enquanto que o oposto ocorre no reconhecimento
da classe Normal. A preditividade positiva P*, por exemplo, aumentou 0,2251 ao tomar os
dados balanceados enquanto que a preditividade negativa P~ diminuiu 0,0158. J& a acuracia
A.. teve um acréscimo de 0,0096 apenas.

Por outro lado, ao comparar diferentes comités, por exemplo voto AHP com o = 0,7 (dados
desbalanceados) e voto AHP com a = 0,3 (dados balanceados), pensando na performance geral
do sistema de reconhecimento, pode-se constatar que ocorreu uma piora na acuracia A.. por
volta de 0,007.

Visto que as diferencas observadas sao muito pequenas, conclui-se que a utilizagao de dados
balanceados nao geram ganhos significativos de performance, logo, o sistema proposto nao
¢ muito sensivel ao equilibrio entre instancias Normais e CPV, uma vez que, conhecendo-se
as caracteristicas do ambiente em relacao a diversidade dos dados, pode-se escolher um ou

outro comité de maquinas. Ou seja, se na solucao do problema de reconhecimento de CPV
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forem utilizados dados desbalanceados, da-se preferéncia a utilizacao do comité voto AHP com
a = 0,7, e no caso desbalanceado ao comité voto AHP com a = 0,3, tendo ao final uma

performance geral similar, com uma diferenca inferior a 1%.

6.1.2 Experimento II

Neste experimento, diferentemente do que foi implementado no Experimento I, duas versoes
defasadas do segmento de ECG sao utilizadas na matriz de entrada para o AMUSE, o que
acarreta em trés componentes com 268 amostras cada uma. Similarmente ao Experimento I,
neste também sao considerados diferentes cortes de probabilidade o para os comités de voto
AHP. Os resultados de performance obtidos estdao discriminados na Tabela e as maquinas
ranqueadas da melhor para a pior estao exibidas na Tabela

Tabela 14 — Resultados do Experimento II, considerando trés componentes do AMUSE. Valores em negrito sao
os maiores da coluna.

Maquina A, F()* F1)- S. Sp Pt P~
Individual

Clfy 0,9651 0,7654 0,9811 0,7018 0,9883 0,8417 0,9740

Clf; 0,9654 0,7663 0,9813 0,6977 09891 0,8498 0,9737

Clfy 0,9777 0,8691 0,9878 0,9130 09834 0,8293  0,9922

Voto majoritario

Suave 0,9728 0,8181 0,8517 0,7540 0,9921 0,8943 0,9786

Rigido 0,9694 0,7956 0,8378 0,7335 0,9903 0,8693 0,9768
Voto AHP

a=0,3 0,9759 0,8608 09548 0,9195 0,9808 0,8092 0,9928
a=0,4 0,9786 0,8737 09494 09102 0,9847 0,8400 0,9920
a=0,5 0,9797  0,8784 09441 09012 00,9867 0,8568 0,9912
a=0,6 0,9756 0,8444 0,8916 0,8152 0,9898 0,8758 0,9838
a=0,7 0,9741 0,8240 0,8459 0,7453 0,9944 0,9213 0,9779

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 15 — Ranque das maquinas do Experimento IT utilizando o método AHP com x = 500 na func¢ao (137).

Ordem Maquina Ranque (%)
1° Clf, 15,53
2° Voto AHP com a = 0,5 14,56
3° Voto AHP com aa =0,4 12,98
4° Voto AHP com a = 0,3 12,65
5° Voto AHP com o« = 0,7 12,10
6° Voto AHP com a =0,6 8,34
7° Voto Suave 8,34
8° Clfy 5,66
9° Clf; 5,19
10° Voto Rigido 4,64

Fonte: Autoria propria.

Analisando os resultados gerais de performance na Tabela [14] e o ranqueamento na Tabela
verifica-se que, de modo diverso ao Experimento I, no Experimento II, a maquina solitaria
Clf; obteve melhor desempenho que todos os demais classificadores, mesmo os comités. Este
desempenho superior é devido a superioridade da medida F-escore negativa F(1)~, que é ao
menos, 3,3% superior aos comités. Por outro lado, as demais medidas de performance sao
inferiores a todos os demais classificadores. No entanto, essa inferioridade é menos significante.

Ocupando as posi¢oes secundarias de performance, estao todos os comités de voto AHP.
Neste experimento, ao utilizar o = 0,5 obteve-se melhor resultado do que com a utilizagao dos
cortes de probabilidade a = 0,7 e & = 0,3, os quais geraram melhores resultados no Experimento
L.

Nas Tabelas [16] e [17] estao exibidos os resultados de performance e os ranque dos classifica-

dores, considerando trés versoes defasadas dos sinais de ECG.
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Tabela 16 — Resultados do Experimento II, considerando quatro componentes. Valores em negrito sao os maiores

da coluna.

Maquina A, F(o)t  F()- Se Sp Pt P~
Individual

Clfy 0,9427 0,5690 0,9693 0,4660 0,9848 0,7306 00,9543

Clf; 0,9521 0,6339 0,9743 0,5113 0,9910 0,8338 0,9582

Clf, 0,9318 0,5906 0,9628 0,6058 0,9606 0,5761  0,9650

Clf;5 0,9499 0,6941 0,9727 0,6999 0,9720 0,6884 00,9734

Voto majoritario

Suave 0,9730 0,8089 0,8167 0,7030 0,9969 0,9524 00,9744

Rigido 0,9501 0,5633 0,5590 0,3961 0,9991 0,9748 0,9493
Voto AHP

a=0,3 0,9615 0,7808 0,9093 0,8437 0,9719 0,7266 0,9860

a=0,4 09725 0,8254 0,8830 0,8018 0,9875 0,8504 0,9826

a=0,5 0,9730 08116 0,8254 0,7154 0,9958 0,9377 0,9754

a=0,6 0,9558 0,6323 0,6283 00,4682 0,9989 0,9735 0,9551

a=0,7 0,9491 0,5469 0,5409 0,3784 0,9995 0,9862 (,9479

Fonte: Autoria proépria.

Tabela 17 — Ranque das maquinas do Experimento II utilizando o método AHP com x = 500 na func¢ao (137).

Ordem Maquina Ranque (%)
1° Voto AHP com a« = 0,4 17,02
2° Voto AHP com a« = 0,3 14,03
3° a=0,5 13,07
4° Voto Suave 12,27
5° Voto AHP com a = 0,7 7,98
6° Clf; 5,19
7° Voto AHP com a =0,6 7,19
8° Clf; 6,60
9° Voto Rigido 6,26
10° Clf, 4,20
11° Clf, 4,07

Fonte: Autoria prépria.

Pelos resultados apresentados nas Tabelas [16] e [I7], nota-se que, ao contrario dos resultados

das Tabelas[I4] e [I5] ao tomar trés versoes defasadas novamente os comités voto AHP geraram

os melhores resultados. Deve-se notar que neste caso, apesar das maquinas terem sido rotuladas
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com os mesmos nomes, sao induzidas sobre diferentes amostras, pois ao considerar mais versoes
defasas, distintas componentes sao estimadas pelo método AMUSE, conforme observado no
Capitulo

Por fim, pode-se concluir que a utilizacao de componentes adicionais nao melhora a per-
formance geral considerando as instancias da base de dados testada e a divisao implementada.
Além disso, nao pode ser observada uma consisténcia dos resultados, pois, ora os comités gera-

ram melhor performance ora uma maquina solitéria.

6.1.3 Experimento III

Com o objetivo de verificar que as performances obtidas anteriormente nao sao apenas
devidas a escolha dos registros que compoem os dados de inducao e teste, nesse terceiro expe-
rimento é considerada uma abordagem de validacao cruzada agrupada apresentada na Se¢ao
utilizando 22 subconjuntos, garantindo assim que todos os registros participem dos con-
juntos de treinamento e teste. Nesse experimento apenas o abordagem voto AHP com o = 0,7
é implementada, pois a inten¢do nao é comparar as abordagens, mas apenas verificar o quao
independentes sao os resultados de performance dos dados escolhidos. Os resultados obtidos

com essa implementacao estao discriminados na Tabela
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Tabela 18 — Resultados do Experimento III, considerando duas componentes do AMUSE, voto AHP com o« = 0,7
e validacao cruzada com 22 subconjuntos. Valores em negrito sao os maiores da coluna e o é o
desvio padrao.

Subconjunto A F()* F(Q1) Se Sp P+ P~

1 0,9875 09217  0,9472 0,9065 09946 09374  0,9918
2 0,9872 0,9206 0,9457 0,904 0,9946 0,9378 0,9915
3 0,9870  0,9297 09447 09034 0,9958 0,9575  0,9899
4 0,9758 0,8720 0,9146 0,8541 0,9888 0,8908 0,9844
3 0,9759 0,8739 0,9148 0,8544 0,9891 0,8943 0,9843
6 0,9755 0,8690 0,9110 0,8480 0,9890 0,8910 0,9840
7 0,9772 0,8784 0,9174 0,8585 0,9898 0,8992 0,9850
8 0,9777 0,8814 0,9208 0,8640 0,9898 0,8995 0,9857
9 0,9780 0,8838 0,9238 0,8689 0,9896 0,8992 0,9861
10 0,9779 0,8636 0,9181 0,8579 0,9886 0,8694 0,9874
11 0,9744 0,8559 0,8923 0,8179 0,9904 0,8976 0,9815
12 0,9786 0,8782 0,9286 0,8759 0,9885 0,8804 0,9880
13 0,9779  0,8775 09235 08678 09889  0,8873  0,9867
14 0,9791 0,8857 0,9237 0,8685 0,9904 0,9036 0,9865
15 0,9575 0,7648 0,8507 0,7543 0,9780 0,7756 0,9753
16 0,9579 0,7673 0,8583 0,7655 0,9771 0,7690 0,9766
17 0,9696 0,8241 0,8841 0,8046 0,9856 0,8446 0,9811
18 0,9632 0,8264 0,8572 0,7675 0,9884 0,8950 0,9706
19 0,9671  0,8295  0,8660 07789 09887  0,8873  0,9750
20 0,9654 0,8146 0,8586 0,7672 0,9872 0,8681 0,9747
21 0,9668 0,8164 0,8674 0,7798 0,9864 0,8565 0,9772
22 0,9644 0,7876 0,8520 0,7555 0,9844 0,8225 0,9768
Média 0,9737 0,8555 0,9009 0,8328 0,9883 0,8801 0,9827
to +£0,0084 +£0,0453 =+0,0323 £0,0506 =£0,0043 =£0,0447 =+£0,0058

Fonte: Autoria prépria.

Pela andlise das performances obtidas por cada subconjunto, conforme Tabela [18] constata-
se que os melhores resultados sao obtidos utilizando as subconjuntos 1, 2 e 3, cujos registros

respectivos estao discriminados na Tabela [I9]
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Tabela 19 — Registros utilizados em cada subconjunto, que geraram os resultados exibidos na Tabela

Subconjunto Treinamento Teste

101, 106, 108, 109, 112, 114, 100, 103, 105, 111, 113, 117,
115, 116, 118, 119, 122, 124, 121, 123, 200, 202, 210, 212,

! 201, 203, 205, 207, 208, 209, 213, 214, 219, 221, 222, 228
215, 220, 223, 230 231, 232, 233, 234
100, 106, 108, 109, 112, 114, 101, 103, 105, 111, 113, 117,
) 115, 116, 118, 119, 122, 124, 121, 123, 200, 202, 210, 212,
201, 203, 205, 207, 208, 209, 213, 214, 219, 221, 222, 228
215, 220, 223, 230 231, 232, 233, 234
100, 103, 108, 109, 112, 114, 101, 106, 105, 111, 113, 117,
, 115, 116, 118, 119, 122, 124, 121, 123, 200, 202, 210, 212,

201, 203, 205, 207, 208, 209, 213, 214, 219, 221, 222, 228
215, 220, 223, 230 231, 232, 233, 234

Fonte: Autoria prépria.

Nota-se das Tabelas [18| e [19 que a diferenca entre as subconjuntos 1, 2 e 3 consiste apenas
das trocas dos registros 100, 101, 103 e 106 da base de treinamento para a base de teste. Especi-
ficamente, a subconjunto 1 é apenas uma repeticao dos resultas apresentados no Experimento I,
Tabela logo, seus resultados sao utilizados como parametros de compara¢ao com as demais
subconjuntos.

Para as subconjuntos 2 e 3, nota-se que ocorre acréscimo de performance em relacao as
medidas P*, F(1)* e S,, respectivamente. No entanto, a significancia desse acréscimo é da
ordem de 1073 somente. De outro modo, para as demais subconjuntos observa-se uma piora
mais significante de performance, tendo a acuracia A.. um decréscimo de até 0,03.

Na média, nota-se decréscimos de performance mais significantes para as medidas F(1)*, S,
e PT, consequéncia das quantidade de instancias das classes positivas no registros selecionados
por algumas subconjuntos. Por exemplo, o pior resultado da preditividade positiva P ocorre
na subconjunto 16, que utilizou para inducao os registros 100, 103, 105, 111, 113, 117, 121,
123, 200, 202, 210, 212, 213, 214, 219, 207, 208, 209, 215, 220, 223 e 230 e para teste 101,
106, 108, 109, 112, 114, 115, 116, 118, 119, 122, 124, 201, 203, 205, 221, 222, 228, 231, 232,
233 e 234. Assim, conforme Tabela na subconjunto 16 foram utilizados 321 instancias na
fase de inducao a menos que na subconjunto 1, e na fase de testes 321 a mais, resultando
na piora da performance, pois as méquinas nao tiverem exemplos suficientes para aprender os
padroes e além disso, foram expostas a mais exemplos cujos padroes nao haviam sido modelados
adequadamente.

Por fim, dados os resultados apresentados na Tabela e exibidos na Figura 26, para

cada subconjunto, pode-se afirmar que existe sim uma dependéncia entre a performance de
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reconhecimento de arritmias CPV e os registros escolhidos para comporem os conjuntos de
treinamento e teste, sendo que esta dependéncia é menos refletida nas medidas de acuracia A,
especificidade S, e preditividade negativa P~. Nota-se também que a medida de sensibilidade S,
apresenta o maior desvio em relagao & mediana. Tal resultado é devido a variagao na quantidade
de verdadeiros positivos, ja que P~ varia menos, e ambas formulas dessas medidas incluem a
quantidade de falsos negativos. Tal resultado é esperado, pois a mudanca de registros de um
conjunto para outro ocasiona a diminui¢do/aumento da quantidade de exemplos positivos que
sao utilizados no treinamento, e visto que essa quantidade é bem inferior aquela dos exemplos

de batimento do tipo Normal, entao a variabilidade é esperada.

Figura 26 — Boxplot para cada medida de performance exibida na Tabela [1§] para todas as 22 subconjuntos.
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Fonte: Autoria propria.

Finalmente, embora exista dependéncia entre a performance e o conjunto de dados escolhido,
os resultados sdo superiores a 96,44% de acuracia para algum comité de méquina ao menos,

independentemente do conjunto de dados selecionado.
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6.1.4 Experimento IV

Neste quarto experimento é testada a robustez das abordagens propostas por meio da in-
sercao de ruido artificial nos sinais de ECG e da simulacao de erros de detecgao dos complexos
QRS.

Para o primeiro caso, para cada segmento dos sinais de ECG foi adicionado ruido com
distribuicao continua uniformeE]7 sendo as demais etapas executadas como no Experimento I.

Na Figura[27]estao ilustrados os resultados da acuracia A.. para diferentes valores de relagao
sinal-ruido SNR. (Signal-to-Noise-Ratio), considerando a média das SNRs das componentes dos
segmentos do conjunto de teste. Lembrando que, nesta implementagao também o conjunto de
treinamento foi contaminado por ruido, conforme especificado na Tabela

Tabela 20 — Valores médios das SNRs das duas componentes consideradas, para os conjuntos de treinamento e
teste.

SNR média (dB)
Implementacao Treinamento Teste

1 -1,4434 -3,3489
2 0,4913 -0,0958
3 2,9936 1,0925
4 9,0125 7,1093
5 12,5346 10,6324

Fonte: Autoria propria.

3 Nameros reais aleatérios no intervalo [0, 1).
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Figura 27 — Resultados do Experimento IV, considerando ruido adicionado sobre o conjunto de treinamento e

de teste.
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Fonte: Autoria prépria.

Nota-se dos resultados exibidos na Figura que as maquinas Voto Rigido - N e Voto
AHP com a = 0,7 e com a = 0,6 apresentaram menor sensibilidade ao ruido que as demais
maquinas. Fica claro pelos resultados obtidos que o ruido adicionado aos conjuntos de dados
acarreta em uma degradacao na medida de performance geral em torno de 1,6% no pior caso
e 0,30% no melhor, ao comparar com os resultados obtidos no Experimento I, Tabela em
relacao a méaquina Voto Rigido - N, que foi aquela que obteve o melhor resultado de acuracia
ao considerar o ruido.

Outro fato notavel é que o comité Voto AHP com a = 0,6 tem um acréscimo de performance
superior a maquina solitaria Clfy a medida que a SNR aumenta.

Visto que a melhor acuracia obtida pela maquina solitaria Clf é inferior aquela gerada pelos
comités Voto Rigido - N, Voto AHP com o = 0,7 e o = 0,6, entao a abordagem de ensemble
de maquinas é menos sensivel ao ruido.

J& os resultados exibidos na Figura sao obtidos de uma implementacao analoga a an-

terior. Entretanto, nesse caso apenas ao conjunto de testes é adicionado ruido. Simulacao
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esta que reflete melhor o que acontece em ambientes reais, onde se tem acesso ao conjunto de
treinamento, sendo possivel filtra-lo previamente, enquanto que a aplicacdo propriamente da

técnica é realizada sobre dados que podem ter sido contaminados com ruido.

Figura 28 — Resultados do Experimento IV, considerando ruido adicionado sobre o conjunto de teste apenas.
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Fonte: Autoria propria.

Observa-se, comparando as Figuras 27 e que, ao introduzir ruido no conjunto de treina-
mento, os algoritmos de aprendizado de maquina também aprenderam as modificacoes inseridas
pelos padroes ruidosos, por isso o resultado foi superior aquele onde os dados de treinamento
nao incluiram ruido. Além disso, nota-se que a melhora da performance se estabilizou apos a
SNR igual ou superior a 1,093 dB.

De modo geral, as maquinas apresentaram o mesmo comportamento em relacao a perfor-
mance, independente de ter sido considerado ruido no conjunto de treinamento ou nao, apenas
gerando valores inferiores no segundo caso.

Na Tabela |21 estao exibidos os resultados para as abordagens propostas anteriormente mas

tomando um desvio aleatorio entre 0 e 10 amostras na localizacao da onda R, simulando erros
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no algoritmo de deteccao dos complexos QRS. Na Tabela 22| estao discriminadas as maquinas

de aprendizado ranqueadas tomando todas as medidas de performance.

Tabela 21 — Resultados do Experimento IV, considerando 269 amostras e duas componentes do AMUSE;, e a
insercao de algum desvio na deteccao das ondas R. Valores em negrito sao os maiores da coluna.

Maquina A, F(1)" F(1)” Se Sp Pt P-
Individual
Clfy 0,9710 0,8209 0,9842 0,8186 0,9845 0,8232  0,9840
Clf, 0,9731 0,8379 0,9853 0,8577 0,9833 0,8190 0,9874
Voto majoritario
Suave 0,9751 0,8473 0,9146 0,8521 0,9859 00,8424  0,9869

Rigido - N 0,9789 10,8603 0,8817 0,7996 0,9948 0,9309 0,9825
Rigido - P 0,9651 0,8033 0,9294 0,9294 0,8767 0,9730 0,9889
Voto AHP
a=0,3 0,9676  0,8150 0,9313 0,8798 0,9753 0,7590 0,9892
a=0,4 0,9747 0,9130 0,9589 0,9311 0,9820 0,8956  0,9885
a=0,5 0,9747 0,8456 0,9161 0,8546 0,9853 0,8367 00,9871
a=0,6 0,9763  0,8520 0,9081 0,8416 0,9882 0,8627 0,9860
a=0,7 0,9775 08545 0,8914 0,8148 0,9918 0,8983 0,9838

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 22 — Ranque das maquinas do Experimento IV utilizando o método AHP com « = 500 na funcédo (|137]).

Ordem Maquina Ranque (%)
1° Voto AHP com o =0,4 18,07
2° Voto Rigido N 14,34
3° Voto Rigido P 13,34
4° Voto AHP com a« = 0,7 9,89
5° ClIf; 9,48
6° Voto AHP com a« = 0,6 7,88
7° Clfy 7,23
8° Voto AHP com a = 0,3 6,77
9° Voto Suave 6,59
9° Voto AHP com o = 0,5 6,41

Fonte: Autoria prépria.

Comparando os resultados das Tabelas [10] e bem como as respectivas tabelas com os

ranqueamentos das méaquinas, observa-se que a maquina Voto Rigido - N ocupa as segundas
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posicoes em ambos experimentos. Ja as maquinas Voto AHP com a = 0,7 e com a = 0,6 que
ocupam, respectivamente, a primeira e a terceira posicao, perdem performance ao considerar
desvios de deteccao dos complexos QRS. Assim, pode-se concluir que a maquina Voto Rigido -
N é robusta em relacao a estas falhas, sendo que a acuracia A.. teve um decréscimo inferior a
0,009.

Por outro lado, a maquina Voto AHP com a = 0,4 superou todas as demais nesse ambiente
com falhas de detecgdo, tendo obtido acréscimos nas medidas de performance F(1)*, S,, S, e
P*. Mesmo assim, o melhor resultado para este experimento nao supera o melhor resultado
obtido no Experimento I, fato que ¢é esperado, ja que os algoritmos propostos sao executados
a partir da deteccao dos complexos QRS, e falhas nessa detecgao fornecem distintos segmentos

para processamento e anéalise.

6.1.0 Experimento V

Nos experimentos anteriores foi implementada a metodologia de subespacos de atributos
e média de ensemble para o reconhecimento de CPV. Neste experimento serd verificada a
relevancia da abordagem de reforco por filtragem, que consiste em selecionar, para inducao e
teste, distintos conjuntos do espaco de entrada, por meio do método AdaBoost apresentado na
Secao Intenta-se assim, verificar se a abordagem proposta, que utiliza o método AHP
para ponderacao das maquinas, é mais eficiente que este método cléssico de comité de maquinas.

Na Tabela 23] estao exibidos os resultados obtidos aplicando o método AdaBoost juntamente
com o Naive Bayes para cada componente do AMUSE apos aplicada a ADL e também para

atributos agregados, resultando em um vetor de 2 atributos (terceira linhas da tabela).

Tabela 23 — Resultados do Experimento V, considerando o método AdaBoost induzido com duas méaquinas

Comp. A F(1)* F(1)- Se Sp Pt P~

Primeira 0,9188 0,0000 0,9577 0,0000 1,0000 0,0000 0,9188
Segunda 0,9564 0,6344 0,9768 0,4660 0,9997 0,9934 0,9549
Todas 0,9188 0,0000 0,9577 0,0000 1,0000 0,0000 0,9188

Fonte: Autoria propria.

Observa-se dos resultados da Tabela 23] que ao tomar a primeira componente do AMUSE
o algoritmo AdaBoost obteve maquinas com capacidade apenas de predicao de batimentos da
classe Normal, pois as medidas de sensibilidade S, e preditividade positiva P* sdo iguais a zero,
implicando que a quantidade de verdadeiros positivos ¢ nula.

Por outro lado, ao tomar apenas a segunda componente, nota-se uma melhora significa-
tiva de performance, ja que a preditividade positiva P saltou para cerca de 0,99, embora a

sensibilidade S, tenha melhorado menos.
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Analisando os atributos agregados, terceira linha da Tabela 23] conclui-se que a contribui¢ao
da segunda componente nao foi significativa para os resultados.

Na comparacao entre os resultados obtidos pela abordagem de subespacos de atributos,
especificamente a abordagem Voto AHP com a = 0,7, conforme Experimento I, Tabela em-
bora o melhor resultado do comité AdaBoost tenha gerado maior especificidade e preditividade
positiva em cerca de 0,005 e 0,05, respectivamente, devido ao valor da sensibilidade ser inferior
em cerca de 0,44, conclui-se que a abordagem de reforco utilizando AdaBoost nao melhora o
reconhecimento de CPV.

Assim como no Experimento I, neste também ¢é considerado o reconhecimento com trés

componentes do AMUSE e consequentemente trés maquinas induzidas pelo AdaBoost, conforme
resultados exibidos na Tabela 24l

Tabela 24 — Resultados do Experimento V, considerando o método AdaBoost induzido com trés maquinas.

Comp. A F(1)© F(1)- S. Sp Pt P~

Primeira 0,605 0,7263 0,9787 0,6455 0,9883 0,8302 0,9693
Segunda 0,8800 0,2515 0,0401 0,2296 0,9473 0,2780 0,9330
Terceira 09749 0,8278 0,9864 0,7446 0,9952 0,9320 0,9778
Todas  0,9696 0,7829 0,9837 0,6751 0,9956 0,9318 0,9720

Fonte: Autoria propria.

Nota-se da Tabela 24] que a acurécia A.. piorou apenas para a utilizacao da segunda com-
ponente, na comparagao com os resultados exibidos na Tabela 23] A especificidade S, e a
preditividade positiva Pt também tiveram reduc¢oes para todos os resultados, sendo estas me-
nos significativas ao considerar a terceira componente e as componentes agregadas.

Em geral, assim como nos experimentos utilizando os comités propostos, ao tomar mais
componentes nao é garantida uma melhoria na performance.

Comparando o melhor resultado do AdaBoost para trés componentes, terceira linha da
Tabela24] e os resultados obtidos utilizando a abordagem de subespacos de atributos, Voto AHP
com « = 0,4, Tabela[I4] fica claro que, embora o comité AdaBoost tenha gerado especificidade
S, e preditividade positiva P* maiores, a sensibilidade esta muito aquém dos resultados obtidos

ao empregar outras abordagens.

6.1.6 Experimento VI

Até o momento, todos os experimentos consideraram o reconhecimento de batimentos car-
diacos CPV em oposicao aos batimentos Normais. Entretanto, foi anunciado no Capitulo

que existem varias arritmias catalogadas pela AAMI. Sendo assim, é preciso verificar se as
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metodologias propostas também sao capazes de distinguir entre as arritmias CPV e as demais
arritmias.

Neste experimento sera verificada a performance desse reconhecimento, onde duas classes de
batimentos sao considerados: CPV e outros, sendo que a segunda classe inclui tanto batimentos
Normais como das outras arritmias, sejam ventriculares ou atriais.

Nas Tabelas 23] e R0 estao exibidos os resultados do reconhecimento de batimentos CPV
frente ao demais tipos de batimentos, incluindo os da classe Normal, e o ranque das maquinas

de aprendizado, respectivamente, tomando o mesmo esquema empregado no Experimento I.

Tabela 25 — Resultados do Experimento VI, considerando duas componentes do AMUSE, e as classes CPV e
outras. Valores em negrito sao os maiores da coluna.

MAquina A, F(1)* F(1)” Se Sp Pt P~
Individual
Clfy 0,9702 0,7753 0,9840 0,8180 0,9804 0,7369 0,9877
ClIf; 0,9698 0,7816 0,9838 0,8596 0,9772 0,7167  0,9904
Voto majoritario
Suave 0,9710 0,7879 0,9187 0,8568 0,9786 00,7292  0,9903

Rigido - N 0,9808 0,8402 0,8843 0,8012 0,9929 0,8832 0,9867
Rigido - P 0,9591 0,7296 0,9304 0,8764 0,9647 0,6249 0,9915
Voto AHP
a=0,3 0,9596 0,7334 0,9340 0,8826 0,9648 0,6273 0,9919
a=0,4 0,9654  0,7599 0,9269 00,8705 0,9718 0,6742 0,9911
a=0,5 0,9714 0,7903 0,918 0,8571 0,9791 0,7332  0,9903
a=0,6 0,9766  0,8192 0,9108 0,8437 0,9855 0,7960  0,9895
a=0,7 0,9814 0,8468 10,8949 0,8180 0,9923 0,8777 0,9878

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 26 — Ranque das maquinas do Experimento VI utilizando o método AHP com « = 500 na funcéao (|137]).

Ordem Maquina Ranque (%)
1° Voto AHP com a = 0,7 18,00
2° Voto Rigido N 17,38
3° Voto AHP com a =0,6 10,94
4° ClIf; 9,62
5° Voto AHP com a« = 0,3 9,26
6° Clfy 8,66
7° Voto Rigido P 7,00
8° Voto AHP com a =0,5 6,68
9° Voto AHP com o =0,4 6,27
10° Voto Suave 6,19

Fonte: Autoria propria.

Constata-se dos resultados apresentados nas Tabelas [25] e em comparacao com aqueles
do Experimento I, Tabela [12] em relagdo a maquina Voto AHP com a = 0,7, que houve uma
melhora na acuracia A.. em torno de 0,24% apenas. Ja a medida de sensibilidade S, teve uma
piora mais significativa, por volta de 13,74%, enquanto que a especificidade S, piorou somente
0,43%. De modo geral, todas as maquinas geraram performances piores ao incluir na classe
outras varias arritmias além dos batimentos Normais.

Felizmente, este resultado nao implica necessariamente que as abordagens propostas nao
conseguem distinguir as demais arritmias dos batimentos CPV, ja que véarias performances
ficaram acima dos 90%. O fato que explica a diminui¢do da performance geral é a escassez
de exemplos das outras arritmias, conforme se verifica facilmente pela consulta a Tabela |31|no
Apéndice[A] onde se nota, por exemplo, que existem 106 exemplos da classe Escape Ventricular
(E) e apenas dois da classe Batimento Ectopico supraventricular. Além disso, os exemplos nao
se distribuem uniformemente para todos os registros da base de dados, mas se concentram em
alguns poucos pacientes. Um bom exemplo desta ocorréncia é observada na classe Bloqueio
de Ramo Esquerdo (L) que possui 8.075 exemplos de batimentos, mas distribuidos em apenas
quatro pacientes.

Isto acarreta que varios exemplos sao utilizados ou no conjunto de treinamento ou no con-
junto de teste, mas nao em ambos. Logo, ou os padroes aprendidos nao tém candidatos na fase

de testes, ou nesta fase o padrao ainda nao foi aprendido pela maquina.
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6.1.7 Experimento VII

No diagrama de blocos do sistema de reconhecimento de CPV proposto, ilustrado pela
Figura observa-se quatro esquemas principais de execucao: 1) extracao de atributos pelo
método AMUSE e normalizagao; 2) redugao da dimensao do vetor de atributos utilizando a
ADL; e 3) indugdo das maquinas de aprendizado.

Com o intuito de verificar a contribuicao de cada um desses esquemas na performance do
sistema de reconhecimento, nesta secao sao realizados experimentos substituindo as técnicas
empregadas por outras similares ou pela remocgao da técnica.

Primeiramente desconsidera-se a técnica ADL, permanecendo os demais esquemas inaltera-
dos. Os resultados sao apresentados na Tabela

Tabela 27 — Resultados do Experimento VII, considerando duas componentes sem a técnica ADL. Valores em
negrito sao os maiores da coluna.

Maéaquina A, F(1)* F(1)” Se Sp Pt P-
Individual
Clfy 0,7812 0,4015 0,8661 0,9037 0,7704 0,2581  0,9891
Clf; 0,9139 0,6392 0,9511 0,9397 09116 0,4843  0,9942
Voto majoritario
Suave 0,9333 0,6914 0,9550 0,9202 09345 0,5537 0,9925

Rigido - N 0,9645 0,8011 0,9317 0,8804 0,9719 0,7350 0,9892
Rigido - P 0,7306 0,3673 0,9790 0,9630 0,7100 0,2269 0,9954
Voto AHP
a=0,3 0,9118 0,6341 0,9673 09416 0,9091 0,4780  0,9944
a=0,4 0,9131 0,6375 0,9669 0,9410 0,9107 0,4821 0,9943
a=0,5 0,9143  0,6402 0,9658 09391 0,9121 0,4856 0,9941
a=0,6 0,9157  0,6439 0,9655 09385 0,9137 0,4900 0,9941
a=0,7 0,9170 0,6472 0,9648 0,9372 0,9153 0,4943  0,9940

Fonte: Autoria prépria.

Comparando os resultados das Tabelas e nota-se que para as maquinas individuais
Clfy e CIf; ocorreu uma reducao na acuracia A.. em torno de 19,88% e 6,37%, respectivamente,
ao desconsiderar a técnica ADL para atenuagao de atributos menos relevantes. Além disso,
diferentemente do Experimento I, os comités de maquinas AHP nao geraram os melhores resul-
tados. Levando em conta o melhor resultado obtido no Experimento I (utilizando Voto AHP
com « = 0,7), observa-se que a piora na acuracia foi de 7,05%. Portanto, conclui-se que os atri-
butos utilizados pela maquina Clfy, que sao uma versao do sinal original escalonada e defasada,

nao sao bons descritores dos padroes de batimentos cardiacos, no entanto, ao considerar uma
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combinagao linear destes atributos, por meio da ADL, obtém-se um atributo que é relevante
para o reconhecimento dos padroes de batimentos Normal e CPV.

Por outro lado, os atributos utilizados pela méquinas CIf; geram melhores resultados, mais
ainda assim alguns destes atributos pioram a performance geral, logo, a combinacao linear
desses atributos, com a consequente atenuacao daqueles menos relevantes melhora a acurécia
em mais de 6%.

O experimento seguinte consiste em substituir as méiquinas gaussianas ingénuas por ma-
quinas do tipo k vizinhos mais proximos (K Nearest Neighbors (KNN)), com k = 5, a fim de
verificar a importancia que os modelos de maquinas gaussianas ingénuas tém no reconhecimento
dos padroes de batimentos cardiacos CPV. Os resultados obtidos estao exibidos na Tabela 28

Tabela 28 — Resultados do Experimento VII, considerando duas componentes, utilizando méaquinas do tipo
KNN. Valores em negrito sao os maiores da coluna.

Maquina A, F(1)* F(1)” Se Sp Pt P-
Individual
Clfy 0,9757 0,8554 0,9867 0,8866 0,9835 00,8263  0,9899
Clf; 0,9822 0,8911 0,9903 0,8959 0,9898 0,8863 0,9908
Voto majoritario
Suave 0,9856 0,9096 0,9390 0,8925 0,9938 0,9274  0,9905

Rigido - N 0,9852 0,9034 0,9162 0,8546 0,9967 0,9582 0,9873
Rigido - P 0,9727 0,8467 0,9596 00,9279 0,9767 0,7785  0,9935
Voto AHP
a=0,3 0,9723 0,8453 0,9617 0,9317 0,9759 0,7735 0,9938
a=04 0,9812 0,8872 0,9495 09105 0,9875 0,8651 0,9921
a=0,5 0,9832 0,8961 0,9402 0,8947 0,9910 0,8975 0,9907
a=0,6 0,9848 0,9035 0,9306 0,8785 0,9942 0,9300 0,9893
a=0,"7 0,9844 0,8992 0,9173 0,8565 0,9957 0,9464 0,9874

Fonte: Autoria propria.

Comparando os resultados de performance obtidos ao considerar méaquinas do tipo KNN,
Tabelas e percebe-se que a maior acuracia A.. foi gerada pelas maquinas gaussianas
ingénuas, mas essa superioridade ¢ de apenas 0,19%. O mesmo ocorre para a sensibilidade
e preditividade negativa P, mas nos percentuais de 0,83% e 0,08%, respectivamente. Por
outro lado, os valores de especificidade S, e preditividade positiva P* sdo maiores ao utilizar
maquinas KNN, nos percentuais de 0,21% e 2,08%, respectivamente.

No entanto, essas medidas P superiores, somente sao atingidas ao custo de uma diminuicao
da sensibilidade S.. Em outros termos, vé-se que para o Voto Rigido - N a medida S, é 5,16%

maior utilizando maquinas gaussianas ingénuas que utilizando maquinas KNN. Para o comité



Capitulo 6. Resultados e Discussées 130

Voto AHP com a = 0,7 0 mesmo ocorre, pois a medida P+ & superior em torno de 0,9% para
o algoritmo KNN, mas a medida S, é 5% mailor para as maquinas utilizadas na abordagem
proposta.

Assim, embora as maquinas KNN tenham gerado um resultado de preditividade positiva
P* maior ao comparar todos os resultados dos comités, ao escolher aquele comité que gerou
esse resultado superior nota-se que a performance para outras medidas sao inferiores.

Por estes resultados e anélises, pode-se concluir que a utilizacao de méquinas do tipo KNN
nao é mais vantajosa. Além disso, outra desvantagem das méaquinas KNN é o tempo de pro-
cessamento para reconhecimento dos padroes, pois para o conjunto DS2 ambas as maquinas,
Clfy e Clf;, consomem juntas cerca de 22 segundos utilizando méaquinas KNN, enquanto que as
maquinas gaussianas ingénuas fazem o mesmo reconhecimento em apenas 0,03 segundos.

O experimento seguinte consiste apenas da remocao da normalizacao dos atributos, man-
tendo os demais esquemas sem qualquer alteracao. Os resultados de performance obtidos estao
descritos na Tabela 29

Tabela 29 — Resultados do Experimento VII, considerando duas componentes, sem o esquema de normalizagao.
Valores em negrito sao os maiores da coluna.

Maquina A, F(1)* F(1)” Se Sp Pt P-
Individual
Clfy 0,9759 0,8621 0,9868 0,9264 0,9803 0,8062 0,9934
Clf; 0,9747  0,8560 0,9861 0,9251 0,9791 00,7965 0,9933
Voto majoritario
Suave 0,9759  0,8620 0,9589  0,9267 0,9803 0,8058  0,9934

Rigido- N 0,9790 0,8754 0,9492 0,9099 0,9851 0,8434 0,9920
Rigido - P 0,9717 0,8438 0,9674 0,9416 0,9744 00,7644  0,9947
Voto AHP
a=0,3 0,9710 0,8409 0,9678 0,9422 0,9736 0,7592 0,9948
a=04 0,9738 0,8533 0,9650 0,9372 0,9771 0,7832 0,9944
a=0,5 0,9758 0,8616  0,9593 0,9273 0,9801 0,8046 0,9935
a=0,6 0,9779 08712 0,9546 0,9192 0,9831 0,8279  0,9928
a=0,7 0,9794 0,8775 0,9486 0,9090 0,9856 0,8481 0,9919

Fonte: Autoria prépria.

Pelas performances apresentadas nas Tabelas |10 e 29 e considerando os melhores resultados,
mas para abordagens distintas, ou seja, considerando o Voto Rigido - N (Tabela e o Voto
AHP com « = 0,7 (Tabela [10)), observa-se que ocorreu piora na acuracia em 0,85% ao néo
incorporar o esquema de normalizacao na abordagem proposta. Analisando as preditividades

positiva e negativa, P e P~, nota-se, ao tomar os melhores resultados, que ocorreu piora mais
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significante para a primeira, em torno de 9,4%, enquanto que para a segunda foi de apenas
0,2%. Também houve reducdo no valor da especificidade S,, mas a sensibilidade S. teve um
aumento de 0,22% ao desconsiderar a normalizagao.

Agora, ao comparar a mesma abordagem, por exemplo, Voto Rigido - N, pode-se observar
que a acuracia A.. piora 0,84% sem a normalizacao, enquanto que as preditividades positiva
e negativa e a especificidade S, pioraram 9,36%, 0,03% e 0,95%, respectivamente. Por outro
lado, a sensibilidade S, melhora 0,37%.

Portanto, pode-se concluir que a normalizagao de fato melhora a performance geral para
os dados analisados, sendo que essa melhoria é mais notével para os batimentos cardiacos da
classe CPV.

6.2 Comparacgoes entre abordagens do estado da arte

Nessa secao sao feitas comparacoes das abordagens propostas com aquelas apresentadas no
Capitulo 4l onde foram expostas metodologias que caracterizam o estado da arte. O objetivo
¢ posicionar a contribuicao das abordagens propostas nesta pesquisa classificando-as como
superior ou inferior em relacao as medidas de performance empregadas nos experimentos.

Na Tabela 30| estao discriminados os resultados de performances para todos os conjuntos de
dados da Tabela[30] Os resultados obtidos aplicando as metodologias propostas estao exibidos
no Apéndice [D] pois sdo especificos para certas bases de dados de acordo com cada imple-
mentacao dos trabalhos mencionados, conforme discriminado nas tltimas colunas da Tabela
301
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Tabela 30 — Comparac¢do das abordagens propostas com aquelas do estado da arte. A coluna “conjuntos”, diz
respeito aqueles apresentados na Tabela

Performance Conjuntos
Abordagem A Se Sp Pt Treino Teste
Liu et al.| (2015) 0,9890 0,9026 - 0,9890 DS3 DS4

Proposto. Voto AHP com a = 0,7

(Tabela 53}, Apéndice ) 0,9867  0,9058 0,9932 0,9146 DS3 DS4

Zarei et al. (2016) 0,0877 009612 - 0,8648 DSI DS2
Li et al| (2014) 0,0820 09310 0,9850 0,8140 DS1 DS2
Oliveira et al.| (2019) 0,0840 009110 09870 0,8570 DS1 DS2

Proposto. Voto AHP com « = 0,7
(Tabela |12 Experimento I
Proposto. Voto AHP com « = 0,3
(Tabela Iﬁl, Experimento I
Ataollah e Ali (2010) 0,9540 - - DS5 DS6
Proposto. Voto AHP com « = 0,7
(Tabela I3_4], Apéndice [—I)
Omer, Laurent e Gregory (2006)  0,9520  0,8520 - 0,9240 DS7 DS8
Proposto. Voto AHP com a = 0,7
(Tabela [35] Apeéndice @)

0,9875 0,9065 0,9946 0,9374 DS1 DS2

0,9802 09787 0,9818 0,9817 DS1 DS2

0,9869 0,9761 0,9877 0,8559 DS5 DS6

0,9957 0,9864 0,9965 09631 DS7 DS8

Shen et al, (2011) 09700 - = = DS DS9
Proposto. Voto AHP com or =0T geze 9714 09925 09740 DS9  DS9
(Tabela |36, Apéndice @)

Fonte: Autoria propria.

Nota-se pelos resultados da Tabela em relacao as performances para as mesmas bases
de dados que, na primeira comparacao, relativa aos conjuntos DS3 e DS4, a abordagem pro-
posta superou a abordagem de Liu et al. (2015) apenas na medida de sensibilidade S,, tendo
performance inferior para as medidas de acuracia A.. e preditividade positiva P*, implicando
que a quantidade de falsos negativos é maior para a abordagem proposta. A especificidade 5,
nao pode ser comparada pois os autores Liu et al. (2015) ndo apresentaram a quantidade de
verdadeiros negativos.

Na segunda comparacao, sobre os conjuntos DS1 e DS2, a abordagem proposta com o = 0,7
supera aquelas do estado da arte em relagao as medidas de especificidade S, e preditividade
positiva P, tendo resultado inferior em relacdo a acuracia A.., mas apenas em 0,02%, e em
relacdo a sensibilidade S,, para a qual foi constatada uma diferenca de 5,47%. Tais resultados
indicam que a abordagem proposta gera menos falsos positivos mas, por outro lado, gera mais
falsos negativos. Ja para os resultados com a = 0,3, percebe-se que a acuricia é inferior em
0,75%, mas, ao contréario do caso anterior, agora a sensibilidade é superior em cerca de 1,7% e
a preditividade positiva em 11,69%, resultados esses que implicam em uma reducao dos falsos
negativos, ao tomar um corte de probabilidade mais baixo.

Nas comparacoes sobre os conjuntos DS5 e DS6, a abordagem proposta superou aquela de
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Ataollah e Ali (2010) em relagdo a acuréacia A.. em torno de 3%.

Na quarta comparacao, implementada sobre os conjuntos DS7 e DS8, também a aborda-
gem proposta superou aquela apresentada por Omer, Laurent e Gregory| (2006)), em 4,37% de
acuracia A.., em 13,44% de sensibilidade S, e em 3,9% de preditividade positiva PT. Alids, a
indugao/teste das maquinas de aprendizado sobre estes conjuntos gerou os melhores resultados
de performance em comparacao com todos os demais resultados para as outras bases de dados,
exceto para a preditividade positiva PT.

Na quinta e dltima comparagao, para o conjunto de dados DS9, a abordagem proposta
superou aquela do estado da arte em 1,78%. Neste caso, a mesma base foi utilizada para
inducao e teste.

Embora nas comparagoes acima ora a abordagem proposta foi superior ora inferior, obtendo
resultados melhores para a maior parte das medidas e comparagoes, em geral, uma delas ge-
rou maior performance para trés das quatro medidas apresentadas na Tabela Também é
evidente, nos resultados apresentados, que as abordagens propostas geraram valores altos de
sensibilidade S, e preditividade positiva P, superiores a 90%, exceto para a implementacao
nas bases DS5 e DS6 onde obteve-se uma medida P* reduzida, implicando em mais ocorréncias
de falsos positivos.

Outra caracteristica que tem peso na decisao de uma abordagem de reconhecimento de
padroes diz respeito as questoes computacionais, relacionadas ao tempo de processamento e
armazenamento em memoria. E popularmente conhecido, no meio da comunidade de aprendi-
zado de méaquina, que as maquinas de aprendizado baseadas no algoritmo Naive Bayes sao mais
rapidas e menos custosas que os demais algoritmos, os quais muitas vezes incluem métodos de
otimizacao, ou ainda, metodologias baseadas em instancias, o que acarreta em consumo elevado
de memoria. Além disso, as maquinas Bayesianas tém a capacidade implicita de aprendizado
dinamico, ou seja, elas podem aprender a qualquer momento bastando mostrar ao algoritmo
novos exemplos, sem necessidade de reconsideracao de todos os dados, mas levando em conta
apenas os dados novos, implementacao impossivel para muitas metodologias de aprendizado.

Devido a sua simplicidade e a inexisténcia de métodos de otimizacao, as maquinas Bayesia-
nas somente tém boa performance quando os atributos utilizados em sua inducao sao adequados
para discriminacao dos padroes, pois seu algoritmo nao faz nada mais que calcular probabili-
dades. Isso significa que também os atributos obtidos pelo método AMUSE, projetados pela
ADL em um espaco de menor dimensao, resultam em eficiéncia na obtencao da performance
pelas maquinas de aprendizado utilizadas. Adicionalmente, a utilizacao do método AHP gera
uma gama de maquinas que podem ser melhores no reconhecimento de uma classe ou outra,
caracteristica que pode ser adequada quando exames adicionais sao utilizados para confirmacao
da doenca cardiaca.

Outra vantagem da abordagem proposta é que ela nao inclui uma etapa de pré-processamento
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para eliminagao de ruido, como as demais abordagens (vide Tabela (7)), o que também reduz
a carga computacional. Nos experimentos da Secao [6.1.4] constatou-se que, a auséncia deste
pré-processamento afeta menos as abordagens baseadas no Voto Rigido - N e Voto AHP com
a=0/4.
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7 Consideracoes finais

Esta pesquisa consistiu da proposicao de abordagens para solugao do problema de reconhe-
cimento de arritmias do tipo CPV, que sao arritmias associadas a morte stbita e ao infarto
agudo do miocardio.

Para tanto, o método AMUSE, utilizado para separacao cega de fontes, foi empregado na
etapa de extracao de atributos, pois constatou-se que os sinais de ECG sao compostos pela
sobreposicao de sinais fontes oriundos de diversas regioes do musculo cardiaco. Por isso, foi
proposto um esquema de obtencao de sinais de ECG com atrasos, para construcao de uma
matriz de defasagem composta por tais sinais e o sinal original subtraido de algumas amostras.
Essa matriz assume um formato adequado para decomposicao pelo método AMUSE que gera
componentes-atributos que sao utilizados para inducao das méquinas de aprendizado.

Também foi empregada a Anéalise Discriminante Linear para combinacao linear dos atributos
e consequente reducao da dimensionalidade, pois as amostras das componentes estimadas tém
amplitudes muito proximas.

O algoritmo escolhido para inducao e validacao das maquinas, e consequentemente, do
reconhecimento de CPVs, foi o Naive Bayes, devido a sua simplicidade algoritmica e boa per-
formance.

Visto que na abordagem proposta ao menos dois conjuntos de atributos foram gerados,
foi preciso o emprego da técnica de comité de maquinas de aprendizado, utilizando média de
ensemble e subespacgos de atributos, para agregar as predicoes individuais das maquinas em uma
predicao global tnica. Além disso, neste trabalho foi proposta a utilizacdo do método AHP
para a ponderacao das importancias de cada maquina no comité e também uma funcao de
conversao, que converte os valores das diferencas de performance para um escala pré-definida.

Vérios experimentos foram implementados a fim de verificar as performances das abordagens
propostas. Foram também empregados comités de maquinas cléssicos tais como voto majoritéa-
rio. Nas comparagoes gerais, os comités utilizando o método AHP ora se sairam melhores que
as abordagens de voto suave e rigido, ora nao.

Outro resultado importante estd relacionado as performances gerais obtidas pelos comités.
Seus valores sempre foram superiores aqueles das méquinas individuais, exceto para uma ou
outra medida de performance.

Também foi considerada a utilizagao de bases de dados balanceadas. Nestes casos notou-se
uma equalizacao das medidas de performance, as quais se estabilizaram acima dos 90%, exceto
para uma ou outra medida em relacao a certos comités de méaquinas.

A melhor performance foi obtida ao considerar a utilizacao dos conjuntos DS7 e DS8, para

inducao e validacao, respectivamente, consistindo de 99,57% de acuracia, 98,64% de sensibili-
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dade e 99,65% de especificidade.

Foi também verificada a robustez das abordagens propostas mediante o acréscimo de ruido
gaussiano nos segmentos de ECG e da insercao de desvios, simulando erros de deteccao das
ondas R. Em ambos casos, as abordagens apresentaram certa robustez dependendo do nivel
da SNR. Em relacao ao ruido, os comités Voto Rigido - N e Voto AHP com o = 0,4 foram os
menos sensiveis as altas SNRs. J& o Voto AHP com a = 0,4 foi a abordagem mais robusta a
desvio nas localizacoes das ondas R.

Nas comparagoes com outros métodos de reconhecimento de CPVs as abordagens propostas
se mostraram superiores a algumas, mas inferiores a outras, para certas medidas de performance.
De modo geral, a abordagem Voto AHP com « = 0,7 nas bases de dados DS7 e DS8 superou
todas as performances do estado da arte, exceto para a medida de preditividade positiva.

Finalmente, conclui-se que as componentes do AMUSE obtidas da matriz de defasagem
proposta combinadas pela Analise Discriminante Linear e o emprego do algoritmo Naive Bayes
em comités de maquinas de aprendizado ponderados pelo Voto AHP, formam um sistema eficaz
e de alta performance para o reconhecimento de arritmias do tipo CPV com erros de confusao
reduzidos para as demais classes.

Trabalhos futuros incluem a pesquisa sobre diferentes funcoes de conversao para o método
AHP e outras escalas também e investigacoes mais aprofundadas sobre como o ruido afeta a
performance. Além disso, implementacao das fases de teste e indugao das abordagens propostas

em outras bases de dados.



137

Referéncias bibliograficas

AAMI. Practice for Testing and Reporting Performance Results of Ventricular Arrhythmia
Detection Algorithms. Arlington, 1987.

AEHLERT, B. ACLS: Suporte Avancado de Vida em Cardiologia. 5. ed. Rio de Janeiro:
Elsevier, 2018.

AHN, M.-S. Current concepts of premature ventricular contractions. Journal of Lifestyle
Medicine, v. 3, n. 1, p. 26-33, 2013.

AMARI, S.; CICHOCKI, A.; YANG, H. H. A new learning algorithm for blind signal
separation. MIT Press, p. 757763, 1996.

ANTON, H. Elementary linear algebra. 10. ed. New York: John Wiley, 2010.

ATAOLLAH, E.; ALI, K. Detection of premature ventricular contractions using mlp neural
networks: A comparative study. Measurement, v. 43, p. 103-112, 2010.

AWAD, M.; KHANNA, R. Efficient Learning Machines. New York: Apress Open, 2015.

BELL, J. Machine Learning. Wiley John & Sons, 2014. ISBN 1118889061. Disponivel em:
<http://www.ebook.de/de/product /22395855 /jason bell machine learning.html>.

BISHOP, C. M. Pattern Recognition and Machine Learning. New York: Springer, 2006.
(Information Science and Statistics).

BRONSON, R.; COSTA, G. B. Linear Algebra: An Introduction. 2. ed. New York: Elsevier,
2007.

BUCCIGROSSI, R. Breaking up is hard to do: blind signal separation. 1997.

CAMASTRA, F.; VINCIARELLI, A. Machine Learning for Audio, Image and Video
Analysis. Springer-Verlag GmbH, 2015. ISBN 1447167341. Disponivel em: |<http:

/ /www.ebook.de/de/product /24221225 /francesco_camastra_ alessandro_ vinciarelli
machine learning for audio image and video analysis.html>.

CATALANO, J. T. Guide to ECG analysis. 2. ed. Philadelphia: Lippincott, 2002.

CHAZAL, P. de; O'DWYER, M.; REILLY, R. B. Automatic classification of heartbeats
using ecg morphology and heartbeat interval features. IEEE Transactions on Biomedical
Engineering, v. 51, n. 7, p. 1196-1206, July 2004. ISSN 0018-9294.

CICHOCKI, A.; AMARI, S. Adaptative blind signal e image processing. New York: Wiley,
2003.

COSTANZO, L. S. Fisiologia. 5. ed. Rio de Janeiro: Elsevier, 2014.

DIETTERICH, T. G. Ensemble methods in machine learning. Lecture Notes in Computer
Science, p. 1-15, 2000.


http://www.ebook.de/de/product/22395855/jason_bell_machine_learning.html
http://www.ebook.de/de/product/24221225/francesco_camastra_alessandro_vinciarelli_machine_learning_for_audio_image_and_video_analysis.html
http://www.ebook.de/de/product/24221225/francesco_camastra_alessandro_vinciarelli_machine_learning_for_audio_image_and_video_analysis.html
http://www.ebook.de/de/product/24221225/francesco_camastra_alessandro_vinciarelli_machine_learning_for_audio_image_and_video_analysis.html

Referéncias bibliogrdficas 138

DOMINGUES, H. H.; IEZZI, G. Algebra moderna. 3. ed. Sdo Paulo: Atual Editora, 1982.

EBRAHIMPOUR, R.; SADEGHNEJAD, N.; SAJEDIN, A.,; MOHAMMADI, N.
Electrocardiogram beat classification via coupled boosting by filtering and preloaded mixture
of experts. Neural Comput. and Applic., n. 93, p. 1169-1178, 2013.

EPSTEIN, M. L. Distirbios do Ritmo Cardiaco. 2018. Disponivel em: <http://www.
bibliomed.com.br/bibliomed /books/livro8/cap/cap11.htm>.

FIGUEREDO, D. G. de. Andlise de Fourier e Equacoes Diferenciais Parciais. 4. ed. Rio de
janeiro: IMPA, 2005.

FRED, K. ECG Interpretation: From Pathophysiology to Clinical Application. New York:
Springer, 2009.

GARCIA, G.; MOREIRA, G.; MENOTTI, D.; LUZ, E. Inter-patient ecg heartbeat
classification with temporal veg optimized by pso. Scientific reports, v. 7, n. 1, p. 1-11, 2017.

GARCIA, T. B.; MILLER, G. T. Arrhythmia Recognition: The Art of Interpretation. London:
Jones and Bartlett Publishers, 2004.

GERTSCH, M. The ECG Manual: An Evidence-Based Approach. New York: Springer, 2009.

GOLDBERGER, A. L.; AMARAL, L. A. N.; GLASS, L.; HAUSDORFF, J. M.; IVANOV,
P. C.; MARK, R. G.; MIETUS, J. E.,; MOODY, G. B.; PENG, C.-K.; STANLEY, H. E.
PhysioBank, PhysioToolkit, and PhysioNet: Components of a new research resource for
complex physiologic signals. Circulation, v. 101, n. 23, p. e215—-e220, 2000. Circulation
Electronic Pages: http://circ.ahajournals.org/content/101/23/e215.full PMID:1085218.

GUYTON, A. C.; HALL, J. E. Tratado de fisiologia médica. 11. ed. Rio de Janeiro: Elsevier,
2006.

HAMPTON, J. R. ECG FEssencial. 8. ed. Rio de Janeiro: Elsevier, 2014.
HAYKIN, S. Redes Neurais: Principios e prdtica. Porto Alegre: Bookman, 2003.
HESS, M. L. Doencas cardiacas: primeiros cuidados. Barueri: Manole, 2002.

HO, T. K. The random subspace method for constructing decision forests. IEEE Transactions
on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 20, n. 8, p. 832-844, 1998.

HYVARINEN, A.; KARHUNEN, J.; ; OJA, E. Independent Component Analysis. New York:
John Wiley and Sons, Inc., 2001.

JAMES, G.; WITTEN, D.; HASTIE, T.; TIBSHIRANI, R. An Introduction to Statistical
Learning with Applications in R. New York: Springer, 2017.

JAYA, Y. B. J; TAMILSELVI, J. J. Simplified mcdm analytical weighted model for
ranking classifiers in financial risk datasets. In: 201/ International Conference on Intelligent
Computing Applications. [S.].: s.n.], 2014. p. 158-161.


http://www.bibliomed.com.br/bibliomed/books/livro8/cap/cap11.htm
http://www.bibliomed.com.br/bibliomed/books/livro8/cap/cap11.htm

Referéncias bibliogrdficas 139

KENNEDY, H. L.; WHITLOCK, J. A.; SPRAGUE, M. K.; KENNEDY, L. J;
BUCKINGHAM, T. A.; GOLDBERG, R. J. Long-term follow-up of asymptomatic healthy

subjects with frequent and complex ventricular ectopy. New England Journal of Medicine,
v. 312, n. 4, p. 193-197, 1985.

KHANMOHAMMADI, S.; REZAETAHARI, M. Ahp based classification algorithm selection
for clinical decision support system development. Procedia Computer Science, v. 36, p.
328-334, 2014.

KITTLER, J.; HATEF, M.; DUIN, R. P. W.; MATAS, J. On combining classifiers. IEEE
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence, v. 20, n. 3, p. 226-239, March
1998. ISSN 0162-8828.

KOU, G.; WU, W. An analytic hierarchy model for classification algorithms selection in credit
risk analysis. Mathematical Problems in Engineering, v. 2014, p. 7, 2014.

KUBAT, M. An Introduction to Machine Learning. Springer, 2015. ISBN 978-3-319-20009-5.
Disponivel em: |<http://www.ebook.de/de/product/24114079/miroslavkubat an
introduction to machine learning.html>.

LAMPROPOULOS, A. S.; TSIHRINTZIS, G. A. Machine Learning Paradigms. Springer-
Verlag, 2015. ISBN 3319191349. Disponivel em: <http://www.ebook.de/de/product/
23986573 /aristomenis s lampropoulos george a tsihrintzis machine learning
paradigms.html>.

LANTZ, B. Machine Learning with R. 2. ed. Mumbai: Packt Publising, 2015. (Community
Experience Distilled).

LATCHAMSETTY, R.; BOGUN, F. Premature ventricular complexes and premature
ventricular complex induced cardiomyopathy. Curr. Probl. Cardiol, n. 40, p. 379-422, 2015.

LEWIS, K. M. J. Multilead ECGs: A practical analysis of Arrhythmias. 5. ed. Nova York:
Delmar Cengage Learning, 2010.

LI, P.; LIU, C.; WANG, X.; ZHENG, D.; LI, Y.; LIU, C. A low-complexity data-adaptive
approach for premature ventricular contraction recognition. Signal, Image and Video
Processing, n. 8, p. 111-120, 2014.

LIMA, E. L. Algebra Linear. Rio de Janeiro: IMPA, 2006.

LIU, X.; DU, H.; WANG, G.; ZHOU, S.; ZHANG, H. Automatic diagnosis of premature
ventricular contraction based on lyapunov exponents and lvq neural network. Computer
Methods and Programs in Biomedicine, v. 122, n. 1, p. 47 — 55, 2015. ISSN 0169-2607.

Disponivel em: <http://www.sciencedirect.com /science /article /pii/S0169260715001777 .

LOSCALZO, J. Medicina cardiovascular de harrison. 2. ed. Porto Alegre: Artmed e
McGraw-Hill, 2013.

MATA, 1. G. Ritmos de FEscape. 2018. Disponivel em: <http://www.bibliomed.com.br/
bibliomed /books/livro2/cap/cap32.htm>.


http://www.ebook.de/de/product/24114079/miroslav_kubat_an_introduction_to_machine_learning.html
http://www.ebook.de/de/product/24114079/miroslav_kubat_an_introduction_to_machine_learning.html
http://www.ebook.de/de/product/23986573/aristomenis_s_lampropoulos_george_a_tsihrintzis_machine_learning_paradigms.html
http://www.ebook.de/de/product/23986573/aristomenis_s_lampropoulos_george_a_tsihrintzis_machine_learning_paradigms.html
http://www.ebook.de/de/product/23986573/aristomenis_s_lampropoulos_george_a_tsihrintzis_machine_learning_paradigms.html
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169260715001777
http://www.bibliomed.com.br/bibliomed/books/livro2/cap/cap32.htm
http://www.bibliomed.com.br/bibliomed/books/livro2/cap/cap32.htm

Referéncias bibliogrdficas 140

MALLAT, S. A Wavelet Tour of Signal Processing: The Sparse Way. 3. ed. Burlington:
Elsevier, 2009.

MCCALLUM, A.; NIGAM, K. A comparison of event models for naive bayes text classification.
In: AAAI-98 workshop on learning for text categorization. [S.1.: s.n.], 1998. v. 752, n. 1, p.
41-48.

MEYER, C. D. Matriz Analysis and Applied Linear Algebra. 2. ed. Philadelphia: Siam, 2000.

MIKA, S.; RATSCH, G.: WESTON, J.; SCHOLKOPF, B.; MULLERS, K.-R. Fisher
discriminant analysis with kernels. In: IEEE. Neural networks for signal processing IX:
Proceedings of the 1999 IEEE signal processing society workshop (cat. no. 98th8468). [S.1],
1999. p. 41-48.

MOHRMAN, D. E. Fisiologia cardiovascular. 6. ed. Porto Alegre: McGraw-Hill, 2011.

NETTER, F. H. Colecao Netter de Illustracoes Médicas: Sistema Cardiovascular. Rio de
Janeiro: Saunders Elsevier, 2015.

NIEVERGELT, Y. Wavelets Made Fasy. Boston: Birkhauser, 1999.
OLIVEIRA, B. R. de; ABREU, C. C. E. de; DUARTE, M. A. Q.; FILHO, J. V. Geometrical

features for premature ventricular contraction recognition with analytic hierarchy process
based machine learning algorithms selection. Comp. Methods and Programs in Bio., v. 169, p.
59-69, 2019.

OLIVEIRA, B. R. de; OLIVEIRA, L. R.; DUARTE, M. A. Q. Multicriteria analysis applied
at the choice of projects specified by resolution 154,/2012 of the national council of justice (in
portuguese). Revista Democracia Digital e Governo Eletrénico, Revista Democracia Digital e
Governo Eletronico, v. 1, n. 14, p. 121-142, 2016.

OMER, T. I.; LAURENT, G.; GREGORY, T. A. K. Robust neural-network-based
classification of premature ventricular contractions using wavelet transform and timing interval
features. IEEE Trans. on Biomedical Eng., n. 53, p. 2507-2515, 2006.

PASTORE, C.; PINHO, C.; GERMINIANI, H.; SAMESIMA, N.; MANO, R. Diretrizes da
sociedade brasileira de cardiologia sobre analise e emissao de laudos eletrocardiograficos.
Arquivos Brasileiros de Cardiologia, scielo, v. 93, p. 1-19, 00 2009.

PEDREGOSA, F.; VAROQUAUX, G.; GRAMFORT, A.; MICHEL, V.; THIRION,

B.; GRISEL, O.; BLONDEL, M.; PRETTENHOFER, P.; WEISS, R.; DUBOURG, V;
VANDERPLAS, J.; PASSOS, A.; COURNAPEAU, D.; BRUCHER, M.; PERROT, M.;
DUCHESNAY, E. Scikit-learn: Machine learning in Python. Journal of Machine Learning
Research, v. 12, p. 28252830, 2011.

POLIKAR, R. Ensemble based systems in decision making. IEEE Circuits and Systems
Magazine, v. 6, n. 3, p. 21-45, Third 2006. ISSN 1531-636X.

SAATY, R. W. The analytic hierarchy process - what it is and how is is useds. Mathl
Modelling, v. 9, n. 3, p. 161-176, 1987.



Referéncias bibliogrdficas 141

SAATY, T. L. Decision-making with the ahp: Why is the principal eigenvector necessary.
FEuropean Journal of Operational Research, v. 145, p. 8591, 2003.

SAATY, T. L. Relative measurement and its generalization in decision making why pairwise
comparisons are central in mathematics for the measurement of intangible factors the analytic
hierarchy /network process. Rev. R. Acad. Cien. Serie A. Mat., v. 102, n. 2, p. 251-318, 2008.

SAATY, T. L.; SAGIR, M. Extending the measurement if tangibles to intangibles.
International Journal of Information Technology € Decision Making, v. 08, n. 01, p. 7-27,
2009.

SAATY, T. L.; VARGAS, L. G. Models, Methods, Concepts & Applications of the Analytic
Hierarchy Process. 2. ed. New York: Springer, 2012.

SANTOS, J. D.; MEIRA, K. C.; CAMACHO, A. R.; SALVADOR, P. T. C. D. O.; aES, R.
M. G.: PIERIN, A. M. G.; oES, F. H. M. D. A. F. T. C. S. v. 23, p. 1621-1634, 2018.

SANTOS, J. L. F. d. Eletrocardiograma ao alcance de todos. 3. ed. Sao Paulo: Phorte, 2015.

SHEN, Z.; HU, C.; LI, P.; MENG, M. Q. H. Research on premature ventricular contraction
real-time detection based support vector machine. In: 2011 IEEE International Conference on
Information and Automation. [S.l.: s.n.], 2011. p. 864-869.

STONE, C. K.; HUMPHRIES, R. L. Current Diagnostico e Tratamento: Medicina de
Emergéncia. 7. ed. Porto Alegre: AMGH Editora Ltda, 2013.

SUGIYAMA, M. Dimensionality reduction of multimodal labeled data by local fisher
discriminant analysis. Journal of machine learning research, v. 8§, n. May, p. 1027-1061, 2007.

TONG, L.; LIU, R.; SOON, V.; HUANG, Y.-F. Indeterminacy and identifiability of blind
identification. Circuits and Systems, IEEE Transactions on, v. 38, n. 5, p. 499-509, May 1991.
ISSN 0098-4094.

TONG, L.; SOON, V.; HUANG, Y.; LIU, R. Amuse: a new blind identification algorithm.
v. 3, p. 1784-1787, May 1990.

VAIDYA, O. S.; KUMAR, S. Analytic hierarchy process: An overview of applications.
FEuropean Journal of Operational Research, v. 169, p. 1-29, 2006.

WEBB, A. Statistical Pattern Recognition. England: John Wiley & Sons, Ltd, 2002.

WEEKS, M. Processamento Digital de Sinais Utilizando Matlab e Wavelets. Rio de Janeiro:
LTC, 2012.

WEISZFLOG, W. Moderno Diciondrio da Lingua Portuguesa. Editora Melhoramentos Ltda,
2015. Disponivel em: <https://michaelis.uol.com.br/moderno-portugues>.

WOOD, S. L.; FROELICHER, E. S. S.; MOTZER, S. U. Enfermagem em Cardiologia. 4. ed.
Barueri: Manole, 2005.

WOODS, S. L.; FROELICHER, E. S. S.; MOTZER, S. U. Enfermagem em cardiologia.
Barueri: Manole, 2005.


https://michaelis.uol.com.br/moderno-portugues

Referéncias bibliogrdficas 142

ZAKI, M. J.; JUNIOR, W. M. Data mining and analysis: fundamental concepts and algorithms.
Cambridge University Press, 2014. Disponivel em: <http://www.dataminingbook.info/>.

ZAREIL R.; HE, J.; HUANG, G.; ZHANG, Y. Effective and efficient detection of premature
ventricular contractions based on variation of principal directions. Digital Signal Processing,
v. 50, p. 93-102, 2016.

ZHU, M. A study of the generalized eigenvalue decomposition in discriminant analysis. Tese
(Doutorado) — The Ohio State University, 2006.


http://www.dataminingbook.info/

A Quantidade de batimentos cardiacos por

classe

143

Na Tabela [31] estao discriminadas as quantidades de batimentos cardiacos por tipo de bati-

mento, para a base de dados MIT/BIH-ARDB, onde os simbolos tém os seguintes significados:

N: Normal

L: Bloqueio de ramo esquerdo

R: Bloqueio de ramo direito

e: Escape atrial

j: Escape Nodal (juncional)

A: Batimento atrial prematuro

a: Batimento atrial prematuro aberrante

J: Batimento prematuro Nodal (juncional)
S: Batimento supraventricular prematuro ou Batimento ectépico
V: Contragao prematura ventricular

E: Escape ventricular

F: Fusao de batimento ventricular e normal

f: Fusdo entre batimento ritimado e normal



Apéndice A. Quantidade de batimentos cardiacos por classe 144

Tabela 31 — Quantidade de batimentos cardiacos para cada classe de arritmia.

Classes de batimentos cardiacos
Registro N L R e j A a J S \% E F P f U | Total
100 2239 0 0 0 0 33 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2273
101 1860 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 0 0 0 2 1865
102 99 0 0 0 0 0 0 0 0 4 0 0 2028 56 0 2187
103 2082 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2084
104 163 0 0 0 0 0 0 0 0 2 0 0 1380 666 18 2229
105 2526 0 0 0 0 0 0 0 0 41 0 0 0 0 5 2572
106 1507 0 0 0 0 0 0 0 0] 520 0 0 0 0 0 2027
107 0 0 0 0 0 0 0 0 0 59 0 0 2078 0 0 2137
108 1740 0 0 0 1 4 0 0 0 17 0 2 0 0 0 1763
109 0 2492 0 0 0 0 0 0 0 38 0 2 0 0 0 2532
111 0 2123 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 2124
112 2537 0 0 0 0 2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2539
113 1789 0 0 0 0 0 6 0 0 0 0 0 0 0 0 1795
114 1820 0 0 0 0 10 0 2 0 43 0 4 0 0 0 1879
115 1953 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1953
116 2302 0 0 0 0 1 0 0 0] 109 0 0 0 0 0 2412
117 1534 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1535
118 0 0 2166 0O 0 96 0 0 0 16 0 0 0 0 0 2278
119 1543 0 0 0 0 0 0 0 0] 444 0 0 0 0 0 1987
121 1861 0 0 0 0 1 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1863
122 2476 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2476
123 1515 0 0 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 0 0 1518
124 1531 0 0 0 5 2 0 29 0 47 0 5 0 0 0 1619
200 1743 0 0 0 0 30 0 0 0] 826 0 2 0 0 0 2601
201 1625 0 0 0 10 30 97 1 0| 198 0 2 0 0 0 1963
202 2061 0 0 0 0 36 19 0 0 19 0 1 0 0 0 2136
203 2529 0 0 0 0 0 2 0 0] 444 0 1 0 0 4 2980
205 2571 0 0 0 0 3 0 0 0 71 0 11 0 0 0 2656
207 0 1457 86 0 0 107 0 0 O] 105 105 0 0 0 0 1755
208 1586 0 0 0 0 0 0 0 2| 992 0 373 0 0 2 2955
209 2621 0 0 0 0 383 0 0 0 1 0 0 0 0 0 3005
210 2423 0 0 0 0 0 22 0 0] 194 1 10 0 0 0 2650
212 923 0 1825 0 0 0 0 0 0 00 0 0 0 0 2748
213 2641 0 0 0 0 25 3 0 0] 220 0 362 0 0 0 3251
214 0 2003 0 0 0 0 0 0 0] 256 0 1 0 0 2 2262
215 3195 0 0 0 0 3 0 0 0] 164 0 1 0 0 0 3363
217 244 0 0 0 0 0 0 0 0] 162 0 0 1542 260 O 2208
219 2082 0 0 0 0 7 0 0 0 64 0 1 0 0 0 2154
220 1954 0 0 0 0 94 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2048
221 2031 0 0 0 0 0 0 0 0] 396 0 0 0 0 0 2427
222 2062 0 0 0 212 | 208 0 1 0 0 0 0 0 0 0 2483
223 2029 0 0 16 0 72 1 0 0] 473 0 14 0 0 0 2605
228 1688 0 0 0 0 3 0 0 0] 362 0 0 0 0 0 2053
230 2255 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 2256
231 314 0 1254 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1571
232 0 0 397 0 1 1382 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1780
233 2230 0 0 0 0 7 0 0 0] 831 0 11 0 0 0 3079
234 2700 0 0 0 0 0 0 50 0 3 0 0 0 0 0 2753
Total 76584 8075 5728 16 229 | 2546 150 83 2 | 7130 106 | 803 | 7028 982 33 | 109495
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B Experimentos auxiliares da abordagem pro-

posta

As Figuras e ilustram, respectivamente, dois exemplos de batimentos cardiacos
do registro 203 da base de dados MIT/BIH-ARDB, e as componentes estimadas pelo método
AMUSE. Essas figuras ajudam a entender o comportamento semelhante ao um banco de filtros,

que é realizado pelo método AMUSE, conforme discutido no Capitulo

Figura 29 — Exemplos de batimentos cardiacos (a) Normal e (b) CPV do registro 203 da base de dados MIT /BIH-

ARDB.
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Fonte: Autoria propria.
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Figura 30 — Componentes estimadas pelo método AMUSE para o batimento cardiaco (a) e (b) Normal e para
(c) e (d) CPV.
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Figura 31 — Componentes estimadas pelo método AMUSE para o batimento cardiaco (a), (c), (e) e (g) Normal
e para (b), (d), (f) e (h) CPV.
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C Experimento com quatro componentes do

AMUSE

Tabela 32 — Resultados do Experimento VII, considerando 267 atributos e quatro componentes do AMUSE e o
método AdaBoost induzido com quatro méaquinas

Comp. A F()* F@1)- S. Sp Pt P~

Primeira 0,9188 0,0000 0,9577 0,00000 11,0000 0,0000 0,9188
Segunda 0,9188 0,0000 0,9577 0,0000 1,0000 0,0000 0,9188
Terceira 0,2714  0,1317 0,3724 0,6803 0,2352 0,0729 0,8928
Quarta  0,0940 0,1456 0,0357 0,9509 0,0183 0,0788  0,8080
Todas  0,9188 0,0000 0,9577 0,0000 1,0000 0,0000 0,9188

Fonte: Autoria propria.
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D Experimentos adicionais para comparacao

com outras abordagens

Os resultados exibidos neste apéndice sao necessarios para comparacao com as outras abor-
dagens para reconhecimento de CPV, eis que cada uma delas implementa suas metodologias
sobre bases distintas. Sendo assim, a comparacao é mais justa quando realizada sobre os mes-
mos conjuntos de dados.

Tabela 33 — Resultados considerando as bases DS3 e DS4 para treinamento e teste, respectivamente. Valores
em negrito sao os maiores da coluna.

Maéaquina A, F&)" F()~ Se Sp Pt P-
Individual
Clfy 0,9785 0,8568 0,9884 0,8625 09879 0,8512  0,9889
Clf; 0,9850 0,9019 0,9918 0,9292 0,9894 0,8762 0,9943
Voto majoritario
Suave 0,9839 0,8942 0,9520 0,9142 0,9895 0,8751  0,9931

Rigido - N 0,9841 0,8890 00,9154 0,8525 0,9947 0,9287 0,9882
Rigido - P 0,9793 0,8713 0,9663 0,9392 0,9826 0,8125  0,9950
Voto AHP
a=0,3 0,9820 0,8862 0,9672 0,9408 0,9853 0,8375 0,9952
a=0,4 0,9842 0,8984 0,9642 09354 0,9882 0,8641 0,9948
a=0,5 0,9857 0,9062 0,9597 09275 0,9904 0,8858 00,9941
a=0,6 0,9861 0,9077 0,9530 0,9158 0,9918 0,8997 0,9932
a=0,7 0,9867 0,9102 0,9472 09058 0,9932 09146 0,9924

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 34 — Resultados considerando as bases DS5 e DS6 para treinamento e teste, respectivamente. Valores
em negrito sao os maiores da coluna.

Maéaquina A, F(¢)t  F()~ Se Sp Pt P-
Individual
Clfy 0,9810 08778 0,9897 00,9793 09812 00,7953  0,9984
Clf; 0,9776  0,8601  0,9878 00,9904 09766 0,7601  0,9993
Voto majoritario
Suave 0,9802 0,8742 0,9957 0,9920 0,9793 0,7814 0,9994

Rigido - N 0,9866 0,9102 0,9879 0,9777 0,9872 0,8514  0,9983
Rigido - P 0,9721 0,8316 0,9957 0,9920 0,9706 0,7158 0,9994
Voto AHP
a=0,3 0,9709 0,8260 0,9957 0,9920 0,9694 0,7076 0,9994
a=0,4 09764 08538 0,9957 0,9920 09752 0,7494 0,9994
a=0,5 0,9802 0,8733 0,9914 0,9841 0,9799 0,7850  0,9988
a=0,6 0,9839 0,8949 0,9914 00,9841 0,9839 00,8205 0,9988
a=0,7 0,9869 0,9121 0,9870 0,9761 0,9877 0,8559 0,9982

Fonte: Autoria propria.

Tabela 35 — Resultados considerando as bases DS7 e DS8 para treinamento e teste, respectivamente. Valores
em negrito sao os maiores da coluna.

Maquina A F()t  F(s)~ Se Sp Pt P-
Individual
Clfy 0,9901 0,9437 0,9946 00,9853 0,9906 0,9055 0,9986
Clf; 0,9914 09511 0,9953 1,0000 0,9906 0,9068 1,0000
Voto majoritario
Suave 0,9922 09554 1,0000 1,0000 0,9914 0,9146 1,0000

Rigido - N 10,9955 09736 0,9919 0,9853 0,9964 0,9621 0,9987
Rigido - P 0,9860 0,9230 1,0000 1,0000 0,9847 0,8570 1,0000
Voto AHP
a=0,3 0,9863 0,9243 1,0000 1,0000 0,9850 0,8593 1,0000
a=0,4 0,9894 0,9408 11,0000 1,0000 0,9885 0,8882 1,0000
a=0,5 0,9922  0,9559 11,0000 1,0000 0,9915 09155 1,0000
a=0,6 0,9941 0,9660 0,9994 0,9990 0,9937 0,9352  0,9999
a=0,7 0,9957 0,9746 0,9925 0,984 0,9965 0,9631 0,9987

Fonte: Autoria prépria.
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Tabela 36 — Resultados considerando a base DS9 para treinamento e teste. Valores em negrito sao os maiores

da coluna.

Maéaquina A, F(¢)t  F()~ Se Sp Pt P-
Individual

Clfy 0,9785 0,9518 0,9862 0,9443 0,9884 0,9594 0,9839

Clfy 0,9851 09671 0,9904 0,9757 09878 0,9587  0,9929

Voto majoritario

Suave 0,9875 0,9723 0,9839 09751 0,9911 0,9696 00,9928

Rigido - N 0,9842 0,9639 0,9608 0,9398 0,9970 0,9893 0,9828

Rigido - P 0,9794 09553 0,9871 0,9802 10,9792 0,9317  0,9942
Voto AHP

a=0,3 0,9836 0,9641 0,9865 0,9792 0,9849 0,9939 0,9962

a=0,4 0,9855 0,9681 0,9856 00,9778 09878 00,9586  0,9935

a=0,5 0,9861 0,9693 0,9841 09755 0,9892 0,9631 0,9929

a=0,6 0,9869 09710 0,9831 0,9739 0,9907 0,9681 0,9924

a=0,7 0,9878 0,9727 0,9815 09714 0,9925 0,9740 0,9917

Fonte: Autoria propria.
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