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RESUMO

O eletrocardiograma (ECG) é um procedimento simples e rotineiro de grande importancia
para o diagndstico de patologias cardiacas. Esse exame nos fornece uma representacao grafica da
atividade elétrica do coragdo, que resulta em sua interpretac¢do, pois apresenta ondas, segmentos
e possiveis intervalos para mensuragdo e identificagdo das alteragdes presentes no érgao
cardiaco. Esta dissertacdo tem como objetivo desenvolver um modelo de classificacdo baseado
nos batimentos de quatro grupos de individuos: com fibrilagado atrial paroxistica, fibrilagdo atrial
intracardiaca, fibrilacdo atrial e ritmo sinusal normal. A metodologia de extracdo de caracteristicas
baseada na amplificagdo das caracteristicas, a fim de classificar individuos com Fibrilacdo Atrial,
seus subtipos e saudaveis, com e sem o uso da técnica de Analise de Componentes Independentes
(ICA). As classificacOes foram realizadas com base nas caracteristicas das estatisticas das quatro
bases de dados, avaliando as métricas dos algoritmos K-vizinhos mais préximos (KNN), Maquina
de vetores de suporte (SVM), Rede Neural Artificial, (RNA), obtendo acuracia de 93,4% a 99,85%.

Palavras-chave: Fibrilacdo Atrial. Eletrocardiograma. Aprendizado de maquina. Estatistica.



ABSTRACT

The electrocardiogram (ECG) is a simple and routine procedure of great importance for the
diagnosis of cardiac pathologies. This exam gives us a graphic representation of the electrical
activity of the heart, which results in its interpretation, as waves, segments and possible intervals
for measuring and identifying the changes it presents in the cardiac organ. This dissertation aims
to develop a classification model based on the beats of four groups of desired: with paroxysmal
atrial fibrillation, intracardiac atrial fibrillation, atrial fibrillation and normal sinus rhythm. The
methodology of extraction of characteristics based and adapted to classify with Atrial Fibrillation,
its subtypes and healthy, with and without the use of the Independent Component Analysis (ICA)
technique. As evaluated, they were evaluated based on the characteristics of the statistics of the
four databases, evaluating as metrics the K-Nearest Neighbors (KNN), Support Vector Machine
(SVM), Artificial Neural Network (ANN) algorithms, obtaining accuracy of 93.4% to 99.85%.

Key-words: Atrial Fibrillation. Eletrocardiogram. Machine Learning. Statistics.
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1 INTRODUCAO

As doencas cardiovasculares matam mais e mais a cada ano que passa. NUmeros
divulgados pela OMS [1] mostram que cerca de 17,3 milhdes de pessoas em todo o mundo sao
vitimas de doencas cardiacas a cada ano. A Fibrilacdo Atrial (FA), o tipo mais comum de arritmia
cardiaca, é uma das principais causas de morbidade e mortalidade em todo o mundo. O
diagndstico oportuno de FA é uma tarefa igualmente importante e desafiadora devido a sua
natureza assintomatica e episddica [2] [3]. A OMS [1] reitera, ainda, que as principais causas de
morte no mundo atualmente estdo fortemente relacionadas a problemas decorrentes do coracao,
principalmente a FA. Diante do exposto, é necessario que o diagndstico das cardiopatias seja mais
eficaz.

Essa necessidade tem impulsionado o desenvolvimento de métodos autbnomos que
auxiliem na deteccdo e previsao dessas doengas cardiacas. Um exame que quantifica a atividade
elétrica do coracgdo, possibilitando detectar a frequéncia cardiaca e o nimero de batimentos por
minuto, é a andlise do eletrocardiograma (ECG). Desta maneira, o ECG é essencial para predizer,
detectar e diagnosticar diversos problemas cardiacos, como a Fibrilagdo Atrial, pois é uma das
técnicas ndo invasivas mais utilizadas para auxiliar neste diagndstico (Silva et al., 2020, p. 1) [2] .

Trabalhos relacionados a esse tema sdo encontrados na literatura, Queiroz et al., [4]
(2017), onde os autores investigam a variacdo da tensdo que ocorre em um intervalo t de
batimento cardiaco por meio de curtose. Kachue et al [3] propdem um método baseado em redes
neurais convolucionais profundas para a classificacdo dos batimentos cardiacos, capaz de
classificar com precisdo cinco diferentes arritmias. Silva et al [2][4] realizam uma classificacdo da
fibrilacdo atrial utilizando a mesma metodologia desta dissertacao.

Este trabalho propde extrair todo o batimento cardiaco de um ECG de quatro bancos de
dados, a fim de agrupa-los por meio de Estatisticas de Alta Ordem. Ao longo da dissertacdo, sdo
mostrados os resultados desde o come¢o da pesquisa, aonde classificou-se dicotomicamente as
classes, até o problema de multiclassificacao, juntando os 4 grupos. Utilizou-se Andlise dos
Componentes Principais e Analise dos Componentes Independentes para descorrelacionar os
dados, a fim de na etapa de classificacdo obter-se melhores resultados com os quatro algoritmos
de Aprendizado de Maquina.

1.1 Trabalhos relacionados

Diversos autores desenvolveram métodos para apoiar o diagndstico de FA utilizam o
intervalo R-R. No entanto, a andlise dos intervalos R-R ndo é capaz de medir as distor¢cdes
morfoldgicas na onda P, ou mesmo, para ciclo cardiaco. J4 o método proposto Queiroz et al [4]
usa variabilidade da tensdo em cada batimento cardiaco, ao contrario do intervalo R-R, no qual
cada ciclo cardia-co esta associado a um Unico numero real, o método proposto associa cada
ciclo cardiaco a um conjunto de pontos, ou seja, a um vetor. Este método utiliza a varia¢do de
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tensdao em cada ciclo cardiacos. Portanto, nos basearemos neste método para classificacdo de
subclasses de Fibrilagao Atrial utilizando Estatisticas de Alta Ordem e Aprendizado de Maquina.

Outro trabalho que utiliza os batimentos cardiacos ao invés do intervalo R-R é o de Silva
et al (2020) [5][4], onde é realizada uma classificacao dicotomica de Fibrilagao Atrial e individuos
saudaveis. A metodologia utilizada neste trabalho incorpora parte da utilizada neste artigo. Como
contribuicGes e trabalhos relacionados a essa dissertacdo, o autor publicou quatro artigos
relacionados a classificacdo de doencas cardiacas, em dicotomia. Nos resultados, foram
mostrados valores de acurdcia de 90%.

Ja na perspectiva multi classe, trabalhos como o de Kachuee et. al. (2018) [3][6] prop&e
um método baseado em convolucdes profundas redes neurais para a classificacdo de batimentos
cardiacos, capaz de classificar com precisao cinco diferentes arritmias. Ullah et. al. (2020) [7]
realiza um classificacdo de 8 tipos de arritmia também usando redes neurais convolucionais. Em
seu trabalho, Ma et al. (2020) [8] utilizou o intervalo RR para a classificacdo, obtendo uma
precisdo de 98,3%.

Em outro estudo, os mesmos autores também utilizaram o intervalo RR, classificando
com CNN-LSTM, obtendo um precisdao de 97,21%. Alhusseini et al. (2020) [9] desenvolveu um
CNN aplicado a imagens de 35 pacientes, que tomou decisdes semelhantes as de especialistas,
com 95% de precisao. Khriji et al. (2020) [10] usado ANN para classifique trés tipos diferentes de
doencas cardiacas também, obtendo 93,1% de precisao.

Em demais contribuicdes podemos destacar Silva et al, o qual se baseou a classificacdo
multi classe igual a trés, e quatro, ja utilizando Analise dos Componentes Principais na
metodologia.

Como supracitado, a comunidade académica desprende uma variedade de esforgos para
identificacdo de FA baseadas e analise de padrdes cardiacos, ocasionando em possiveis opgoes
para acompanhamento no tratamento de pacientes que sofrem cardiopatias, bem como o auxilio
ao diagnostico de pessoas com suspeita.

Ressalta-se que a maioria das metodologias propostas para classificagdo baseia-se apenas
no intervalo R-R. Em outras palavras, os classificadores ficam limitados a esse cédlculo e ndo muito
generalista. Desta maneira, neste trabalho a metodologia utilizada é a de Estatistica de Alta
Ordem, aliada a aplicacdo de Analise dos Componentes Independentes em situa¢des de multi
classes.

1.2 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo, baseado em aprendizado de maquina, para a classificagdo
generalizada dos batimentos cardiacos de individuos saudaveis e com Fibrilacdo Atrial
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1.3

Objetivos Espedficos

Avaliar resultados de classificagdo de vetores de caracteristicas;

Investigar quais estatiticas separam com eficiéncia os pacientes saudaveis e com FA;
Aplicar metodologia dicotomicamente e no problema de multiclasse;

Realizar comparativo entre resultados deste trabalho e resultados anteriormente
propostos.
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2 CORAGAO E ELETROCARDIOGRAMA

A FA é a arritmia cardiaca sustentada mais frequente e é responsdvel por 33% de
todas as internagdes por arritmia. Ela ocorre entre 1% e 2% na populagao geral, aumentando
significativamente com o envelhecimento e com a presenca de doencas cardiacas, conforme
mostrado na Figura 1 na Introducdo deste trabalho.

Ressaltando a importancia desta pesquisa, esse topico de Fundamentagdo Tedrica ira
guiar as pessoas que lerdo esta dissertagao nos conceitos principais para a elaboragao deste
trabalhos, tais como o coragao, o ECG, as ondas provevientes do exame, e as cardiopatias
aborda na problematica trazida aqui.

2.1 Coragao

O coragdo é um érgao muscular, oco, tem forma de cone e funciona de modo similar
a duas bombas, contratil e propulsora. O 6rgdo realiza dois movimentos basicos: sistole
(contracdo) e didstole (relaxamento), de acordo com a despolarizacdo e repolarizacdo de suas
cargas elétricas intra e extracelulares, estimuladas por ions como: sddio, potdssio, magnésio,
calcio. Sdo conduzidas por um sistema nervoso proprio, capaz de produzir automaticamente
seus estimulos elétricos, iniciados por células especializadas que formam o nddulo sinoatrial,
localizado na parede posterior do atrio direito. [11]

Sua divisdao é conhecida como apice, base e mais Enfermagem em Cardiologia
Intervencionista 4 trés faces: esternocostal, diafragmdtica e pulmonar. A base é formada
pelos atrios direito e esquerdo. As veias cavas superior e inferior e as veias pulmonares
penetram no cora¢do pela base. E também a por¢do posterior do coragdo em posicdo
anatomica. O apice é contralateral a base e tem formato arredondado, formada pela parte
inferolateral do ventriculo esquerdo e onde ocorre o batimento apical. [11]

Quanto as cavidades do coracdo, sdo subdivididas em quatro camaras: atrios e
ventriculos localizados a direita e a esquerda. O atrio direito se comunica com o ventriculo
direito por meio do 6&stio atrioventricular direito, no qual existe uma estrutura
direcionadora do fluxo, a valva atrioventricular direita (tricispide). O mesmo ocorre a
esquerda, por meio do 6stio atrioventricular esquerdo, cuja comunicacdo de fluxo é por
meio da valva atrioventricular esquerda (mitral). [12]

As cavidades direitas sdo separadas das esquerdas pelos septos interatrial e
interventricular. A cdmara esquerda (ventriculo) proporciona a forca necessaria para o
sangue circular por todos os tecidos do corpo. Sua funcao é vital porque, para sobreviver,
os tecidos necessitam receber continuamente oxigénio.
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Figura 1: Morfologia coracao.

Atrio esquerdo

Atrio direito

Ventriculo direito

Fonte: Dutra, 2018.

2.2 Eletrocardiograma e Ondas

O eletrocardiograma (ECG) é o registro dos fendbmenos elétricos que se originam
durante a atividade cardiaca por meio de um aparelho denominado eletrocardiégrafo, que é
um galvandmetro, o qual mede pequenas intensidades de corrente que recolhe a partir de
dois eletrodos dispostos em determinados pontos do corpo humano. Ele serve como um
auxiliar valioso no diagndstico de grande nimero de cardiopatias. [13]

Strapazzon et al.,, (2016) [14] definem o eletrocardiograma (ECG) como um
procedimento simples e rotineiro de grande importancia para diagndsticos de patologias
cardiacas. Este procedimento corresponde a uma representacao grafica da atividade elétrica
do coragdo, que resulta na sua interpretagdo por apresentar ondas, segmentos e intervalos
possiveis de medir e identificar alteragdes no coragdo.

O ECG estabeleceu-se como um dos exames complementares de maior capacidade
informativa, utilizado no diagndstico, na avaliacdo de gravidade e no planejamento
terapéutico de praticamente todas as doengas cardiovasculares. O fato de ser um método
ndo invasivo, o baixo custo, a facilidade de transporte e de manuseio (que permite a
realizacdo de exames a beira do leito, no centro cirdrgico ou ambulatorialmente, por
exemplo) muito contribuiram para que o ECG constituisse um método de rotina nas clinicas
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e consultérios. Juntamente com o exame clinico é extremamente Uutil para detectar
problemas cardiacos. E método soberano tanto nas arritmias, quanto nos distirbios de
formagdo, como aqueles de conduc¢do do estimulo. Na maioria dos casos de infarto do
miocardio, ainda que a clinica e os exames de laboratdrio sejam suficientes para suspeitar ou
fazer um diagndstico, este é confirmado pelo ECG que, além disso, fornece valiosas
informacdes sobre a localizagdo e evolucdo do processo, esclarecendo as dividas nos casos
menos tipicos, levando a um sinalizador do acidente coronario. [14] [15]

Percebe-se assim a suma importancia do conhecimento aprofundado sobre o ECG
normal, incluindo as informacgdes pertinentes a este, como duracdo, amplitude e forma das
ondas e segmentos, anatomia do coracdo e os locais de ativacdo relacionados as ondas
eletrocardiograficas, eletrofisiologia cardiaca, com enfoque aos canais iGnicos; além das 12
derivagdes cardiacas (periféricas e precordiais). Este conhecimento é fundamental para que
a andlise clinica seja eficaz, obtendo uma interpretacao satisfatéria e um diagndstico preciso,
identificando provaveis patologias ou a auséncia destas. [16]

Deve-se destacar ainda a importancia do processamento computacional que associa
os sinais do ECG com patologias e morfologias cardiacas, permitindo uma avaliacdo mais
precisa do quadro clinico do paciente. Esta idéia fundamenta os sistemas atuais de
telemedicina, inclusive o calculo automatico computacional de escore. Além disso, o ECG é
essencial para dois tipos principais de informagdes, intervalos de tempo do ECG para
determinar quanto tempo o onda elétrica passa pelo coragao sistema de condugao elétrica.
Esta informacdo encontra para descobrir se a atividade elétrica é regular ou irregular, rapido
ou lento. Em segundo lugar, medindo o forca da atividade elétrica, o cardiologista é capaz
para descobrir se as partes do coragdo sdao muito grandes ou sobrecarregado (Ebrahimi et
al., 2020) [17]

Figura 2: Eletrocardiograma
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Figura 3: Eletrocardiograma de paciente com Fibrilagdo Atrial (FA)
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O ritmo secunddrio a atividade elétrica organizada forma um macrocircuito
reentrante, que se propaga ao longo das paredes do atrio direito. O circuito pode apresentar
duas direcOes de ativagdo: a)Sentido anti-horario: é a forma mais comum (90% casos), em
que a frente de onda desce pela parede anterior e lateral e sobe pela parede posterior e
septal do AD, com freqliéncia entre 240 e 340 bpm. O ECG apresenta um padrdo
caracteristico de ondas “F”, com aspecto de dentes de serrote, negativas. [18] [19]

Como pode-se perceber, o ECG é composto por ondas e segmentos. Tais segmentos
sdo compostos pelo intervalo RR, onda P, onda T, complexo QRS. A onda P é denominada
pela despolarizacdo dos atrios, onde deve preceder um QRS no ECG normal, com
caracteristicas arredondada e monofasica. Além disso, é positiva na maioria das derivacdes,
com excecdao de aVR. Pode ser bifasica na derivagbes Il e V1; o componente inicial
representa a atividade atrial direita e o 22 componente representa a atividade atrial
esquerda. Normalmente, o eixo da onda P situa-se entre 0° e 75°. Ja o intervalo RR, bastante
importante em trabalhos de extracdo de caracteristicas, é o intervalo de tempo entre dois

complexos QRS. [18]

O complexo QRS representa a despolarizacdo ventricular. A onda Q é a deflexao
negativa inicial e tem duracdo menor que 0,05 segundos em todas as derivacdes, com
excegao de V1-3, em que qualquer onda Q é considerada anormal, indicando infarto antigo
ou atual. A onda R é a primeira deflexdo positiva e os critérios normais de amplitude e
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duracdo ndo sdo absolutos, mas ondas R mais amplas podem ser causadas por sobrecarga
ventricular. Uma 22 deflexdo positiva do complexo QRS é designada R’. A onda S é a 22
deflexdao negativa; se houver onda Q ou se ndo houver onda Q é a primeira deflexao
negativa. O complexo QRS pode ter onda R isolada, QS (sem R), QR (sem S), RS (sem Q) ou
RSR’, dependendo da derivagao eletrocardiografica, vetor e existéncia de cardiopatias. [19]

Figura 3: Ondas
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2.3 Ritmo Sinusal Normal

O ritmo sinusal é o ritmo considerado normal do corac¢do. Assim, relembrando a
eletrofisiologia cardiaca, o estimulo inicial deve ser realizado no nd sinusal. Entdo podemos
definir, em poucas palavras, que o ritmo sinusal é aquele em que os estimulos elétricos estdo
sendo corretamente gerados pelo nd sinusal [44]. Nesse sentido, um desequilibrio nessa regidao
acarreta um comprometimento do ritmo normal do coragao.

E o ritmo fisioldgico do coragdo, que se origina no &trio direito alto, e, por isso, é
visualizado no ECG de superficie pela presenca e ondas P positivas nas derivacdes inferiores,
com orientacdo vetorial média de 60 graus, sendo monofdsico em DIl, com duracdo inferior a
110 ms e amplitude mdaxima de 3 mm. Podem ocorrer modificacdes em sua morfologia em
fungao da freqliéncia cardiaca [44.
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2.4 Fibrilagao Atrial

Segundo o Hospital Israelita Albert Einstein (2020), [20] a fibrilacdo atrial (FA) é a
arritmia cardiaca sustentada mais frequente e é responsdvel por 33% de todas as internacdes
por arritmia. Ocorre entre 1% e 2% na populagdo geral, aumentando significativamente com
o envelhecimento e com a presenca de doencas cardiacas. O hospital também define que a FA
€ uma arritmia cardiaca caracterizada pela desorganiza¢dao completa da atividade elétrica dos
atrios (cdmaras superiores do coragdo) e consequente perda da contracdo atrial. Neto et al.
(2018) [21] também definem a FA como sendo uma arritmia supraventricular caracterizada
por atividade elétrica atrial desorganizada, secundaria a multiplos focos de despolarizacdo
atrial. Dentre as manifestagGes clinicas da FA, destacam-se a gravidade do tromboembolismo
e a instabilidade hemodinamica.

Fibrilacdo atrial (FA) como sendo um supraventricular arritmia caracterizada por atrial
desorganizado atividade elétrica, secundaria a multiplos focos de atrial despolarizagdo [21].
Apesar dos avangos recentes no tratamento da FA, pacientes com esta doenga cardiaca ainda
tém alta mortalidade. Isso ocorre porque existem outras maneiras que AF. Tem sido
amplamente utilizado devido a natureza de seu observa¢des, como mostrado: o padrdo
elétrico complexo observada durante a FA pode ser explicada com vdérios ondas que se
propagam ao longo de vdrias rotas ao longo do atrios; os dados disponiveis também suportam
um foco mecanismo, de acordo com o qual condutores, localizados principalmente nas veias
pulmonares, gatilho e suporte a propagacao da atividade elétrica nos atrios (Richter et al.,
2010) [22]

A Fibrilacdo Atrial (FA) j4 é um problema de saude publica, e representa tanto em
instituicOes publicas como privadas, importante causa de internacdo. Nos Estados Unidos, sua
prevaléncia sera de 15,9 milhdes em 2050, sendo metade desses pacientes com idade superior
a 80 anos. E a arritmia cardiaca mais frequente, com prevaléncia na populacdo geral estimada
em 1%. Dados de estudos europeus mais recentes sugerem uma prevaléncia de até 2,9% [23],
esses numeros ainda estdo subestimados, uma vez que muitos casos (10 a 25%) ndo provocam
sintomas. A figura 2.4 demonstra a relacdo da idade com a FA. Nos pacientes com menos de
60 anos quando prevaléncia é inferior a 0,1%, e nos idosos com mais de 80 anos que passa a
ser de 8% [23]. Além do envelhecimento populacional, a prevaléncia cada vez maior de
doencas cardiovasculares (DCV), a ampliacdo dos métodos diagndsticos, e maior atencdo da
comunidade médico-cientifica dedicados a FA podem explicar tal crescimento [23].
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Figura 5: Progressdo de casos de FA por idade no mundo.
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2.5 Fibrilagdo Atrial intracardiaca

Para Richter [22], o registro dos potenciais cardiacos dos eletrodos em contato direto
com o coracdo é denominado eletrograma intracardiaco (EGM). Os EGMs intracardiacos,
portanto, registram a atividade elétrica local do coragao, ou seja, o tecido cardiaco ao redor
do eletrodo em contato. Isso pode auxiliar no propdsito de guiar o cateter de ablagdo até os
locais atriais de origem da arritmia ou que representam substratos da arritmia.

Richter [22] apontam que a abordagem intracardiaca tem sido amplamente utilizada,
devido as seguintes observacdes: o complexo padrdo elétrico observado durante a FA é
explicado por varias ondas que se propagam por varias rotas ao longo dos atrios, além do os
dados disponiveis também suportam um mecanismo focal, segundo o qual condutores,
localizados principalmente nas veias pulmonares, desencadeiam e sustentam a propagacdo da
atividade elétrica nos atrios.

2.6 Fibrilagdo Atrial Paroxistica

Lip e Hee [24] argumentam que a FA também pode ocorrer de forma intermitente, e a
importancia da FA paroxistica (PAF) ganhou destaque recentemente. Um erro comum no
manejo clinico é tratar a FA e a FA paroxistica de maneira semelhante, apesar de algumas
diferencas nos objetivos do manejo.

O PAF pode estar associado a riscos de acidente vascular cerebral e tromboembolismo
semelhantes aos da FA, e muitos pacientes sofrem morbidade significativa. Avangos recentes
nas areas de eletrofisiologia e fisiopatologia da FA também reacenderam muito interesse no
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PAF. Define-se "fibrilacdo atrial paroxistica" aquela que é revertida espontaneamente ou com
intervencdao médica em até 7 dias de seu inicio [24].

Episddios com duragdo superior a 7 dias tém o nome de "fibrilagdo atrial persistente".
Alguns estudos utilizam a terminologia de "fibrilagdo atrial persistente de longa duragao"
para designar os casos com duragdo superior a 1 ano. Finalmente, o termo "fibrilagao atrial
permanente" é utilizado nos casos em que as tentativas de reversdo ao ritmo sinusal ndo
serdo mais instituidas [24].

2.7 Aprendizado de Maquina

Para Russel [45]., aprendizado de maquina é um campo que estd atraindo muito
atualmente, sendo responsavel por muitos novos avangos, o termo foi cunhado por Arthur
Samuel em 1959 a quem foi atribuida a criacdo do primeiro programa mundial de
autoaprendizagem. O programa que ele desenvolveu jogou damas e usou uma arvore de
busca do tabuleiro para determinar os possiveis movimentos baseados no estado do
tabuleiro. Deng [46]. define o aprendizado de mdaquina como o campo da inteligéncia
artificial cujo interesse é a construcdo de programas de computadores que se aperfeicoam
automaticamente com a experiéncia. O aprendizado de mdquina tem sido usado com
sucesso em quase todas as areas do conhecimento que utilizam computadores, como
classificacdo e reconhecimento de padrdes, controle, jogos, entre outros. desenvolveu jogou
damas e usou uma arvore de busca do tabuleiro para determinar os possiveis movimentos
baseados no estado do tabuleiro.

De acordo com Bianchi [47]., o aprendizado de maquina pode ser classificado pela
maneira na qual o agente interage com o ambiente em que atua para construir seu
conhecimento em trés classes: supervisionado, ndao supervisionado e por reforco. Segundo
Haykin, no aprendizado supervisionado tem-se a figura de um professor externo, o qual
apresenta o conhecimento do ambiente por conjuntos de exemplos na forma: entrada, saida
desejada. Segundo Silva [48]., o0 algoritmo de aprendizado de maquina extrai a representacao
do conhecimento a partir desses exemplos.

O objetivo é que a representacdo gerada seja capaz de produzir saidas corretas para
novas entradas ndo apresentadas previamente. No aprendizado ndo-supervisionado ndo ha
a presenca de um professor, ou seja, ndo existem exemplos rotulados. O algoritmo de
aprendizado de maquina aprende a representar (ou agrupar) as entradas submetidas
segundo uma medida de qualidade[49] [50]. Essas técnicas sdo utilizadas principalmente
guando o objetivo for encontrar padrdes ou tendéncias que auxiliem no entendimento dos
dados. Este trabalho tem seu foco no aprendizado supervisionado, visando a classificacdo
entre individuos sauddveis e no ritmo sinusal normal.
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3 MOMENTOS ESTATISTICOS E ESTATISTICAS DE ALTA ORDEM

Houve um aumento do interesse pelo EOS e suas aplicagdes. Conforme aponta Boreli (2018)
[25], verificou-se a aplicagdo de cumulantes em diversas areas do conhecimento, como sonar,
biomedicina, processamento de dados, reconstrucao de imagens etc. Essas estatisticas fornecem
mais informagdes do que as simplesmente fornecidas pela média e variancia de um processo.
Assim, pode-se dizer que permitem uma melhor forma de discriminar os processos. Assim, para
melhor compreender e iniciar uma abordagem para além da variancia e média dos conjuntos,
neste artigo utiliza-se a curtose, a assimetria, que sao definidas na secgdo 3 .

3.1 Variancia

A variancia de uma variavel aleatoria X e definida como o momento central de segunda
ordem, de modo que [26]:

0% =u,. (1)

Partindo disso e possivel estabelecer a distancia de cada valor do conjunto em relagao
ao valor medio [25] [26], verificando a dispersdo do conjunto de dados.

3.2 Assimetria

A assimetria, mais conhecida como skewness ou coeficiente de assimetria, define o grau
de assimetria de uma distribuicdo de probabilidades. Ou seja, trata-se do afastamento de uma
distribui¢cdao da unidade de simetria [27] .

O coeficiente de assimetria pode ainda ser classificado levando em consideragdo os valores
de media (u), mediana(x) e moda(m,), dadas da seguinte maneira para u = X = m, tem-se a
classificagdo de simétrica; para para mo < X < u, tem-se como assimétrica positiva e assimétrica
negativa para u < X < mio.

A assimetria é a medida em que os dados ndo sdao simétricos. Valores de assimetria iguais
a zero, positivos ou negativos revelam informac¢des sobre a forma dos dados. Por exemplo,
conforme os dados tornam-se simétricos, seu valor de assimetria aproxima-se de zero. Uma
distribuicdo normal, por definicdo, tem assimetria relativamente pequena. Ao tracar uma linha
abaixo do meio deste histograma de dados normais pode-se constatar que os dois lados refletem
um ao outro. Mas a falta de assimetria simplesmente nao significa normalidade.

Concomitante a isto, vale a pena ressaltar as seguintes observa¢des: Uma distribuicdo
simétrica ndo necessariamente serd gaussiana ou assumira um formato semelhante ao de um sino;
Além disso, dados reais muitas das vezes apresentam valores extremos em uma das causas,
facilitando assim a olhada de outliers; ainda em relacdo a dados reais, pode-se inferir que os
mesmos podem ter distribuices bimodais e multimodais. Na Figura 6 é possivel ver a forma das
distribuicdes em cada situacao.
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Figura 6: Classificacdo de fungao de distribuicdo a partir da assimetria.

Fonte: Adaptada pelo autor

3.3 Curtose

A curtose, tambem chamada de coeficiente de curtose, trata-se da medida de in- tensidade
dos picos de uma distribuicdo de probabilidades. A mesma & definida por:

k=t _3 2)

Em outras palavras a partir do coeficiente de curtose & possivel indicar a concentragao
dos valores da distribuicdo em torno do centro desta. Tento obtido esse valor a fung¢do de
distribuicdo de probabilidades pode ser classificador em:

*  Mesocirtica: para au = 0, a fungdo de distribuicdo tem o mesmo achatamento da
distribuicdo normal.

* leptocirtica: para as1>0, a fungdo de distribuicdo possui a curva da fung¢do de
distribuicdo mais afunilada com um pico mais alto do que a distribuicdo normal.

® Platicirtica: para a4<0, a funcdo de distribuicdo & mais achatada do que a distri-
buicdo normal.

Os dados que seguem uma distribuicdo normal perfeitamente tém um valor de O.
Normalmente, os dados distribuidos estabelecem a linha de base para curtose. A curtose da
amostra que se desvia significativamente de 0 pode indicar que os dados ndo estdo normalmente
distribuidos. Uma distribuicdo com um valor de curtose positiva indica que a distribuicdo tem
caudas mais pesadas do que a distribuicdo normal. Por exemplo, os dados que se seguem a
distribuicdo T tem um valor de curtose positiva. Uma distribuicdo com um valor de curtose negativa
indica que a distribuicdo tem caudas mais leves do que a distribuicdo normal. Por exemplo, os
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dados que seguem uma distribuicdo beta com primeiro e segundo parametros de forma igual a 2
tém um valor de curtose negativo. A linha continua mostra a distribuicdo normal e a linha
pontilhada mostra uma distribuicdo com um valor de curtose negativa.

A Figura 7 ilustra a classificagdo da fun¢do de distribuicdo com base nos valores de curtose.

Figura 7: Classificagcdo de fun¢ao de distribuicdo a partir da curtose.
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Fonte: Medium: curtose

Esse momento estatistico sera de extrema importancia para a realizacdo deste trabalho,
pois a curtose é bastante aplicavel em sinais esparsos como o ECG.
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4 CLASSIFICADORES E TECNICAS UTILIZADAS

4.1 k-Vizinhos Proximos - k-NN

O k-vizinho mais proximo (k-NN, do inglés k-Nearest Neighbor) esta entre os mais
populares e mais simples algoritmos de aprendizado de maquina. Em sintese, ocorre a
memoriza¢dao do conjunto de treinamento e ao ser inserido um novo dado, a este sera atribuido
o rotulo de seus vizinhos mais proximos [28]. Inicialmente a proximidade de um novo dado em
relacdo aos seus vizinhos e definida pela distancia euclidiana de seus vetores de atributos [28]

KNN é um dos algoritmos de classificagdo estatistica prospectiva usados para classificar
objetos com base em exemplos de treinamento mais préximos. Segundo os autores, trata-se de
um algoritmo lento, devido ao modelo ou aprendizado real ndo estar sendo realizado durante a
fase de treinamento. Neste caso, este conjunto é usado apenas para preencher uma amostra do
espaco com instancias cuja classe é conhecida. Nesta fase, os rétulos de vetor e classe das
amostras de treinamento constantes definidas pelo usuario, uma consulta ou ponto de teste
(vetor ndo rotulado) e os dados sdo classificados atribuindo um rétulo, que é o mais recorrente
entre os K exemplos de cursos de treinamento mais préoximos aquele ponto consultado (Noi e
Kappas, 2018) [29]. Neste artigo, KNN com configuracdes de K iguais a 10 foi usado para a
classificacdo de doencas cardiacas

Figura 8: llustracdo de classificagdo com o k-NN.
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Fonte: Noi e Kappas, 2018.

Tendo em vista o calculo da distancia euclidiana, ao novo dado sera atribuido o rotulo da
Classe B se k =3, porem tendo k =6, o novo dado pertencera a Classe A. De acordo como foi
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supracitado, o k-NN trata-se de um algoritmo de facil implementag¢ao, podendo ser aplicavel em
problemas complexos de classificagdo e naturalmente incre- mentavel, visto que basta apenas
inserir novos exemplos de treinamento na memoria [28]. Um aspecto negativo desse classificador
e que seu metodo de aprendizado & preguigcoso, tendo um custo computacional grande. Além
disso, ndo e aplicada uma discrimina¢do de dados mas ha apenas a memorizagao dos dados de
treino.
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4.2 Maquina De Vetores De Suporte - SVM

O objetivo de classificadores binarios e lineares & estabelecer um limite satisfatorio entre
duas classes. Porem tais limites podem ndo ser otimos. O ideal é ser tais como a Figura 9

Figura 9: Limites de classificagao otimizados.

Teo

Fonte: Autor

O SVM como um método poderoso para construir um classificador. Esse método visa criar
um limite de decisdao entre duas classes que possibilitam prever os rétulos de um ou mais vetores
de recursos. Para os autores, este fronteira de decisdao, conhecida como hiperplano, é orientada
de modo que esteja o mais longe possivel dos dados mais préoximos pontos para cada uma das
aulas presentes. Tao perto pontos sdo chamados de vetores de suporte, dando origem ao nome
do método (Huang et al., 2017) [30]. Desta forma, o hiperplano ideal pode ser definido como
aquele que separa os dados e maximiza a margem, respeitando o seguinte equacdes (Huang et
al., 2017).Temos X como um conjunto de dados com n objetos x;, seus rotulos i; e X como espago
de entrada e Y= —1, +1. Partindo do pressuposto que X e linearmente separavel sendo possivel
separar as classes —1 e +1 por um hiperplano.

A equacdo do hiperplano e definida por

h(x)=w- x+b, (3)

dividir o espago X em regidesw' x+b > 0ew:- x+b < 0.
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isso e definida uma fungdo sinal g(x) que sera a saida da fun¢do sigmoid, tendo como parametro
h(x), tal como a equagdo a seguir

! sew-x+b >0
g(x) = sgn(h(x)) (4)

-1, sew:Xx+b <0

Define-se entdo, o hiperplano canonico em relagdo ao conjunto X, de forma que
exemplos proximos ao hiperplano w- x+b =0 satisfagam a equacdo

|x- xi+b| =1. (5)

As condi¢Oes sdo resumidas pela seguinte expressao:

yilx- xi+b)— 120, Hxi yi) €X (6)

De forma que & possivel a separacdo de classes por um hiperplano otimizado,
estabelecendo a maior distancia entre eles, tala como a Figura 10 2.

Figura 10: llustracdo de hiperplano de classificagdo do SVM.
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Fonte: Huang, 2017.
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Ha casos nos quais nao e possivel dividir os dados satisfatoriamente por um hi- perplano
de treino. Essa situagdo e exemplificada pela Figura 11, em que o uso de uma curva & mais
adequado para fazer a separac¢do de classes.

Figura 11: Transformacgado realizada em conjunto de dados ndo linear.
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Fonte: Huang, 2017

E necessario entdo realizar o mapeamento do conjunto de treinamento em seu
espaco original, referenciado como de entradas, para um novo espago de maior dimensao, este
denominado de espago da caracteristicas [30]. Esse procedimento & chamado de teorema de
Cover [31], definido por:

D:X— S (7)

No qual X corresponde ao espago de entradas e S ao espago de caracteristicas. por
uma escolha adequado de @, o teorema afirma que o espago X pode ser transfor- mado
em um espa¢o de caracteristicas S no qual ha alta probabilidade dos objetos serem
linearmente separaveis. De modo que, precisao serem satisfeitas duas duas condigdes: a
transformacdo precisa ser nao linear; a dimensao do espago de caracteristicas seja
suficientemente alta.

Sabendo que S pode ter alta dimens3ao, ou mesmo infinita, o calculo de @ pode ser
extremamente custoso. Para facilitar esse processo sdo utilizadas as fungdes kernel K, as quais
recebem dois ponto x; e x; no espago de entradas e obtem-se o produto escalar desse objetos
no espago de caracteristicas [31], tendo ent3o:

K(xi, xj) = O(xi) - O(x;). (8)
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4.3 Redes Neurais Artificiais - RNA

Haykin (2001) [32] define RNAs, mais conhecidas como redes neurais, como estruturas
complexas interconectadas por elementos de processamento simples (neurénios), que tém a
capacidade de realizar operagdes, como calculos paralelos, para processamento de dados e
representacdo de conhecimento (HAYKIN, 2001, p. .27).

O autor também enfatiza que as propriedades e capacidades que tornam os RNAs
potencialmente Uteis sdo: ndo linearidade: um neuronio artificial pode usar fungdes lineares
ou ndo lineares; Mapeamento de entrada-saida: com base em exemplos de entrada e saida, a
ANN é capaz de se adaptar para minimizar o erro de mapeamento. Dentre as estruturas
conhecidas desses modelos, temos o MLP (Multilayer Perceptron), que, em geral, possui uma
camada de entrada (sem fun¢dao computacional), uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida.

O Perceptron trata-se da arquitetura mais simplista de redes neurais. Tendo sua
simplicidade observada pela sua constituicdo contendo apenas uma camada neural, ha-
vendo somente um (nico neurodnio artificial na camada [32]. A Figura 4.6 ilustra a arqui- tetura
de uma rede neural Perceptron.

Para o seu treino usa-se uma algoritmo supervisionado de correcao de erro e uma
funcdo de ativacdo. Na qual apar um objeto x; os pesos sdo ajustados de acordo com:

Wyt +1) = wyle)+ 1 (v = f{xi) (©)

Onde w/(z) trata-se do peso da j-esima conexdo de entrada no instante de tempo e 7,
n correspondeataxadeaprendizagem, xe o valor do j-esimo atributo do vetor de entrada
X/, X;) refere-se a saida da rede neural no instante 7 e por fim, y; & a saida desejada da rede (o
rotulo de x;) [32].

Com relagdo a fungao de ativagao podemos destacar as de uso mais comum:

¢ |dentidade: f(z)=z;

* lLogstica: f (z)=tizz;

e Tangente Hiperb'olica:ﬂz)=;ez%e;z;

e Relu: f{(z) =max(0, z);

A partir de 9 e sabendo apenas os pesos para neurdonios da camada de saida, e
necessaria a estimacdo de pesos de camadas intermediarias. Para isso usa-se o algoritmo
back-propagation, que estima o erro dos neurdonios de determinada camada observando o
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erro dos neurdonios de uma camada posterior [32] [33]. De forma que o erro da camada em que
se encontra o neuronio é calculado a seguir:

Figura 12: Arquitetura de Rede Neural MLP

Fonte: Autor

4.4 Analise Dos Componentes Independentes - ICA

A maioria das quantidades medidas sdo, na verdade, misturas de outras quantidades.
Exemplos tipicos sdo (a) o som em uma sala em que vdrias pessoas estdo falando
simultaneamente, (b) um sinal de eletrocardiograma (ECG), que contém contribuicdes de
muitas regides diferentes do coracdo, e (c) a altura de uma pessoa, que é determinada por
contribuicGes de muitos genes diferentes e fatores ambientais. A ciéncia estd, em grande
medida, preocupada em estabelecer o natureza precisa dos processos de componentes
responsaveis por um determinado conjunto de quantidades medidas, quer envolvam sinais
de ECG, altura humana ou mesmo Ql. Sob certas condi¢Bes, os sinais subjacentes as
guantidades medidas podem ser recuperados fazendo uso de andlise de componentes (ICA),
gue é membro de uma classe de separacao de fonte cega (BSS) métodos [34].

Matematicamente descrevendo, temos o vetor aleatério [Xq, X,, X3, ... X,,]7, cujos n
elementos sdo gerados pela mistura de n componentes estatisticamente independentes entre
si de um vetor aleatério [S;,55,53,...5,]7, . O modelo ICA expressa cada X; como uma
combinacao linear de componentes independentes, dada por

X;=a;8S1+ a5, + a3Sz + -+ a,S, (10)
paratodoi=1,2,3 ...n.
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Abordando matricialmente, pode-se escrever da seguinte maneira:

X=AS (11)

Em que A é a matriz dos coeficientes = a;das combinagdes lineares, e Sendo a;um coeficiente
qgue pondera a mistura dos componentes independentes (sinais ou fontes originais), a matriz
A é denominada matriz de mistura. Tanto os coeficientes = a; como 0s componentes
independentes = S; sao desconhecidos e devem ser estimados a partir da observagdao dos
sinais misturados=X;. Este € um modelo generativo, pois descreve como os dados observados
sdo gerados a partir de um processo de mistura dos componentes S;.

Alternativamente pode-se definir ICA como o problema de determinar uma
transformacao linear dada pela matriz W,

Y=W.X (12)

em que Y é o vetor aleatdério de componentes [Y;,Y,,Y,...Y,], que sdo estimativas dos
componentes independentes e W é a matriz inversa de A, denominada Matriz de Separagao,
descrita em (11).

O sucesso do ICA depende de uma Unica suposicao altamente plausivel em relagdo a
natureza do mundo fisico: varidveis independentes ou sinais sdo gerados por diferentes
processos fisicos subjacentes. Se dois sinais sao independentes, o valor de um sinal ndo pode
ser usado para prever qualquer coisa sobre o outro sinal. Na pratica, a maioria dos sinais
medidos sdo derivados de muitos processos fisicos independentes e, portanto, sdo misturas
de sinais independentes. Dado esse conjunto de sinais medidos (ou seja, misturas), o ICA
funciona encontrando uma transformacao dessas misturas, que produz componentes de sinal
independentes, na suposicdo de que cada um desses sinais de componentes independentes
estd associado a um processo fisico diferente [34].

Na linguagem do ICA, os sinais medidos sdao conhecidos como misturas de sinais e os
sinais independentes sdo conhecidos como sinais de origem. O ICA foi aplicado para separacao
de diferentes sinais de fala [45] 2, andlise de dados de ECG [45], dados de imagem de
ressonancia magnética funcional (fMRI) [45], processamento de imagem [45] e como um
modelo de processamento bioldgico de imagens [11]. Uma revisdo dos avancos recentes em
ICA pode ser encontrada em [6]. No entanto, deve-se notar que este exemplo poderia
igualmente se aplicar a qualquer conjunto de sinais medidos fisicamente, e para qualquer
numero de sinais (por exemplo, imagens, dados biomédicos ou precos de acdes).

Fundamentalmente, ICA em biomedicina envolve a extracdo e separacdo de fontes
estatisticamente independentes subjacentes a multiplas medi¢cGes de sinais biomédicos.
Avancos técnicos em desenvolvimentos algoritmicos implementando ICA sdo revisados junto
com novas direcdes no campo. Esses avangos sdo resumidos especificamente com aplicagdes
a sinais biomédicos em mente. As suposi¢des basicas feitas ao aplicar o ICA s3o discutidas,
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junto com suas implicacdes quando aplicadas particularmente a sinais biomédicos. [45]

Sinais biomédicos de varias fontes, incluindo corac¢des, cérebros e sistemas
enddcrinos, representam um desafio para os pesquisadores que podem ter que separar os
sinais fracos que chegam de fontes multiplas contaminadas com artefatos e ruido. A analise
desses sinais é importante tanto para pesquisa quanto para diagndstico e tratamento médico.
As aplicacGes da Independent Component Analysis (ICA) para sinais biomédicos é uma area
de pesquisa em rdpida expansdao e muitos grupos estdo agora ativamente engajados na
exploracdo do potencial da separacdo cega de sinais e deconvolucdo de sinais para revelar
novas informacgdes sobre o cérebro e o corpo.

Varias questdes importantes na aplicacdo do ICA aos dados biomédicos podem ser
ilustradas pela analise dos sinais elétricos do coracdo. Os sinais registrados na superficie do
térax e abdébmen, decorrentes do coracdo batendo, sdo usados pelos médicos para
diagnosticar doencas cardiacas. Diferentes partes do coracao, como os atrios e os ventriculos,
produzem diferentes padrdes espaciais e temporais de atividade elétrica na superficie do
corpo. As gravagdes sao normalmente feitas em vdrios locais, cada um refletindo uma mistura
diferente de componentes do coragao.

Os ECGs parecem satisfazer algumas das condi¢des para ICA: 1) A corrente de
diferentes fontes é misturada linearmente nos eletrodos de ECG; 2) Os atrasos na transmissdo
do sinal sdo insignificantes; 3) Parece haver menos fontes do que misturas; e 4) As fontes tém
distribuicGes de tensdo ndao gaussianas. A presenca de ondas moéveis de atividade elétrica
através do coracdao também significa que a atividade de uma Unica camara pode ser
considerada como fontes multiplas pela ICA.

4.5 Analise Dos Componentes Principais

Conforme descrito por Mishra et al.,, (2017) [35], a andlise de componentes
principais (PCA) é uma técnica multivariada que analisa dados em que as observagdes sdo
descritas por varias varidveis dependentes quantitativas e correlacionadas. Seu objetivo é
extrair informacGes importantes de dados estatisticos para representd-los como um
conjunto de novas variaveis ortogonais chamadas de componentes principais, e mostrar o
padrao de similaridade entre observacgdes e varidveis como pontos em mapas de pontos.

A técnica de PCA é explicada por Castells et al., (2006) [36] como sendo uma técnica
estatistica que visa a condensacdo de informacdes de um grande conjunto de varidveis
correlacionadas em algumas variaveis ("componentes principais"), mas ndo desperdica a
variabilidade presente em o conjunto de dados.

Os autores apontam que os componentes principais sdo derivados como uma
combinacao linear das varidveis do conjunto de dados, com pesos escolhidos de forma que
esses componentes necessariamente se tornem ndo correlacionados, onde cada
componente contém novas informacdes sobre o conjunto de dados e é ordenado de forma
gue o primeiro componentes sdo responsaveis pela maior parte da variabilidade.
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Demonstrando a importancia desta técnica, incluindo sinais de ECG, Castells et al., (2006)
[36] relata que o PCA é usado para lidar com varios problemas na analise de ECG, como
compressao de dados, detecgao e classificagdao de batimento, redu¢ao de ruido, separagao
de sinal e extragao de recursos.

A analise de componentes principais (PCA) se refere ao processo pelo qual os
componentes principais sao calculados e o uso subsequente desses componentes na com-
pressao dos dados [7] [37]. O PCA & uma abordagem nao supervisionada, pois envolve
apenas um conjunto de recursos xi1, x2, * * * , Xp, € nenhuma resposta associada y.

Em uma abordagem simplista, o processo de aquisicdo de componentes principais
se inicia com o calculo da covariancia entre no minimo duas dimensdes (X e Y') [25] [38]:

cov(X, v) = Zha [(Xi = X)(vi - 7))
n

(13)

onde X e Y correspondem a listas de dados, em que X & a primeira e Y a segunda

dimensdo, X e Y suas médias, e por fim n o nimero de dados.

Havendo mais de duas dimensdes e necessaria a aplicacdo da covariancia em cada par de
dimensoes, dai o surgindo a matriz de covariancia. Onde, por exemplo, tendo trés dimensoes (x,
y e z) . Em seguida, para M amostras de um determinado conjunto de dados, o vetor méedio,
ainda tendo a matriz de covariancia de um certo conjunto de dados com M amostras, temos
gue o vetor medio.

Alem de produzir variaveis derivadas para uso em problemas de aprendizagem
supervisionada e verificar qual eixo de componente principal tem maior variancia do dados, o PCA
tambem serve como ferramenta para visualizacdo de dados, descorrelacionar dos dados,
conforme previsto em Haikyn, além de servir de branqueamento para os dados na técnica de ICA,
também utilizada nesta dissertacao.
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5 MATERIAIS E METODOS

Na Figura 13, é ilustrada a metodologia utilizada neste artigo. Os bancos de dados a
serem utilizados foram definidos, separando-os em quatro grupos: sinais de individuos com FA,
individuos com FA intracardiaca, Fibrilagdo Atrial Paroxistica e individuos com Ritmo Sinusal
Normal. Os sinais do banco de dados foram pré-processados, organizando-os para a extracao
das caracteristicas. Nesta etapa, sdo calculados os valores de variancia, assimetria e curtose do
conjunto de dados de cada base.

Resumindo o método, foi realizado o pré-processamento dos sinais do banco de dados
e organizagao dos dados para a etapa de extragdo de recursos. Nessa etapa, sao calculados os
valores de variancia, assimetria e curtose dos conjuntos de dados de cada base. Apds essa
etapa, foram selecionadas combinacbes de caracteristicas, que sdo representadas pelas
estatisticas citadas, e colocadas como entrada para os classificadores, dividindo os dados com
a validacdo cruzada, em treino e teste. O ICA é utilizado aqui antes da valida¢do cruzada, em
cada fold, a fim de ndo corromper ou inviesar o processo. Ao final do processo, os valores da
métrica de classificagdo sdo retornados para avaliacdo do algoritmo.

Figura 13: Metodologia

. Visualizagédo de . :
Pré . Classificador Mét
Eost tae " étricas
Processamento e gados 2Tl
e
Obtendo a \ariansia Caracteristicas SVM
matriz de Acurécia
batimentos de Dados sem
cada grupo | Assimetria ICA by Sensibilidad
= e
Normalizagao Dados com
das matrizes Curtose ICA e Especificida
de

Fonte: Autor.

Em seguida, esses dados selecionados foram colocados como entrada para o
classificador usado neste artigo. Ao final do processo, os valores da métrica de classificacdo
sdo retornados para avaliacdo do algoritmo. Além disso, os algoritmos foram desenvolvidos
na linguagem Python.
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5.1 Base de Dados

Foram utilizados os conjuntos de dados Intracardiac Atrial Fibrillation Database, MIT-
BIH Atrial Fibrillation Database, Intracardiac Atrial Fibrillation Database e MITBIH Rhythm
Sinus Normal data sets, ambos disponiveis em Goldberger [39]. O banco de dados de sinais
de pacientes com FA contém 23 prontuarios, todos utilizados nesta andlise. O banco de dados
de sinais de pacientes com FA intracardiaca contém 8 pacientes, todos os quais sdo usados.
O Teste de Fibrilagdo Atrial Paroxistica contém 70 sinais, 40 dos quais sdo usados. O saudavel
contém 18, dos quais 13 sdo usados. A seguir, na Figura 4, as bases de dados sdo identificadas.

Figura 14: Bases de dados.

Paroxystic FA

Signs

40

Fonte: Autor

5.2 Data Quality

Uma etapa de qualidade de dados dos dados de entrada foi realizada antes e depois
do Aplicacdo ICA e foi notado que ndo ha valores nulos ou outliers no conjunto de dados, além
de todos os tipos serem de ponto flutuante, o que ndo compromete andlise de dados.

5.3 Andlise Exploratoéria de Dados

Nesta etapa, verificou-se a fundo os dados. Foi uma etapa fundamental para descobrir
mais sobre a distribuicdo dos ECG. A partir disso, foi possivel identificar que por ndo se
tratarem dados normais, pode-se aplicar o ICA, tal como previsto nos pressupostos de as fonte
nao serem gaussianas.

Pode-se verificar também que alguns valores, tais como a curtose e assimetria, quando
dispostos no plano cartesiano, iriam se sobrepor, ndo possibilitando uma boa separagdo dos
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dados, também como uma classificacdo satisfatéria, como evidenciado na Figura 15, do
dataset construido.

54 Dataset

A construgdo do conjunto de dados foi realizada da seguinte forma. Uma coluna foi
criada para cada estatistica, representando a variancia, assimetria e curtose de cada
batimento. Também foi criado um rétulo, coluna 4 do conjunto de dados, que representa a
classe pertencente ao respectivo batimento. Esta classe tem um valor de O para FA, 1 para FA
paroxistica, 2 para FA intracardiaca e 3 para saudavel.

Figura 15: Dataset.

Variance Skewness Kurtosis Class

Fonte: Autor.

5.5 Pre-processamento

Foram adquiridos os sinais de ECG da derivagao DIl, a mais utilizada no mundo. Toda a
duragdo do sinal, amostrada na frequéncia de 256 Hz, foi utilizada para extrair os batimentos
de cada paciente para analise e posterior extragdo das caracteristicas. Em seguida, cada sinal
selecionado foi segmentado para obtengao do respectivo batimento, conforme proposto por
Queiroz et al., [40] e Silva et al., [41].

Dessa forma, os batimentos de cada grupo foram agrupados, gerando uma matriz A
pela concatenagao dos batimentos do grupo com FA, e uma matriz B dos batimentos do grupo
com FA intracardiaca, conforme descrito nas equagdes a seguir.

M = [Bn,a Bn,b...Bn,z] (14)
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onde n representa o numero de batidas e m representa o total de todas as colunas de
todas as batidas.

Dessa forma, a média de seu conjunto foi subtraida do sinal, dividindo o resultado pela
entropia de Shannon, dada pela Equagdo (15).
¥ My
Z=M- ——2+ (15)
- X7 plog(®)
onde p representa a probabilidade associada a cada batida, e Z representa a nova
matriz associada com a concatenacdo das batidas

5.6 Extragdo de Caracteristicas

A metodologia de extracdo foi adaptada utilizando estatisticas de alta ordem, propostas
por Queiroz et al., [40]. e de Silva et al [41].. Foi obtido um vetor para cada uma das estatisticas
associadas: variancia, curtose e assimetria, que serdo as entradas dos classificadores,
representadas por 9%- kx e % respectivamente.

oz = E(X*) — ((E(X))? (16)
A =E[(X = E))o™!]’ (17)
Ky =E[(X — E))o™1]* (18)

5.7 Classificagao

A etapa de classificagao consiste em duas partes. A primeira utilizando os vetores de
caracteristica dos quatro grupos de individuos sem a utilizagdo do ICA. E na segunda etapa
ocorreu a classificagdo das componentes do ICA, oriundas a partir dos vetores de
caracteristicas.

Em ambas as etapas foram utilizados os classificadores ja mencionados: k-Vizinhos
Proximos (k-NN), Maquina de Vetores de Suporte (SVM), Rede Neural Perceptron de
Multiplas Camadas (MLP) e o Radial Basis Functions Os hiper-parametros definidos em cada
um dos classificadores foram definidos da seguinte forma: o RNA MLP foi usado com as
configuracGes de 3 neurbnios na camada de entrada, 2 camadas com 100 neurdnios e 2
neurdnios na camada de saida. O KNN com configuracdes de Kigual a 10, para a classificacdo
das doencas cardiacas. O SVM com as configuracdes de Kernel linear, para a classificacao de
doencas cardiacas.
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5.8 Metricas de Avaliagcao

Neste artigo, foram utilizados os valores de acuracia, sensibilidade e especificidade,
descritos pela Equagdo 16, Equacdo 17 e Equacgdo 18 a seguir, para verificar o desempenho dos
classificadores.

VP+VN
= X .
VP +VN+FN+FP 100 (19)
VP
=____ X )
sens VP v EN 100 (20)
VN
= % .
esp VN < FP 100 (22)

De modo que V P corresponde a quantidade de batimentos rotuladas com
verdadeiros positivos para preseng¢a de FA, V N ao nimero de verdadeiros negativos para
auséncia de FA, F P para registros com FA classificados pelos algoritmos com auséncia de FA
e FN para classificagdes positivas para registros sem FA.

5.9 Validagao Cruzada

A validacdo cruzada é uma técnica para avaliar a generalizacdo de um modelo, com
base em um conjunto de dados. No Aprendizado de Maquina, a validacdo cruzada é um
método de re-amostragem usado para avaliacdao de modelo para evitar o teste de um modelo
no mesmo conjunto de dados no qual ele foi treinado. Este é um erro comum, especialmente
gue um conjunto de dados de teste separado nem sempre esta disponivel.

No entanto, isso geralmente leva a medidas de desempenho imprecisas (ja que o
modelo terd uma pontuacdo quase perfeita, pois estd sendo testado nos mesmos dados em
que foi treinado). Para evitar esse tipo de erro, a validacdo cruzada é geralmente preferida.
O conceito de validacdo cruzada é realmente simples: em vez de usar todo o conjunto de
dados para treinar e, em seguida, testar nos mesmos dados, poderiamos dividir
aleatoriamente nossos dados em conjuntos de dados de treinamento e teste.

Nesta dissertacdo, os dados sdo divididos usando o método de validacdo, que consiste
em dividir os dados em 70 e 30 aleatoriamente. 70% dos pacientes foram usados para
treinamento, 30% para teste e k-fold igual a 7.
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Figura 16: Cross validation
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Fonte: Quora, 2021
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6 RESULTADOS

6.1 Porcentuais dos avaliadores

Como mencionado anteriormente, foram feitas duas etapas de classificagdo: classi-
ficagdo dos vetores de caracteristica de ECG, e classificagdo das componentes oriundas das
do ICA a partir dos vetores de caracter’istica. Em vermelho podemos ver a média das
classificagdes em termos de acuracia com a utilizagdo do ICA. Em azul, vemos a média das
classificagdes sem a utilizagdo do ICA. Veja nas Figuras 16 e 17.

Figura 16: Iteragdes x Acuracia
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Fonte: Autor.

Figura 17: IteragOes x Funcao de perda
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Tabela 2: Metricas de classificagdo para Ritmo Sinusal e FA.

Metricas SVM-RBF k-NN  MLP
Acuraia 100 100 100
Sensibilidade 100 99.89 100
Especificidade 100 96.23 100

Tabela 3: Metricas de classificagdo para Ritmo Sinusal e FA intracardiaca.

Metricas SVM-RBF k-NN  MLP
Acurcia 100 100 100
Sensibilidade 100 99.56 100
Especificidade 100 96.45 100

Tabela 4: Metricas de classificagdo para FA intracardiaca e FA sem PCA

Metricas SVM-RBF k-NN  MLP
Acurcia 78.56 68.90 80.43
Sensibilidade 75.4 64.5 80.2
Especificidade 70.53 63.4 78.54

Tabela 5: Metricas de classificacdo para FA intracardiaca e FA com PCA

Metricas SVM-RBF k-NN  MLP
Acur&ia 96.45 92.45 95.3
Sensibilidade 93.76 90 94.2
Especificidade 94 90.4 92.54

Tabela 6: Metricas de classificacdo para FA paroxistica e FA.

Metricas SVM-RBF k-NN  MLP
Acur&ia 99.4 96.6 99.3
Sensibilidade 98.3 92.1 99.5
Especificidade 98.5 91.7 984

Tabela 7: Meétricas de classificagdo para Ritmo Sinusal, FA e FA intracardiaca.

Métricas SVM-RBF k-NN  MLP
Acurcia 93.4 93.6 98.3
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Sensibilidade 92.3 90.1 935
Especificidade 92.5 93.2 98.1

Tabela 8: Metricas de classificagdo para Ritmo Sinusal, FA, FA intracardiaca e FA paroxistica.

Metricas SVM-RBF k-NN  MLP
Acuraia 98.4 96.6 100
Sensibilidade 98.3 94.0 100
Especificidade 96.5 95.2 99.1

6.2 Classificagao dicotomica

Os resultados aqui presentes sdo provenientes de classificacdes dicotdbmicas entre os
grupos e explicam os resultados descritos nas Tabelas 2, 3, 4, 5 e 6. Primeiramente, utilizados
os individuos sauddveis e com a FA. Foi verificado as caracteristicas que mais apresentaram
acurdcia no método proposto, dentre a combinacdo de varidncia, curtose e assimetria. Nas
Figuras a seguir, tem os resultados obtidos com essas combinac¢des, conforme os resultados
na Tabela 2.

Figura 18: Variancia x Curtose

102 |
l [ % MIT-BIH Rhythm Sinus Normal
| # MIT-BIH Atrial Fibrillation Database

oy
8
£ 10
S I
x*

10° =

10718 100 10 10°

Variance

Fonte: Autor

49



Figura 19: Curtose x Assimetria
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Fonte: Autor.

A representac¢do da curtose e assimetria aglomerou bastante os dados, pois os vaores
de assimetria sdo bem parecidos, e no plano cartesiano os dados ficam sobrepostos. Ja para a
Variancia e a assimetria, a classificacdo foi aproximadamente 98%.

Figura 20: Variancia x Assimetria
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Figura 21: Variancia x Assimetria x Curtose

*  MIT-BIH Rhythm Sinus Normal
20 - # MIT-BIH Atrial Fibrillation Database

15 4
® »
S8 104
s
>4
54
05
1010 i
s o - = g = =% 10‘#
10" > . g == 10™
g 1077
Skewness 107?105 Variance

Fonte: Autor

Pode-se observar que as combina¢des que utilizaram variancia e curtose em suas
representac¢des de caracteristicas obteve maior separacao entre os dois grupos. Isso se deve
ao fato de que os individuos com atrial fibrilagdo tem uma maior varidncia, enquanto
individuos com ritmo sinusal normal tém menos variancia nos dados.

Além disso, a andlise em duas dimensdes mostra uma separacao dos dados usando
variancia e curtose, conforme mostrado nas Fig. 17, Fig.18 e Fig.19, Fig 20, Fig 21., reafirmando
os resultados discutidos em Queiroz et. al. [1] e em Lucena et. al. [7], que apontam que a
curtose pode ser uma abordagem apropriada para medir sinais esparsos, como ECG.

Alguns outros resultados provenientes deste estudo, incorporam a utilizacdo ainda
de mais classes, verificando se a extracdo se comporta da mesma maneira para as demais
manifestacdes da FA.

Observou-se que as combinacdes que utilizam varidancia e curtose em suas
representacdes das caracteristicas obtiveram maior separacdo entre os dois grupos. Isso
ocorre porque o ECG de individuos com fibrilacdo atrial apresenta a maior variancia, enquanto
individuos com ritmo sinusal normal apresentam menor varidancia nos dados.

Na Figura 20, é mostrada uma representacdo tridimensional, levando em consideracao
a variancia, assimetria e curtose do conjunto de batimentos de cada grupo. Percebe-se que
embora uma representacdo 3D proporciona uma melhor visualizacdo dos dados, a acuracia
de usar apenas duas caracteristicas teve um resultado maior nos classificadores utilizados.
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Os resultados de individuos saudaveis e com FA intra cardiaca sdo demonstrados a
seguir, conforme descritos na Tabela 3.

Figura 22: Variancia x Curtose
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Assimetria

Curtose

Figura 24: Variancia x Assimetria
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Figura 25: Variancia x Assimetria x Curtose
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Apds a realizagao de classificagdes entre individuos saudaveis e FA e seus subtipos,
agora, os resultados em classificacdes dicotdOmicas entre cardiopatias. Para os grupos de
individuos com FA e FA intracardiaca em trés dimensdes, observa-se o seguinte.

Figura 26: Variancia x Assimetria x Curtose sem PCA
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Pode-se perceber que mesmo aplicando a metodologia dos casos anteriores, nao
obteve-se sucesso na separacdo das classes, conforme descrito na Tabela 5. Isso se d3 pelo
seguinte motivo. A FA fisiologicamente é igual a FA intracardiaca. Entretanto, pode-se aplicar
uma técnica para descorrelacionar esses dados e torna-los diferentes computacionalmente.
Nessa etapa, utilizou-se o PCA nos conjuntos de dados para essa discriminagdo dos valores,
conforme Haykyn explica em seu livro e se adequou bem nesses casos.

54



Figura 27: Variancia x Assimetria x Curtose com PCA
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Outro resultado interessante é em relacdo a classificacdo de FA e FA paroxistica.
Conforme citado na Fundamentacdo Tedrica, a FA paroxistica se distingue da FA apenas pelo
sua duragdo, uma hora o individuo esta em ritmo sinusal normal, outra esta em crise. Sendo
assim, o sinal de FA paroxistica é mais distintindo fisiologicamente do que os demais casos de
FA. Os resultados da separacao de classes estao dispostos a seguir.
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KURTOSIS

Figura 28: Variancia x Curtose
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Figura 29: Variancia x Assimetria
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KURTOSIS

Figura 30: Assimetria x Curtose
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Figura 31: Variancia x Assimetria x Curtose
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6.3 Classificagao multiclasses

Mudando a perspectiva, agora os resultados serdo proveninentes ao niumero de classes
superior a 2. Os resultados aqui se refletem nas Tabelas 6, 7 e 8. Utilizou-se aqui individuos
saudaveis e com duas ou mais cardiopatias simultaneamente, com a aplicacao de PCA e sem a

aplicacdo do mesmo.

¢ Ritmo Sinusal Normal, FA e FA intracardiaca
A andlise sem PCA mostra que os dados AF sdo bastante agrupados, pois sdo a mesma
doenga cardiaca, mas com analises diferentes abordagens.

Figura 32: Variancia x Assimetria sem PCA
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Figura 33: Variancia x Curtose sem PCA
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Figura 34: Assimetria x Curtose sem PCA
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Figura 35: Variancia x Assimetria x Curtose sem PCA
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Pode-se perceber que os batimentos as caracteristicas dos individuos com a
cardiopatia encontram-se agrupados. A fim de separa-los, para descorrelacionar os dados,
conforme evidenciado no livro do Haykin, aplicou-se o PCA e obteve-se os seguintes

resultados.

Figura 36: Variancia x Curtose com PCA
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Figura 37: Assimetria x Curtose com PCA
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Para os dados de assimetria e curtose, que anteriormente ndo eram satisfatorios, na
classificacdo e separacdo os resultados foram maiores em 40%. Além disso, os dados foram
descorrelacionados e aumentou a acurdcia, que serd explicitada no tdpico 7.3 de Porcentuais
de avaliadores utilizados.

Além disso, pode-se salientar que como o SVM ndo é comumente utilizado em
classificagdes multiclasses, o resultado dele foi inferior ao da MLP. Isso reflete na forma como
o SVM traca as retas 6timas, fazendo uma por uma em problemas de multiclassificacao.

Diante do exposto, o uso de modificacdo de dados foi mostrado, mostrando uma
diferenca no desempenho do dados originais e os dados girados em sinais de ECG. Isto é
também concluiu que embora sejam iguais patologia, FA computacionalmente e FA
intracardiaca tém recursos diferentes. Também pode-se concluir que o uso de toda a batida
em vez do intervalo RR pode ser uma boa metodologia para resolver este problema.

A MLP teve melhor desempenho devido ao seu parametro facil definicdo. Para SVM,
por outro lado, é necessario estimar e definir muito bem esses valores empiricamente para
garantir convergéncia e generalizacdo capacidade, além de adaptar a maneira de como é
implementadas o tracado das retas dtimas que separam os planos. Ou seja, para alcancar o
melhor resultado, é necessario testar varias arquiteturas diferentes, otimizando as retas e até
mesmo o angulo que elas fazem com o plano.

¢ Ritmo Sinusal Normal, FA, FA intracardiaca e FA paroxistica

Em classificacOes dicotémicas, como discorrido por Silva, Queiroz, e Barros. (2020),
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apenas as caracteristicas de variancia e curtose for am suficientes para a separacao entre
individuos sauddveis e doentes. Adicionando mais classes, como é mostrado nas Fig. 38, 39,
os dados ndo separaram tdao bem, devido a semelhanga entre as classes, pois se tratam da
mesma cardiopatia se manifestando de maneiras distintas. A classe tem um valor de 0 para
FA, 1 para FA paroxistica, 2 para FA intracardiaca e 3 para sauddvel.

Figura 38: Variancia x Assimetria sem ICA
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Figura 39: Variancia x Curtose sem ICA
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Desta forma, fez-se necessario um pre processamento a mais que pudesse
descorrelacionar essas classes e provisionar a separacdo dos conjuntos de dados. Tal
processamento é a analise com ICA. Para isto, realizou-se o branqueamento dos dados no ICA,
com o PCA para descorrelacionar os dados, como proposto em [15]. A transformacgao ICA
dividiu os sinais ECG em componentes independentes a partir da suposi¢cdo que os sinais de
ECG sdo uma combinacado linear de componentes independentes. A transformacao ICA separa
os sinais complexos em componentes virtuais independentes.

No entanto, as suposicdes foram feitas sobre os sinais e como eles sdo combinados,
admitindo que os sinais a serem reconstruidos sdo estatisticamente independentes um do
outro. Entdo, com os resultados a seguir, verificou-se que as suposicdes estao corretas e se
correspondem as condicdes fisioldgicas reais.

Além disso, foi possivel identificar que por ndo se tratarem dados normais, pode-se
aplicar o ICA, tal como previsto nos pressupostos de as fonte ndo serem gaussianas. Pode-se
verificar também que alguns valores, tais como a curtose e assimetria, quando dispostos no
plano cartesiano, iriam se sobrepor, ndo possibilitando uma boa separacdo dos dados,
também como uma classificacdo satisfatoria.
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Skewness

Figura 40: Variancia x Assimetria com ICA
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Figura 41: Variancia x Assimetria x Curtose com ICA
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Fonte: Autor.

7 DISCUSSAO

De forma visual, & possivel notar que ap0s a extragao de caracteristicas ocorre um maior
separacado dos individuos em classificagcdes dicotdmicas. Nota-se, nesses casos, que no SVM, por
exemplo, seria facilmente encontrada uma reta 6tima que separaria os dados de maneira
satisfatéria. Quando o problema se torna de multiclassificacdo, e tendo a mesma doencgas
manifestando-se de maneiras distintas, o cenario muda e os individuos dos 3 grupos de FA se
aglomeram em termos de caracteristicas.

Para classificacdo dos individuos em ritmo sinusal normal e dois grupos cardiopatas
obtemos melhores resultados na classificacdo apds a aplicagdo do PCA, havendo uma
mudang¢a na disposicao dos dados, tal como nas Figuras 36, 37. Na classificagao das
componentes do PCA, os percentuais dos classificadores aumentaram, com destaque para os
indices da MLP.

Para classificacbes com numero de classes igual a 4, aumentou-se ainda mais a
dificuldade. Além de ter mais caracteristicas para processamento, as caracteristicas da nova
classe adicionada é também de uma subclasse de FA. Para isso, aplicou-se o PCA para
branqueamento dos dados, como preparativo do método de ICA. Apenas dessa maneira foi
obtida a separacdo de todas as classes e melhorando a classificacdo.

O SVM teve resultados excelentes nas classificacdes dicotdmicas, pois performa
melhor quando o nimero de classes é inferior a 3, por exemplo. Ele foi adaptado para o
problema de multiclasse, e a acuracia e outras métricas refletem inferior devido ao tracado
das retas ter de ser otimizado para mais de duas classes.

Tanto nas classificagdes dos vetores de caracteristica quanto nas dos componentes do
PCA e ICA, o k-NN teve melhores percentuais de acuracia, nos problemas de
multiclassificagdo. Tendo em vista o uso da distancia euclidiana para a classificagao e seusindices
de acuracia, podemos concluir que ambos os grupos foram bem separados. O que denota
eficiéncia da metodologia de extracdo de caracteristicas adotada.

Em seu trabalho, Ma [8 usou o intervalo RR para a classificagdo, obtendo uma precisao
de 98,3%. Dentro outro estudo, os mesmos autores também utilizaram o RR intervalo,
classificando com CNN-LSTM, obtendo um precisdo de 97,21%. Alhusseini [9 desenvolveu uma
CNN aplicada a imagens de 35 pacientes, que tomaram decisdes semelhantes as dos
especialistas, com 95% de precisao. Khriji usou ANN para classificar trés tipos diferentes de
doencgas cardiacas também, obtendo 93,1% de acerto. Neste trabalho, o foi utilizada a
abordagem de extracdo de caracteristicas das batidas, com estatisticas de alta ordem e
utilizacdo do ICA, obtendo uma precisdo de 99,95% para RNA.

Vale ressaltar que a contribuicdo deste trabalho é a caracterizacdo da doenca cardiaca
por meio da extracdo de caracteristicas do batimento cardiaco, e ndo do intervalo RR, como é
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amplamente utilizado pelos autores ja citados. Todavia, o método utilizado apresenta
tendéncia para outliers, devido a utilizacdo da média em todas as Estatisticas de Alta Ordem.
A comparagdo é mostrada na Tabela 9.

Tabela 9: Comparativo de performance de metodologias anteriores com o a perfor- mance
obtida neste trabalho.

Autor Parametros Acur&ia
Ma et al. (2020) IntervaloRR 98.3%
Ma et al. (2020) IntervaloRR 97.21%
Khriji et al. (2020) IntervaloRR 93.1%
Este Trabalho  Nosso método 99.95%

7.1 Trabalhos Futuros

Em trabalhos futuros, pode-se verificar outras ondas do coragdo como o ponto
principal para a extragdo de caracteristicas, como por exemplo a onda P, o complexo QRS, ao
invés dos batimentos ou até mesmo o intervalo RR, comumente utilizado na literatura. Dessa
maneira, poderia-se verificar e comparar quais das ondas oferecem uma melhor abordagem
para classificacdo dos individuos em ritmo sinusal normal e cardiopatas.

Outro trabalho interessante é a mudanca de parametros dos classificadores utilizados,
e até utilizado outras técnicas de filtragem de sinais de ECG existentes na literatura, tais como
filtros FIR, IRR, etc. Além disso, pode-se elaborar uma aplicacao do ICA para filtragem de
artefatos provenientes de aparelhos ou até mesmo de ruidos dos musculos, que acabam ndo
deixando tdo eficiente a obtencdo dos ECG na frequéncia de 60 hz.

Diante do exposto, seria interessante também a confeccdo de uma aplicacdo que
detecte o tipo de derivacdo dos ECG, como por exemplo utilizando os valores extraidos
através da assimetria. Como o ECG tem uma distribuicdo ndao normal, poderia-se verificar em
um conjunto de sinais, as suas respectivas derivacdes e confeccionar um banco de dados de
assimetria extraidos desse banco e verificar os valores para cada sinal. Dessa maneira, poderia-
se fazer um classificador de inversdo de eletrodos, por exemplo, bastante util para evitar
diagndsticos errados na hora do exame de ECG.
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8 CONCLUSAO

Neste artigo, a eficacia do uso de estatisticas de alta ordem para extrair caracteristicas
e classificar as doencas cardiacas, como a fibrilacdo atrial, foi reforcada. Além disso, ao pré-
processar os sinais utilizando ICA e PCA, foi evidenciado uma diferenca no desempenho dos
dados originais e os dados rotacionados nos sinais de ECG. Além disso, mostrou-se que a
abordagem de utilizar o PCA para descorrelacionar os dados, como escrito no livro de Haykin,
realmente funciona. Somado a isto, pode-se inferir e destacar que o PCA serve mais do que
para verificar quais eixos tem maior varidncia dos dados. Ele serve também para
branqueamento como pré-processo da técnica de ICA, também mostrada neste trabalho.

Conclui-se também que, embora sejam a mesma patologia, a FA e seus subtipos
apresentam caracteristicas diferentes computacionalmente. Além disso, pode-se inferior
também que a utilizacdo de todo o batimento ao invés do intervalo RR pode ser uma boa
metodologia para solucionar esse problema. Entretanto, a metodologia restringe-se ao
momento estatistico, permitindo margem para outliers.

No que diz respeito a classificagdo dos vetores de caracteristicas a aplicacdo do PCA
e ICA proporcionou maior separag¢ao entre os grupos, obtendo melhores indices de acuracia,
com destaque para o classificador MLP com 99.6%. A partir da metodologia proposta
também torna-se possivel implementagdo de um modelo de classificacdo de FA, com uma
menor complexidade matematica e uma implementagdo mais amigavel em dispositivo
embarcado, pois utiliza o Python.

A implementagdo da metodologia mostra-se relevante como alternativa para auxlio a
triagem de pacientes com FA, pois sao utilizadas caracteristicas de facil aquisicao e foram
necessarios segmentos de ECG. Em trabalhos futuros, diferentes doencgas cardiovasculares
podem ser estudadas na metodologia e técnicas podem ser utilizadas para melhorar o pré-
processamento, bem como aplicar outros classificadores para avaliar as métricas e testar
hiperparametros dos algoritmos de classificagao.

A extracdao de caracteristicas se diferencia pois s3ao usadas exclusivamente
caracteristicas obtidas no dominio do tempo, sem necessidade de tecnicas mais complexas afim
de obter informagdes no dominio da frequéncia. Aplicada a etapa de extragdo foram
obtidos vetores estatisticamente distintos.
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