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RESUMO

Dissertagdao de Mestrado
Programa de P6s-Graduagdo em Engenharia de Produgado
Universidade Federal de Santa Maria

APOIO A DECISAO NA DETECCAO DE FLUTTER E FIBRILACAO
VENTRICULAR EM ELETROCARDIOGRAMA
Autor: Edgar Camilo Volpato
Orientador: Raul Ceretta Nunes
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 15 de abril de 2008.

O apoio a decis@o com o uso de computadores ¢ uma importante ferramenta em dreas
de planejamento estratégico, controle gerencial e controle operacional, sendo hoje essencial
como apoio ao diagndstico médico. A presente dissertagdo apresenta um novo algoritmo
detector de flurter e fibrilacdo ventricular (FV) em eletrocardiograma (ECG), chamado
DALUZ, e expde sua qualidade comparada a de sete outros algoritmos detectores de FV. Para
avalid-lo, foram utilizadas duas das trés bases de eletrocardiogramas padrdo para este fim. Os
resultados demonstram que DALUZ ¢ util para o auxilio ao diagndstico desta arritmia em
equipamentos biomédicos tais como monitores e desfibriladores.

Palavras-chave: Engenharia Biomédica; qualidade; apoio a decisdo; eletrocardiograma;
fibrilacdo ventricular.



ABSTRACT

Master Dissertation
Production Engineering Post-Graduate Program
Santa Maria Federal University

DECISION SUPPORT TO ELETROCARDIOGRAM VENTRICULAR
FLUTTER AND FIBRILLATION DETECTION

Author: Edgar Camilo Volpato
Advisor: Raul Ceretta Nunes
Presentation Date and Place: Santa Maria, April 15, 2008.

Computer-based decision support is an important tool in business and management
areas, being today essential for medical diagnosis. This dissertation presents a new
electrocardiogram ventricular flutter and fibrillation detector algorithm, named DALUZ, and
comparing its quality evaluation with seven other ventricular fibrillation detection algorithms.
The evaluation was based on two of the three recommended electrocardiogram standard
databases for this purpose. The results show that it is useful to provide decision support for
biomedical equipment such as defibrillators and heart monitors to ventricular fibrillation
diagnoses.

Keywords: Biomedical Engineering; quality; decision support; eletrocardiogram; ventricular
fibrillation.
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INTRODUCAO

O apoio a decisdo com o uso de computadores surgiu durante os anos 50 e 60 do
século passado. Dentre as institui¢des pioneiras destacaram-se o Massachussetts Institute of
Technology (MIT), com o desenvolvimento de Sistemas Computacionais Interativos e o
Carnegie Institute of Technology (CIT), com estudos tedricos sobre o Processo de Tomada
de Decisdo Organizacional. Nesse periodo, a énfase do desenvolvimento de Sistemas de
Apoio a Decisdo (SAD) nas empresas concentrava-se no suporte ao desenvolvimento de
aplicagdes, e ndo no processo decisério (COSTA, 1997). Este panorama principiou a ser
modificado na década de 80, gracas ao surgimento de novas tecnologias de hardware e
software: microprocessadores baratos, rdpidos e eficientes; Sistemas Gerenciadores de
Bancos de Dados (SGBDs) comerciais confidveis; sistemas operacionais com interface
grafica; planilhas eletronicas. Este estado de arte viabilizou o desenvolvimento dos
primeiros Sistemas de Informacdo para Executivos (Executive Information Systems - EIS)
(WELTON, 1998). Nos anos 90, somaram-se as ferramentas CASE e a Internet, resultando
nos SADs de Nova Geragdo: o data warehouse, o data mining e o OLAP (BISPO &
CAZARINI, 1998).

Define-se SAD como um sistema de informagdo que apdia qualquer processo de
tomada de decisdo em dreas de planejamento estratégico e controles gerencial e operacional,
fornecendo um ambiente de interacdo que apresenta informagdes Uteis a tomada de decisdo
(SPRAGUE e HUGH, 1991). Genericamente, compde-se um SAD dos seguintes itens:

a) Banco de Dados (BD): dep6sito de informagdes pertinentes ao objeto da decis@o;

b) SGBD: programa que insere, remove, altera e recupera informagoes do BD;

C) Ferramentas de Apoio a Decisdo: programas que processam as informacoes

recuperadas pelo SGBD e demonstram-nas ao usudrio;

d) Ambiente Operacional: conjunto de recursos de hardware e software necessarios

a operatividade do SAD.
Cita-se como caracteristicas essenciais do SAD (AWAD, 1988), (BURCH & GARY, 1989):

a) interativo, de facil entendimento e utilizacéo;

b) pertinente ao objeto da decisdo;

C) flexivel, quanto ao processamento das informagdes;
d) personalizdvel ao usudrio.
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Exemplos da utilizagdo de SAD na medicina sdo equipamentos biomédicos tais
como tomografo computadorizado e monitor eletrocardiografico, que apdéiam a tomada de
decisdo quanto ao diagnéstico de enfermidades cardiacas.

Desde sua recente inauguracdo em 2005, o Grupo de Microeletronica GMICRO, do
Centro de Tecnologia da Universidade Federal de Santa Maria, empenha-se em desenvolver
equipamentos biomédicos voltados para doencgas cardiacas. Encontra-se atualmente em
desenvolvimento um monitor cardiaco baseado na andlise de eletrocardiograma (ECG)
chamado CardioMonitor. Na sua primeira versio (MAZZUTTI & NUNES, 2003), o
CardioMonitor era um software, desenvolvido na linguagem de programacdo Java, que
provia um sistema de visualizacdo de sinais cardiacos util a instrumentacdo remota de
marcapasso externo. Em (MAZZUTTI, 2006), este aplicativo foi modularizado,
possibilitando a agrega¢@o ou substituicdo de novas funcionalidades.

Algoritmos detectores das arritmias ventriculares flutter e fibrilagdo (denota-se
ambas por FV) em ECG sdo titeis para monitores cardiacos tais como serd o CardioMonitor,
e imprescindiveis para Desfibriladores Automadticos Externos (DAEs), que baseiem seus
diagnésticos neste exame. Os DAEs podem ser portiteis e possuir bateria recarregivel,
sendo subdivididos em automdticos e semi-automaticos. Os primeiros tratam a FV
automaticamente, caso a detectem, enquanto que os segundos reportam-na ao operador
(HPCS, 2008).

Na presente dissertacdo propde-se um algoritmo para apoio a decis@o na detecgdo de
FV em ECG, chamado DALUZ, e realiza-se a avaliacdo de sua qualidade. Para seu
desenvolvimento e avaliacdo foram projetados dois programas na linguagem de
programacao C. Disponibiliza-se também um mddulo com a implementacio do algoritmo na
linguagem de programacgdo Java, a fim de possibilitar seu uso no CardioMonitor. Deste
modo, oferece-se uma alternativa para o apoio a decisdo na deteccdo de FV para o
CardioMonitor.

O presente texto estd organizado como segue. Nos capitulos 1 e 2 apresenta-se a
revisdo tedrica necessdria ao entendimento do trabalho. No capitulo 3 define-se a
metodologia utilizada no desenvolvimento e avaliagdo da qualidade de DALUZ. Descreve-
se e fundamenta-se o novo algoritmo no capitulo 4. Os resultados obtidos na avaliagdo sdo

discutidos no capitulo 5 e as conclusdes apresentadas no capitulo 6.
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2 REVISAO TEORICA - O ELETROCARDIOGRAMA

Divide-se este capitulo em trés secdes. A secdo 1.1 revisa conceitos elementares da
anatomia e fisiologia cardiaca, para que se compreenda a origem do sinal bioelétrico do qual
€ adquirido o ECG. Dedica-se a sec@o 1.2 a descricdo das derivagdes padrio de aquisicdo, e
a secdo 1.3 a interpretacio de ECG, para a correta identificacdo das arritmias cardiacas

pertinentes a presente dissertacao.

1.1 O coracao

O coragdo € um 6rgdo oco, localizado no térax, entre os pulmdes, sob 0 0sso externo.
Sua forma é aproximadamente cOnica, com a base voltada para as costas e para a direita, e
com o dpice voltado para o peito e para a esquerda. Sua fun¢do é andloga a de uma bomba,
cujas atividades de contracdo (sistole) e de relaxamento (didstole) das suas valvulas fazem
com que o sangue circule pelas veias e artérias. Sdo quatro as vdlvulas cardiacas: dois atrios
e dois ventriculos; quando os atrios entram em didstole, os ventriculos devem estar em
sistole, e vice-versa. As didstoles permitem a entrada de sangue para o interior das valvulas,
enquanto que as sistoles expelem-no (NETTER, 1999), (GUYTON & HALL, 1997).

O ritmo cardiaco ¢é resultado da despolarizacdo das células do miocardio, devida a
potenciais elétricos gerados espontanea e ciclicamente pelo Noédulo Sinusal, um
agrupamento de células diferenciadas, localizado entre a veia cava superior e o atrio direito.
Os potenciais despolarizam as células do miocdrdio sequencialmente, causando as sistoles.
Os édtrios entram em sistole logo em seguida & geracdo do potencial, que s6 chega ao
miocardio ventricular via Nédulo Atrio-Ventricular, outro agrupamento de células
diferenciadas, localizado aproximadamente no centro das quatro vélvulas. Este possui baixa
velocidade de condugdo elétrica, o que garante que os ventriculos permanecam em didstole
até que os dtrios concluam suas sistoles. Apés a passagem pelo Nédulo Atrio-Ventricular, o
potencial segue seu percurso pelo Feixe de His e Fibras de Purkinge, espalhando-se pelo

miocérdio ventricular e causando as sistoles ventriculares (Figura 1).
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esguerdo
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Putkinge

Figura 1 - Caminhos da despolariza¢do do miocédrdio. Fonte: (NETTER, 1999).

1.2 ECG e derivacoes padrao de aquisicao

Subdivide-se este topico em duas secdes. A secdo 1.2.1 apresenta o ECG segundo a
Derivagdo do Plano Frontal Bipolar II. A secdo 1.2.2 destina-se a revisdo das 12 derivagdes

padréo de aquisicdo do exame.

1.2.1 O ECG

O ECG é um método ndo invasivo de registro da atividade cardiaca, seguro,
reproduzivel, de facil obten¢do, baixo custo, e que fornece importantes apontamentos para
andlises e diagndsticos de muitas anomalias cardiacas (SBC, 2003). Pode ser digitalmente
armazenado, em computador, visualizado em monitores, ou analogicamente inscrito, em
papel. E apresentado em grificos pautados por pequenos quadriculos de lado igual a 1
milimetro, cuja largura corresponde a 0.04 segundos (s) e cuja altura corresponde a 0.1
miliVolt. E comum exemplificar-se 0 ECG com a Derivacdo Bipolar do Plano Frontal II,

com as seguintes ondas: P, Complexo QRS, e T (Figura 2).
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Figura 2 - Medidas e grandezas na inscri¢cdo de ECG. Fontes: (ECG1, 2008), (KLABUNDE, 2008).

Em um ciclo cardiaco considerado normal, para as ondas caracteristicas desta
derivagdo, admite-se as seguintes medidas de tempo e voltagem (Figura 3) (NOVAK, 2000),
(ECGI, 2008):

a) Onda P: correspondente as sistoles atriais, possui duracio entre 0.08 a 0.1s e

voltagem inferior a 0.25mV;

b) Complexo QRS: correspondente as sistoles ventriculares, possui duragdo entre

0.04 a 0.12s. A voltagem do pico R é normalmente menor do que 1.6mV. O
moédulo da voltagem do pico Q ou do pico S € geralmente menor do que 25% da
voltagem do pico R;

C) Onda T: correspondente as didstoles ventriculares, normalmente possui voltagem

entre 0.1-0.5mV;

d) Intervalo P-R: duragdo entre 0.12 a 0.20s;

e) Intervalo Q-T: duragdao menor do que 0.4s;

f) Segmento S-T: durag@o entre 0.05-0.15.

Os métodos de processamento digital de ECG surgiram nos anos 50 e 60, gragas a
difusdo de computadores nos centros de pesquisa norte-americanos. Nos anos noventa a
monitoracdo eletrocardiografica em hospitais passou da simples determina¢do do ritmo
cardiaco a diagndsticos de arritmias complexas, isquemia miocérdica, € monitoramento do

intervalo QT e do segmento ST (DREW et al., 2004).

1.2.2 Derivagdes

Define-se derivacdo de ECG como uma fungdo de voltagem em fungdo do tempo.

Adquire-se uma derivagéo a partir de uma linha imaginaria que une dois pontos particulares
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do corpo humano, onde sio postos eletrodos que detectam as diferencas de potencial do
sinal bioelétrico cardiaco.

As derivagdes padrio de aquisicio de ECG s@o subdivididas em dois grupos:
Derivagdes do Plano Frontal (se¢do 1.2.2.1) e Derivagdes do Plano Horizontal (secdo

1.2.2.2) (ECG1, 2008), (ECG3, 2008), (TOMPKINS, 1993).

R R
+1 =
seqgmento segmento
2 5T
onda P ondaT
£
20 :
= ! A0 1 i
= | A T 1 !
1 i 150 intervaloS-T [ty
| - (] - I
inter_valq: : : T
P-R 1 1 intervaloO-T intervalo
1 ! (RS
-1
Sistoles Sistoles Sistoles Sistoles
Atriais  Wentriculares Atriais  “entriculares

Figura 3 - Ondas e intervalos caracteristicos segundo a Deriva¢do Bipolar do Plano Frontal II. Estdo
em destaque as ondas P, Complexo QRS e T, correspondentes as sistoles atriais, ventriculares e as
diastoles ventriculares. Repara-se a delimitacdo dos intervalos P-R, QRS, Q-T e S-T e dos
segmentos P-Q e S-T. Fonte: (MIRANDA, 2002).

1.2.2.1 Derivagdes do Plano Frontal

As Derivacdes do Plano Frontal dividem-se em dois subgrupos de trés (Figura 4):

bipolares (secao 1.2.2.1.1) e unipolares (se¢do 1.2.2.1.2).
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Figura 4 - Inscri¢do das Derivagdes do Plano Frontal (legendas
no topo da figura, de cima para baixo). Coluna da esquerda:
derivagdes bipolares I, II e III. Coluna da direita: derivacgdes
unipolares aVy, aVy e aVg. Fonte: (ECG3, 2008).

1.2.2.1.1 Derivacdes Bipolares do Plano Frontal

As Derivagdes Bipolares do Plano Frontal I, IT e III (ou simplesmente derivagdes I, 11
e III) sdo adquiridas postando-se eletrodos nos seguintes pontos do corpo humano: pulso
esquerdo, pulso direito e tornozelo esquerdo. As linhas imagindrias que unem estes pontos
formam um tridingulo, com o coracdo posicionado no centro, chamado Tridngulo de
Einthoven (Figura 5).

A derivagdo I é adquirida com um eletrodo negativo no pulso direito e um eletrodo
positivo no pulso esquerdo. A derivagéo Il é adquirida com um eletrodo positivo na perna
esquerda e um eletrodo negativo no pulso direito. A derivacdo Il é adquirida com um
eletrodo positivo na perna esquerda e um eletrodo negativo no pulso esquerdo.

Outra prética de aquisi¢do destas derivagdes posta os eletrodos no térax, formando o
mesmo tridngulo, ao invés de usar os pulsos e o tornozelo. Assim adquirem-se as
denominadas Deriva¢des Bipolares do Plano Frontal Tordxicas ou Derivagdes Bipolares do

Plano frontal Modificadas.
1.2.2.1.2 Derivacdes Unipolares do Plano Frontal
As Derivacdes Unipolares do Plano Frontal, aV; aVg e aVp, também chamadas

Classicas, postam os eletrodos também em tridngulo (Figura 6). Os eletrodos positivos sdo

denominados exploradores, e os seus pares negativos, indiferentes.
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A derivagdo aVy, € adquirida com o eletrodo explorador no ombro esquerdo, e fica
a -30° em relagdo a linha da Derivacdo 1. A derivacdo aVg, € adquirida com o eletrodo
explorador no ombro direito, e fica a -150° em relag@o a linha da derivagdo 1. A derivacdo
aVp € adquirida com o eletrodo explorador na perna esquerda, e fica a +90° em relacdo a

linha da Derivacao I (Figura 6).

+_+

Figura 5 - Tridngulo de Einthoven. Disposi¢do de eletrodos para aquisi¢do das Derivagdes Bipolares
do Plano Frontal (I, II, IIT). A derivacdo I € adquirida com um eletrodo negativo no pulso direito e um
eletrodo positivo no pulso esquerdo. A derivagdo II é adquirida com um eletrodo positivo da perna
esquerda e um eletrodo negativo no pulso direito. A derivagéo III € adquirida com um eletrodo positivo
da perna esquerda e um eletrodo negativo no pulso esquerdo. Fonte: (MIRANDA, 2002).
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Figura 6 - Disposicio de eletrodos para aquisicdo das Derivagdes
Unipolares do Plano Frontal (aV|, aVg e aVg). Fonte: (KLABUNDE, 2008).

1.2.2.2 Derivagdes do Plano Horizontal

As Derivagdes do Plano Horizontal (ou Pré-cordiais) sdo unipolares e em nimero de
seis: Vi, Va, Vi V4 Vs e Vg Fixa seis eletrodos positivos, um para cada derivacdo, na

superficie do térax, préximas ao cora¢do, em um plano perpendicular ao frontal (Figura 7).

= . V4

Vi vp V3
Anterior

Figura 7 - Disposicdo de eletrodos para aquisicdo das Derivagdes do

Plano Horizontal (Vy, V, V3 V4 Vs e Vi). Fonte: (KLABUNDE, 2008).

A altura do coragdo, o eletrodo que adquire a derivacdo V, fica a direita do osso externo; o

eletrodo que adquire a derivagdo V, fica a esquerda. Os eletrodos subseqiientes, que
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adquirem as derivagdes V3 até Vg sdo dispostos um apds o outro em dire¢do a esquerda. A

Figura 8 mostra trés ciclos cardiacos sucessivos adquiridos por cada uma destas derivagdes.

V1 V2 V3 V4 Vb V6

Figura 8 - Inscricdo das Derivacdes do Plano Horizontal. (legendas
no topo de cada coluna, de cima para baixo). Fonte: (ECG3, 2008).

1.3 Taquicardias ventriculares em ECG

Revisam-se nesta sec¢do as caracteristicas eletrocardiograficas das arritmias
ventriculares relacionadas ao presente estudo, segundo definicdes de (ACC/AHA/ESC
2006) e (SBC, 2003). As duas primeiras sdo mencionadas exclusivamente para posterior
entendimento de erro de DALUZ. As duas ultimas sdo as arritmias que o algoritmo intenta

identificar em ECG.

1.3.1 TVNS - Taquicardia ventricular ndo sustentada

Trata-se de uma seqiiéncia de ao menos trés Complexos QRS, alargados, que podem
apresentar morfologia uniforme (TVNSM) ou varidvel (TVNSP). A freqiiéncia do ritmo
ventricular € superior a 100bpm e duracdo dos ciclos é inferior a 600ms. Esta arritmia

encerra-se espontaneamente em menos de 30s.
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1.3.2 TVS - Taquicardia ventricular sustentada

Difere da TVNS por possuir duracido superior a 30s e necessitar de intervencao,

podendo ser monomérfica (TVSM) ou polimérfica (TVSP).

1.3.3 FLUYV - Flutter ventricular

O FLUV apresenta-se em ECG como uma seqiiéncia de Complexos QRS
monomorficos, cujos ciclos possuem duracdo inferior a 200ms (Figura 9). O ritmo

ventricular € normalmente superior a 300bpm.

N (\4 *ﬁﬁif"“ﬂﬁ.u r”u N f
i 'ﬁ/ lf | /\met/ V Lf J 'JKUL/
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Flgura 9 Flutter (a01ma) e flbrllagao Ventrlcular em ECG Fonte (ECGZ 2008)

1.3.4 FIBV - Fibrilacdo ventricular

A FIBV caracteriza-se por uma sucessao de ondas cadticas, bizarras, de amplitude e
freqiiéncia variaveis (Figura 9). Clinicamente corresponde a parada cardio-respiratéria. O

ritmo ventricular é normalmente superior a 300bpm.



22

2 REVISAO TEORICA - TRATAMENTO DIGITAL DE ECG

Ap6s ser adquirido, o ECG é pré-processado. O pré-processamento pode ser
subdividido em remocdo de oscilagdes de linha base (OmV, Figura 10) e remogdo de ruidos
(NOVAK, 2000). O processamento subseqiiente 2 estas etapas concentra-se na identificacio
de formas de onda para a realizacdo de diagndsticos. As proximas quatro secdes dedicam-se

a revisao destes quatro topicos, sendo a tltima concentrada em algoritmos detectores de FV.

= AT TR

.||| A iy ; - N
oA s il
I“.----"M""""'II ‘ J"“"r

Figura 10 - Oscilagdes de linha base em ECG. Fonte: (MIT-BIH 2008).

2.1 Aquisicao

Quanto a disposi¢do do paciente durante a aquisicdo, existem trés tipos de ECG
(MAZZUTTI, 2006 apud RUIZ, 2002):
a) Simples ou de Repouso: o paciente fica deitado, em descanso;
b) Esforco: o paciente estd realizando alguma atividade ergométrica;
C) Dindmico (Holter): o paciente segue um dia normal de rotina (24 horas).
Sdo em numero de quatro as principais faixas de freqiiéncias de aquisi¢do do exame
(TOMPKINS, 1993):
a) 0.05-100Hz: registra as doze derivagdes padrao para fins clinicos;
b) 0.5-50Hz: para aplicagdes de monitoramento e de unidades de tratamento
intensivo que visam a detec¢do de arritmias cardiacas;
C) faixa restrita: para aplicagdes de cardiotaquimetria, facilita a detec¢dao de
Complexos QRS — conta-se os batimentos cardiacos com eles;
d) faixa estendida: para aplicacdes que medem potenciais tardios, pode estender a

faixa de aquisicdo até acima de SO0Hz.
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A Figura 11 mostra a energia do espectro de ECG até 40Hz, para ritmo cardiaco
normal. A faixa de freqiiéncias que compreende a FV (3-10Hz (CLAYTON, MURRAY e
CAMPBELL, 1990) ndo é destacada nesta figura. Os Complexos QRSs destacam-se na
faixa 5-15Hz; com pico em torno de 10Hz, onde come¢am a diminuir linearmente sua
energia, que se reduz a zero antes de 40Hz. Os artefatos de movimentos do paciente sdo a
principal causa das oscilagdes de linha base, e devem-se a respiracdo, entre outros
movimentos do paciente durante a aquisicdo. Como as ondas P e T, concentram sua energia
nas baixas freqiiéncias (0-5Hz). O ruido muscular possui pouca energia e distribui-se mais
uniformemente. Dentre outros ruidos que podem estar associados a aquisi¢do, sempre
mencionado € o de interferéncia elétrica (SOHz ou 60Hz), também niao mostrado na figura

(TOMPKINS, 1993).
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Figura 11 - Espectro de ECG para ritmo cardfaco normal. Fonte: (TOMPKINS, 1993).

2.2 Remocio de oscilacoes de linha base

Caso ndo seja realizada na aquisicdo, a remogdo de oscilacdes de linha base é a
primeira etapa a ser executada no pré-processamento de ECG. Comummente utilizado para
este fim é o método de filtragem linear, revisado a seguir, na secdo 1.4.2.1; na se¢éo 1.4.2.2

sdo mencionados outros dois outros métodos.
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2.2.1 Filtragem linear

A funcio de um filtro linear € selecionar, remover, ou atenuar determinadas
freqiiéncias ou faixas de freqiiéncias que compdem um sinal. Neste sentido, classificam-se
os filtros como (Figura 12) (DSP, 2008):

a) Filtro passa-altas (grdfico a)): seleciona a faixa de freqiiéncias superiores a uma

dada freqiiéncia de corte, eliminando ou atenuando as demais;

b) Filtro passa-baixas (grdfico b)): seleciona a faixa de freqiiéncias inferiores a uma
dada freqii€ncia de corte, eliminando ou atenuando as demais;

C) Filtro passa-faixa (grdfico c)): seleciona a faixa de freqiiéncias compreendidas
entre duas dadas freqiiéncias de corte, uma inferior e outra superior, eliminando
ou atenuando as freqii€ncias que se encontrarem fora desta faixa.

d) Filtro rejeita-faixa (grdfico d)): seleciona a faixa de freqii€ncias que estd fora da

faixa de rejeicdo, que é atenuada ou eliminada.

E A r
=
[ak]
é s s s ry
-
£l 4 f mo o Mo

Figura 12 - Filtros seletivos de freqiiéncia. Classificam-se como: a) filtro passa-altas; b)
filtro passa-baixas; c) filtro passa-faixa; d) filtro rejeita-faixa. Fonte: (DSP, 2008).

Quanto a resposta de impulso, os filtros lineares sdo classificados como recursivos
(Infinite Impulse Response, resposta de impulso finita (IIR)) e ndo recursivos (Finite
Impulse Response, resposta de impulso finita (FIR)). Os filtros IIR exigem saidas anteriores
(y-i) como entrada para computar a saida corrente (y,) (recursividade). Exemplo de relagdo

de recorréncia de filtro 1IR:

Vo =Xpg — 2Xp2 + X - 0.45y,.4 + 2.10y,.4- 3.18y,., + 3.18y,.; .

Caso o filtro deste exemplo fosse passa-faixa ou rejeita-faixa, sua ordem seria 2, metade do
namero de coeficientes Yy, (0 coeficiente de y,, é igual a 0), e o seu nimero de pdlos igual a
4, duas vezes a ordem; caso fosse passa-altas ou passa-baixas, sua ordem e também o

nimero de polos seriam iguais a 4. A ordem dos filtros FIR é igual ao ndmero de

coeficientes X,,, sendo que ndo possuem coeficientes y,,.



25

Quanto a qualidade de saida, os filtros FIR sdo mais estaveis, e utilizados quando
pouca distor¢do é desejada. Devido a recursividade, os filtros IIR sdo menos estaveis que os
filtros FIR, sendo tteis quando o deseja-se alto desempenho. Métodos classicos de filtragem
digital IIR: Bessel, Butterworth, Chebyshev. Métodos cléssicos de filtragem digital FIR:
métodos de Janela (Hamming, Blackman, Kayser) e algoritmo de Parks-McClellan (projeto
6timo).

As definicdes bdsicas para o projeto de filtros digitais sdo: freqii€ncia(s) de corte
(Hz) e atenuacdo desejada na(s) faixa(s) de rejeicao (db) e ordem. Para o projeto de filtros
FIR, tais como o Parks-McClellan, pode-se especificar também o ripple (ondulag¢des do
sinal, efeito colateral da filtragem) permitido e a transicdo (Hz) entre a faixa passante e a
faixa de rejeicdo (Figura 13). Maiores informacdes sobre filtragem linear encontram-se em

(OPPENHEIM & SCHAFER, 1989), e sobre sua aplicacdo em ECG em (TOMKINS, 1993).
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Figura 13 - Especificacdes para o projeto de filtros digitais passa-faixa Parks-McClellan
(equiripple (3)).

2.2.2 Filtragem adaptativa

Um método de filtragem adaptativa no tempo que opera em ciclos cardiacos é
proposto em (SORNMO,1993). Exige prévia detec¢do de Complexos QRS, definindo o
ECG r(k) como:

riky=s(k)+bk)+n(k),



26

sendo que s(k) € o ciclo cardiaco, b(k) € a oscilacdo da linha base e n(k) ruidos musculares
de alta frequéncia. Inicialmente cria-se um novo sinal r,(k), subtraindo o ultimo ciclo

cardiaco estimado do ciclo corrente:

1, (k) = (s(k) =5 (k) + b(k) + n(k)-

Estima-se a oscilacdo da linha filtrando-se r,(k) com um filtro linear adaptivo (k, I(k)):

Bk)= > hGLIR), (k- )

j=—¥
sendo 2N-1 o tamanho do filtro. A estrutura de A(j, I(k)) adapta um filtro FIR passa-alta I(k)

(k =1, 2, ..., n), dependente do nivel da oscilacdo de linha base e do intervalo RR. O sinal

livre de oscilagéo de linha base r,(k) € obtido subtraindo-se a estimativa da oscilagio:

1, (k) = r(k) —b(k) -

2.2.3 Interpolacao polinomial

Um método que utiliza a interpolacio cubica spline é apresentado em (MEYER &
KELSER, 1977). Exige prévia detec¢do de complexos QRS. A oscilacdo de linha base é
estimada em um intervalo [0, T;], distancia entre dois grupos de ondas PR, com o polindmio
cubico spline:

2

YO =3"O¢ +Y OT+y 0+ y0)-

Os valores iniciais sdo dados por um método parabdlico. Posteriormente, os y(t) sdo
calculados sequencialmente sobre as amostras do ECG, até o final de [0, T;]. Defini¢ao da

notacdo matricial do método:

WN+D| 1 1 12 1/4 |y
YO+D|_o 11 12 Y|
YN+ 0 0 1] (V)
YWN+D 0 0 0 1] (V)

onde N e N+1 sdo indices de amostras adjacentes. Cada y(¢) resultante € subtraido do ECG

original, o que reduz as oscilagdes de linha base.
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2.3 Remocao de ruidos

A remocdo de ruidos talvez seja a drea mais discutida em pré-processamento de
ECG. Também muito utilizado para este fim é o método de filtragem linear (adaptativo ou

ndo). Apresenta-se a seguir o filtro mediana e um método de filtragem wavelet.
2.3.1 Filtro mediana

O filtro mediana (SANJIT, 1993) ¢ implementado com uma janela deslizante de
tamanho fmpar (N = 2k + I) sobre o sinal. As amostras da janela sdo ordenadas pela
amplitude, sendo entdo computada a saida do filtro y(n), que € a prépria mediana das

amostras da janela. O procedimento de filtragem é denotado como segue:
Y(n) = mediana [x(n-k), ..., x(n), ..., x(n+k)],

onde x(n) e y(n) sdo os sinais de entrada e de saida. Defini¢do da fun¢do mediana:

J~Tck+1} N=2k+1

mediana(xy,...Xy) = 1
|§(~‘5{;—} FXgeap) N =2

2.3.2 Filtro wavelet

Um método de filtragem adaptativa de ECG, que utiliza a Transformada Ortogonal
Wavelet, também conhecida como Transformada Wavelet de Daubechies, € apresentado em
(KOZAKEVICIUS et al.,, 2005). Os modelos matematicos das transformadas direta e
inversa e os filtros podem ser encontrados em (DAUBECHIES, 1992). Aplicada a um sinal
Sy, a transformada direta gera dois novos sinais, que possuem metade dos pontos do sinal
original:

a) S,+,.as aproximagades, que mantém a mesma energia presente no sinal original Sy;

D) d,.+;. os detalhes, que destaca os detalhes do sinal original S,,.

Primeiramente a transformada direta € aplicada sucessivamente nas aproximagdes até
chegar-se ao sexto nivel. A filtragem adaptativa € executada em cada um dos seis niveis;

baseia-se em SURE Thresholding. Trata-se de uma fungio T(d, A), onde d é o detalhe e A é
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um valor de limiar definido por uma Estratégia SURE. Esta funcdo elimina dos detalhes os
pontos que ndo satisfazem seu modelo matematico. Posteriormente executam-se as

transformadas inversas, obtendo-se entdo o S, filtrado.
2.4 Algoritmos detectores de FV

Esta sec@o revisa algoritmos detectores de FV, alguns que atuam no dominio da
frequéncia, outros que atuam no dominio do tempo. Aborda também um algoritmo detector
de Complexos QRS e um algoritmo diferenciador das arritmias TVSM, TVSP e FV,
incorporados na concep¢do do algoritmo DALUZ.

Em (JEKOVA, 2000) é apresentada comparagdo de cinco algoritmos detectores de
FV. Em (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005) encontra-se a comparagio de
mais de uma dezena. Quatro sdo comuns as duas publicacdes:

a) VF filter (ventricular fibrillation filter);

b) Spectral Algorithm (Algoritmo Espectral - SPEC);

C) Threshold Crossing Intervals (intervalos de cruzamentos de limiares - TCI);

)

d) Complexity Measure Algorithm (algoritmo de medida de complexidade - CPLX).

Outra comparagio entre os trés primeiros € apresentada em (CLAYTON, MURRAY
e CAMPBELL,1993). VF filter e SPEC operam no dominio da frequéncia, TCI e CPLX no
dominio do tempo. Além destes quatro, para ndo ausentarmos da revisdo um algoritmo
baseado em Wavelets, foi incluso o WVL,. Devido a melhor qualidade em relacdo a todos
estes, foram incluidos também os algoritmos SCA (Signal Comparison Algorithm —
algoritmo de comparacdo de sinais) e PSR (Phase Space Reconstruction — espago de
reconstrugdo de fase). Descreve-se a seguir os nove algoritmos mencionados. Reservam-se

as primeiras sete aos algoritmos detectores de FV.
2.4.1 Algoritmo VF filter
O algoritmo VF filter (KUO & DILLMAN, 1978) opera no dominio da frequéncia,

assume que as formas de onda de FV assemelham-se a sendides, e € invocado somente se

ndo forem previamente detectados Complexos QRSs ou batimentos de marcapasso.
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Inicialmente, calcula-se o periodo médio do segmento de ECG em analise:

m m -1 1
N = [:r (Z |1»;|) (Z IV — L;_l|) + EJ‘
i=1 i=1

onde V; € o niimero de amostras e m é o nimero de pontos contidos em um periodo médio.
Aplica-se um filtro rejeita faixa na regido da freqiiéncia média do ECG, simulado através da
combina¢do do segmento original com uma cdpia, deslocada de meio periodo (N/2). O

critério de decisao € baseado no valor de saida da férmula, denominado leakage ( [ ):

m i -1
= (ZIH + 1"}—:\4) (Z (IVil + |1»;_.»--|';) :
i=1

i=1
onde N é o periodo médio, obtido pela primeira equacdo. Caso o segmento apresente
amplitude maior do que um terco da amplitude do dltimo Complexo QRS detectado no
segmento anteriormente analisado e / seja menor do que 0.406, esta detectada a FV. Idem se

[ for menor do que 0.625, sem a necessidade da comparacdo das amplitudes (JEKOVA,

2000), (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005).

2.4.2 Algoritmo SPEC

Apresentado em (BARRO et al., 1989), SPEC opera no dominio da freqiiéncia. Apds
o pré-processamento, o segmento em andlise é multiplicado por uma Janela de Hamming e
passado para o dominio da freqiiéncia via FFT (Fast Fourier Transform — transformada
rdpida de Fourier). Seleciona-se o harmonico de maior amplitude na faixa de freqiiéncias de
5-9Hz (Q) e define-se um limiar igual a 95% do valor de €. As amplitudes menores do que
o limiar sdo ajustadas para zero. Em seguida calcula-se o primeiro momento do espectro:
Imax

it
e
1 =1

ﬂ Jmax
j=1
onde ju..x € 0 indice da freqiiéncia mais alta dentre as analisadas, a; a amplitude de wy, a j-

ésima freqiiéncia na FFT, entre OHz e o minimo de (20€2, 100Hz). Calcula-se os valores de
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mais trés varidveis, Al, A2, e A3, onde: Al é a soma das amplitudes da faixa de freqiiéncias
compreendidas entre 0.5Hz e €/2, dividida pela soma das amplitudes da faixa de
freqiiéncias compreendidas entre 0.5Hz e o minimo de (202, 100Hz); A2 é a soma das
amplitudes da faixa de freqii€ncias compreendidas entre 0.7Q e 1.4Q, dividida pela soma
das amplitudes da faixa de freqii€éncias compreendidas entre 0.5Hz e o minimo de (20€2,
100Hz); e A3 € a soma das amplitudes da faixa de freqiiéncias em torno de 0.6Hz do
segundo para o oitavo harmonico (2Q — 8€2), dividida pela soma das amplitudes da faixa de
freqiiéncias compreendidas entre 0.5Hz e o minimo de (20€2, 100Hz). Se as quatro seguintes
condicdes forem satisfeitas, é detectada a FV:

a) M -M, = 45;

b) Ai<A;p=0.19;

C) Az - Axp=045;

d) Az-azp=0.09.

2.4.3 Algoritmo WVL,

O algoritmo wavelet WVL, opera no dominio da freqiiéncia, em segmentos de ECG
de duracdo igual a 8s (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005). A transformada

wavelet continua de um sinal f € L é definida por:

! =
Lyfla,b) = mnjﬂﬂﬁ ( - ) dt,

aly 2 ~ al 2 s, . 2
onde %' é a wavelet mie, %' e L, e admissivel, isto é:

Jib(w)]?

|l

0<ey:=2m dw < oo,

Aqui, ¥ denota a Transformada de Fourier de i

[

P(w) == Efy‘:(:r:) exp(—iwr) dx.
&

A transformada wavelet Ly f contém informagdes tanto do dominio do tempo como do

dominio da freqiiéncia. A Transformada de Fourier é dada por:
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O passo primeiro do algoritmo consiste na execucdo de uma transformada wavelet
continua que utiliza o Chapéu Mexicano como wavelet mae, definido por:
Bty = 2 o —t2
Wt ={1-2t=1e™,

Em seguida, processa-se a FFT. Na etapa final os valores absolutos maximos do sinal sdo
investigados para tomar decisdes sobre a presenca de FV. Os parimetros do espectro, e

também os limiares sdo os mesmos do algoritmo SPEC.
2.4.4 Algoritmo TCI
TCI opera em segmentos de ECG de 3s, subdivididos em estdgios de 1s (S) e utiliza

um limiar de 20% da amostra de maior amplitude de S para gerar uma cadeia bindria

correspondente (1 para as amostras que ultrapassarem-no e 0 para as demais) (Figura 14).

Lirniar

-
_—y
M
[ ]

Figura 14 - Algoritmo TCI. a) Segmento de ECG normal b) Segmento de ECG
portador de TV c) Segmento de ECG portador de FV. Sinais inferiores:
seqiiéncias bindrias correspondentes aos segmentos; 1 para as amostras maiores
e 0 para as menores que o limiar. Fonte: (THAKOR, ZHU e PAN, 1990).
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O ndmero de pulsos (seqiiéncias de uns (N)) que cruzam o limiar € contado, e o TCI

de S é calculado:

_ 1000
TCI = —— - - [m28]
(N -1)+ t1+1iz + tatia

onde ¢, e 1, sdo os intervalos de tempo entre o pulso imediatamente anterior a S e o primeiro
pulso de S; t; t; sdo os intervalos de tempo entre o ultimo pulso de S e o pulso

imediatamente posterior a S (Figura 15).

1M

t1 | b | L ta |t

3 (intervalo de um segundao)

Figura 15 - Varidveis para o cdlculo de TCI para S: N -
nimero de pulsos de S; ¢, e #, - intervalos de tempo entre o
primeiro pulso de S e o dltimo pulso anterior a S; #; e #, -
intervalos de tempo entre o dltimo pulso de S e o primeiro
pulso posterior a S Fonte: (THAKOR, ZHU e PAN, 1990).

Os valores de TCI calculados sdo comparados a distribui¢des normais de valores de
TCI, que estdo armazenadas em uma tabela construida préviamente, para trés
probabilidades: ECG normal, ECG portador de FV e ECG portador de Taquicardia
Ventricular (TV). Caso haja probabilidade do segmento portar uma das duas arritmias,
executa-se a idltima etapa do algoritmo, que consiste em diferenciar FV de TV, através de
testes de hipdtese seqiiencial, baseados nas distribui¢cdes normais de TCI da mesma tabela.

Maiores detalhes em (THAKOR, ZHU e PAN, 1990).

2.4.5 Algoritmo CPLX

Apresentado em (ZHANG et al., 1999), o CPLX opera no dominio do tempo. Para

um segmento de ECG com nimero de amostras n, calcula-se um limiar adaptativo, usado
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para gerar uma seqii€ncia bindria correspondente. Calcula-se a medida de complexidade c(n)

(LEMPEL & ZIV, 1976), e normaliza-se a mesma segundo a férmula:

. c(n)
Ll{ﬂ:l = W d
onde b(n) corresponde a
b(n) = n.
log, n

As arritmias FV e VT sio identificadas caso C > 0.173 (JEKOVA, 2000), (AMANN,
TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005). Descri¢do mais detalhada em (ZHANG et al., 1999).

2.4.6 Algoritmo SCA

O algoritmo SCA (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005) opera no
dominio do tempo, em segmentos de ECG de 8s. Em sintese, compara o segmento em
andlise com quatro pré-definidos do algoritmo: um para FV e outros trés para ciclos
cardfacos normais. A Figura 16 ilustra a comparagio com o segmento pré-definido para FV

do algoritmo.

r\ A\ e A\ /':

okl PR TRIPANY T

0 2 4 6 8s
Figura 16 - Comparagdo de segmento de ECG normal

com o segmento pré-definido do SCA para FV. Fonte:
(AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005).
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Os picos de amplitude sdo buscados (méaximos) e as tuplas (posi¢cdes no tempo,
valores de amplitude), correspondentes, expressas por ( t;, a; ), sdo armazenadas e utilizadas
como referéncia para analisar a sobreposi¢do com os segmentos pré-definidos do algoritmo.
Calculam-se os residuos da sobreposi¢ao, inicializando-se a varidvel VRF (para residuos da
comparacdo com o segmento pré-definido para FV) e varidveis VRS, j=1, 2, 3 (para residuos
das comparagdes com os trés segmentos pré-definidos para ciclos cardiacos normais).

Compara-se VRF com cada VRS;:

__ VRF
~ VRS;

tj

Se todos os trés resultados # forem menores do que 1, estd detectada a FV.

2.4.7 Algoritmo PSR

O algoritmo PSR (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2007) opera no
dominio do tempo, em segmentos de ECG de 8s, e baseia-se num método de reconstrucio
de fase chamado espaco de fase. Em um diagrama bidimensional, subdividido numa grade
de 40x40 quadrados, em funcdo do segmento x(?) € exposto x( t+7 ), onde 7 é uma constante
de tempo com valor igual a 0.5 (Figura 17). Calcula-se d como o quociente entre o nimero
de quadrados “visitados” pelo ECG e o nimero total de quadrados do diagrama; se d < 0.15,

esta detectada a FV.

x(t) / a.u. x(t) / a.u.

Figura 17 - Diagrama do algoritmo PSR; a esquerda diagramagdo de Complexo QRS e a direita
de FV (a.u.: unidades arbitrarias). Fonte: (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2007).



35

2.4.8 Algoritmo de Pan-Tompkins

O algoritmo detector de Complexos QRS de Pan-Tompkins (PAN & TOMPKINS,
1985) utiliza informacdes do espectro do ECG, da derivada, da largura e da amplitude dos
Complexos QRS para detectd-los. O pré-processamento pode ser sintetizado na aplicag@o de

um filtro passa-faixa de 5-15Hz. Primeiramente, aplica-se a seguinte derivada:

y(nd) = %( —x(mT —2T) — 2x(nT —T) 4+ 22(nT +T) + x(nT +21r;|)~

onde T é o periodo de amostragem. Elevam-se ao quadrado os pontos do sinal resultante,
y(nT). Em seguida aplica-se uma janela de integracdo mével de duracio igual a 150ms. No
sinal de saida da janela de integracio mdvel, utilizando-se de duas séries de limiares,
chamadas SPKI e NPKI, cada uma com dois niveis, cujo cdlculo envolve o pico de maior
amplitude do segmento, detectam-se os Complexos QRS. O algoritmo ainda busca por
Complexos QRS ausentes, analisando os intervalos de tempo entre os que forem

inicialmente detectados.

2.4.9 Andlise de coeréncia do espectro

Este método diferencia taquicardias ventriculares monomorficas de polimorficas e de

FIBV, via fungdo da magnitude quadratica da coeréncia espectral (MQC - 7):

| F 5 (@)]
F (@) F, (@)

yiHw)=

sendo F;»(w) a densidade espectral de poténcia (DEP) cruzada de duas derivagdes
simultaneas, 1 e 2; F; ;(w) € a DEP da derivacdo 1 e F;,(w) € a DEP da derivagao 2.

Duas derivacgdes altamente correlacionadas terdo 72 préximo a 1, enquanto que duas
derivacdes quase nada correlacionadas terdo ¥ préximo a 0. Na faixa de freqiiéncias de O-
60Hz, o };, para TVSM fica compreendido no intervalo [0.12; 0.87], com média igual a 0.56
e desvio padrao igual a 0.19; para a TVSP, estd entre [0.06; 0.29], com média igual a 0.13 e
desvio padrio igual a 0.07; para FV, esta entre [0.03; 0.09], com média igual a 0.05 e desvio
padréo igual a 0.02 (Figura 18).



36

TVSK :
J
I WMWY .,
¥
" MAMAMAMAMA =
L
A
N S R S R Y
Frequéncia (Hz)
TVSP i
F 1
T
]:[ Fa
!
% 10 = ENRE P P
Frecquéncia (Hz)
FIBV )
o
13
i
T AMAAS—art AAAAAAAAAAA, % o
i
2
-Ii
o 1 20 ] & 50 1]
Frecquéncia (He

Figura 18 - MQC para TVSM, TVSP e FV. Fonte: (ROPELLA et al., 1989).

2.5 Sobre os algoritmos revistos e o projeto de DALUZ

Revisou-se uma boa gama de algoritmos detectores de FV em ECG, que baseiam a
deteccdo em diversas caracteristicas que esta arritmia apresenta nos dominios do tempo e da
freqiiéncia. Percebeu-se que a deteccdo de FV em ECG € um tépico ja bastante estudado. Os
dois algoritmos mais acurados dentre os mencionados sdo recentes e operam no dominio do
tempo: SCA e PSR (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007). Dentre os
algoritmos antigos, os mais acurados sao VF filter (KUO & DILLMAN, 1978) e SPEC
(BARRO et al., 1989). A andlise de coeréncia do espectro, aparentemente descartaria a

necessidade de algoritmos detectores de fibrilacdo ventricular, mas ndo de flutter.
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Como SPEC parece esgotar o estudo sobre a detec¢do da FV em ECG no dominio da
freqiiéncia, e os mais algoritmos acurados sdo SCA e PSR, optou-se por desenvolver um
algoritmo no dominio do tempo. Estes se baseiam na identificacio das formas de onda
caracteristicas da FV utilizando apenas pré-processamento de ECG antes da deteccdo.
Portanto, além de operar no dominio do tempo, considerou-se também que outro pré-
requisito para o desenvolvimento do novo algoritmo seria utilizar um tratamento
subseqiiente ao pré-processamento.

Observou-se o resultado do tratamento de ECG do algoritmo detector de Complexos
QRS de Pan-Tompkins, em ECGs portadores de FV e em ECGs que apresentavam ritmo
cardiaco normal. Considerou-se este por ele utilizar varias informacdes a respeito do ECG e
suas formas de onda caracteristicas, tanto do dominio do tempo quanto da freqiiéncia. A

faixa passante do espectro deveria abarcar também 3-10Hz (onde a FV destaca-se).
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3 METODOLOGIA PARA DESENVOLVIMENTO E AVALIACAO DO
ALGORITMO DALUZ

Neste capitulo aborda-se a metodologia utilizada para o desenvolvimento e avaliagdo
do algoritmo DALUZ. Segundo (SIGULEM et al., 1998) o desenvolvimento de SAD para a
medicina deve submeter-se as seguintes etapas: aquisi¢do, representa¢do e avaliagdo do

conhecimento. Dedicam-se as proximas trés secdes a cada uma delas:

3.1 Aquisicao do conhecimento

A aquisi¢do de conhecimento deve realizar a revisdo tedrica e obter informacdes
relevantes para a elaboracdo de uma base de dados. Recomenda a norma (ANSI/AAMI
EC38, 1999) para desenvolvimento de algoritmos detectores de FV a utilizagdo das
seguintes bases de ECG:

a) Creighton University Ventricular Tachyarrhythmia Database (CUDB): base de

dados de taquicardias ventriculares da Universidade de Creighton (CU, 2008);

b) MIT-BIH Arrhythmia Database (MIT-BIH): base de dados de arritmias cardiacas
do Massachussetts Institute of Technology — Beth Israel Hospital (Instituto de
Tecnologia de Massachussets — Hospital Israelita Beth (MIT-BIH, 2008));

C) American Heart Association database (base de dados AHA): base de dados da
Associagcdo Americana do Coracdo (AHA, 2008), sinais 7001-8210.

Regra ainda tal norma, que MIT-BIH e a base de dados AHA devem suplementar a
avaliagdo com a CUDB, e ndo substitui-la, devido a esta apresentar em seus ECGs uma
variedade de eventos insuficiente para a avaliacdo de deteccdes erroneas de FV.

Exclui-se involuntariamente a base de dados AHA deste estudo devido aos seus
encargos financeiros. Além da CUDB e da MIT-BIH, utiliza-se a MIT-BIH Malignant
Ventricular Arrhythmia Database (base de dados de arritmias ventriculares malignas MIT-
BIH (VFDB)) (MIT-BIH-VF, 2008), apenas para fim de comparacdes de resultados, e nio
para os testes definidores do algoritmo. As trés fazem parte da base de dados de sinais

biomédicos Physiobank (PHISIOBANK, 2008).
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3.2 Representacao do conhecimento

Esta etapa trata da traducdo do conhecimento necessirio para a determinacdo do
diagnéstico para uma linguagem que o computador possa compreender.

Cada registro de ECG da Physiobank é disponibilizado com suas informacoes
distribuidas em trés arquivos de trés extensdes diferentes: “.hea”; “.dat”; e “.atr””. O registro
da MIT-BIH denominado “100”, por exemplo, € composto pelos arquivos “100.hea”,
“100.atr” e “100.dat”. Os contetdos de cada um destes arquivos sdo os seguintes:

a) .dat: arquivo que contém as amostras do ECG;

b) .hea: arquivo que contém o cabegalho; este informa o nome, a taxa de

amostragem e as derivacdes do registro;

C) .atr: arquivo que contém as anotagdes; estas indicam o local e o tempo em que

ocorrem eventos relevantes no registro.

Utiliza-se WFDB (MIT-WFDB, 2008) para gerar versdes em formato texto
(extensdo “.txt”) dos registros e das anotagdes, a fim de facilitar sua visualizacdo e
manipulag@o. Denotam-se os arquivos que contém as amostras como arquivos das amostras,
e 0s que contém as anotagdes, como arquivos das anotagaoes.

Os arquivos das amostras apresentam-se ao modo da Figura 19, que mostra o inicio
do sinal 100 da MIT-BIH. Percebe-se na primeira linha do cabegalho, em trés colunas:
“time” (tempo de aquisi¢do) e “MLII” e “Vs*“ (derivacdes). A segunda linha apresenta as
grandezas com que os valores de cada coluna estdo anotados: “sec” (segundos) e “mV”

(miliVolts). Demais linhas descrevem o tempo de aquisicao e a amplitude de cada amostra.

E-|-‘|-|-2-|-3-|-4-|-5-|-E-|-?-|-E-|-S-|-‘||:|-|

Litme MLIT V5

[sec) [TV ) (1)

0.0oo0 -0.145 -0.065
0.003 -0.145 -0.065
0.006 -0.145 -0.065
0.o00s -0.145 -0.065
0.011 -0.145 -0.065
0.014 -0.145 -0.065
0.01% -0.145 -0.065
0.019 -0.145 -0.065

Figura 19 - Inicio de registro de ECG da MIT-BIH em formato “.txt”. As duas
primeiras linhas sdo reservadas para o cabegalho. As demais apresentam: o
tempo de aquisi¢do das amostras registradas nelas, na coluna da esquerda; o
valor das amostras, segundo a derivagdo indicada no cabegalho.
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Os arquivos das anotagdes (Figura 20) indicam os eventos de interesse presentes nos
arquivos das amostras via caracteres, na terceira coluna da esquerda para a direita (simbolos)
e em uma sétima coluna a direita (siglas), ndo visivel na figura. O nimero da coluna a

esquerda dos simbolos indexa a linha do arquivo das amostras correspondente.

g:2l.616 95404 Iyl o o o
Br22.344 Q5556 M o o o
gr22. 660 Q5665 [ o o o
Ti0l.188 105297 ] o o o
Ti0l.23¢8 105309 = -1 o o
7i09.164 107291 = o o o
7i09.4368 107359 M o o o
Trl0.25:2 107563 M o o o

Figura 20 - Trecho de arquivo de anotagdes da CUDB em formato ”.txt”. Os
caracteres ‘[ e ‘]’ sdo simbolos que indicam o inicio e o fim da FV. O
simbolo ‘N’ indica um batimento cardiaco normal. A esquerda da coluna dos
simbolos, nimeros que indexam as linhas do arquivo das amostras onde
ocorrem os eventos indicados por eles.

As comparagdes de algoritmos detectores de fibrilacdo ventricular de (JEKOVA,
2000) e de (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007) acolhem como
fibrilagdo ventricular tanto a FLUV como a FIBV. Devido a isto, define-se FV como uma
abreviatura referente a ambas as arritmias.

A CUDB apresenta episédios de FLUV e FIBV em 33 dos seus 35 registros, que
possuem uma derivagdo, ndo informada, duracdo de 8.5 minutos, e taxa de amostragem de
250Hz. As suas anotagdes ndo diferenciam FLUV de FIBV, bem como nio indicam a
localizacdo de cada ciclo cardiaco durante estes episddios.

A MIT-BIH apresenta episédios de FLUV em 1 dos seus 48 registros, que possuem
duas derivacdes, informadas, duragdo de 30 minutos, e taxa de amostragem de 360Hz. As
suas anotacdes ndo apenas informam as posi¢cdes dos episédios de FLUV bem como
indicam a localizac¢do de cada um dos seus ciclos.

A VFDB apresenta episédios de FLUV e FIBV em 8 dos seus 22 registros, que
possuem duas derivagdes, ndao informadas, duracdo de 35 minutos, e taxa de amostragem de
250Hz. As suas anotacdes diferenciam FLUV de FIBV, porém nfo indicam a localizag¢do

dos ciclos.
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Para as tré€s bases, o inicio das arritmias TVS e TVNS, monomorficas e polimoficas,
sdo indicadas pela sigla “VT”. A MIT-BIH e a VFDB sinalizam o inicio da FLUV pela sigla
VFL. A VFDB possui duas siglas para indicar inicio de FIBV: VFIB e VF. Os simbolos
comuns ao inicio e ao final da FV para a a CUDB e para a MIT-BIH sdo [‘e ‘]’.

Embora a definicio de um limiar para critérios de decisdo de algoritmos possa ser
andloga a etapa de treinamento das redes neurais (SIMON, 1999), e possa-se fazer também
uma analogia entre a saida de uma rede com a saida de um algoritmo detector de FV, dentre
outras comparagdes possiveis, nenhum dos algoritmos revisados refere-se explicitamente a
redes neurais. Definem-se os limiares de DALUZ segundo critérios qualitativos, cujos
valores sdo obtidos via testes efetuados por programas (a modelagem € mostrada na préxima
secdo).

Testam-se segmentos com duracdo entre 3s (tamanho analisado por TCI) e 8s
(tamanhos analisados por PSR e SCA). Apés a andlise do primeiro segmento, que inicia no
instante zero do registro, incrementa-se o seu inicio e o seu final em 1 segundo,
sucessivamente. O ultimo segmento analisado coincide seu final com o término do registro,
e seu inicio com o final do registro menos o tamanho do segmento. O niimero de decisdes

(N) tomadas pelo algoritmo para cada base de dados € dado por:

N = (niimero de segundos do registro - tamanho do
segmento) x (numero de registros da base de
dados) x (niimero de derivacoes dos registros da
base de dados).

As decisdes corretas e erroneas sdo assim definidas:

a) Verdadeiro Positivo (VP): quando o algoritmo decide que hda FV corretamente;

b) Falso Positivo (FP): o algoritmo decide que ha FV erroneamente;

¢) Verdadeiro Negativo (VN): o algoritmo decide que ndo ha FV corretamente;

d) Falso Negativo (FN): o algoritmo decide que nao ha FV erroneamente.

Nos programas, as anotac¢des sdo armazenadas por vetores de inteiros. Cada posi¢do
de um vetor de anotacdes das bases de ECGs CUDB, MIT-BIH e CUDB corresponde a um
segundo do seu referente registro de ECG. Cada posicdo de um vetor de anota¢des gerado
pelo algoritmo corresponde a uma decisdo sobre um segmento de ECG analisado. Codifica-

3

se as anotagOes com digito ‘0’ para a auséncia, e ‘1’, para a presen¢a de FV (Figura 21).
Exige-se igualdade minima de zeros e uns igual a metade do tamanho do segmento em

andlise para a confirmacao de VP.
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m‘;" NOERMAL Sﬁf FIBYV
——
il ¥ By By ﬂpﬂﬁmmmWwa
-1- 4g e . 4s
0 0 0 0 1 1 1 1
1 | FF 1 | VP
ooV 0 | FH

Figura 21 - Exemplo de vetores de anotagdes para segmentos de
ECG de 4s. O digito 1 indica presenga, e o digito 0 auséncia de FV
no segundo correspondente do ECG anotado, para as anotagdes das
bases de dados. Uma posi¢do de um vetor das anotagdes geradas
por DALUZ representa uma decis@o sobre um segmento.

A partir da contagem de VPs, FPs, VNs e FNs, calcula-se as seguintes

probabilidades (JEKOVA, 2000), (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007):

a) Sensibilidade: é a probabilidade do algoritmo detector de FV acertar quando
decide que ha FV, definida por:

VP

SEVP Y EN.

b) Especificidade: é a probabilidade do algoritmo detector de FV acertar quando

decide que ndo ha FV:

_ N
E=UNFER

C) Preditividade Positiva: é a probabilidade de que a detec¢io de FV apontada pelo

algoritmo seja um verdadeiro episédio de FV:

_ WP
==

d) Acurdcia: é a probabilidade do algoritmo detector de FV tomar a decisao correta:

__ VP+VN
VP + FP + VI + FIN_

A

Sdo trade-offs: “sensibilidade x especificidade” e “sensibilidade x preditividade

positiva”. Devido as suas diferentes concepgdes, a importancia da CUDB na avaliagdo da
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qualidade de um algoritmo detector de FV estd bastante ligada a sensibilidade. Ja a
importancia da MIT-BIH, a averiguacdo da especificidade, visto que apresenta uma
variedade arritmica maior.

Expressa-se graficamente sensibilidade% em fun¢do de 100-especificidade% via
"ROC curves” (Receiver Operating Characteristic curves — curvas da Caracteristica
Operante Receptora (curvas ROC) (ANAESTHETIST, 2008)) (Figura 22). Para obter-se os
pontos da curva, altera-se o critério de decisdo do algoritmo, gerando-se diferentes valores
de especificidade e de sensibilidade. Quanto maior for a drea sob a curva, e mais ela se
aproximar do canto superior esquerdo do gréifico, local onde ambas, sensibilidade e

especificidade sdo iguais a 100%, melhor € a qualidade do algoritmo.

100 - T - . .

80r

BOr

40r

Sensibilidade%

20r

0 20 40 50 80 100
100% - (Especificidade®)

Figura 22 - Exemplo de curva de sensibilidade% em fungdo
de 100%-especificidade para algoritmo detector de FV.
Fonte: (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005).

3.3 Avaliacao do conhecimento

Esta etapa executa a validacdo do SAD, através de um comité de especialistas para
verificar sua credibilidade. Primordialmente, realiza-se a avaliagdo de algoritmos detectores
de FV em ECG computacionalmente. Expde-se a qualidade do algoritmo, obtida pela sua

performance nas bases de dados descritas, comparada a de outros, segundo os critérios
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qualitativos descritos na sec¢do anterior (JEKOVA, 2000), (AMANN, TRATNIG e
UNTERKOFLER, 2005 e 2007).

Utiliza-se a linguagem de programacdo de propdsito geral C (KERNIGHAN &;
RITCHIE, 1989) e o ambiente de programacdo Dev C++ (BLOODSHED, 2008), para a
implementagdo dos programas que realizam os testes da avaliacio computacional do
algoritmo (modelagem estruturada); a linguagem de programacgdo Java (SUN, 2008) e o
ambiente de programac¢do NetBeans (NETBEANS, 2008) para disponibilizar a
implementa¢do do médulo do algoritmo para o CardioMonitor (orientado a objeto); filtros
lineares Butterworth e Parks-McClellan, cujos coeficientes sdo dados por softwares de
projeto interativo de filtros digitais disponibilizados por (FISHER, 2008) e (PARKS, 2008).

Para a execucdo da avaliacdo computacional sdo desenvolvidos dois programas:

a) DALUZ_teste_limiares: programa para o ajuste das configuragdes iniciais do
algoritmo, que utiliza a penas a CUDB. Da andlise dos seus resultados, observa-se
como critérios qualitativos definidores das configuragdes, em ordem decrescente
de importancia: acurdcia, especificidade e preditividade positiva;

b) DALUZ_teste_bases: programa que realiza avaliagdo conjunta da CUDB com a
MIT-BIH, para as configuragdes finais do algoritmo. Também proporciona os
dados da avaliagdo com a VFDB.

Os diagramas da andlise essencial dos dois programas teste assemelham-se, e
representa-se ambos aqui sob a denominacdo “Testes DALUZ”. O Diagrama de Contexto
(Figura 23) mostra os terminadores de entrada e saida: bases de dados de anotacdes e de
ECGs, e saidas do programa. As saidas consistem em arquivos de nimeros, estatisticas e
resumos, referentes a contagem de decisdes corretas e erroneas de DALUZ e as

probabilidades (descritas na secdo 3.2).

BD ECG -
mdb, mitdh e vidh

e
cic=tca

Figura 23 - Diagrama de Contexto para programas DALUZ.

BD Anotactes -
oudb, itdh, vidh e DALTZ

TESTES DALUZ
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Os processos dos programas sao os que seguem:

1 - Ler ECG — executa a leitura dos registros de ECG, que ja estdo em formato
“t’”

2 - Pré-processar ECG — executa o pré-processamento dos ECGs, apds sua leitura;

3 - Tratar ECG - aplica o tratamento de ECG do algoritmo de Pan-Tompkins nos
ECGs pré-processados;

4 - Gerar Anotacdes — grava os arquivos das anotacdes, a partir das decisdes do
algoritmo para cada registro de ECG;

5 - Detectar FV — contém a implementacio do algoritmo, recebe por parametro um
segmento de ECG, realiza a deteccdo da FV, e retorna a decisao;

6 - Gerar Estatisticas — compara as anotacOes geradas com as das bases de dados de
ECQG, e gera nimeros, estatisticas e resumos das probabilidades do algoritmo.

O Diagrama de Fluxo de Dados ilustra a seqiiéncia destes processos e a circulacio

dos ECGs, anotagdes e saidas (Arquivos) dos programas (Figura 24).

BD 2-Pré-processar 3-Tratar
EC ECG ECG
3 F3
BECG
ECGé ?EC%/‘/G
B BCG
l-Ler |29 e 4 4_Gerar
ece |® TESTES DALUZ "l Anotacies
Porme do
Egisto o Segrnento
g / Anotagdes / E‘IJ ?c’e o]
Enotagdes Aﬁﬁc‘ ¥
- Grerar BL 5-Detectar
Estatisticas |[.o—w | Anctacdes F
thr_nedu
Pﬂqun-ni}j T gisto
T P:.rqum:u;‘-
[Nlimerns[ [Estatistit:as[ [Rﬁsumus[

Figura 24 — Diagrama de Fluxo de Dados para programas DALUZ.

A qualidade demonstrada pelo algoritmo no teste das configuracdes finais é
comparada a dos sete algoritmos detectores de FV revistos, com os dados disponibilizados

por JEKOVA, 2000) e (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007).



46

4 DALUZ ALGORITMO DETECTOR DE FV

Este capitulo apresenta DALUZ, um novo algoritmo para a detec¢do de FV em ECG.
Fundamenta a definicdo dos requisitos do pré-processamento, o tratamento do ECG e o

critério de decisao do algoritmo em duas secdes. A terceira o reapresenta concisamente.

4.1 Pré-processamento

Niao se define método para o pré-processamento de DALUZ; no entanto, deve ele
cumprir com os seguintes requisitos: remog¢ao das oscilacdes de linha base; preservacio das
formas de onda dos Complexos QRS e da FV; remog¢do das ondas T e P. Apenas para fins de
desenvolvimento e avaliacdo do algoritmo, projetou-se filtros Parks-McClellan passa-faixa
3-35Hz (faixa de transicdo: 0.73Hz; atenuacdo: 40dB; ripple: 1db). O ndmero de
coeficientes, estimado por (PARKS, 2008) foi 673 para a taxa de amostragem de 360Hz, da
MIT-BIH, e 467 para a taxa de amostragem de 250Hz, da CUDB e da VFDB (Figura 25).

Nas extremidades dos sinais utilizou-se filtros Butterworth de 2% ordem (também 3-35Hz).

("Lp HP eEp (BS Pazshand ripple (B 1
Passhand: 0.0z to |D.1 4 Stopband attenustion (dBY: 40
Transition bandwicth: 0.00255 Order: 467 Estimate
Minimum plot gain (dB): m Design | """ | Coefficients ‘

Figura 25 - Especificagdes e grafico do filtro Parks-McClellan passa-faixa 3-35Hz (taxas de
amostragem de 250Hz). As freqiiéncias estdo normalizadas. Fonte: (PARKS, 2008).



4.2 Deteccao de FV

O tratamento do ECG pré-processado € idéntico ao do algoritmo de Pan-Tompkins

(secdo1.5.8): aplicacdo da derivada, quadrado e janela de integracdo mével de 150ms. A

aplicagdo da derivada e a elevacdo ao quadrado aumentam as diferencas de amplitude entre

os picos R e demais formas de onda, destacando-os. A elevagdo ao quadrado torna positivos

os picos R provenientes de qualquer derivacdo; a aplicagdo da janela de integragdo movel

une ondulagdes proximas, a ele. Quanto aos segmentos que apresentam FV, este tratamento

gera um sinal com ondulagdes irregulares e alargadas (Figura 26).
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Figura 26 - Pré-processamento e tratamento de ECG do algoritmo DALUZ. Coluna da esquerda: segmento
normal, registro 100 da MIT-BIH, instante 14s. Coluna do meio: segmento classificado como FLUV,
registro 609 da VFDB, instante 17:01 minutos. Coluna da direita: segmento classificado como FIBV,
registro 422 da VFDB, instante 34:06 minutos. Linhas: a) segmentos originais; b) segmentos filtrados
(passa-faixa 3-35Hz); ¢) segmentos resultantes da aplicacdo da derivada; d) segmentos derivados elevados
ao quadrado; e) segmentos resultantes da aplicag@o da janela mével no sinal elevado ao quadrado.
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Optou-se pela utilizacdo de um limiar de amplitude no sinal de saida da aplicagéo da
janela de integracdo modvel. Devido a caoticidade que se observa no sinal resultante do
tratamento dos ECGs portadores de FIBV e FLUV (Figura 26), percebeu-se que a sele¢do da
amostra de maior amplitude do segmento para calculd-lo ndo seria uma boa opg¢éo. Sendo
excegdo ciclos de FLUV com duracdo superior a 0.3s, primeiramente definiu-se que a
amostra selecionada deveria ser a de segunda maior amplitude dos segmentos analisados,
distante de ao menos 0.3s da amostra de maior amplitude, além de ser buscada na metade
oposta aquela em que esta fosse localizada. Especulou-se que isto evitaria a utilizagdo de
amostras com amplitudes fora do padrdo mais comum do segmento, o que melhoria a
adaptividade do limiar.

O programa DALUZ_teste_limiares analisou segmentos com duracdo de 3s a 8s, em
intervalos de 1s; distdncia minima entre as amostras selecionadas para o cédlculo do limiar de
150ms a 600ms, em intervalos de 150ms; limiares entre 15% e 80% da amostra selecionada,
em intervalos de 2.5%; porcentagens de pontos ultrapassantes do limiar para classificar o
segmento como portador de FV entre 0% e 100%, em intervalos de 1%.

Constatou-se com este teste que o uso dos critérios de selecdo da amostra para o
célculo do limiar de amplitude era vantajoso; a distdncia minima de 0.15s entre as amostras
selecionadas proporcionou as melhores acurdcias, conjuntamente com as seguintes
configuracdes: limiar em torno de 20%; porcentagem de pontos ultrapassantes por volta de

70%; segmentos de ECG de 3s e 4s (tabela 1).

Tabela 1 - Resultados do teste dos ajustes iniciais das configuracoes de DALUZ.

LETOININD) 1S SEGMENTO LIMIAR | P. SEGMENTO > LIMIAR | ACURACIA
CALCULO DO
LIMIAR (s) (%) (%) (%)
3 15 67 87.8
4 15 63 86.9
1* maior 5 15 61 86.6
amplitude 6 15 59 86.0
7 15 59 85.8
8 15 58 85.3
. 150 3 20 72 90.4
2 maior  [T5, 4 20 68 90.3
gl | o 5 17.5 70 90.2
(distancia
i [ 750 6 17.5 70 89.7
maior -ms) |_150 7 17.5 69 89.5
150 8 17.5 65 88.9
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Alguns episédios foram selecionados aleatoriamente para verificagdo das causas do
erro do algoritmo. Verificou-se, manualmente, que os FPs deviam-se principalmente a
ruidos néo solucionados pelo pré-processamento e ao episddio de TVSM do registro cu02.
Ja os FNs foram encontradas em transi¢des entre a FV e outros ritmos, e também em regides
onde as ondas de FV apresentavam-se mais caoticamente.

Nota-se, na Figura 26, coluna do meio, quatro ciclos de FLUV cercados por ciclos de
TVSM; este segmento € classificado como FLUV pelas anotacdes da VFDB. Para
(ACC/AHA/ESC, 2006) esta arritmia possui geralmente ritmo ventricular superior a
300bpm; em (SBC, 2003) ndo € mencionada. Ambas as diretrizes definem unicamente ritmo
minimo para a identificagdo de TVSM: 100bpm. O FLUV do registro mit207, instante 40s a
50s, apresenta-se com ritmo ventricular em torno de 200bpm, 100 distante de 300; a TVSM
do registro cu02, instante 8:17 a 8:27 minutos, apresenta 235bpm, 35 a mais do que 200
(Figura 27). Nos casos citados e em presenca de ruidos, o algoritmo DALUZ pode tanto

errar quanto acertar.
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Figura 27 - FLUV e TVSM: a) Segmento de TVSM do registro cu02, instante 8:17 minutos; b) segmento
de FLUV do registro 207 da MIT-BIH, instante 40s.

A tabela 2 mostra como variaram sensibilidade, especificidade e acuricia para os
segmentos de 3s e 4s, casos mais acurados do teste dos ajustes iniciais, em fun¢do de
porcentagem de amostras ultrapassantes do limiar de amplitude. A especificidade, segundo
critério definidor do algoritmo em ordem de importancia, apds a acuricia, foi maior em

segmentos de 4s.
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Tabela 2 - Variacdo de sensibilidade x especificidade e acuriacia em funcio da
porcentagem de pontos ultrapassantes do limiar de amplitude.

SEGMENTO | PONTOS % >LIMIAR | SENSIBILIDADE | ESPECIFICIDADE | ACURACIA
(s) (%) (%) (%) (%)
68 76.2 94.1 90.3
69 75.0 94.5 90.3
3s 70 73.7 94.8 90.3
71 72.7 95.1 90.3
72 71.8 95.4 90.4
73 69.9 95.6 90.1
65 73.2 94.7 90.1
66 72.3 95.1 90.2
4s 67 71.2 95.4 90.2
68 70.2 95.8 90.3
69 68.9 95.9 90.1
70 67.5 96.2 90.0

A tabela 3 mostra os tetos de acuricia obtidos no teste das observacdes e definicdes

finais, com as bases CUDB e MIT-BIH. Os totais sdo influenciados pela MIT-BIH, que

contribui com 48 das 53 horas (hs) de ECG analisadas. A exigéncia de 99% de amostras

com amplitude maior do que o limiar inviabiliza a sensibilidade do algoritmo, para ambos os

tamanhos de segmento.

Tabela 3 - Resultados de acuracia do teste das configuracoes finais.

PONTOS % = ACURACIA | ACURACIA MIT- | ACURACIA total

SEGMENTO (s) LI£¢R CUDB (%) BIH (%) (%)
72 90.4 99.0 98.2

3s 99 80.8 99.7 98.0

74 90.1 99.1 98.3

68 90.3 99.2 98.4

4s 99 80.0 99.7 97.9

70 90.0 99.3 98.5

Julgou-se que a exigéncia de 70% de amostras maiores que o limiar de amplitude

equilibra satisfatoriamente os resultados para as duas bases de dados: acuricia de 99.3%

para a MIT-BIH e de 90.0% para a CUDB, para segmento de 4s. Esta porcentagem, dentre

todas as testadas, obteve a maior acuricia total do algoritmo: 98.5%.
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4.3 Sintese do algoritmo DALUZ

O algoritmo DALUZ consiste na execugdo dos seguintes passos, em um segmento de
ECG de tamanho igual a 4s:
a) pré-processamento:
a. preservagdo das ondas de FV e dos Complexos QRS;
b. remocdo das oscilagdes de linha base;
c. remogdo das ondas T e P.
b) tratamento do ECG pré-processado (algoritmo de Pan-Tompkins):
a. aplicagdo da derivada no sinal pré-processado;
b. elevacgdo do sinal resultante ao quadrado;
c. aplicacdo de janela de integragdo modvel de 150ms.
C) sele¢@o da amostra para o calculo do limiar:
a. seleciona a amostra de segunda maior amplitude, na metade do segmento
oposta aquela em que tiver sido selecionada a amostra de maior amplitude;
b. se a amostra de maior amplitude estiver a menos de 300ms do centro do
segmento, encerra a busca a 150ms dela.
d) ajuste de limiar como 20% da amplitude da amostra selecionada pelo passo c);
e) se a porcentagem de pontos do segmento ultrapassantes do limiar for maior ou
igual a 70%, detectou-se a FV.
Apresenta-se aqui a interface AlgoritmoDALUZ, com a qual foi implementado o
algoritmo para disponibilizd-lo ao CardioMonitor (Figura 28). O método DetectarFV

executa o tratamento do ECG e a deteccao, retornando verdadeiro ou falso.

== mterface ==
AlgoritmoeD ATTTE

+ DetectarEV{ SegmentoECG: vetor de reas;
Tamanho: inteiro ) : 1égico

Figura 28 - Interface AlgoritmoDALUZ.
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S QUALIDADE DE DALUZ ALGORITMO DETECTOR DE FV

Dedica-se este capitulo a apresentagdo da qualidade do algoritmo DALUZ detector
de FV. A sec¢@o 4.1 apresenta as decisdes corretas e erroneas obtidas pelas avaliacdes com as
bases de ECGs CUDB, MIT-BIH e VFDB. Na se¢ao 4.2, as probabilidades do algoritmo sio
comparadas com as dos sete algoritmos detectores de FV revistos. Reserva-se a secdo 4.3

para as comparagdes de curvas ROC.
5.1 Verdadeiros e falsos positivos e negativos

Na avaliagdo com a CUDB, sdo 505 decisdes para cada ECG - o algoritmo ndo
decide sobre os primeiros 3s, os segmentos duram 4s - totalizando 17675 ((508-3) x 35 =
17675). Porcentagens, arredondads para uma casa decimal, e nimeros de decisdes corretas e
errOneas:

a) VPs: 14.5% (2557 decisoes);

b) FPs: 3.0% (526 decisdes);

C) VNs: 75.5% (13359 decisoes);

d) FNs: 7.0% (1233 decisoes).

A Figura 29 ilustra as porcentagens de acerto, 90.0%, e de erro, 10.0%.

100
S0.0%
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22 10.0%
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Figura 29 - Decisdes corretas e errdneas na CUDB.
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Na avaliagdo com a MIT-BIH sdo 172992 decisdes ((1805-3) x 48 x 2 = 172992).
Porcentagens e nimeros:

a) VPs: 0.1% (212 decisdes);

b) FPs: 0.7% (1175 decisoes);

C) VNs: 99.2% (175133 decisdes);

d) FNs: 0.0% (76 decisoes).

A Figura 30 ilustra as porcentagens de acerto, 99.3%, e de erro, 0.7%.

100
99 .3%
T4
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25
0.7%%
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acerto ErTO

Figura 30 - Decisdes corretas e errdneas na MIT-BIH.

Na avaliacdo com a VFDB s@o 92268 decisdes ((2100-3) x 22 x 2 = 92268).
Porcentagens e nimeros:

e) VPs: 5.9% (5456 decisoes);

f) FPs: 16.1% (14857 decisoes);

g) VNs: 77.2% (71191 decisdes);

h) FNs: 0.8% (764 decisoes).

A Figura 31 ilustra as porcentagens de acerto, 83.1%, e de erro, 16.9%.
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Figura 31 - Decisdes corretas e errdneas na VFDB.



54

5.2 Comparaciao de probabilidades

Os dados dos algoritmos comparados sdo disponibilizados por (JEKOVA, 2000)
(CUDB e VFDB) e por (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007) (CUDB e
MIT-BIH). Para assistir os algoritmos sob iguais condi¢des, ambas as fontes submeteram os
ECGs a pré-processamento convencional para DAEs, que preserva a faixa 1-30Hz. Os
resultados destas avaliagdes discordam, devido a (JEKOVA, 2000) haver pré-selecionado
sinais.

A tabela 4 apresenta comparagdo de sensibilidades e especificidades obtidas pelas
avaliagdes computacionais com a CUDB e a VFDB, para os algoritmos VF filter, SPEC,
CPLX e TCI segundo (JEKOVA, 2000). Conjuntamente, os resultados obtidos por DALUZ

para estas bases.

Tabela 4 - Probabilidades CUDB e VFDB.

BASE CUDB VFDB
ALGORITMO SENSIBIL. % ESPECIFIC. % SENSIBIL. % ESPECIFIC. %
DALUZ 67 96 87 82
VF filter 94 71 100 100
SPEC 80 88 76 97
CPLX 60 85 66 59
TCI 97 54 97 82

Fonte: JEKOVA, 2000).

Além de efetuar pré-selecdo de sinais, JEKOVA, 2000) nao disponibiliza acuricias

e curvas ROC, o que dificulta maiores conclusdes quanto a qualidade de DALUZ. Desta

comparagdo, resumimo-nos a afirmar que se trata de um algoritmo de qualidade comparavel

aos demais.

As tabelas 5 e 6 apresentam em ordem descendente de acuricia, de cima para baixo,

as probabilidades obtidas pelas avaliacdes computacionais com a CUDB e a MIT-BIH dos
algoritmos DALUZ SCA, PSR, VF filter, SPEC, WVL,, CPLX e TCI segundo dados
disponibilizados por (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007).

A maior acuricia para a CUDB é a de DALUZ: 90.0%. Segundo estes critérios

qualitativos, a qualidade DALUZ, quanto a CUDB € semelhante a do algoritmo SCA.
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Tabela 5 - Probabilidades CUDB.

ALGORITMO | SENSIBILIDADE % | ESPECIFICIDADE % | PRED. POSITIVA % | ACURACIA %
DALUZ 67.5 96.2 82.9 90.0
SCA 67.7 94.9 717.8 89.2
PSR 70.2 89.3 65.0 85.1
VF filter 30.8 99.5 94.5 85.2
SPEC 29.0 99.3 92.0 84.6
WVL, 26.2 99.4 92.1 84.1
CPLX 56.4 86.6 52.7 80.3
TCI 71.0 70.5 38.9 70.6

Fonte: (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007).

As maiores acurdcias para a MIT-BIH sdo apresentadas pelos algoritmos VF filter
(99.9%), SPEC e WVL, (99.8%). DALUZ apresenta nesta base qualidade semelhante a de
PSR e superior a de SCA. A especificidade obtida com a MIT-BIH define também a
acuricia para esta base. Algoritmos calibrados para serem mais especificos apresentam-na
elevada, com o devido prejuizo da sensibilidade e com o devido ganho na preditividade
positiva. Devido aos poucos episédios de FV que a MIT-BIH apresenta, no sinal 207, a
preditividade positiva apresenta-se baixa para os algoritmos menos especificos, o que nio
quer dizer auséncia desta qualidade neles, que pode ser mais bem percebida na tabela

referente 8 CUDB.

Tabela 6 - Probabilidades MIT-BIH.

ALGORITMO | SENSIBILIDADE % | ESPECIFICIDADE % | PRED. POSITIVA % | ACURACIA %
VF filter 29.4 100 82.4 99.9
SPEC 23.1 100 60.6 99.8
WVL, 28.7 99.9 38.9 99.8
DALUZ 73.6 99.3 15.3 99.3
PSR 74.8 99.2 13.4 99.2
SCA 72.4 98.0 5.6 97.9
CPLX 6.3 92.4 0.1 92.3
TCI 74.5 83.9 0.8 83.9

Fonte: (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007).

A tabela 7 mostra a sensibilidade para especificidades iguais a 99% e 95%. Neste
caso, os totais dos algoritmos comparados incluem avaliagdo com a base de dados AHA,
além da CUDB e da MIT-BIH. Sao 40hs de ECG, que compdem mais de 40% dos dados
analisados. Os totais de DALUZ sdo mostrados com e sem os resultados da avaliacdo com a

VFDB, base ndo padrio para avaliagdo de algoritmos detectores de FV, que compde em
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torno de 25% dos dados analisados do total que a inclui. Com a base de dados AHA, os
algoritmos comparados obtém acuricia superior a obtida com a CUDB e inferior a obtida
com a MIT-BIH. DALUZ também obtém seu melhor resultado com a MIT-BIH, e resultado

inferior a este com a CUDB; seu pior desempenho fica por conta da avaliagdo com a VFDB.

Tabela 7 - Sensibilidade % para especificidades 99 % e 95 %.

SENSIBILIDADE SE SENSIBILIDADE SE

SLEERIIRNG G ESPECIFICIDADE=99% ESPECIFICIDADE=95%
DALUZ (c/VFDB) 9.0 68.6
DALUZ (s/VFDB) 71.6 88.6
PSR 70.4 83.8
SCA 66.4 79.0
VF filter 59.7 73.4
SPEC 58.9 69.8
WVL, 35.2 56.7
CPLX 5.8 38.8
TCI 1.3 25.3

Fonte: (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007).

Niao se pode simplesmente admitir que DALUZ seria superior ou semelhante aos
algoritmos SCA e PSR quanto ao seu total sem VFDB se este incluisse avaliacdo com a base
de dados AHA. Porém, infere-se que este seria o resultado mais provavel, pois averiguou-se
nos dados de (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007) que nesta base, os
algoritmos apresentam acuricias superiores as obtidas com a CUDB e inferiores as obtidas

com a MIT-BIH.

5.3 Comparacao de curvas ROC

Para as comparacdes das curvas ROC, € vilida idéntica consideracdo quanto aos
totais, mencionada na secdo anterior. A Figura 32 mostra as curvas ROC de DALUZ obtidas
nas avaliagdes com as bases de dados CUDB e MIT-BIH. Ha totais com e sem VFDB. A
Figura 33 mostra as curvas ROC dos demais algoritmos obtidas nas avaliacdes com a

CUDB, a MIT-BIH e a base de dados AHA.
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Figura 32 - Curvas ROC do algoritmo DALUZ.

A curva do algoritmo WVL, ndo estd presente na Figura 33, mas € inferior a do
algoritmo SPEC; a curva de SCA ¢ pouco inferior a de PSR. A curva de DALUZ, sem
VFDB, apresenta sensibilidades pouco superiores as de PSR; com VFDB, especificidades
inferiores as de PSR até pouco mais de 90%. A base VFDB evidencia melhor as causas do

erro do algoritmo: ruidos, episédios de TVS e TVNS.
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Figura 33 - Curvas ROC dos algoritmos comparados com DALUZ. Fonte:
(AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2007).
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6 CONCLUSAO

Um sistema de apoio a decisdo pode melhorar de forma significativa a qualidade e a
produtividade do processo de tomada de decisdo. Algoritmos detectores de FV em ECG sio
uteis para SADs monitores cardiacos e DAEs que baseiem seu diagndstico em ECG. Neste
trabalho foi proposto um novo algoritmo detector de FV em ECG chamado DALUZ,
comparando-o a uma série de outros.

As avaliacdes dos algoritmos comparados foram dadas por fontes que utilizaram
segmentos de ECG de duracdo igual a 8s, submetidos a pré-processamento similar, que
preserva a faixa 1-30Hz, diferente do que utilizou-se para a avaliagdo de DALUZ. A
avaliacdo de (JEKOVA, 2000) pré-seleciona sinais, enquanto que a avaliacdo de DALUZ, a
exemplo de (AMANN, TRATNIG e UNTERKOFLER, 2005 e 2007) niao pré-seleciona
sinais. Deste modo exigiu-se que ao menos 50% do segmento de ECG em andlise
apresentasse a arritmia para confirmar VP.

Os resultados demonstraram que DALUZ € sensivel a ruidos e as taquicardias TVS e
TVNS em algumas situacdes e que sua sensibilidade diminui quanto mais caoticamente
apresentam-se as ondulagdes caracteristicas da FV. O algoritmo também demonstrou possuir
qualidade semelhante a dos algoritmos SCA e PSR, apresentando a vantagem, em relacdo a
ambos, de poder detectar FV em segmentos de 4s, e ndo de 8s. Por estas razdes, conclui-se
que o novo algoritmo apresentado seja util para ferramentas de apoio a decisdo que baseiem

seus diagndsticos na andlise de ECG.
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