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Figura 5.5 — Interface do Matlab — llustragdo do Resultado do Treinamento de 10 amostras do arquivo
de caracteristicas do ECG, cardiopatia IAM.

Apbs o treinamento da rede, realizamos os testes de validacdo dos padrbes
treinados e na Figura 5.6 registramos o0 exemplo do processamento da rede, com o
resultado da simulagdo com as amostras de treinamento, na qual obtivemos 100%
de reconhecimento. A arquitetura utilizada para o exemplo que vemos na Figura 5.6
utilizou seis neurbnios de entrada, quatorze neurbnios na camada intermediaria
Unica e dois neurbnios de saida, com a identificagdo das cardiopatias normais (1, 1),

de infarto (-1, -1), de bloqueios (-1, 1) e demais cardiopatias (1, -1).
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< > < >

Figura 5.6 — Interface do Matlab — Resultado da validaggdo da massa de treinamento com 1 ciclo e 10
coeficientes.

5.2.2. Reconhecimento

O reconhecimento das cardiopatias € a segunda fase do experimento. Para
sua realizacdo informamos na aplicacdo os seguintes parametros: a opg¢ao de
operacao “Classificacdo”, a derivacdo mestre para tracado de gréaficos, os
parametros para o calculo dos coeficientes AR, as derivacbes que tém seus
coeficientes calculados, o numero de ciclos e a amostra selecionada. Os parametros
utilizados para o calculo do modelo AR e as derivacbes que fardo parte do
experimento devem ser exatamente as mesmas utilizadas na fase de treinamento,
conforme vemos na Figura 5.7, onde temos apenas uma amostra selecionada, e
seus parametros devidamente preenchidos.

Para o reconhecimento das amostras, realizamos testes individuais, criando

para cada uma das amostras selecionadas, um arquivo especifico para aplicacédo a
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rede neural. Utilizamos este método para os trés cenarios escolhidos e para os dois
tipos de janelamento do ciclo. A identificagdo de reconhecimento da-se com 50% de
aproximacao do resultado alcangado para o valor alvo [ANDRADE, Adriano O; et al.
2005.], ou seja, avaliacdo dos valores resultantes do reconhecimento pela rede
esteja acima ou abaixo do alvo em até 50% do seu valor, caso o resultado esperado
para um neurdnio for -1. Foram considerados como reconhecimento positivo 0s

resultados compreendidos entre -0,5 e -1,5.

Exemplo: IAM - neurénios de saidas alvo -1, -1.

Amostra1 = neurbnios de saida - -0,86574, - 1,23656

=>» reconhecimento OK

Amostra2 - neurbnios de saida - -0,38866, - 1,23776

= reconhecimento NAO OK
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r’ Classificador de Cardiopatias B@ﬁ

~ Selegdio de amostras (32): - Parametros AR — - Deriv. - i
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e @ 1AM _ § l_'?\”
(" Classificag8o (" Blogueio e \\:’:g
" Demais Fixa atual v
PR s = T Gl | T G| 100 200 300 400 50 100150200 250 300 350400450500
Diii - | [T Serie Limpa [ vE ms ms
Relatorio: - .
— Indices do Modelo AR
ECG: s00421re [E
Patologia Header 1: Myocardial infarction 1

Patologia Header 2: Rheumatold arthritis,Hyper
Patologia (Pasta): IAM-PTB

Sexo: Masculino
Idade: 46

Tempo de amostra de ECG analisada: %9%/105
Zmostras média movel: 20

Média Desvio Menor Maior Relac
Derivaglo RC Padr8o Ciclo Ciclo Acert
(bpm) RC (bpm) (ms) {ms)

Figura 5.7 — Interface do aplicativo —Selegdo de uma amostra, com um ciclo para reconhecimento
pela rede neural, com dez coeficientes.

O teste de reconhecimento foi realizado aplicando cada uma das amostras a
rede neural, tendo na Figura 5.8 o exemplo desta aplicacdo com a fungédo de
simulagdo da rede ja treinada, onde em diversas amostras obtivemos resultado

positivo de reconhecimento e em outras o reconhecimento nao foi alcangado.
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Command Window

= ENTR=RC107056ENTR;
»» teste = sim{netlB,ENTR)

teste =
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»» ENTR=RC10_ZO9ZENTR;
»> teste = sim{netlB,ENTR}

teste =

0.5532
0.5532

»»> ENTR=RC10_323ENTR;
»» teste = sim{netlB,ENTR)

teste =

0.8876
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pos

Figura 5.8 — Interface Matlab —Reconhecimento de amostras aplicadas a rede neural apds o

treinamento, amostra com um ciclo e 10 coeficientes.

Os resultados alcancados pelo reconhecimento estdo dentro dos padrdes

encontrados na literatura para este tipo de sinal, que tem como caracteristica

amplitudes e formatos muito proximos entre uma cardiopatia e outra. A maior

dificuldade no reconhecimento foi entre bloqueio e infarto agudo do miocéardio, pois

eles tém caracteristicas semelhantes em funcdo de ambos causarem algum tipo de

atraso na passagem do impulso pelo musculo cardiaco. Na Tabela 5.2 mostramos

os resultados obtidos apds a fase de reconhecimento com amostras de um ciclo.

O cenario que apresentou pior desempenho foi de ordem oito, que na

cardiopatia bloqueio n&o atingiu o patamar de 80% de reconhecimento, ndo se

mostrando eficaz para o objetivo do modelo, que € alcangar ou melhorar as metas ja

alcancadas em outras pesquisas semelhantes.
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Para o cenario com um ciclo por amostras, o comportamento da rede com
modelo AR de ordem seis, alcangou melhores resultados, atingindo 96% de
reconhecimento no paciente de controle, e uma média de 93% para todas as
amostras, que estd na faixa dos indices alcancados em pesquisas na area. As
dificuldades encontradas foram a diversidade do sinal de uma cardiopatia para outra,
com amplitudes variadas para as mesmas amostras, e em contrapartida, tivemos
também dificuldades entre as cardiopatias IAM e bloqueios, pois algumas vezes a
area cardiaca afetada é a mesma, tornando o sinal semelhante, impedindo a rede de
efetuar o reconhecimento correto. Mesmo com as dificuldades apontadas os indices
de reconhecimento estdo coerentes com os demais trabalhos pesquisados, para

este tipo de sinal.

Tabela 5.2 — Resultados de validagéo e reconhecimento dos sinais ECG pela rede neural, cendrio de
um ciclo por amostra selecionada, com trés ordens diferentes de andlise.

Amostras com 1 ciclo
Ordem Validacéio
AR Patologia do Treino |Reconhecimento

ECG Normal 100% 92%
10 IAM 100% 86%
Bloqueio 100% 84%
QOutras 100% 88%
ECG Normal 100% 86%
8 TAM 100% 78%
Bloqueio 100% 76%
Outras 100% 78%
ECG Normal 100% 96%
6 IAM 100% 91%
Bloqueio 100% 90%
Qutras 100% 93%
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5.3. Cenario 2 — Amostras com dez ciclos de ECG

5.3.1. Treinamento

No segundo cenario temos a utilizagdo de dez ciclos consecutivos e inteiros
por amostra selecionada, com as mesmas opcdes de ordens para geracao dos
coeficientes. As opcdes de ordens utilizadas foram: dez, oito e seis.

O processamento deste cenario € semelhante ao primeiro, sendo que a
diferenca essencial é o parametro de numero de ciclos que esta marcado como 10.
Na Figura 5.9 vemos uma parte da interface com os parametros preenchidos e a
opcdo de numero de ciclos informada em 10; os demais parametros estao
preenchidos da mesma maneira que o primeiro cenario. No grafico “Derivacbes do

ECG Selecionado” observamos o tracado dos dez ciclos para todas as derivacoes

selecionadas.

¥ Classificador de Cardiopatias @@.@
;
Selegdo de amostras (32): Parémetros AR~ Deriv.
s0402Ire_Separadas.seriell ~ v DI Derivagoes do ECG Selecionado AR x Derrivagéo Selecionada
s0415lre_Separadas.seriell [ DIl y - - —[-Di ¥ - -
50452 re_Separadas.seriell Ordern Const. | [ DIl -5
s0453_re_Separadas.seriell ™ ,ll]— W [ avR -\6
Operag#no: Grupo: f— P avl
' avF || = =
® Treino ; llii:mal 0.001 [ w1 = E
(" Classificagio " Blogueio ||:$§
(" Demais Fixa atual v . :
Derivaggio: Nam. Ciclos | Tira dltima | | [v vs 0 2000 4.000 6.000 8.00010.000 2000 4000 6.000 8000 10.00C
V5 ~| |Iv Serie |10 Limpa [v VB ms ms

Figura 5.9 — Corte da Interface — area de selecdo de pardmetros e graficos de derivacées para opgéo
com dez ciclos.

Na Figura 5.10 destacamos o grafico “AR x Derivagdo Selecionada” e um
zoom do gréafico para mostrar em detalhe a reconstru¢do da curva, utilizando os

coeficientes do modelo AR, sendo o ciclo original em azul e a curva reconstruida em
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vermelho, neste grafico também verificamos a opcao dos dez ciclos escolhidos para

a representacao do sinal e aplicagéo dos calculos dos coeficientes AR.

mV AR x Derivacéo Selecionada AR x Derivacéao Selecionada

0.8
0,7
0.6
0,5
0.4
0,3
0.2
0,1
0

2000 4000 6000 8000 10000

ms ms

Figura 5.10 — Grafico em zoom do registro dos coeficientes AR sobre a curva do ciclo original, em
vermelho o resultado do calculo do modelo AR e em azul a curva original de ECG.

Apds a geracdo dos arquivos com os coeficientes e alvos pelo aplicativo,
utilizamos o Matlab para o treinamento da rede neural. Os mesmos procedimentos
de treinamento utilizados no primeiro cenario foram utilizados para o cenario com
dez ciclos. O desempenho do treinamento ndo foi comprometido, pois mesmo com
dez ciclos, o volume de dados ainda é bastante reduzido uma vez que utilizamos
coeficientes representando o sinal original. Na fase de validagao do treinamento da

rede neural atingimos 100% de reconhecimento (indice esperado para esta fase).

5.3.2. Reconhecimento

Na fase de reconhecimento adotamos o percentual de 50% de aproximacéo
do resultado alcangcado em comparagdo o valor treinado. A identificagdo de
reconhecimento da-se com 50% de aproximag¢ao do resultado alcangado para o

valor alvo. A Figura 5.11 mostra a interface do aplicativo com a selecdo da amostra
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para reconhecimento, a op¢cao de operacdo selecionada é a “Classificagao”, onde

temos as amostras sem identificacao de cardiopatia e sem a utilizacéo de arquivo de

alvos, com o parametro de numero de ciclos marcado com dez ciclos.

r’ Classificador de Cardiopatias

=] X

I
i~ Selegdio de amostras (58): - Parametros AR — - Deriv.
s0010_re_Separadas.seriell] [ | — v DI Derivagoes do ECG Selecionado AR x Derrivagéo Selecionada
5001 4dlre_Separadas.seriell r ] v ol - -DI
|s0021bre_Separadas.seriell | ordem const C -Dll
s0025lre_sSeparadas.seriell ] ,1I]— ,m— =Dl
- Operagdo: 1~ Grupo: i ’ =avh
p 2 - I _ Erro -Vh
" Treino -~ il il].l]l]1 -V6
(® Classificagio C [
Dt Fixa atual
- Derivagfio: - -Niam. Ciclos | Tira altima
V5 ~ | |I¥ Serie 10 Limpa
Relatorio: - my 4
— Indices do Modelo AR
ECG: s0021bre [E
Patologia Header 1: Myocardial infarction il
Patologia Header 2: Skoliosis B | e e e i i e e
Patologia (Pasta): IAM-PTB 0-8
Sexo: Masculino 0.7
Idade: 74 06
5 |
Tempo de amostra de ECG analisada: 17/105 = 0.5
Falsos positivos/negativos: v3,v2,diii, = 041
IZmostras média movel: 20 0.3
0,2
Média Desvio Menor Maior Relac i e S e i i T G
Derivaglo RC Padr8c Cicle Cicle Rcert -
menth Eeliea) s 28 v T T T
.( | 1l | [ b3 Ordem

Figura 5.11 — Interface do aplicativo — Sele¢do de uma amostra, com dez ciclos para reconhecimento
pela rede neural, com dez coeficientes.

O teste de reconhecimento foi realizado submetendo cada uma das amostras

selecionadas a rede neural e aferido os resultados. Na Figura 5.12 podemos

observar o resultado dos experimentos, com a fungdo de simulacao da rede ja

treinada, para amostras formadas por dez ciclos consecutivos.
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Figura 5.12— Interface Matlab — Reconhecimento de amostras aplicadas a rede neural apds o
treinamento, amostra com dez ciclo e dez coeficientes.

Semelhantes aos experimentos realizados no primeiro cenario, encontram
como maior dificuldade no reconhecimento a diferenciagdo entre bloqueio e infarto
agudo do miocardio, pois eles tém caracteristicas semelhantes em funcdo de ambos
possuirem algum tipo de atraso na passagem do impulso pelo musculo cardiaco. Na
Tabela 5.3 mostramos os resultados obtidos apds a fase de reconhecimento com
amostras de dez ciclos.

Modelo AR de ordem dez apresentou o pior desempenho, onde observamos
que no caso da cardiopatia bloqueio ndo foi atingido o patamar de 65% de
reconhecimento, indices muito baixos para considerarmos como ferramenta eficiente
na classificagéo de cardiopatias.

Para o cenario com dez ciclos por amostras, 0 comportamento da rede com

do modelo AR de ordem oito alcancou melhores resultados, atingindo 85% de
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reconhecimento no paciente de controle, e uma média de 80% para todas as
amostras. Estes indices estdo abaixo da média dos indices alcancados em

pesquisas semelhantes. [Hedén,et al., 1997].

Tabela 5.3 — Resultados de validagéo e reconhecimento dos sinais ECG pela rede neural, cendrio de
dez ciclos por amostra selecionada.

Amostras com 10 ciclos
Ordem Validacéio

AR Patologia do Treino |Reconhecimento

ECG Normal 100% 71%

10 IAM 100% 65%

Bloqueio 100% 64%

QOutras 100% 68%

ECG Normal 100% 85%

8 TAM 100% 77%

Bloqueio 100% 76%

Outras 100% 80%

ECG Normal 100% 81%

6 IAM 100% 76%

Bloqueio 100% 75%

Qutras 100% 77%

5.4. Cenario 3 — Amostras com um ciclo de ECG -4

neuronios de saida

5.4.1. Treinamento

No terceiro cenario, realizamos uma escolha aleatéria das amostras, com dez
combinag¢des por grupo de amostras para treinamento. As ordens do modelo AR

escolhidas foram: dez, oito e seis.
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O processamento deste cenario € semelhante ao primeiro, sendo que a
diferengca essencial € a forma de escolha de amostras para treinamento e a
construcdo da rede neural, onde optamos por diminuir o nimero de neurbnios na
camada intermediaria, de quatorze para cinco, (um experimento para avaliar o
comportamento da rede). Com a base nos cenarios anteriores, onde a rede
encontrou dificuldade para distinguir as amostras de Bloqueios e 1AM, modificamos
para este cenario o numero de neurbnios de saida, de dois para quatro, com o
objetivo de distanciar as identificac6es entre Bloqueios e IAM. A identificacdo foi

experimentada de acordo com a identificacao descrita a seguir:

= Pacientes normais -1, 1,-1, 1;
= IAM -1,-1,-1,-1;
= Bloqueios 1, 1, 1, 1;
= Demais cardiopatias 1,-1, 1,-1.

Apds a geracdo dos arquivos com os coeficientes e alvos pelo aplicativo,
utiizamos o Matlab para o treinamento da rede neural. Como nos cenarios
anteriores, na fase de validacao do treinamento da rede neural atingimos 100% de

reconhecimento.

5.4.2. Reconhecimento

Na fase de reconhecimento utilizamos o percentual de 50% de aproximacao

do resultado alcancado em comparagdo o valor treinado. A identificagdo de
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reconhecimento da-se com 50% de aproximag¢ao do resultado alcancado para o
valor alvo. (valor alvo de 1 o reconhecimento est4 entre -0,5 a 0,5).

O teste de reconhecimento foi realizado submetendo cada uma das amostras
selecionadas a rede neural e aferido os resultados.

Para alcancarmos um melhor resultado, reduzimos o nimero de neurdnios na
camada intermediaria de quatorze para cinco. Aumentamos o numero de neurbénios
de saida de dois para quatro, com o objetivo de distanciar a identificacdo dos
bloqueios e dos infartos. Na Tabela 5.3 mostramos os resultados obtidos ap6s a fase
de reconhecimento.

Modelo AR de ordem oito apresentou o pior desempenho, pois na cardiopatia
bloqueio ndo atingiu o patamar de 80% de reconhecimento, indices muito baixos
para considerarmos como ferramenta eficiente na classificacao de cardiopatias.

Para esse cenario, o comportamento da rede com do modelo AR de ordem
seis alcangou melhores resultados, atingindo 97% de reconhecimento no paciente
de controle, e um indice minimo de reconhecimento de 93% para todas as amostras.
Estes indices estdo na média dos indices alcangcados em pesquisas semelhantes.

[Hedén,et al., 1997].
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Tabela 5.4 — Resultados de validagao e reconhecimento dos sinais ECG pela rede neural, cenario de
dez ciclos por amostra selecionada.

Amostras com 1 ciclo
Ordem Validacao

AR Patologia do Treino |Reconhecimento

ECG Normal 100% 93%

10 IAM 100% 89%

Bloqueio 100% 89%

Demais Cardiatias 100% 89%

ECG Normal 100% 92%

8 TAM 100% 81%

Bloqueio 100% 79%

Demais Cardiatias 100% 83%

ECG Normal 100% 97%

6 IAM 100% 94%

Bloqueio 100% 93%

Demais Cardiatias 100% 95%

5.5. Conclusao

Para esse trabalho, experimentamos trés cenarios para as analises, 0
primeiro onde foi utilizado um ciclo selecionado aleatoriamente de cada amostra e o
segundo com dez ciclos consecutivos por amostra (com uma rede configurada com
dois neurdnios de saida) e o terceiro com um ciclo por amostras, e o treinamento
realizado com dez combinagbes de amostras, selecionadas aleatoriamente (com a
rede configurada com quatro neurdnios de saida). Foram utilizados modelo AR de
ordens diferentes, sendo ordem dez, oito e seis. Os treinos e testes foram realizados

utilizando seis derivacdes, selecionadas entre as de melhor indice de acerto,
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segundo relatério de desempenho obtido no trabalho de Rangel, 2006. Para cada
um dos cenarios, foram treinadas na rede amostras com as caracteristicas de ciclos
de ECG’s normais e patoldgicos apresentando as cardiopatias |IAM, Bloqueios e
demais cardiopatias.

A combinagdo mais eficiente encontrada em nossos testes foi com a utilizagdo
do modelo AR de ordem seis com um ciclo por amostra, numa rede neural
configurada com cinco neurdnios na camada intermediaria e quatro neurdnios de
saida, alcancando o patamar de 97% para pacientes do grupo de controle e 93% de
minimo no reconhecimento nos trés grupos. O resultado de pior desempenho foi o
de ordem dez com dez ciclos por amostra. A grande dificuldade encontrada nos
experimentos é a semelhanca de algumas amostras das cardiopatias IAM e
bloqueio, em funcdo da area cardiaca acometida pela enfermidade, mas essa
dificuldade foi atenuada quando utilizamos uma rede neural artificial com quatro
neurdnios de saida.

Entendemos que o meétodo utilizado para reconhecimento do sinal ECG
mostrou-se aderente ao objetivo do modelo proposto para a classificagdo de
Cardiopatias através da analise do sinal ECG.

No proximo capitulo, apresentaremos nossas conclusdes sobre o estudo, e
analisamos as possibilidades de melhorias do modelo, bem como trabalhos futuros

relacionados a nossa pesquisa.
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Capitulo 6
Conclusao e Trabalhos Futuros

6.1. Conclusoes Gerais

Neste trabalho, desenvolvemos um modelo capaz de classificar Cardiopatias
através da analise de sinais ECG digitais. Para esse desenvolvimento utilizamos a
extracdo de caracteristicas do sinal ECG com o uso do modelo AR com LMS
modificado, descrito por Soares e Andrade [SOARES, Alcimar Barbosa; et al. 2003.],
sendo tais caracteristicas classificadas por uma RNA.

A escolha do modelo AR mostrou-se capaz de representar o sinal ECG com
vantagens sobre o0 uso do sinal original, tais como:

e Reducao de informacgdes redundantes ao sistema de classificacao;
e Agilidade e simplicidade no processo de célculo.

Para o estabelecimento da ordem e da constante de convergéncia, apoiamos-

nos em trabalhos ja4 desenvolvidos [ANDRADE, Adriano de Oliveira. 2000.]

[SOARES, Alcimar Barbosa; et al. 2002.] [SOARES, Alcimar Barbosa; et al. 2003.] e
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realizamos numerosos testes para chegarmos aos valores de melhor desempenho
para este tipo de sinal.

Para a etapa de classificacdo utilizamos as redes neurais artificiais, com
topologia MLP e como algoritmo de treinamento o backpropagation. Os coeficientes
extraidos pelo modelo AR foram utilizados como informacdes de entrada da rede,
fator que contribuiu para que a RNA nao se tornasse pesada, permitindo assim
alcancarmos bons resultados com agilidade e pequeno esforco computacional. Uma
dificuldade encontrada na utilizacdo da rede neural foi a determinagcdo do melhor
numero de neurdnios das camadas intermediarias e saida. Nesse trabalho
experimentamos quatorze e cinco neurbnios para camada intermediaria, dois e
quatro neurdnios para camada de saida. Estabelecemos as quantidades de
neurbnios aproveitamos a experiéncia de outras pesquisas semelhantes
encontradas na literatura [HEDEN, Bo; et al., em 1997].

O processo desenvolvido nesta solugcdo pode ser resumido nas seguintes
etapas:

e (Captacdo do ciclo cardiaco separado utilizando o software de
localizagéo de ciclo cardiaco desenvolvido por Rangel, UFU, 2006;

e Selecionar a opgéo para processamento dos dados de treinamento ou
reconhecimento do sinal;

e Extrair as caracteristicas através do modelo AR, com LMS modificado,
utilizando o software desenvolvido, com os parametros de entrada
(janelamento do ciclo, ordem do modelo AR, constante de

convergéncia e erro) para o calculo.

93



e Gerar um arquivo com a base de dados no formato esperado pelo
Matlab, para aplicacdo das caracteristicas na Rede Neural, para
treinamento ou reconhecimento;

e Processamento da Rede Neural MLP, com algoritmo de treinamento
backpropagation, dos dados selecionados;

e Apuracao e analise dos resultados de reconhecimento.

Os resultados alcangados mostraram-se aderentes ao objetivo do modelo
proposto, sendo:
e Investigacdo do estado da arte das principais técnicas aplicadas para
identificacdo das cardiopatias através da analise do eletrocardiograma;
e Proposta de um modelo para identificacdo e classificagdo de
cardiopatias através de um ciclo de ECG;
e Implementacdo de um modelo em software;
e Avaliagdo do desempenho através da analise dos sinais ECG
coletados do banco de dados Physionet [OEFF, Michael. 2005.].
Realizamos os treinamentos com 80 amostras, selecionadas em trés grupos
de diferentes cardiopatias, sendo o primeiro grupo o de controle, com pessoas
saudaveis, infarto agudo do miocardio, bloqueios e outras cardiopatias agrupadas.
Os experimentos foram realizados, considerando trés cenarios distintos: o primeiro
com apenas um ciclo de cada amostra, o segundo com dez ciclos consecutivos para
cada amostra e o terceiro, foi utilizada a metodologia de escolha aleatéria das
amostras e realizado o treinamento com os dez conjuntos previamente escolhidos,

foi realizado também a reducdo do numero de neurbnios da camada intermediaria e

94



aumento da camada de saida. No primeiro cenario, utilizamos dois tipos de
janelamento do sinal, um abrangendo todo o ciclo e o outro utilizando um trecho
menor buscando o complexo QRS e adjacéncias, para o segundo cenario utilizamos
o ciclo completo. Para todos os cenarios, processamos as analises com ordens do
modelo AR, sendo: dez, oito e seis.

As maiores dificuldades no reconhecimento devem-se a presenca dos
seguintes fatores:

e Sinais muito diferenciados entre as derivacbes para a mesma
cardiopatia;

e Sinais semelhantes para cardiopatias diferentes, em funcao de a area
cardiaca afetada ser a mesma, ocasionando o mesmo efeito no curso
do sinal através do musculo cardiaco.

Essas dificuldades nao chegaram a comprometer o resultado final.

Podemos concluir que o modelo proposto para a classificagéo de cardiopatias
cardiacas executa seu papel de acordo com o objetivo inicial e podera ser utilizado
como base em aplicagdes visando o suporte ao diagndstico baseado em sinais ECG.
Alcangamos um indice de reconhecimento em torno de 97%, com a utilizagdo de
ordem seis no cendrio de um ciclo. O modelo AR de ordem dez com dez ciclos de
analise foi o cenario de pior desempenho, com o menor indice de reconhecimento,
64% para a cardiopatia bloqueio. O melhor desempenho foi alcangado no cenario
com modelo AR de ordem seis, com um ciclo de analise, para pacientes normais,
atingindo 97% de reconhecimento das amostras.

Acreditamos que sua utilizacao futura possa contribuir para a agilidade e

eficiéncia na sugestao de diagnéstico de cardiopatias através do ECG.
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6.2. Trabalhos Futuros

Aprimoramento do modelo

O modelo podera ser utilizado como programa de sugestdo de diagndstico,
simplificando e agilizando a analise dos especialistas em Cardiologia, principalmente

em situagdes de emergéncia, para tal sugerimos evolugées no modelo:

e Testar novas técnicas de extracdo de caracteristicas do sinal como
transformadas wavelets, que ja estdo sendo utilizadas em pesquisas
mais recentes, podendo também apresentar excelentes resultados [LlI,
C; ZHENG, et al. 2000.];

e O aprimoramento do método de identificagcdo automatizando a
utilizacdo de redes neurais para possibilitar o reconhecimento tempo

real.

Trabalhos futuros

Entendemos como possiveis trabalhos futuros para a continuidade das

pesquisas as seguintes sugestoes:

e Criacdo de um sistema de alarme para utilizagcdo em cardiologia de

monitoramento, onde o0 modelo acionaria um alarme na deteccdo de
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alguma alteracdo no padrdao de normalidade do paciente, com a

utilizagdo do modelo apresentado.

Desenvolvimento de um prot6tipo em conjunto com programas de

eletrocardiografos para teste do modelo em tempo real.
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