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RESUMO

Este trabalho apresenta uma proposta de processamento de sinais que é
demonstrado na implementagcdo de um sistema de diagnostico de cardiopatias. O
sistema recebe os sinais de derivacbes de um eletrocardiograma, fornecido por um
banco de dados. Estes sinais sdo filtrados e processados de tal forma que na saida

deste sistema é gerado o possivel diagnostico do paciente em analise.

Para o funcionamento deste sistema, o método adotado se baseia no
agrupamento nebuloso, para reduzir a quantidade de amostras de dados a serem
processadas, visando facilitar o processamento e reduzir o hardware dedicado para

este fim.

O agrupamento nebuloso permite extrair as principais caracteristicas, ou
grupos, de um sinal de entrada, e através destas caracteristicas e das fungdes de
pertinéncia, que relacionam os grupos, fornece regras que podem ser utilizadas em
varios tipos de aplicacBes de controle e tomadas de decisdo. Este trabalho demonstra
a possibilidade de utilizacdo do agrupamento nebuloso para gerar 0s grupos, que
representam as caracteristicas principais de um sinal de eletrocardiograma,

permitindo assim um diagnostico de provaveis doencas cardiacas.

Para a geracdo do diagndstico da cardiopatia, foi utilizada também a
correlacdo para comparar 0os grupos de um sinal de um eletrocardiograma
desconhecido com os grupos de umsinal de eletrocardiograma de um banco de dados
de diagndstico conhecido. A comparagdo que obtiver maior valor de correlagdo sera

reconhecida como o possivel diagndstico do paciente.

Este trabalho apresenta o resultado da aplicagédo do agrupamento nebuloso
para a reducdo das amostras a serem processadas, atraves de simulacdes de um
sistema criado para comprovar o funcionamento da técnica citada e também o
resultado da implementacdo deste sistema em uma FPGA. O reduzido numero de
amostras do processo de agrupamento torna o processamento mais simples e
simplifica a implementacdo do hardware. De acordo com os testes, 0 método obteve

85% de diagnosticos corretos.



ABSTRACT

This work presents a signal processing approach that will be validated by a
cardiac diagnostic system implementation. The system receives signals from an
electrocardiogram leads, but initially they come from database. These signals are

filtered and processed so that the system outputs the possible diagnosis.

The system operation in based on fuzzy clustering that reduces the amount of
data samples to be processed, thus facilitating the data processing and reducing the

required hardware.

The fuzzy clustering, allows the extraction of the key features, or clusters, of
an input signal. Based on the clusters membership functions it is possible to establish
rules that can be used in a variety of decision making and control applications. This
work demonstrates the possibility of using fuzzy clustering to generate the clusters

that represent the main features ofan ECG signal in order to diagnose cardiopathies.

The heart disease diagnosis also required correlation theat was also used to
compare the clusters of electrocardiogram under analysis and clusters of an ECG
database of known diagnosis. The comparison that achieves the highest correlation is

taken as the possi8ble patient diagnosis.

This work presents the result the fuzzy clustering process used to reduce the
number of samples to be processed through simulation If a system specially designed
to validate the technique works cited and through an FPGA implementation. The
reduced number of samples of the clustering process turns the processing simpler and
allows its hardware implementation. According to the tests conducted, the method

achieves 85% correct diagnoses.
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1 INTRODUCAO

1.1 Consideracdes Iniciais

Vaérias pesquisas sobre saude indicam que os problemas cardiacos sdo as
maiores causas de mortes em seres humanos. De acordo com a American Heart
Association, mais de 910 mil americanos morrem anualmente em conseqUéncia de
doencas do coracdo e mais de 70 milhdes vivem com alguma forma de doenca do
coracdo como pressdo alta, derrame, angina [1]. Diante deste cenario, pesquisadores
concentram esforgos na busca de solugdes que permitam detectar estes problemas
com maior antecedéncia possivel, aumentando desta forma as chances de
sobrevivéncia destes pacientes, atraves de tratamentos especificos para um

determinado diagnostico.

Para fazer o diagndstico sobre um determinado problema cardiaco, é preciso
analisar os registros das variacbes de potenciais elétricos gerados pela atividade
elétrica do coragdo. Estes sinais sdo obtidos através de um exame chamado

eletrocardiograma [2].

O trabalho proposto, relacionado diretamente com o eletrocardiograma,
consiste em demonstrar os resultados da adaptacdo de uma técnica de processamento
de sinais, conhecida como agrupamento de regras, para sua aplicagdo em um sistema
de diagndstico de cardiopatias. A técnica de agrupamento de regras, frequentemente
denominada de clusterizacdo, é o processo de agrupar um conjunto de regras, objetos

fisicos ou abstratos em classes de regras ou objetos similares [3, 4].

O objetivo desta adaptacdo é utilizar essa técnica para identificar os pontos
que descrevem as principais caracteristicas de um sinal de eletrocardiograma. Com a
identificacdo destes pontos, o processamento do sinal fica restrito a eles, diminuindo
a quantidade de dados a serem processados e simplificando a implementacdo de um

hardware para este fim.

A técnica de adaptagdo para obter as principais caracteristicas de um sinal de

eletrocardiograma é baseada no metodo de extracdo de regras nebulosas [5]. Este



método se baseia na criacdo de agrupamentos (regras) que serao utilizados em um

sistema de controle.

Para demonstrar os resultados da utilizacdo da adaptagdo do sistema de
agrupamento nebuloso, foi criado um sistema para 0 processamento destes sinais,

como o apresentado na Figura 1.
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Fig. 1 — Esquematico simplificado do Sistema para o diagnostico de cardiopatias.

O sistema proposto, apresentado na Figura 1, recebera amostras analdgicas de
um sinal de eletrocardiograma. As amostras dos sinais para a validacdo do sistema
foram tiradas de um banco de dados denominado Physionet [6], que ser& detalhado

no item1.2.

Antes de serem processados, os sinais de entrada passam por um filtro, para
eliminar ruidos de freqUéncias altas, que sdo comuns em sinais de eletrocardiograma.
Também é feita a eliminacdo de nivel DC, pois tanto os ruidos como o nivel DC
podem interferir no resultado do processamento. Apds a eliminagdo dos ruidos, é
aplicado o método de extracdo de regras, que sera discutido no capitulo 3, onde seréo

separadas apenas as amostras mais importantes do sinal a ser analisado.

No bloco 3, utiliza-se 0 método da correlacdo, conforme sera abordado no
capitulo 4, onde as amostras mais importantes do sinal em teste sdo comparadas com
as principais amostras de sinais de um banco de dados de diagnosticos conhecidos e,
de acordo com o resultado da correlacdo destes sinais, é gerado o provavel

diagndstico do paciente.



1.2 O tema da Tese, a justificativa e o problema do trabalho

A Tese deste trabalho consiste na demonstracdo da viabilidade do uso da
técnica de agrupamento nebuloso para diminuir a quantidade de amostras a serem
processadas por um sistema de diagnéstico de cardiopatias, o que possibilita o
desenvolvimento de um hardware programavel (FPGA ou ASIC) que efetue o
diagnostico de cardiopatias, habilitando assim o recurso de diagnostico em um
hardware que possa estar disponivel em regifes ou situacdes onde seja dificil o
atendimento especializado de um cardiologista. Como exemplo pode ser citado o

primeiro diagnéstico em ambuléncias de atendimento de emergéncia.

Alguns estudos [7-11] apresentam implementagdes em software que utilizam
técnicas de processamento de sinais para interpretacdo de caracteristicas de um
eletrocardiograma, 0 que permite obter diagnosticos prévios de alguma cardiopatia

em um paciente.

O sistema proposto neste trabalho consiste em apresentar os resultados da
aplicacdo da adaptagdo da técnica proposta pela tese e, utilizando a correlacdo, gerar
provaveis diagnosticos com a utilizacdo de poucos pontos de um eletrocardiograma,
viabilizando um hardware pequeno, barato, rapido e com desempenho comparavel ao

das implementacdes em software citadas na literatura.

Para comprovar a viabilidade de uso da técnica e validar os algoritmos de
processamento de sinal, todos os resultados apresentados neste trabalho foram
obtidos apés modelamento em MatlLab® [12]. Serdo apresentados resultados do
sistema através de comparagGes com outros estudos. A implementagcdo em hardware
serd tema de outro trabalho, mas que ja possui resultados comprovando a viabilidade

de implementacdo em FPGA.

Para a verificacdo da eficacia do trabalho proposto, foi utilizado um banco de
dados de sinais de eletrocardiogramas reais, onde cada sinal apresenta as principais
caracteristicas de um eletrocardiograma com uma determinada cardiopatia. O banco

de dados utilizado foi obtido através do PhysioNet [6].



PhysioNet é um projeto cooperativo iniciado pelo Boston’s Beth Israel
Deaconess Medical Center/Harvard Medical School, Boston University, Mc Gill
University e Massachusetts Institute of Technology (MIT), que consiste em um
servico publico para pesquisa de sinais fisiologicos complexos, financiado pelo
National Center for Research Resources e pelo National Institute of Health. O
PhysioNet oferece livre acesso via Internet a diversas bases de dados de sinais

fisiol6gicos e softwares relacionados a leitura das mesmas.

Devido a presenca de ruidos e de componentes DC, foi utilizado um sistema
de pré-processamento que € composto de um filtro Butterworth de terceira ordem e
um processamento para eliminar o nivel de sinal DC presente junto com os sinais em

analise, ambos implementados em MatLab®.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho € comprovar, através do desenvolvimento e
modelagem de uma técnica de agrupamento nebuloso implementada em MatLab®,
que é possivel o processamento de sinais de eletrocardiograma, viabilizando uma
implementacdo em hardware de baixo custo para um sistema de diagndstico de
cardiopatias. A técnica proposta possibilita que apenas alguns pontos da totalidade de
pontos de um eletrocardiograma sejam tratados para obter um diagnostico inicial de

pacientes.

Este trabalho abriu espago para que outros trabalhos, como exemplo um
trabalho de doutorado em fase de finalizacdo no grupo de microeletrdnica da
UNIFEI, sejam desenvolvidos na forma de hardware dedicado.

Os objetivos especificos, que derivam do objetivo geral, séo:
= Dominar o processo de agrupamento nebuloso;

= Adaptar a técnica de agrupamento nebuloso para a aplicagdo desejada,
uma vez que esta ainda ndo foi aplicada na identificacdo de

cardiopatias;

» Realizar testes com sinais de eletrocardiogramas reais para a

comprovagao do funcionamento do sistema utilizado.



1.4 Eletrocardiograma [13-14]

O eletrocardiograma € o registro de todas as atividades elétricas originadas
pelo coracdo. As informacdes obtidas atraveés do eletrocardiograma sédo de grande
importancia para a determinacdo de algum distdrbio que possa estar ocorrendo no

funcionamento ou na estrutura do coracéo.

O eletrocardiograma é obtido, através de um aparelho chamado de
galvanémetro, que mede a corrente entre dois eletrodos colocados em pontos

estratégicos do corpo humano.

No corpo humano, a célula em repouso, polarizada, é rica em potassio. O
meio externo a esta célula é rico em sodio. Devido & presenga de uma membrana
semipermedvel, ocorre uma diferenca de concentracdo idnica, o que favorece a
geracdo de um potencial. Desta maneira, a célula em repouso polarizada é mais

negativa em relacdo ao meio externo que é mais positivo em relacéo a célula.

Quando a célula é ativada ocorre a despolarizacdo celular onde o interior da
celula passa a ficar mais positivo em relacdo ao meio externo. Apos a repolarizagéo,

a célula volta as suas condi¢bes normais iniciais.

No coragdo existe um sistema de conducdo especializado, responsavel pelo
inicio e propagacéo do processo de ativagdo. O processo de atrivagdo inicia no nodo
sinoatrial, uma estrutura muscular especializada junto com a musculatura atrial
préximo a juncdo superior a veia cava e ao atrio direito. Responsavel por guiar o
ritmo para qualquer estrutura do coracdo, 0 nodo sino atrial € o marca passo. Apos a
ativacdo do nodo sino atrial, o processo se propaga atraves de ambos o0s atrios.
Durante o periodo da ativacdo atrial, somente o atrio esquerdo € despolarizado. Um

resumo da estrutura descrita € apresentado na Figura (2).

O nodo sinusal se encontra na parede posterior do atrio direito. Ele é nutrido
pela artéria do nodulo sinusal. E o local que comanda o ritmo cardiaco. A
despolarizacdo iniciada no nodulo sinusal se propaga pelo sistema de conducdo

sinoatrial ativando o endocéardio e o epicardio dos atrios.

Os feixes internodais ligam o nédulo sinusal ao nédulo atrio ventricular. O

feixe internodal anterior fornece umramo que chega até o atrio esquerdo.



O nddulo atrio ventricular recebe fibras do miocardio atrial e de suas margens

anterior e inferior emerge o feixe de His.

No feixe de His se originam o ramo direito e 0 ramo esquerdo. Estes

continuam por uma rede subendocardica de fibras de Purkinje.

A repolarizacdo atrial ndo é registrada no eletrocardiograma porque ela ocorre
ao mesmo tempo que a despolarizacdo ventricular, que € um processo elétrico mais

potente.

A Figura 2 apresenta umexemplo do sistema de condugéo do coracao.

Feixe de
His
Atrio Direito

Atrio Ezquerdo

Ramo Eszquerdo

Yentriculo
Eszquerdo

Ventriculo Hede de Punkinje
Direito

Fig. 2 — Sistema de conducdo do coracdo [14].

Devido a estes fendmenos elétricos gerados pelo coracdo, é possivel medir
diferencas de potencial na superficie do corpo humano. Dependendo dos locais no
corpo humano onde os eletrodos do aparelho de medida sdo colocados, sdo

caracterizadas as derivacgdes correspondentes de cada sinal.
As derivacOes mais utilizadas sdo:

- As derivacgoes bipolares, que sdo derivacdes obtidas pela utilizacdo de dois

eletrodos posicionados no corpo humano, como na Figura 3.
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Ferna Esguerda

Fig. 3 — Derivacdes bipolares I, 11, 111 [14].

- Nas derivagdes unipolares, um eletrodo é colocado em um dos pontos
citados na derivacao bipolar e o outro eletrodo é conectado em um terminal central,

onde se tem o potencial zero para todo o ciclo cardiaco, como mostrado na Figura 4.

PT1 PTZ2
av'R avL
-160° -30°
avF
+a0°
PT3

Fig. 4 — Derivacdes unipolares aVF, aVL e aVR [14].

- As derivacOes precordiais sdo obtidas através da analise que utiliza uma
visdo de um plano chamado de plano horizontal, que seria uma vista de cima do

corpo humano. A Figura 5 mostra a posicao destas derivacoes.
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Fig. 5 — Derivagdes precordiais V1, V2, V3, V4, V5 e V6 [15].

Com estas derivagdes, € possivel se obter sinais que podem indicar alguma

anomalia no funcionamento do coracao.

Na Figura 6 é apresentado um sinal caracteristico de um eletrocardiograma

comsuas principais ondas e segmentos em destaque.

‘ORS

Fig. 6 — Sinal caracteristico de um eletrocardiograma.

Cada segmento em destaque na Figura 6, representa uma etapa do processo de

despolarizacdo e repolarizacdo celular.

A onda P representa o inicio da despolarizacdo no atrio direito e depois no
atrio esquerdo. O segmento PR descreve 0 momento em que o impulso elétrico
caminha pelo feixe de His e pelos ramos direito e esquerdo. A despolarizacdo dos

ventriculos é representada pelo complexo QRS do grafico. O segmento ST representa



a fase inicial da repolarizacdo dos ventriculos e a onda T descreve a repolarizacéo

final dos ventriculos.

1.5 Organizagéo do Trabalho

No capitulo 1, sdo descritos 0s objetivos, a justificativa para a escolha do
tema, a metodologia geral, uma breve abordagem sobre eletrocardiograma e a
organizacao do trabalho.

O capitulo 2 apresenta o sistema de pré-processamento bem como uma breve
explanacdo sobre o filtro utilizado neste sistema e o processo de eliminagédo do nivel
DC.

O capitulo 3 aborda os conceitos sobre funcGes de pertinéncia e conceitos que
envolvem o processo de agrupamento nebuloso e mostra alguns exemplos e
aplicagdes, utilizando este processo.

No capitulo 4 sera apresentado o conceito sobre correlacdo e exemplos sobre
sua utilizacdo.

O capitulo 5 mostrard os testes realizados, os resultados obtidos e
comparacGes com outras técnicas utilizadas em outros trabalhos.

As conclusdes e as propostas de trabalhos futuros encontram-se dispostas no

capitulo 6.
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2 FUNDAMENTOS TEORICOS

2.1 Consideragdes Iniciais

Conforme apresentado no Capitulo 1, o objetivo deste trabalho é demonstrar e
aplicar uma adaptacdo da ferramenta de processamentos de sinais, 0 agrupamento
nebuloso e a correlagdo para obter o diagnodstico dos pacientes. Porém, para se testar
a eficacia do sistema, foi necessaria a utilizacdo de sinais de eletrocardiogramas
reais. Devido & presenca de ruidos, antes da andlise do eletrocardiograma, foi
utilizado um filtro para eliminar interferéncias de freqiéncias mais altas e foi feita a
eliminacéo do nivel DC presente neste sinal. Para isto foi necessario criar um sistema

de pré-processamento.

2.2 Sistema de pré-processamento

Junto com os sinais de eletrocardiograma, existem ruidos que sdo gerados
pelos prdprios eletrodos, utilizados para captar os sinais de eletrocardiograma, ou
sinais de outros equipamentos. Devido a presenca destes ruidos, antes do
processamento destes sinais, foi necessario utilizar um sistema de pré-processamento
para eliminar o ruido de freqUéncias mais altas do que a freqiéncia de um

eletrocardiograma e que sdo comuns nestes sinais..

O sistema de pré-processamento tem a funcdo de preparar o sinal para que ele

possa ser processado sema interferéncia de sinais indesejados.

A Figura 7 mostra o sistema de pré-processamento utilizado no sistema
proposto.

Sistema de Pré-processamento

I Sinal Amostrado Filtro Passa Baixa Filtro Passa Alta

\
'N
N

Fig. 7 — Sistema de Pré-processamento.
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De acordo com a Figura 7, o primeiro bloco do sistema de pré-processamento
representa a entrada do sistema. De acordo com o banco de dados utilizado para 0s
testes com os sinais reais de eletrocardiogramas, estes ja foram fornecidos
amostrados, ou seja, para este sistema o sinal de eletrocardiograma utilizado ja estava

amostrado com tempo de amostragem de 0,003s.

O segundo bloco representa a utilizagdo de um filtro passa baixa, para a
eliminagdo de ruidos de frequéncias mais altas. Neste projeto, apos alguns testes, foi

utilizado um filtro Butterworth, que sera detalhado adiante.

O terceiro bloco representa a eliminagdo de nivel DC presente nos sinais de
eletrocardiograma. De acordo com [16], foi aplicada uma rotina de programacao que,
através do calculo da média de um ciclo do sinal de eletrocardiograma, elimina o
nivel DC.

2.3 Filtro

O filtro tem a finalidade de eliminar sinais de freqUéncias indesejadas.

Existem quatro tipos de filtros: passa alta, passa baixa, elimina faixa e passa faixa.

No sistema proposto, verificou-se a necessidade da utilizacdo de um filtro
passa baixa para eliminar os ruidos que possuem freqiiéncia mais alta do que a
frequéncia do eletrocardiograma. Estes ruidos presentes no eletrocardiograma
estavam causando erros no sistema devido a alteracdes nas caracteristicas do sinal

em analise.

Utilizando a ferramenta MatLab® e realizando alguns ajustes verificou-se
que, para esta aplicagdo, o filtro Butterworth apresenta resultados satisfatérios e por
isto foi o escolhido. Sabe-se que este filtro tem como principal caracteristica uma
resposta em freqiéncia sem ondulagfes em sua banda passante e uma resposta nula
fora da sua faixa de passagem. Outra caracteristica deste tipo de filtro é que alterando
sua ordem, somente a inclinacdo da atenuacdo é alterada [17]. A magnitude da

funcdo de ordem N com uma banda passante com freqiéncia de corte Wp é dada por:
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T(jw)| =

2N (2.1)
w
1+ ez[J
Wy
Onde,
 é a freqiéncia do sinal que esta passando pelo filtro;
o, € a frequéncia de corte do filtro;

N é a ordemdo filtro;

T(jw) é a magnitude da funcéo de transferéncia do filtro.

Nota-se que para este filtro a maxima variacdo da banda passante ocorre na

freqUéncia de corte, ou seja, quando w = wp [17].

A Figura 8 mostra um exemplo do grafico da funcdo de transferéncia
(magnitude) do filtro Butterworth.

|T|4

Fig. 8 — Funcdo de transferéncia de um filtro Butterworth [17].

A Figura 9 apresenta varias funcdes de transferéncia do filtro Butterworth e
as variacOes destas funcGes, de acordo com a variagdo da ordem (N) do filtro.
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|71 4

= wlw,

0 0.4 0.8 12 L6 2.0

Fig. 9 — Resposta em freqliéncia (magnitude) do filtro Butterworth em funcao

de sua ordem [17].

De acordo com a teoria apresentada do filtro Butterworth, foi desenvolvido
em MatLab® o filtro, utilizando algumas funces prontas do software. A Figura 10

mostra a funcdo utilizada.

File Edit Wew Text Debug Breakpoints Web indow Help

= = #h fr | € K 3 Stack:

118 ER R e e e e  E T e e S e TP T 2T 1T
1149 L e e L e L e L e e e R S R e R R R R SR 5 Y
120 *FILTRA FREQUENCIAS ALTAS

121|-| [EB,A]sbutter(3,l/(fs/24)):

122 - B % Moztrar coeficientezs B

123 - A % Mostrar coeficientes A4

124 % Plotagem da resposta em freqﬁéncid

125|— hl=fregz(E,4,100);

126| - figure (2]

127|-| plot{absihl))

128 - grid

129 - title('Fesposta em freqiéncia')

130 - xlabel {'Ereqiénca (Hz)')

131 - wlabel{'anplitude')

132 % Filtragem

133 - figure(3)

134|—| w2=filter(E,4,x2);

135|-| w1 = va:

136 — plotit,vl,'k-"]

Fig. 10 — Linha de comando para a utilizacdo do filtro passa baixa.
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Na Figura 10 é possivel verificar que na linha 121 sdo criados os coeficientes
(A e B) do filtro. Os dados de entrada para este calculo sdo a ordem do filtro (3) e a
freqiiéncia de corte do filtro. De acordo com o comando Butter do MatLab®, a
freqUéncia de corte deve ser normalizada entre 0.0 e 1.0, com 1.0 correspondendo a

metade da taxa de amostragem.

Apds criar os coeficientes do filtro, na linha 134 é utilizado o comando para

aplicar o filtro em um sinal x,, que contém as amostras de um sinal de

eletrocardiograma.

Na Figura 11 ¢é apresentado o grafico de resposta em freqiéncia do filtro
Butterworth utilizado neste sistema. O grafico foi gerado na linha de comando 127,
da Figura 10. Usou-se um filtro de terceira ordem e com uma freqiéncia de corte de

aproximadamente 9 Hz.

Resposta em frequéncia

J
o,
o
o
S
4

0.1

amplitude

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
frequiénca (Hz)

Fig. 11 — Gréafico da resposta em frequéncia do filtro utilizado.
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Seré apresentado um exemplo de aplicacdo do filtro proposto em um sinal de
eletrocardiograma. Neste exemplo também foi aplicada uma rotina de processamento
para eliminar o nivel DC presente no sinal. Na Figura 12 sdo apresentadas as linhas
de comando utilizadas para criar a rotina para a elimina¢do do nivel DC do sinal de

eletrocardiograma.

File Edit ‘Wjew Text Debug EBreakpoints Web Window Help

W=y == é fr £ R B Stadk:
E1a] e R R e R R e e L L L L i it e Lt L e i it i e i Ls]
A t = [l:namos3tras):

48 - ¥ = amn3tras(l ! namostras):

49| - fz=1l/tenpoamostragen; % Fregiéncia de amoztragen

100|=| T=1/f=:

101 - figure(l)

102 —| plotit,x)

103 - title('dinal de Entrada')

104 - xlabel|'tenpo (3)')

104 - wlahel | 'amplitude ')

106 titimedia dazs amostrasiiiiisss

107 = goma=0;

108| - for (i = 1 : lengthix))

108] - soma = soma + xi{i);

10| - end

111 - media = somaslengthix] ;

12| - n=1:

113 - for (i = 1 : lengthix))

114| - x2(n) = x(i) - media;

15| - n=mn+1;

116| - end

117

118 R R R L R R R R R R R R R R R R R R R R R R RN R R

Fig. 12 — Linhas de comando utilizadas para eliminar o nivel DC do sinal.

De acordo com a Figura 12, observa-se que o0 vetor x contéem as amostras do
sinal do eletrocardiograma. Na linha 111 € calculada a média do sinal. Entre as linhas

113 2116 o valor da média é subtraido de cada amostra do sinal.

Na Figura 13 é apresentado um exemplo de um sinal caracteristico de

eletrocardiograma que sera submetido ao filtro Butterworth.
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Sinal de Entrada
_1.2 T T T T T T

amplitude (mV)

{4.@/\/ -

26 1 1 1 1 1 1
] 01 o2 03 04 05 1117 o7

Tempo (s)
Fig. 13 — Exemplo de um sinal de eletrocardiograma antes de passar pelo bloco de

filtragem e eliminacdo do nivel DC.

O sinal do eletrocardiograma, apresentado na Figura 13 é aplicado na entrada
de um filtro Buttterworth. Este filtro elimina ruidos de freqUéncias mais altas de tal
forma que em sua saida é obtido um sinal de eletrocardiograma apenas com as
caracteristicas de funcionamento do coracdo. Através do processamento apresentado
na Figura 12, é feita a eliminacéo de nivel DC que estava somado a este sinal. Apés
este processamento o sinal passa a ter as caracteristicas mostradas no grafico da

Figura 14 e entdo o sinal esta pronto para ser processado e analisado.
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Sinal de entrada
“_5 T T T T T T

04

=
N

amplitude (mV)
=
-

41

02 1 1 1 1
] 01 02 03 04 05 1117 or

tempo (s)

Fig. 14 — Exemplo de um sinal de eletrocardiograma apds passar pelo bloco de

filtragem e eliminacdo do nivel DC.

Comparando o sinal da Figura 13 com o sinal da Figura 14, verifica-se que as

principais caracteristicas de variagdo do sinal foram preservadas, apds a passagem

pelo filtro.
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3 PROCESSO DE AGRUPAMENTO PARA EXTRACAO DE REGRAS

Neste capitulo serdo apresentados os procedimentos de processamento de
sinais realizados, para a execucdo da técnica de extracdo de regras. Para a extracao
das regras sera utilizado o método dos minimos quadrados ortogonais e o
agrupamento difuso. Sera apresentada a ferramenta na qual se fundamenta a tese

proposta. Esta técnica € apresentada por Setnes [5].

De acordo com Setnes [5], sera apresentado um sistema para extracdo de
regras, a partir de dados de entrada e saida, por meio de um agrupamento difuso.
Cada agrupamento corresponde a uma regra difusa IF-THEN. Também sera proposto
0 uso do método ortogonal dos minimos quadrados para remover clusters
redundantes ou menos importantes, permitindo que no processo de agrupamento
difuso, sejam geradas as regras mais importantes, ou seja, as regras que representam

as principais caracteristicas do sistema.

Regras difusas baseadas em modelos sdo utilizadas para modelar sistemas,

comentradas e saidas de controle, através de regras IF-THEN.

Muitas vezes as regras difusas podem ser obtidas através de uma pessoa que
conhece o funcionamento do sistema a ser modelado, porém, em sistemas mais
complexos, ou onde o ser humano ndo € capaz de determinar estas regras, a

utilizacdo de um sistema de extracdo de regras se torna necessaria.

A proposta de Setnes [5] é treinar um sistema para obter as regras de controle.
Para o treinamento do sistema sdo utilizados dados de entrada e as respectivas saidas
que devem ser geradas. A partir destas informagOes sdo criadas as regras nebulosas

ou grupos. Com as regras criadas, cada agrupamento tem sua regra y, =ax; +b, que
de acordo coma entrada x; ira gerar o valor de y,. Cada agrupamento ir4 gerar um
valor de y,, que serd multiplicado pelo grau de pertinéncia correspondente a entrada

X;. O resultado final sera a soma dos valores de y, gerados por cada regra e

multiplicados pelos seus respectivos graus de pertinéncia correspondentes a entrada

X.
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O trabalho proposto utiliza 0 método de criacdo de regras, onde cada regra
corresponde a uma caracteristica dos pontos que indicam as principais variacoes de
um sinal de eletrocardiograma para isto foi utilizado o sistema proposto por Setnes.
O sistema proposto por Setnes cria as regras para sistemas de controle. Para isto séo
necessarias informacdes das caracteristicas da variavel de entrada e da saida de
controle correspondente para cada entrada. Através de um treinamento, sdo criadas
regras de controle que garantem as caracteristicas de controle do sistema. Para o
sistema proposto, foi feita uma adaptacdo do sistema de Setnes onde as regras de
controle descrevem as principais caracteristicas de variagdo dos sinais de
eletrocardiograma. Para isto, no treinamento do sistema proposto, tém-se como
variaveis de entrada instantes de tempo de cada amostra de um sinal de
eletrocardiograma e como saida de controle os valores das respectivas amostras

correspondentes a cada instante de tempo. Serdo geradas regras y; para o sinal de

eletrocardiograma. Como cada regra corresponde a um agrupamento, o sistema
proposto utiliza o ponto onde se localiza o agrupamento gerado. Os agrupamentos se
localizam nos locais que descrevem as principais caracteristicas do sinal do
eletrocardiograma, desta forma os grupos criados indicam as variacdes mais

relevantes do sinal do eletrocardiograma.

A adaptacdo proposta neste trabalho consiste em utilizar a localizacdo dos
agrupamentos criados e o valor correspondente de y; gerado para estes pontos. Os

agrupamentos gerados serdo os pontos do sinal utilizados no processamento e que
geram o provavel diagnéstico. Na adaptacdo da técnica de processamento, oS
agrupamentos ndo serdo utilizados para controle de sistema. Com 0S grupos
determinados, para gerar o diagnostico do sinal em andlise, ndo serd preciso
processar todas as amostras iniciais do sinal, mas sim as amostras correspondentes
aos grupos gerados. Desta forma pretende-se diminuir o processamento para a

geracao do diagnostico.

No modelo de agrupamento que serd visto em 3.2, serdo utilizadas funcGes de
pertinéncia. Para isto foi desenvolvido um estudo das funcbes de pertinéncia basicas
mais conhecidas e serd apresentada a funcdo escolhida para ser utilizada neste

projeto.



20

3.1 Funcéo de pertinéncia

Uma funcdo de pertinéncia indica qual o grau de pertinéncia de um
determinado elemento em relagdo a um conjunto nebuloso. O grau de pertinéncia

pode variar entre [0,1] [18].

Para melhor compreender a definicdo desta funcdo, imagine a necessidade de
diferenciar um carro em alta velocidade e um carro em baixa velocidade. Abaixo

tém-se a ilustracdo de cinco carros com suas respectivas velocidades:

LA ]I LA

—- — —
60 km/h 80 km/h 87 km/h

]I I

—l —-
90 km/h 82 km/h

Fig. 15 — Exemplos para a comparacao das velocidades.

Na Figura 15 sd@o apresentados cinco carros com wvelocidades médias
diferentes. Considera-se que um carro a uma velocidade acima de 80 km/h esta
acima da velocidade maxima permitida. Neste exemplo, os carros com a velocidade
de 90 km/h, 87 knmvh e 82 km/h serdo considerados em alta velocidade, pois estdo
acima da velocidade méaxima permitida. Mas, sera correto afirmar que o motorista do

carro a 82 km/h esteja em alta velocidade?

Para uma melhor classificacdo em situacfes como esta é que sao utilizadas as
funcdes de pertinéncia. Estas funcBes indicam o grau de pertinéncia de um elemento
em relacdo a um determinado conjunto ou evento. No exemplo acima, o carro com

87 km/h com certeza possui um grau de pertinéncia bem maior, em relacdo ao
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conjunto de carros acima da velocidade maxima permitida. JA4 o carro com
velocidade de 82 knvh, terd um grau de pertinéncia menor, em relagdo ao carro com
velocidade de 90 km/h,

Na primeira situacdo poderia ser utilizada a seguinte fun¢do de pertinéncia:

Grau de
pertinéncia

i 0s s s s m mmm

0.0

. =
60 km/h 80 km/h Velocidade

Fig. 16 — Exemplo de funcéo de pertinéncia brusca.

A Figura 16 mostra uma funcdo de pertinéncia de variacdo brusca. Esta
funcéo, de acordo com a variacdo de velocidade (eixo horizontal), varia o grau de
pertinéncia (eixo vertical). Este valor pode variar entre [0,1]. Neste exemplo, como
ocorre uma variagdo instantinea na velocidade de 80 km/h, de O para 1, qualquer
carro que tiver uma velocidade um pouco maior que este valor serd considerado em

alta velocidade.

Na segunda situacdo, onde ttm-se uma mudanga no valor de membership

mais suave, é apresentada a funcéo da Figura 17.

Grau de
pertinéncia

D!BEII-IIIIIIIII

D,SDI-IIII

60 km/h B0 km/h VE|DEi§HdE

0.0

Fig. 17 — Fungdo de pertinéncia suave.
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A Figura 17 mostra uma funcdo de pertinéncia suave, onde de acordo com a
variagdo de velocidade (eixo horizontal), o valor do grau de pertinéncia (eixo

vertical) varia de forma suave entre [0,1].

Note que na primeira classificacdo (com variacdo brusca do grau de
petrtinéncia) um carro tem a velocidade considerada alta e o outro, baixa. Ja na
segunda classificacdo (com variacdo suave do grau de pertinéncia), um carro é
considerado com velocidade baixa e o outro, com velocidade ndo muito alta, ou seja,
0 segundo carro ndo é considerado com velocidade alta, mas sim um grau entre

velocidades consideradas altas e baixas.

De acordo com a aplicacdo, o formato destas funcdes de pertinéncia pode
variar. Em umsistema real, a funcéo de pertinéncia pode ser baseada em informagdes
fornecidas por um operador do sistema que conhece a faixa de valores de variacéao de
um determinado evento e a acdo a ser tomada para cada situacdo. Através destas
informacgdes pode ser construida uma funcdo de pertinéncia que mais se aproxime

dos valores fornecidos pelo operador do sistema [18].

A Figura 18 mostra um exemplo de funcbes de pertinéncia com formato de
Gauss. Note que as funcBes ficam espalhadas por toda a faixa de valores possiveis de
entrada. Desta forma, de acordo com o valor da entrada do sistema, esta entrada tera

um valor de pertinéncia emrelacdo a cada conjunto nebuloso.

WAATATATA
JAVAVAVAVAYS

Fig. 18 — Func¢des de pertinéncia.

No exemplo da Figura 18, as entradas do sistema podem variar entre -3 até 3,

logo para qualguer valor de entrada tém-se um grau de pertinéncia entre 0 e 1 para
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cada conjunto nebuloso. Na Figura 18 € destacada uma funcéo de pertinéncia, onde
para entradas entre 2 e 3 tém-se valores de graus de pertinéncia maiores do que zero
e para entradas menores do que 2, esta funcdo tem um grau de pertinéncia igual a

ZEero.

As Figuras 19 - 23 apresentam as funcbes de pertinéncia mais simples. E
possivel notar que cada funcdo tem uma inclinacdo diferente, o que as torna mais
adequadas em determinadas aplicacfes especificas. As funcdes foram geradas no

software MatLab®.

IJ 1
08F

IR

03fF
02F

01F

=]
=

Fig. 19 — Funcdo de pertinéncia triangular.

A funcdo mostrada na Figura 19 é um exemplo de uma funcdo de pertinéncia
de formato triangular que possui variagfes entre o valor maximo 1 e o valor minimo

0. Para se obter esta funcéo tém-se:

Para x=[0,3] > 1 =0;

Para x =]3, 6[—>y—T3'
Para x=6—> u =1
Para x—]68[—>y_87X'

Para x>8 > u=0.
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02F

01F

Fig. 20 — Funcédo de pertinéncia sigma.

A Figura 20 mostra uma funcdo de pertinéncia sigma, que possui uma
variagdo mais suave, se comparada com as fungdes de pertinéncia analisadas
anteriormente. Esta funcdo, em um caso especial, pode ser calculada da seguinte

maneira;

/Ll = (31)

Existem também as fungbes de pertinéncia descritas por fungdes de

distribuicdo Gaussiana normalizadas, como a apresentada na Figura 21.
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0 1 2 3 4 5 ] 7 8 9 X

Fig. 21 — Funcdo de pertinéncia Gaussiana.

A Figura 21 apresenta a funcdo de pertinéncia Gaussiana. Se comparada com
as outras funcdes anteriores, é de variacdo mais suave e tera um melhor resultado em
sistemas que exigem em sua saida fungdes de variagbes suaves. Esta fungdo, de
acordo com a variacdo dos valores de x, no eixo horizontal, apresenta em sua saida,

no eixo Vvertical, a fungéo:

(x=¢)?

u(x,o,g)=e 2o 0

Onde, o é o desvio padrdo e £ éa média.
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Fig. 22 — Funcéo de pertinéncia formada pela diferenca de duas fungdes sigma.

A Figura 22 mostra um exemplo de uma fun¢do que é formada pela diferenca
de duas fungdes sigmoidais. Esta funcdo também possui uma variacdo mais suave e
de acordo com a variagdo de x, no eixo horizontal, apresenta o valor de resposta, no

eixo vertical definida pela fungéo:

(X, e, &, a,,8,) =[L+e @ —[L4 g 0T (3.3)

Onde ¢, e «a, determinam os valores de f(x) para os quais a pertinéncia é 0,5 e 0s

valores de ¢, e £, determinam com que velocidade a curva tende para zero.
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Fig. 23 — Funcéo de pertinéncia sino generalizada.

A funcdo da Figura 23 é conhecida pelo seu formato como fungéo sino. Nota-
se uma variacdo mais brusca entre seu valor maximo e minimo. Esta funcdo pode ser
definida pela equacéo:

-1

x—g’zﬁ

,u(X,a,,B,{)z 1+

(3.4)

Onde a indica os pontos onde a pertinéncia ¢ 0,5, f ¢ um pardmetro que ¢
determinado em funcdo dos valores de x onde a funcdo de pertinéncia é 0,9 e

¢ indica o centro da curva.

De acordo com [18] os formatos das funcbes de pertinéncia mais utilizados
sdo o triangular e o trapezoidal, devido a facilidade para gerar estas fungdes. Porém,
em situaces onde desempenho suave € considerado de grande importancia, as

funcdes de pertinéncia podem ter outros formatos como gaussiana, sigmoide, sino.

Para verificar e mostrar a influéncia do formato das funcdes de pertinéncia no
funcionamento de um sistema de agrupamento nebuloso, serdo analisadas trés

funcBes de pertinéncia de formatos diferentes atuando em uma mesma aplicacgdo.



28

Nesta andlise todas as fungbes de pertinéncia e todo o funcionamento do sistema

foram desenvolvidos em MatLab®.

O sistema utilizado para teste utiliza as funcBGes de pertinéncia para criar
regras de controle, que serdo abordados no item 3.2. Neste exemplo, a funcdo de
controle deverd, de acordo com a entrada dos valores de x; e X, gerar em sua saida o
valor de sen(x;.x2), ou seja, para valores de x; e X, de entrada, a saida deve gerar o

resultado da funcdo de controle.

Inicialmente sdo fornecidos, para o treinamento do programa, alguns valores
de entrada do sistema e o0s valores de saida que devem ser gerados. Apds o
treinamento, com os valores de dados fornecidos, o programa gera funcdes de
controle que serdo capazes de gerar, na saida do sistema, valores que correspondema
funcdo sen(x1.x2), de acordo com o treinamento realizado. Esta aplicacdo utilizara
14 fungdes de pertinéncia e como primeiro exemplo, estas fungdes terdo o formato

sino e deverdo atuar emtoda a faixa de variacdo possivel das entradas.

Na Figura 24 é apresentada a funcdo de saida sen(x1.x2), que o programa
devera gerar, para uma faixa de valores de x; e X, entre -3 e 3. Todas as fungdes e

processamentos realizados, foram feitos em MatLab®.
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Fig. 24 — Fungéo sen(xy.X2).
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O ografico da Figura 24 mostra a fungdo correta esperada na saida do
programa onde se tem a variacdo de x; e X entre [-3,3] e 0 resultado de sen(x;.x2),

que varia entre [-1,1].

Na Figura 25 ¢é apresentado o grafico das fun¢bes de pertinéncia que serdo

utilizadas neste sistema.

Grau de
T AAAAAANAAAAN
% 2 1 o x1 1 2 3

Fig. 25 — Gréafico de fungbes de pertinéncia de formato sino.

A Figura 25 apresenta o grafico dos 14 conjuntos nebulosos utilizados pelas
variaveis de entrada (x1 e x2). Como o programa estd gerando uma funcdo que
relaciona x; e Xy, se cada entrada trabalha com 14 conjuntos, o programa ir4
relacionar os 14 conjuntos de cada entrada, resultando em uma combinacdo de 196

grupos.

O gréfico da Figura 26 mostra a fungdo gerada pelo programa, utilizando os
14 conjuntos e aplicando a técnica de agrupamento nebuloso, com formato sino, para
cada entrada. Este grafico mostra que o sinal gerado na saida do programa contém
alguns erros, que sdo indicados pelas pequenas ondulacbes geradas na superficie da

figura e que ndo apareceram no grafico da funcdo esperada da Figura 24.
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Fig. 26 — Gréafico gerado pelo programa para funcao de pertinéncia sino.

Na Figura 27 € apresentado o grafico que mostra os erros gerados pelo
programa. Este grafico foi obtido subtraindo a funcdo gerada pelo sistema de

agrupamento nebuloso pela fungdo de controle a ser gerada.
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Fig. 27 — Gréfico do erro gerado entre o sinal esperado para o sistema e o sinal
gerado pelo sistema.
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O grafico do erro gerado pelo programa foi calculado subtraindo a fungéo
gerada pelo sistema apresentada na Figura 26, pela funcdo esperada apresentada na
Figura 24. Verifica-se que dentro do intervalo entre [-3,3], o maior erro gerado foi

proximo de 0,08.

Para fins de comparacdo sera utilizada a mesma funcdo do exemplo anterior,
sen(xi.x2), mas a fungdo de pertinéncia terd umoutro formato. Neste exemplo tem-se

uma funcédo de pertinéncia de Gauss.

Grau de
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Fig. 28 — Gréafico das funcbes de pertinéncia de Gauss.

De acordo com a Figura 28, que apresenta o grafico da funcdo de pertinéncia
de Gauss. Para gerar uma funcdo seno esta funcdo de pertinéncia apresenta um

melhor resultado, ou seja, umerro menor.

A Figura 29 mostra a fungéo de resposta gerada pelo sistema que recebeu em
sua entrada x; e Xp, variando entre [-3,3] e gerou em sua saida uma funcdo que
deveria se aproximar da funcdo sen(xi.xp), utilizando a funcdo de pertinéncia de
Gauss. Para gerar a funcdo de saida foi aplicada a técnica de agrupamento nebuloso,
que de acordo com os dados de entrada gera em sua saida a fungdo de controle do

sistema. Neste caso a fungdo de controle a ser gerada é a funcdo sen(Xi.xp).
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Comparando o grafico de saida para esta funcdo de pertinéncia, nota-se que

praticamente ndo ocorreram ondulagdes na superficie da figura gerada.

sen(X1.X2) _-ondulagdes pequenas

LI,

L
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Fig. 29 — Gréfico de saida do programa para funcdo de pertinéncia de Gauss.

De acordo com a Figura 30, o maior erro gerado entre a fun¢do esperada,
dentro do intervalo entre [-3,3], e a fun¢do gerada foi préximo de 0,03. Comparando
com o erro gerado pela fungdo que utilizou a fun¢do de pertinéncia sino o erro foi

menor.
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Fig. 30 — Gréafico do erro gerado entre a funcdo sen(xi.x.) e a funcéo gerada pelo
programa, utilizando a funcao de pertinéncia de Gauss.

Na sequéncia das comparaces, sera utilizado o mesmo sistema apresentado
anteriormente, mas agora utilizando fungbes de pertinéncia de formato triangular e
trapezoidal. Com a variagédo das entradas x; e X, entre [-3,3], deve gerar em sua saida
a sen(x;.xz), mostrada abaixo. Neste caso serdo utilizadas 14 fungdes de pertinéncia

onde, destas funcgdes, 10 tem o formato triangular e 2 tem formato trapezoidal.

Grau de

il

Fig. 31 — Gréafico com funcbes de pertinéncia com formato triangular.
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A Figura 31 mostra as 14 funcbes de pertinéncia utilizadas para cada entrada
(X1 e x2). Como estas duas entradas serdo associadas para gerar a funcdo de saida
sen(x1.X2), este programa ter4 um total de 196 regras.

ondulagdes

sen(x1x2) .-
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Fig. 32 — Gréafico de saida para funcdo de pertinéncia triangular.

A Figura 32 apresenta o grafico gerado pelo sistema que utiliza a técnica de
agrupamento nebuloso e com fungdes de pertinéncia de formato triangular, onde para
X1 € X variando entre [-3,3] o sistema gerou uma funcdo em sua saida que se
aproxima da funcdo esperada. Observa-se que o gréafico gerado pelo sistema esta
bastante deformado em relacdo aos graficos gerados pelas outras funcdes de
pertinéncia. Esta deformacdo € percebida pelas ondulacBes na superficie da figura
indicada. Isto ocorre porque a fungdo a ser gerada pelo programa é uma funcéo de
variagdo suave enquanto a funcdo de pertinéncia de formato triangular possui uma
variacdo mais brusca. Se comparada com as outras duas fungdes, a funcdo triangular
foi a que apresentou maior deformacdo na funcdo de saida. A funcdo de Gauss, que é

a funcdo de pertinéncia mais suave, foia que proporcionou o melhor resultado.
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Fig. 33 — Gréfico do erro gerado pelo programa entre a funcdo desejada e a funcéo
a ser gerada.

A Figura 33 mostra a funcdo do erro gerado pelo sistema. Este erro foi gerado
pela subtragcdo da funcdo gerada pelo sistema da fungdo esperada. Nota-se que o
maior erro chegou proximo de 0,6. O erro que utilizou a fungdo de pertinéncia
triangular foi maior, devido ao fato de que esta funcéo possui variagcdes mais bruscas,

ndo apresentando um bom resultado para a fun¢do sen(xi.x).

De acordo com os resultados obtidos nestes exemplos apresentados, neste
trabalho utilizaremos o formato da funcdo de pertinéncia que proporcionou um

melhor resultado, no caso a funcdo de Gauss.

Existe ainda uma caracteristica que também ira influenciar na precisdo de resposta
do sistema que € a quantidade de conjuntos nebulosos. Quanto maior a quantidade de
conjuntos melhor sera a resposta do sistema, porém também sera maior a demanda
computacional necessaria para este sistema. Segundo [18] uma quantidade entre 2 a 7
conjuntos é o suficiente pois um aumento de 5 para 7 conjuntos de funcdes de
pertinéncia triangulares resulta em uma melhora de 15%, de forma que um ndmero

maior do que 7 conjuntos ndo mais resultam em melhoras significativas no sistema.
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3.2 Modelo nebuloso Takagi-Sugeno

O modelo nebuloso de Takagi-Sugeno é utilizado para extrair regras de um

sistema que, de acordo com os sinais de entrada, devem gerar as saidas desejadas.

No modelo nebuloso de Takagi-Sugeno, as regras utilizadas sdo de acordo
com a entrada ou fungdes de entrada. Se a entrada x corresponde a um antecedente

nebuloso A, entdo a saida sera y;, =a;x+b,, i=12,...,M, onde x &€ uma variavel
de entrada e y € sua saida consequente. O numero de regras € denotado por Me A, é

0 grupo de antecedentes nebulosos para a i-ésima regra [5].

Com fungGes de pertinéncia univariaveis 4 (Xj )., 0 antecedente nebuloso

do modelo Takagi-Sugeno é determinado por:
n
A (x) = H:uij (i) (3.6)
j=1

Onde n é o numero de entradas do sistema.

Para uma entrada Xx,, a saida total y(k) do modelo é calculada de acordo

coma contribuicdo de cada regra individual, dada pela expresséo:
M
y(k) = Z U, i (k) 3.7)
i=1

U, € o grau normalizado pela antecedente causa da regra Ri ;
A (%)
M
Z A (%)
i=1

O modelo Takagi-Sugeno ¢ dividido em duas partes:

uk' =

(3.8)
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A primeira é a determinacdo dos antecedentes nebulosos das regras A,. Na

segunda parte os antecedentes das regras sdo fixados e uma estimagdo por minimos

quadrados € aplicada para determinar os parametros a. e b, das regras.

Para determinar os coeficientes de cada regra considera-se uma colecdo de N
pares de dados de entradas e saidas de um sistema {xx, yx} onde k =1, 2, 3, ..., N,
com X sendo um vetor que contém todas as entradas [ Xi, X, ....., Xk] € Yk O vetor das
saidas correspondentes [yi, Yz, ...., Yk]'. Monta-se uma matriz Xe, que é uma matriz
com todos os dados de entrada em uma coluna e uma coluna unitaria [X, 1] com

colunas [x', 1]. A ativacdo de cada regra é feita pela matriz I, que € uma matriz

diagonal onde os elementos da diagonal principal sdo retirados da coluna i do grau

normalizado das entradas para a regra i, que sdo denotadas por U,; . Monta-se agora

a matriz X’ que ¢ uma matriz de dimensdes N x M.N, composta pela multiplicagdo

das matrizes Fi e X, como mostrado abaixo [5]:

X'=[[. X, T, X e, Ty X (3.9)

Com a montagem das matrizes anteriores pode-se calcular o vetor 6°, que é
um vetor de dimensdes M (M)Xl e que apresenta os coeficientes finais das regras a

serem geradas:

o=lor.e; ..o, (3.10)

Cada elemento do vetor 0° apresenta os coeficientes de cada regra,
¢ ~[a.b] o
Logo o modelo de regressao pode ser obtido pela forma:
y=X".0'+e (3.12)

Nesta equagdo e ¢ o erro de aproximagdo. Para o calculo de 0’ utilizando o

modelo de regressao tém-se:
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=[x x ] (xV.y (313)

A matriz ¢ é formada pelos pares de coeficientes a; e b; de cada regra.

Com a obtencéo dos coeficientes de cada regra, aplica-se o algoritmo para a
reducdo do namero de grupos. Este algoritmo € obtido pela determinacdo do vetor v,
de acordo coma equacgéo 3.14.

N m
> i)z,
v = k2L 1<i<M (3.14)
_ , 1<i<
g
kZ:;( ki )

Onde

Z - é uma matriz em que cada coluna representa os pares de entrada e saida
do sistema, como Zx = [Xk,Y«].

m - é um parametro do processo de classificacdo nebulosa;
M — é o0 nimero de regras;

N — € 0 nimero de pares de entrada e saida;

|- é o nimero de interagdes.

Para o sistema proposto neste trabalho, foram gerados 20 grupos atraves do
algoritmo para reducdo do nimero de grupos.
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3.3 Aplicacdo do modelo Takagi-Sugeno para extracdo de regras de umsinal
de eletrocardiograma

De acordo com o modelo Takagi-Sugeno apresentado no item 3.2, seréo
descritos os procedimentos para a aplicagcdo do modelo na extracdo de regras para um

sinal de eletrocardiograma.

Para a aplicacdo do modelo de extracdo de regras foi utilizado um sinal de
eletrocardiograma do banco de dados Physionet, citado em 1.2. A Figura 34
apresenta o sinal utilizado como exemplo. Para este sinal séo utilizadas 213 amostras
com tempo de amostragem de 0,003s e que representa um sinal tipico de
eletrocardiograma. Todo o processamento descrito adiante foi realizado em
MatLab®.

g K

amplitude {(mV)
B

=
By

L AN
YT

0 [H 1L o7
1empn [5]

Fig. 34 — Sinal tipico de eletrocardiograma.

Foram criadas duas matrizes. Uma matriz x, que € um vetor onde cada
elemento representa o instante de tempo de cada amostra do eletrocardiograma.
Outra matriz y, que também é um vetor onde cada elemento representa o valor em
mV de cada amostra do sinal de eletrocardiograma. Estes vetores sdo apresentados na
tabela 1.
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Tabela 1 — Vetores de entrada X e saida y para o sinal da Figura 34.

Amostras X Y .
Amostras de entrada (S) Amostras de saida (mV)

1 0,003 -0,0001

2 0,006 -0,0007

3 0,009 -0,0023

4 0,012 -0,0056

5 0,015 -0,0106

6 0,018 -0,0174
212 0,636 -0,0395
213 0,639 -0,0511

De acordo com [5], foram criadas as matrizes Uy, X, e T.

Para a criacdo das as matrizes U, X, e I, foram utilizadas as seguintes

linhas de comando no MatLab®.

File

O

L I B T

Fod b)) B) — — —& —& —a —a —a —a
bod — OO 0 00 ] 30 (M = LD b3 — OO

Edit Yiew Text Debug Ereakpoints “Web ‘Window Help

=

== e # Fr | & H

function [Sigma,Xe,r] = processBules(rl, dl)

somall)=0;
for(j=1:1lengthidl))

r = 0;
soma=0;
for(irl = l:lengthirl))
r = r+l;
ipmir) = membership(rl(irl), dl{j)):
Foma = Zoma + ipm(r);
ernd
if(soma ~= 0)
Tki(j,:) = (ipm(:)ssoma)';
elze
Uk(i,:] = (ipm(:])*soma)';
ernd
¥e(j.:) = [dl(3) 1]:
Sigmall,:) = Uk(l,:);

ernd

Stack:

Fig. 35 — Linhas de comando para geracdo de Uy , Xe el.
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Conforme a Figura 35, na linha 1, é possivel observar que para a geracao das

fungBes pretendidas sdo necesséarias como entrada na rotina, os valores do grau de

pertinéncia (rl) para cada amostra de entrada e os valores de cada amostra de entrada

dl. As linhas de comando 4 -22 foram utilizadas para gerar as funcdes desejadas.

Comas informagdes de entrada, sdo geradas as matrizesde U, X, e I".

As tabelas 2-3 mostram as matrizes geradas de acordo com as rotinas da

Figura 37.

Tabela 2 - Grau normalizado dos antecedentes U,; gerados para cada regra.

Amostras | 1 2 3] 4[5]6; 18] 19 20
1 1 0 o[oJoJo: o0 0 0
I I T A 0 __[ofoJofo o] o [ _ 0
[ 1277 7]0,99192]0,0080817[ 0 J O] 0o [o] o [ 0
13 ]098452] 001548 [0 [ 0] 0[O [0 0 [0
200 ] 0 | 0 [oJo]o] o[ | 0]0095752[0,42484
202 0 0 ofof[o]o 0 [ 0,95492 [ 0,45007
208 .0 | | 0 10 [0]0j0o] | 0] | U 1.
| 213 ] o | 0 [o]JoJoJo| Jo] 0o [T

Através da tabela 2, que representa a matriz u,,, é possivel observar que a

matriz criada tem 20 colunas, o que corresponde a 20 regras a serem criadas.

Tabela 3 - Matriz Xe, com uma coluna com as entradas e uma coluna

preenchida com 1.

Amostras | Colunal | Coluna?2
1 0,003 1
2 0,006 1
3 0009 | I
212 ] 0636 | 1
213 0,639 1
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Matriz diagonal I'i € de tamanho N x N, onde N é o numero de dados de

entrada, e sua diagonal principal é formada pelos elementos da coluna i da matriz

U,; apresentada na tabela 2.

A matriz X é calculada, calculando o produto de I, com X,.

utilizada para calcular a matriz X é apresentada pela Figura 38.

File

171
172
173
174
1745
176
177
178
1749
180
181
182
183

Edit
= & &

- end

- Z = [dl(l)
- for i 21
- A
- Z
- end

View Text

[dlid)
[Z,4]:

Debug  Breakpoints

B «

;oymil)]:
lengthidl)
:oymii)]:

(Calculo de Teta
- [clsMbl] =

Web  Window  Help

4 Hr 88

I3

Germember (dl{l) , dlilength(dl)] , numeromemberl);

- [3igma, Xe, nrulezs] = processRules(clsMbl, dl);
- ¥ = diag(Sigmai:, 1)) *xe;

- for i 21
- X

- end

Fig. 36 — Rotina para criacdo da matriz diagonal X.

nrules

[¥, diagi3igmai: ,11)%xe]:

A rotina

Stadh:

Na Figura 36, na linha 180 ¢é possivel observar a matriz X sendo criada em

funcéo das matrizes I'; com X..

A matriz X criada é apresentada pela tabela 4.

Tabela 4 — Matriz X.

1 2 ::::: 39 40
110003 0 7 70 0
.2 [0004] O : 0 1 .0 .
(212 0o [ 0 © T063] 1
213 0 o ' ' 0,639 1
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De acordo com as matrizes apresentadas nas tabelas 2 a 4, a matriz 6 dos
coeficientes das equacdes de cada regra do sistema pode ser criada. A Figura 39

apresenta a rotina para criar a matriz 6 dos coeficientes.

File Edit Yew Text Debug Breakpoints ‘Web ‘Window Help

ODe=ES ® « i fr B E B Stack:
177 (Calculo de Teta

178 - [clsMbhl] = Germemberi(dl(l)] , dl{length(dl)) , numeromemherl]:

178 - [3igma, Xe, nrules] = processBules(clsMbl, dl):

180(—| X = diagiSigmai:,1))*xe;

181 - for i = Z:inrules

182 - ¥ o= [X, diag(Sigmai:,i))*xe]:

183 - end

184 —| Teta = inw(X'*X)*x'*ym';

Fig. 37 — Rotina para criagdo da matriz dos coeficientes.

Na Figura 39, na linha 184, o vetor 6, que na linha de comando é chamado de
Teta, dos coeficientes é gerado.

Tabela 5 - Matriz 0 dos coeficientes.

1 -0,0072
2] 00164 |
[ 740 23494 "]

Com a matriz 6 dos coeficientes de cada regra, é possivel obter a posicdo de
cada regra, para um sinal de eletrocardiograma, determinando-se a matriz v que

apresenta os prototipos dos grupos criados. Esta matriz é apresentada na tabela 6.
A tabela 6 mostra os valores dos grupos criados.

Tabela 6 — Tabela que representa a matriz dos grupos criados.

Grupos Valores
(mV)
1 -0,05422
2 -0,10366
.3 ].0073309
19 | 0040244
20 0,0045919

A tabela 7 apresenta a posicdo de cada grupo no instante de tempo criado.
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Tabela 7 — Posicao de cada grupo no tempo.

Grupos Posicao (S)
1 0,0285621
2 0,077541
ER 0,108087
18 | 056127
19 0,59262
20 0,62502

A Figura 40 apresenta a rotina em MatLab® utilizada para a determinacéo do

vetor v.

File Edit Wiew Text Debug Breakpoinks ‘Web Window Help

== & Hr | & XK 3 Stask:
3= Tkjfim = 3igma;
4= soma = [0;0]:
5[ = somal = 0;
Bl—-| m=2;
7= L =3;
8- p = Z:
9| - for t = 1:L
10| = for j = l:redgras
11— zoma = [0;0];
12— zomal = 0;
13| - for i = 1l:length{dl)
14| - soma = soma + (UTkifim(i,j)1*m .* Z(:,11;
iI4G][= zomal = somal + (Ukjfimii,3))*m;
16| - end
17| - w(l:2,j) = soma / somal;
18| - end

Fig. 38 — Rotina para a determinacédo do vetor V.

Na Figura 38, é possivel observar a rotina para a determinacdo do vetor v e as

configurac@es utilizadas para os valores de me |.

A Figura 39 apresenta o grafico com os grupos determinados. Cada ponto
indicado representa a posicdo do grupo determinado, neste caso a posicdo dos 20

grupos.
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Fig. 39 — Gréafico que mostra a posicdo e o valor de cada grupo gerado pelo
sistema de criacdo de regras.
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4 CORRELACAO

Muitos algoritmos computacionais sdo usados para obter o diagndstico de
cardiopatias, modelos ocultos de Markov [7], classsificadores nebulosos [8], redes
neurais artificiais e teoria dos conjuntos [19], detec¢do do intervalo QRS em tempo
real [20]. A correlacdo foi utilizada neste trabalho para reduzir o processamento

requerido e simplificar o hardware usado para implementar o sistema.

Pelo uso do agrupamento nebuloso as amostras foram reduzidas para um

grupo de 20 amostras, que sdo representados pelos grupos gerados.

De acordo com a proposta inicial deste trabalho, apds a identificacdo dos
grupos, que indicam as principais variaces do sinal de eletrocardiograma, indicadas
na figura 6, sera utilizada a correlacdo para gerar o possivel diagndstico para um

determinado sinal em analise.

O conceito de correlagdo é baseado na relagdo definida pelas afirmagdes:
Quando a variacdo de um fenbmeno interfere na variacdo de outro fenémeno, diz-se
que existe uma correlacdo entre eles. Como exemplo, quando hd um aumento em um
fendmeno, ocorrer um acréscimo no outro fendmeno ou quando hd uma diminuicdo
em um fenbmeno existir uma diminui¢cdo também no outro fendmeno diz-se que
existe uma correlacéo direta entre eles. Quando o aumento em um fendmeno acarreta
uma diminuicdo em outro fenbmeno ou quando a diminuicdo de um fenbmeno
acarreta no aumento em outro fendmeno, diz-se que existe uma correlagdo inversa

entre estes dois fenbmenos [21].

Neste trabalho sera utilizada a correlagdo entre sinais para se comparar 0S
grupos nebulosos, definidos pelo sistema proposto, do eletrocardiograma em analise
com os grupos nebulosos dos sinais de um banco de dados com diagnostico

conhecido.

Visto que um sinal de eletrocardiograma ndo possui um equacionamento
exato, serdo utilizados os grupos nebulosos do sinal de eletrocardiograma, pois nesta

aplicacdo e o suficiente, para que seja possivel descobrir os possiveis diagnosticos.
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4.1 Resultados das correlacdes

Quando se analisa a correlagdo entre dois fendmenos, tém-se trés possiveis
resultados. Dependendo do valor do coeficiente de correlacdo, é possivel determinar

a intensidade da correlacéo e qual o tipo de correlagéo [21].

Quando o coeficiente de correlagdo é negativo e mais proximo de —1 significa
que existe uma forte correlacdo inversa entre os dois fendmenos analisados. Quando
o coeficiente de correlacdo é negativo ou positivo, porém mais préximo de zero
significa que ndo existe correlacdo entre os fendmenos analisados. Quando o
coeficiente de correlagdo é positivo e mais proximo de 1 significa que existe uma

forte correlacdo direta entre os fendmenos em analise [21].

A correlagdo pode ser utilizada no processamento de sinais para determinar a

similaridade entre um sinal desconhecido e um conjunto de sinais conhecidos.

Neste trabalho, de posse dos pontos gerados pelo processo de agrupamento,
foi feito o calculo da correlacdo entre estes pontos e 0s grupos gerados para 0s sinais
de um banco de dados conhecido. Seja X os grupos gerados do sinal em analise e Y
0s grupos de um sinal do banco de dados de diagndstico conhecido. O indice de
correlacdo p entre os dois grupos x e y é calculado como mostrado na equacgdo (4.1)
[21].

ZXxy
== - 4.1)
N x oX X oy
Onde
X=X —MX
y=Y —-MY

MX = é a média dos grupos do sinal em analise;



MY=> é a média dos grupos do sinal do banco de dados;

Ouseja:

n= € 0 nimero de grupos;
oX = desvio padréo de x;

oy = desvio padrdo de y;

(4.2)

(4.3)

(4.4)

(4.5)
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Como exemplo, sejam os dois sinais mostrados na Figura 40. Se observarmos

suas caracteristicas de variacdo é possivel notar que ndo existe correlacdo entre eles.

Feito o calculo em MatLab® do indice de correlacéo entre eles pelo método descrito

anteriormente, e foi obtido o valor do coeficiente de 0,15. Este coeficiente indica

uma correlacao fraca, como era de se esperar.
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Fig. 40 — Sinais emanalise.

Na Figura 41 sdo apresentados dois sinais que se assemelham. Foi feito o
calculo da correlacéo entre eles e 0 valor obtido para o coeficiente foi de 0,89. Este

valor indica uma forte correlacdo direta, como era de se esperar.

a ] 10 15 20 25 A g 5 10 15 20 26 a0msidiv
Fig. 41 — Sinais com forte correlacéo direta.

Na Figura 42 sdo apresentados dois sinais que mostram variacdo inversa. Foi
feito o célculo da correlacdo entre eles e o valor obtido do coeficiente foi de -0,89.
Este valor indica uma forte correlagdo inversa entre estes sinais, como era de se

esperar.



s

50

Fig. 42 — Sinais com forte correlagdo inversa.

.
20 25 A0msil T4 5 10 15 20 25 d0msrtiv
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5 RESULTADOS EXPERIMENTAIS

5.1 Banco de dados

De acordo com o processamento proposto, fez-se necesséria a criacdo de um
banco de dados de sinais de eletrocardiogramas com diagnostico conhecido. No
banco de dados montado para este trabalho foram armazenados 50 sinais com duas
derivacOes, onde uma delas é uma derivacdo precordial, com 213 amostras cada um.
Neste banco de dados foram utilizados sinais de eletrocardiograma caracteristicos

das seguintes cardiopatias: angina, infarto, hipertensdo arterial.

Cada sinal do banco de dados passou pelo pré-processamento e depois foram

armazenados apenas 0S grupos ou 0s pontos caracteristicos de cada sinal.

5.2 Testes realizados

Os autores dos artigos estudados para validar o sistema, utilizaram como

banco de dados European ST-T, fornecido pelo PhysioNet.

Antes de realizar os testes, foram verificados outros artigos, como [7], [10],
[22], que, através de outras técnicas e utilizando o mesmo banco de dados,
forneceram algumas figuras de mérito, que sdo os parametros Se e Pp, calculados

segundo [23] da seguinte forma:

Tp
Se =
Tp+ Fn 1)

Onde Tp e Fn sdo os diagndsticos corretos e os diagnosticos que ndo foram

detectados respectivamente.
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O parametro Se indica a porcentagem de diagndsticos corretos em relacdo aos

diagnosticos ndo detectados.

Tp

Pp= ———
P Tp+Fp

(5.2)

Onde Fp indica os diagnosticos errados fornecidos pelo método.

O parametro Pp indica a porcentagem de diagnosticos corretos em relagcdo aos

diagnosticos errados fornecidos pelo sistema em teste.

A Tabela 8 apresenta um exemplo da determinacdo dos parametros Tp, Fne

Fp, para obter as figuras de méritos Se e Pp.

Tabela 8 — Obtengéo dos parametros Tp, Fne Fp.

Paciente Diagnostico Parecer médico Resultado final
1 Angina Angina TP
2 Angina Angina TP
3 Angina Angina TP
4 Infarto Infarto e Angina TP,FN
5 Infarto Infarto e Angina TP,FN
6 Infarto Angina FN,FP
73 Angina Angina TP

5.3 Resultados obtidos

Para a ferramenta matematica apresentada e os parametros a serem
comparados, foram feitos testes para verificacdo da eficacia da ferramenta. Para isto,

foi montado um banco de dados formado por amostras de sinais de
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eletrocardiogramas com caracteristicas de algumas cardiopatias como: angina,

infarto, hipertenséo arterial.

Foram feitos 37 diagndsticos de pacientes diferentes e com diagnosticos
também diferentes. Cada sinal, antes de ser comparado com o banco de dados,
passou por um processo de filtragem, onde neste sistema foi utilizado um filtro
Butterworth de terceira ordem passa baixa, para eliminar ruidos de alta freqiéncia e
nivelamento do sinal, para eliminar ruidos de niveis DC que possam estar juntos com

o0 sinal do eletrocardiograma.

A Tabela 9 mostra uma comparacdo dos parametros Se e Pp obtidos neste

trabalho com os obtidos na literatura.

Tabela 9— Tabela comparativa com outros estudos.

artiges | oormws | PP | s
[7] - 85 % 83 %
[8] 93 % - -
[10] - 81 % 84 %
[20] - 99 % 99 %
[22] - 78 % 89 %
[24] - 75 % 83 %
[25] - 88 % 87 %
[26] 96 % - -

[Este Trabalho] 85 % 92 % 75 %

Na Tabela 9 nota-se que no sistema proposto, o resultado € similar aos de

outros sistemas.

O sistema proposto é capaz de gerar provaveis diagndsticos com a mesma

eficicia de outros sistemas de processamento. Pelo uso do processo de agrupamento
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nebuloso, o processamento € reduzido, pois a correlacdo ndo é feita com todas as

amostras do sinal.

O processamento realizado requer poucas amostras e consequentemente

menos memoéria. O sistema pode ser implementado em uma FPGA com um simples

processador.

O sistema ja estd sendo testado, por um outro trabalho do grupo de
microeletrdnica, e foi implementado em uma Xilinx Spartan®-3A Starter Kit com a
Spartan-3A FPGA. Este € um quadro com baixo custo, que roda a 50 MHz.[26] [27].
Os resultados obtidos foram os mesmos utilizados em MATLAB®,
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6 CONCLUSOES

O resultado das simulacdes apresentado, permitiu verificar que o sistema tem
um desempenho préximo dos resultados apresentados por outros trabalhos, no que
diz respeito a possibilidade de fornecimento de diagnostico. O sistema apresentado
simplifica o hardware a ser desenvolvido, com um desempenho préximo do
desempenho apresentado por outros trabalhos que utilizam outras técnicas de

processamento de sinais.

Verificou-se que com a aplicacdo da técnica apresentada pela tese, o sistema
ficou mais simples para ser implementado em um hardware dedicado, pois o
processamento foi reduzido, com a redugdo de pontos do sinal a serem utilizados.
Mesmo com a reducdo de pontos do sinal processado, o desempenho do sistema
continuou proximo do desempenho apresentado por outros sistemas. Esta
simplificacdo no desenvolvimento de hardware significa utilizar menos memoria,
processamento mais rapido e consequentemente reducdo do custo do hardware

requerido para este sistema de diagnostico de cardiopatias.

Com os resultados obtidos, o sistema mostra-se vidvel para ser utilizado na
geracdo de provaveis diagnosticos. No inicio este sistema poderia auxiliar os
cardiologistas, principalmente em regides fora dos grandes centros onde 0s recursos
S380 poucos e ndo possuem, as vezes, especialistas da area ou em plantdes médicos
onde é muito comum o médico de plantdo ndo ser um especialista e o programa

poderia auxilia- lo ao fazer um diagndstico de cardiopatias.

Devido a simplicidade dos calculos utilizados, € possivel prever uma maior
facilidade para converter este programa em linguagem VHDL, possibilitando o

desenvolvimento de um hardware que execute as fungdes propostas pelo sistema.

Com o trabalho proposto, fica demonstrada a possibilidade de

desenvolvimento de um hardware dedicado para esta aplicacao.
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