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RESUMO

O espectro de energia, calculado dos coeficientes de cada nivel da decomposicdo
wavelet do sinal do ECG, constitui bom vetor de caracteristicas para separa¢do de um
namero especifico de doencas do coragdo. Isso sugere a possibilidade de se poder
diagnosticar essas diferentes classes de doencas de modo automatico. Além da
segregacado das classes, ha a necessidade de rapidez no diagndstico, uma vez que, 0 que
se propde também seja a implementacdo em ambiente de processamento embutido
(palmtop), permitindo a mobilidade do sistema. Nesse caso 0 uso de redes neurais
artificiais e das transformadas wavelets apresentam-se como alternativas adequadas a
implementacdo do modelo, resultando em um sistema com boa eficiéncia e

portabilidade.
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ABSTRACT

The energy spectrum computed from the coefficients of each level of the wavelet
decomposition of ECG signals constitutes good characteristic vectors for the
classification of a number of specific heart diseases. This suggests the possibility of
sorting these different classes of diseases in an automatic way. In addition to the
segregation of the classes, there is the need for fast diagnosis, once, what is also
intended is the development of built-in processing capability (palmtop), allowing the
mobility of the system. In that case the use of neural networks and wavelets transforms
became adequate alternatives for the implementation of the model, resulting in a
classification system with emphasis on efficiency and portability.
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1 INTRODUCAO

A eletrocardiografia vem sendo amplamente utilizada pela medicina como uma maneira
rapida, barata e ndo invasiva no diagndstico de uma ampla variedade de doengas do
coracdo. O eletrocardiograma (ECG) é um dos exames mais comuns de diagndstico,

realizado mais de 50 milhGes de vezes por ano s6 nos Estados Unidos [24].

Boa parte das doencas cardiaca somente é detectada pela investigacdo do sinal elétrico
obtido através do eletrocardiograma. Contudo, a sutileza de detalhes e a ampla
variedade de moléstias acarretam o aumento na possibilidade de erros no diagndstico
médico. Estudos ja demonstraram que de 2 a 8% dos pacientes que sdo examinados em
prontos-socorros sao equivocadamente liberados, e um quarto dessas pessoas morre ou

sofre uma parada cardiaca completa [24].

Sistemas que pudessem efetuar o diagndstico a partir do tracados do eletrocardiograma
(ECG) poderiam facilitar bastante a analise médica, permitindo uma diagnose segura,

praticamente eliminando o risco de erro humano.

Um estudo apresentado por Gawande [24] mostra um sistema baseado em redes neurais
para diagndstico de infarto do miocardio. O sistema foi treinado com 0 ECG de mais de
dez mil pacientes e submetido a testes com um dos maiores especialistas em cardiologia
da Suécia, que analisava em torno de dez mil eletrocardiogramas por ano. Foram
selecionados 2240 ECGs sendo que 1120 apresentavam casos confirmados de ataque
cardiaco. O medico interpretou corretamente 620 casos, enquanto o computador, 738. A

maquina teve uma vantagem de 20 % sobre o homem.

O uso de sistemas computadorizados prové, além da seguranca na identificacdo do
problema, a eliminacdo do dispéndio de tempo para inspecdo do tracado, com a
informacao correta sendo apresentada durante a medicdo do sinal. Isso permitiria a
tomada de acGes rapidas evitando, por exemplo, a progressdo do infarto no instante em

gue o paciente estivesse sendo monitorado.

Todavia, sistemas que, além de diagnosticar, fossem manuseados e transportados com
facilidade poderiam ser utilizados a qualquer tempo em diferentes lugares e situagdes.

Por exemplo, médicos especialistas em outras areas, que ndo a cardiologia, fariam uso
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do equipamento como apoio no diagndstico de doencas que, indiretamente, afetam

temporariamente o tracado do ECG.

Ainda na mesma hip6tese, a mobilidade desses sistemas seria bastante Gtil nas centrais
de emergéncia, ou no monitoramento de pacientes com histérico de doencas cardiacas,
informando o momento adequado de ingerir o medicamento quando da ocorréncia de

determinada patologia.

1.1 ESTADO DA ARTE

Com o intuito de melhorar a eficiéncia e a seguranca das analises humanas sobre o sinal
do ECG, varias pesquisas foram realizadas abordando diferentes técnicas de
processamento de sinais e de reconhecimento de padrdes [50].

Os paragrafos seguintes relatam uma série de trabalhos em torno da classificacédo de
padrdes para sinais eletrocardiograficos. Cada trabalho procura demonstrar maneiras de
salientar caracteristicas que sejam relevantes para determinadas inquiri¢des

patognomanicas, permitindo detectar doencas de forma mais robusta, rapida e eficiente.

Experimentos realizados em [11] apresentam uma compara¢do do desempenho de trés
classificadores (discriminante linear, discriminante logistico e rede neural artificial) nos
conjuntos de caracteristicas gerados por diferentes wavelets. O resultado obtido para
classificacdo da hipertrofia ventricular, infarto do miocardio e ECG normal foi de 71.6 a
74.2% de acerto.

Pesquisas vém sendo realizadas utilizando a transformada wavelet para identificacdo de
segmentos P-QRS-T [34][49][53] do sinal do ECG. Outros, mais especificos, para
deteccdo apenas de um segmento particular, como a onda P [41], 0 complexo QRS [28]

e 0 segmento ST [39].

Um estudo desenvolvido em [9] elabora um procedimento baseado na analise de limiar
para a escolha da wavelet de base que apresente a melhor correlacdo com o tracado do
ECG. O resultado mostra que para o sinal obtido de diferentes patologias e de diferentes
derivaces, ha sempre uma wavelet de base que melhor representa a informacao

morfoldgica que ele carrega.
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Inquiricdes a respeito dos métodos estatisticos como modelos de Markov, sistemas
especialistas e métodos de agrupamentos (clustering) bem como comparagdes de
desempenho entre os métodos de classificacdo do ECG por discriminantes lineares,
discriminantes logisticos, redes neurais bayseanas, mapas auto-organizaveis e
arquiteturas neuro-fuzzy foram elaboradas por Silipo [50] para hipertrofia ventricular e
infarto do miocéardio. Os melhores resultados foram obtidos pela combinagdo de
aproximacdes conexionistas e sistemas neuro-fuzzy, perfazendo em média 95% de

acerto.

Os trabalhos apresentados em [12] e [40] efetivam a comparagdo entre parametros
escalares [12], wavelets e a densidade espectral de poténcia (PSD — Power Spectral
Density) para classificacédo entre infartos, hipertrofias ventriculares e ECG normal. Uma
rede neural multicamadas foi usada para classificacdo do ECG através dos parametros

discriminantes obtidos pelos métodos supracitados.

Os resultados obtidos em [12] mostram que as wavelets e a PSD sdo bons
discriminantes entre ECG normal e anormal. O melhor resultado de classificacdo do
ECG (84,4%) foi encontrado com o método de parametros escalares e o pior (76,6%) foi
obtido com a PSD. Em [40] a classificacdo entre ECG normal e anormal teve sucesso

em 75% dos casos.

A classificacdo de dez diferentes patologias cardiacas, pela submissdo dos coeficientes
da decomposicdo wavelet, e coeficientes discretos de Fourier a rede neural artificial, foi
apresentada por Dokur [18], onde o desempenho de classificacdo obtido foi de 99,4%
para wavelet e 92,2% para Fourier. No referido trabalho o autor fez uso de 5 exemplos
de ECG contendo, cada exemplo, apenas um periodo (256 amostras) do sinal para cada

patologia estudada.

Uma técnica para distingdo entre arritmia ventricular maligna e outras arritmias usando
wavelet foi apresentada em [48] na forma de um algoritmo rapido e de baixa
complexidade computacional. Segundo o autor, os resultados obtidos foram melhores

que aqueles apresentados pelos métodos por ele denominados de tradicionais.



19

A identificacdo do flutter atrial pela decomposicdo wavelet do sinal do ECG foi
discutida em [6] obtendo um resultado satisfatorio (99,2%), porém, a alta complexidade
do algoritmo torna sua computacdo proibitiva em sistemas ndo equipados com co-

processador.

A referéncia [3] afirma que o uso de modelos de predicdo linear (LPC — Linear
Prediction Coefficients) é inadequado para identificacdo de caracteristicas do sinal do
ECG, uma vez que eles ndo discriminam formas de onda com diferentes morfologias, e

propde um modelo de fungdes ortonormais para isso.

A técnica de aproximacdo multifractal de tempo curto, associada a uma rede neural
fuzzy baseada em mapa de Kohonen ¢é usada para deteccéo de arritmias (fibrilagéo atrial,
fibrilacdo ventricular e taquicardia ventricular) em [57]. O algoritmo de deteccdo &
computacionalmente rapido perfazendo uma taxa de acerto acima de 97%.

Um exemplo de aplicacdo usando modelos ocultos de Markov (HMM — Hidden Markov
Model) para classificacdo de arritmias foi proposto em [14] resultando na classificacéo
de 93% dos exemplos de ECG normal, 65,55% para arritmia ventricular e 56,38% para

taquicardia ventricular.

O uso de analise ndo linear de componentes principais (LNPCA — Nonlinear Principal
Component Analysis) para extracdo de caracteristicas do ECG foi abordado por [51]
para classificacdo entre o sinal normal e o sinal com anomalias no segmento ST do
ECG. O método foi satisfatorio para deteccdo de 80% dos sinais normais e mais de 90%

para sinais anormais de pacientes com isquemia.

Acertos de 99,1% para classificacdo do ECG normal, 98,3% para arritmia ventricular e
91,4% para batimentos de fusdo foram obtidos no trabalho de Nadal e Bossan [42]
usando os coeficientes da analise de componentes principais (PCA) como entradas para

uma rede neural perceptron multicamadas.

Uma comparacgdo entre as redes LVQ e RBF para identificacdo de bloqueios cardiacos
foi apresentada em [36], onde, a modelagem, fez uso das técnicas de predicdo linear e

de analise cepstral para preparacdo dos sinais cardiacos a serem inseridos na entrada das
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redes neurais. Os resultados de classificagdo para o cepstrum foram, em média, bem

superiores a 70%.

A maioria dos trabalhos mencionados nos paragrafos anteriores fez uso do banco de
dados de sinais biomédicos do MIT (Massachusetts Institute of Technology) [45]. Dessa
forma, o presente estudo utiliza a mesma base, obtida pela internet, e que sera explicada

em momento oportuno.

Objetivando uma contribuicdo efetiva nas pesquisas em torno da classificagdo de
patologias cardiacas, o presente trabalho traz o estudo de uma técnica que permite
diagnosticar de forma satisfatéria algumas® doencas cardiacas?, ou classes de doencas, e,
ao mesmo tempo, ser rapido e compacto o suficiente para adaptacdo em um sistema

portatil de processamento.

A técnica apresentada aqui possui vantagens, em relacdo aos trabalhos pesquisados,

basicamente nos seguintes aspectos:

a) Ha boa relagdo entre “numero de amostras do ECG” x “tamanho do conjunto de
entrada da RNA”, perfazendo uma boa representacdo das informagdes em
reduzido conjunto de caracteristicas. Um menor conjunto de valores para
classificacdo, e que represente bem as caracteristicas discriminativas, favorece o

bom desempenho da etapa de classificacdo.

b) O ponto de tomada do trecho do sinal a ser usado na identificacdo, independe da

posicao do ciclo periodico (ondas P-QRS-T) descrito pelo ECG.

c) Séo usados varios periodos consecutivos do ECG para geracdo de apenas um
conjunto de caracteristicas para uso na RNA. Isso faz com que a wavelet tome
exemplos patoldgicos que se repetem a cada ciclo consecutivo, garantindo maior
robustez da informacdo lida para identificacdo, e apresentando resultados de

diagndstico em tempo real.

! As que foram possiveis testar, dentro das limitacdes impostas e apresentadas no capitulo 3.

2 Principalmente as arritmias, devido & ocorréncia endémica dessas patologias e a dificuldade de distincso
relatada pelos agentes humanos.
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d) O método € adequado para classificacio de doengas que apresentem
caracteristicas tempo-freqiiéncia dispares em relagdo as demais molésticas, e
também para pré-classificacdo de doencas que possuem caracteristicas tempo-

freqiiéncia semelhantes.

e) O algoritmo é simples, rapido, robusto e eficiente na identificacdo das doencas.
Dependendo da wavelet usada a taxa de acerto é de 100%.

f) A técnica efetua a geracdo dos coeficientes wavelets em valores inteiros,

favorecendo o manuseio e ao armazenamento em memoria.

g) A transformacdo wavelet usada, permite a reconstrucéo perfeita do sinal do ECG

a partir dos coeficientes wavelets inteiros.

As caracteristicas apresentadas nos itens (b) e (d) representam um importante
diferencial para a maioria das técnicas de classificagdo de padrdes do ECG. No que se
refere ao item (b), normalmente, o0 uso de procedimentos para classificacdo de sinais
periddicos faz uso da informacao repetitiva contida nos segmentos do sinal a cada ciclo.
Sendo assim, ocorre a aplicagdo dos métodos sempre nos mesmos trechos do periodo do
sinal, o que acarreta na necessidade de localizagdo adequada dos pontos do ciclo

cardiaco.

A necessidade de detectar e localizar, no ECG, os pontos que iniciam o ciclo elétrico do
coracdo, introduz ndo s6 um aumento no tempo de processamento do sinal, mas tambem
na probabilidade de erro pela aplicacdo subseqiiente da técnica de identificacdo, uma

vez que ha a possibilidade inerente de erro na técnica de deteccdo do ciclo cardiaco.

No que tange o item (d), as técnicas estudadas normalmente abordam maneiras de
identificar uma Unica doenca ou um conjunto restrito delas. O trabalho aqui proposto
permite a classificacdo das doencas em sua individualidade, quando possivel, ou em
grupos distintos que apresentem caracteristicas tempo-freqiiéncia semelhantes. Dessa
forma, a técnica permite a classificacdo imediata da doenca ou a identificacdo de um
grupo em que ela pertenga para, entdo, ser efetuado um pos-processamento que seja

mais especifico para a segmentacdo da patologia do grupo pré-classificado.
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A necessidade de prover mobilidade ao sistema é um dos principais motivos do referido
estudo. Mais especificamente, no que se refere ao ambiente portétil, optou-se pelo
palmtop devido as facilidades quanto a: programacao, operacdo pelo médico, aquisicdo

do equipamento e do ambiente de desenvolvimento.

1.2 ESTRUTURA DO TRABALHO

O segundo capitulo dessa pesquisa introduz nog¢Bes quanto a anatomia e fisiologia
cardiaca e aborda a técnica de medicdo de sinais cardioelétricos na superficie toréacica

do paciente.

O terceiro capitulo apresenta a metodologia empregada em cada etapa do trabalho. E

vem seguido pelo capitulo contendo os resultados dos experimentos e comentarios.

O quinto capitulo trata do projeto de engenharia de software do prototipo implementado

no palmtop seguido do capitulo de comentarios e conclusdes da pesquisa.

O APENDICE A possui uma introducio a teoria de wavelets e o APENDICE B aborda
a teoria de redes neurais artificiais. O uso da Transformada Wavelet (WT) na
preparacdo das classes e das Redes Neurais Artificiais (RNA) para classificacdo dos

padrdes formados sera comentado nesses apéndices.

Um estudo do banco de dados MITDB (Massachusetts Institute of Technology Data
Base), usado nesse trabalho, é apresentado no APENDICE C.

Os APENDICES D e E trazem gréaficos de treinamento, dados da base MITDB, graficos

de erros e matrizes de confusao resultantes dos treinamentos.
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2.1 INTRODUCAO
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O coragdo é uma bomba hidrostatica que esta situada no mediastino médio do corpo

humano (FIGURA 2.1).
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FIGURA 2.1 — Localizacéo do coracdo no mediastino médio.

Fonte: Netter, 1978.

O coragdo é dividido em duas metades, direita e esquerda, por um septo longitudinal

orientado obliquamente. Cada metade consiste de uma cdmara, chamada &trio, que
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recebe 0 sangue das veias e de outra, chamada ventriculo, que impulsiona o sangue para
o interior das artérias (FIGURA 2.2) [23].

8th R. RIB
AZYGOS VEIN
THORACIC DUCT

ESOPHAGUS
AND
ESOPHAGEAL
PLEXUS:

OBLIQUE SINUS §
OF PERICARDIUMEZ:

R. INFERIOR
PULMONARY
VEIN

BRANCHES OF
*R. BRONCHUS

R. PHRENIC
NERVE AND
PERICARDIACO-
PHRENIC
VESSELS

INFERIOR
VENA CAVA

R. ATRIUM _ /

R. TRANSVERSUS §#
THORACIS
MUSCLE

INTERNAL
INTERCOSTAL
MUSCLE:

R. PECTORALIS
MAJOR MUSCLE——=

ATRIOVENTRICULAR
PART —

MEMBRANOUS

SERTUM INTERVENTRICULAR

PART:

ANTERIOR CUSP

TRICUSPID,

VALVE POSTERIOR CUSP

MEDIAL (SEPTAL) CUSP

ﬁﬁé R. VENTRICLE
. Keﬂcm POSTERIOR PAPILLARY MUSCLES

STERNUM

8th THORACIC
" VERTEBRA

L. SYMPATHETIC
TRUNK

L. GREATER
THORACIC
SPLANCHNIC
NERVE

HEMIAZYGOS
VEIN

DESCENDING
AORTA

BRANCHES OF
L. BRONCHUS

L. INFERIOR
Bl PULMONARY
VEIN

CORONARY
SINUS

L. ATRIUM

AL, PHRENIC
NERVE AND

PERICARDIACO-

PHRENIC

¥ VESSELS

L. PLEURAL
B CAVITY

\ PERICARDIAL
@ CAVITY

" JANTERIOR
PAPILLARY
MUSCLE

WY L. VENTRICLE

POSTERIOR
cusP

MITRAL
ANTERIOR  VALVE

(AORTIC)
cusp

L. PLEURAL CAVITY

MUSCULAR INTERVENTRICULAR SEPTUM

. INTERNAL THORACIC (INTERNAL MAMMARY)
ARTERY AND VEIN

5th L. COSTAL CARTILAGE

FIGURA 2.2 — Camaras cardiacas.
Fonte: NETTER, 1978.

Dentro do sistema cardiovascular, o atrio direito recebe o sangue venoso (pobre em

oxigénio) do corpo humano através das veias cavas. A partir dai o sangue segue do atrio

direito para o ventriculo direito e, deste, através do tronco pulmonar, para o pulmao.
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No pulmao, o sangue venoso é oxigenado e passa a ser denominado de sangue arterial,
que penetra nas veias pulmonares e segue para o atrio esquerdo. Desse atrio o sangue
segue para o ventriculo esquerdo ganhando a circulacdo sistémica através da artéria

aorta.

A FIGURA 2.3 apresenta um esquema do percurso sangiiineo no corpo humano.
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FIGURA 2.3 —Fluxo sangliineo pulmonar e sistémico no corpo humano.
Fonte: Webster, 1998.

O coracdo é constituido de fora para dentro pelos tecidos: epicardio, miocardio e
endocardio. O epicardio é o pericardio visceral que, com seu liquido, lubrifica as
superficies mdveis do coracdo, mantendo-o em posicdo e evitando sua dilatacéo,
constituindo assim um importante sistema hidrostatico. O miocardio € um conjunto de
fibras musculares que se dispdem em camadas e feixes complexos. As camadas

musculares atrial e ventricular sdo separadas e o sistema de conducdo € a Unica conexdo
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muscular. Também contém o esqueleto de tecido conjuntivo que sustenta a musculatura

e Ihe da inserc¢do [23].

A espessura da camada miocardica é proporcional a quantidade de trabalho que executa,
dessa forma, os ventriculos possuem paredes mais espessas que 0S atrios e, mais
especificamente, o ventriculo esquerdo é mais de duas vezes mais espesso que o direito
devido a pressdo na artéria aorta ser maior que no tronco pulmonar. O endocardio é o

revestimento interno endotelial liso [23].

2.2 NOCOES QUANTO A IRRIGACAO DO CORACAO

A irrigacdo cardiaca é feita por duas artérias, ramos da artéria aorta: artéria coronaria
direita e artéria corondria esquerda. A primeira sai a direita da artéria aorta indo irrigar o
atrio e o ventriculo direito e a parte posterior do ventriculo esquerdo. A segunda divide-
se em dois grandes ramos: a artéria interventricular anterior e a artéria circunflexa.
Essas artérias irrigam o atrio e o ventriculo esquerdo e uma porcdo consideravel da
parede anterior do ventriculo direito (FIGURA 2.4).

SUPERIOR VENA CAVAL
BRANCH (NODAL ARTERY)

L. CORONARY ARTERY
ANTERIOR R. ATRIAL 4

BRANCH OF
R. CORONARY
ARTERY: CIRCUMFLEX BRANCH OF
L. CORONARY ARTERY

RIGHT
CORONARY
ARTERY

GREAT CARDIAC VEIN

ANTERIOR
INTERVENTRICULAR
(ANTERIOR DESCENDING)
BRANCH OF L.
CORONARY ARTERY

ANTERIOR
CARDIAC
EINS:

STERNOCOSTAL ¢ ] M
ASPECT R . M

’

FIGURA 2.4 — Irrigacdo cardiaca mostrando as artérias coronarias.
Fonte: NETTER, 1978.
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2.3 NOCOES QUANTO AO SISTEMA DE CONDUCAO

O sistema de conducdo consiste de fibras musculares, especializadas em conduzir
impulsos elétricos, que unem certas regides de “marcapasso” do cora¢do com as fibras
musculares cardiacas (FIGURA 2.6). As contra¢Ges ritmicas intrinsecas dessas fibras
sdo reguladas pelos “marcapassos” que, por sua vez, sao regulados por impulsos

nervosos dos centros vasomotores do tronco encefalico [23].

O sistema de conducdo do coracdo adulto (FIGURA 2.5) compreende o né sino-atrial®
(ou sinusal), o n6 atrioventricular e o feixe atrioventricular (ou feixe de Hiss) com seus

dois ramos (direito e esquerdo) e os plexos subendocardicos de fibras de Purkinje [22].

Veia cava
superior
o 7 Ramo
esquerdo
Ramo
Néd. sino-

atrial

Nod.
atrio-
ventricular

[
R (X
: PN anterior
, ?\
AN

Feixe de His

Ramo
direito
l/

Sistema de Purkinje

FIGURA 2.5 — Sistema de condugéo do sinal elétrico no
coracdo humano. (Veja as setas indicadoras do inicio “T”
e fim “F” do percurso).

Fonte: Ganong, 1977.

Em uma situacdo normal o impulso mioelétrico comeca no nd sino-atrial, ativa a
musculatura do atrio e é dai conduzido para o nd atrioventricular que propaga o
estimulo para o feixe de Hiss, passando pela rede de Purkinje e chegando ao miocardio
ventricular (FIGURA 2.7) [23].

3 E efetivamente o “marcapasso’ do coragdo. No entanto em situagdes anormais podem surgir focos
ectopicos que atuam como “marcapasso” [19].



AD - Atrio Direito

AE - Atrio Esquerdo

RD - Ramo Direito

RE - Ramo Esquerdo

NSA - Nédulo Sino-Atrial
NAV - Nodulo Atrio-Ventricular
FIA - Feixe Internodal Anterior
FIM - Feixe Internodal Médio
FIP - Feixe Internodal Posterior
VCS - Veia Cava Superior

VCI - Veia Cava Inferior

VP - Veias Pulmonares

FIGURA 2.6 — Linhas de conducéo do sinal elétrico no coragdo humano.

Fonte: CCS, 2002.
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FIGURA 2.7 — Esquema de conduc&o do sinal elétrico no coragdo humano.

2.4 NOCOES QUANTO A INERVACAO CARDIACA
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O coracdo é inervado por fibras nervosas autbnomas e fibras sensitivas dos nervos

vagos e dos troncos simpaticos (FIGURA 2.8). Muitas células ganglionares estdo

presentes nos atrios, principalmente proximas aos nés e nas vizinhangas das veias e

algumas nos ventriculos. Essas células nervosas, principalmente parasimpaticas,

ocorrem tanto no epicardio quanto no miocardio. Terminacfes nervosas sensitivas

complexas sdo encontradas especialmente nos atrios proximo aos dstios das veias e nas

paredes das grandes veias [23].
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FIGURA 2.8 — Diagrama da inervagdo autdnoma eferente do
coragdo humano.
Fonte: Hurst, 1977.

2.5 O CICLO CARDIACO

A contracdo do coracdo é denominada sistole e o seu relaxamento, didstole. Quando os
ventriculos estdo cheios, eles comecam a contrair-se, aumentando a pressdo
intraventricular, causando o fechamento das valvulas atrioventriculares — as vibracoes
resultantes desse fechamento sdo a principal causa da primeira “bulha cardiaca”
(FIGURA 2.10) — e fazendo abrir as valvas da aorta e do tronco pulmonar. A mais alta

pressdo atingida durante essa fase representa a pressao sanguinea sistélica [23].

No final da contracdo ventricular, e apos o fechamento das valvas adrtica e pulmonar —
as vibracOes resultantes desse fechamento s&o a principal causa da segunda “bulha
cardiaca” —, a musculatura ventricular relaxa-se e a pressdo cai a um nivel inferior a
dos atrios. Abrem-se, entdo, as valvas atrioventriculares e o sangue flui dos atrios para

os ventriculos fazendo com que estes se dilatem a medida que enchem de sangue
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(diastole ventricular). Durante esse intervalo os atrios se contraem (sistole atrial) e a

pressao nas artérias atinge seu nivel mais baixo — pressdo arterial diastolica [23].

O ciclo é reiniciado com a contragdo dos ventriculos. O fluxo sanguineo segue um
percurso em sentido Unico pelas cavidades cardiacas (FIGURA 2.3) garantido por esse
sistema de valvulas presente nessas camaras (FIGURA 2.9) e que atuam de forma

sincrona com os movimentos do coracédo [23].

As valvas atrioventriculares impedem o refluxo de sangue do ventriculo para o atrio
durante a sistole ventricular. A valva tricuspide separa o atrio direito do ventriculo

direito, enquanto a valva bicuspide divide o atrio esquerdo do ventriculo esquerdo.

As valvas sigmoides impedem o refluxo de sangue das artérias para o ventriculo durante
a diastole ventricular. A valva pulmonar separa o tronco pulmonar do ventriculo direito,

enquanto a valva aortica separa a artéria aorta do ventriculo esquerdo.

Vélvulas (ou Valvas):

A — Adrtica
Valvas Sigméides
P — Pulmonar

M — Mitral (ou Bicuspide)
Valvas
Atrioventriculares

T — Tricuspide

FIGURA 2.9 — Valvulas cardiacas humanas.
Fonte: Hurst, 1977.

A FIGURA 2.10 apresenta a correlacdo entre os quatro sons cardiacos (fechamento e
abertura das valvulas) com os eventos mecanicos (pressdo e movimento das valvulas) e

elétricos (ECG) do coracdo durante o ciclo cardiaco [59].



31

o~ |
|
100
: Dicrotic !
| notch
il B |
s I } ”ular prcssur\CL ,
s I I
| | il |
50 F I
| | | | |
L I 1] | '
| I | Mitral '
L siid | |}| Left atrial ' l valve :
itral | | | pressure opens
valve |, I |
i | ;
o
sl 0 1 | |
7] ]
n | |
i i/ \d |
ool
E Heart
7 sounds
3
&
n‘: 1
0 0.5 1.0
Time, s

FIGURA 2.10 — Correlagdo entre sons, eventos mecanicos e elétricos

do coragdo humano.
Fonte: Webster, 1998.

2.6 ELETROCARDIOGRAFIA

As atividades elétricas periféricas do corpo humano tém sua origem basicamente nos
fendmenos bioelétricos de origem celular. Esses fenémenos sdo produzidos como
resultado das atividades eletroquimicas de certas classes de células, conhecidas como

células excitaveis, que sdo as que compdem o0s nervos, musculos e o tecido glandular.

A eletrocardiografia trata da tarefa de coletar e exibir graficamente os fendémenos

bioelétricos gerados pelas células do cora¢do humano.
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2.6.1 BIOPOTENCIAIS

Eletricamente essas células exibem um potencial de repouso e, quando apropriadamente
estimuladas, um potencial de acéo. Esse potencial é medido entre os ambientes interno e
externo da célula e varia, quando em repouso, de -50 mV a —100 mV em relacéo a
média no ambiente externo [59].

A membrana celular é constituida de um complexo lipoprotéico que é essencialmente
impermeével para uma série de compostos quimicos e € apenas ligeiramente permeavel
para Na* e bastante permeavel para K* e Cl. Assim, a forca de difusdo osmotica atua
sobre a membrana de maneira oposta a forga elétrica mantendo um estado de equilibrio.
A diferenca de concentracdo desses ions em torno da membrana celular faz com que a
membrana funcione como um capacitor mal vedado [59], e a diferenca de potencial
elétrico medida nessa situacao é denominada de potencial de equilibrio.

Uma propriedade importante das células excitaveis ¢ a habilidade de conduzir um
potencial de acdo sobre estimulo adequado. Quando a célula esta em estado de repouso,
dizemos que sua membrana esta polarizada. Uma célula polarizada pode sofrer um
estimulo adequado capaz de romper o limiar de polarizacdo e produzir um potencial de
acdo que se propaga para as células vizinhas. A celula, nessa situacdo, é dita estar
despolarizada e o comportamento descrito define a lei do tudo-ou-nada amplamente

citada no estudo neurologico.

External medium Local closed (solenoidal)
/ lines of current flow

S e B S b il N

e m T T e T
L + o+ /J * \\ j A
Resting Repolarized
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Direction of Depolatized

= propagation membrane
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sheath
Active ——~—
node \
Peria al
eriaxona N/ —— s N /—L
)

space

Node of Ranvier

(b)
FIGURA 2.11 — (a) Distribuicdo das cargas em torno de uma

fibra em conducdo. (b) Fluxo de corrente na mesma fibra.
Fonte: Webster, 1998.
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A FIGURA 2.11 apresenta a distribuicdo das cargas elétricas na vizinhanga da regido

ativa em uma fibra muscular conduzindo um impulso elétrico de acéo [59].

Apbs a propagacdo do potencial de acdo, a célula se repolariza estabelecendo
novamente o potencial de equilibrio. A FIGURA 2.12 apresenta 0 modelo elétrico
equivalente de uma fibra muscular, onde: C, é a capacitancia da membrana; g e E séo
as condutancias e potenciais da membrana, respectivamente; r; e r, S0 as resisténcias
dos meios interno e externo respectivamente; in, € a corrente trans-membrana; v' e v°
sd0 0s potenciais interno e externo no ponto z, respectivamente; Na, K e L sdo ions
sodio e potassio e a camada lipoprotéica, respectivamente; e, por fim, Az é o

comprimento linear em torno do ponto z [59].

y ,oéf External = ﬁ
v ‘Z) 2 medium are 2° (z + Az)
Fim
[ I
1/gnadz l/gx Az /gL Az

Membrane =< Cp Az

T ENI T EK T EL
v'(2) rif Internal ’ Az v'(z + Az)
2 medium "2
e e e

FIGURA 2.12 — Circuito equivalente de uma fibra muscular esquelética.

Fonte: Webster, 1998.
O problema fundamental em eletrofisiologia é o do modelamento dos campos
condutores de volume, e consiste em duas partes: (1) o da fonte bioelétrica (2) e sua

carga elétrica [59].

A fonte bioelétrica é a propria atividade celular, que € modelada eletricamente por uma
fonte de corrente aproximadamente constante, entregando elétrons a uma grande

variedade de condi¢des de carga [59].

No caso da eletrocardiografia, o coracao € visto como um gerador elétrico equivalente e,
a regido toracica média, pode ser considerada a carga resistiva desse gerador
equivalente (FIGURA 2.13).
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FIGURA 2.13 — Equivalente elétrico do problema eletrocardiogréafico. Rt; e Ry, representam as
resisténcias inerentes ao equipamento de medicdo; Rag € a resisténcia equivalente medida entre as
tomadas A e B do corpo humano; e da ds dap representam os potenciais em A, em B e entre A e B,

respectivamente.
Fonte: Webster, 1998.

O coracdo é composto por uma variedade de tecidos contendo células eletricamente
excitaveis que diferem consideravelmente quanto a forma com que apresentam o
potencial de acdo (FIGURA 2.14).
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FIGURA 2.14 — Atividade elétrica representativa de cada regido do coragao.
Fonte: Webster, 1998.



35

A excitacdo elétrica produz potenciais de acdo que se propagam ao longo da estrutura
do coracdo na forma de superficies is6cronas (excitadas de forma sincrona — FIGURA
2.15) da regido do miocéardio (externa) para o endocéardio (interna) [59]. Isso ocorre

devido ao alto grau de interacdo elétrica entre as células da estrutura eletromotiva.

Apex
FIGURA 2.15 — Linha is6crona de ativacdo ventricular do coragéo
humano.
Fonte: Webster, 1998.

2.6.2 ELETROCARDIOGRAFO

O eletrocardiografo (FIGURA 2.16) € o equipamento responsavel pela captura,
tratamento e registro, no eletrocardiograma, do sinal elétrico medido na superficie do

corpo humano.

(b)

FIGURA 2.16 - Eletrocardiografos. (a) Portatil para uso com microcomputador. (b)
Modelo fixo para uso com microcomputador.
Fonte: TEB, 2002.

A captacdo dos sinais bioelétricos é feita através de eletrodos de metal acoplados a pele
por um gel condutor. Os eletrodos enviam o sinal bio-elétrico ao longo de fios até a
entrada dos amplificadores isoladores que fardo a amplificagdo do sinal, alem de

também garantir o isolamento de protecdo do paciente.
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Os eletrocardiogramas utilizam um modelo simples para representar a atividade elétrica
no coracdo. Esse modelo consiste em um dipolo elétrico, localizado no térax, que
informa a atividade elétrica em um determinado instante. No entanto, € necessario
conhecer o local onde os sinais sdo detectados, suas amplitudes e dependéncias no

tempo.

As posi¢des do corpo onde sdo tomados 0s sinais sdo conhecidas como derivacgoes. Elas
podem ser subdivididas em trés grupos: derivacbes classicas (ou bipolares ou de
Einthoven), derivacdes unipolares dos membros (ou de Goldberger) e derivagdes

precordiais de Wilson.

No modelo vetorial, que representa a propagacdo do estimulo elétrico no coracdo, o
momento dipolo é conhecido como vetor cardiaco (M) e as derivagbes normalmente
usadas estabelecem a avaliacdo elétrica do plano frontal do térax, conhecido como
triangulo de Eindhoven [59]. A FIGURA 2.17 mostra onde sdo tomados 0s sinais para

compor o ECG.

A derivacdo de Einthoven ¢ bipolar, pois 0 que se mede é a diferenca de potencial entre

cada duas derivagdes [33].

A lei de Einthoven estabelece que a soma vetorial de um acidente eletrocardiografico
em | e Il é igual a Il. Essa lei € uma modificacdo da lei de Kirchoff para circuitos
elétricos [33].

RA

® ®
RL LL

FIGURA 2.17 — Derivagdes do plano
frontal e triangulo de Einthoven.
Fonte: Webster, 1998.
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A derivacdo RL (Right Leg) € normalmente aterrada ou conectada a um circuito especial
(FIGURA 2.18). As derivactes LL (Left Leg), RA (Right Arm) e LA (Left Arm) sdo
conectadas aos eletrodos que levam o sinal elétrico aos amplificadores isoladores.

Nas derivacOes unipolares, a queda de tensdo medida em cada derivacdo ao longo do
tempo, tomado em relacdo ao terminal central Wilson, é usada para calcular a diregdo e
0 mddulo do dipolo em cada instante (FIGURA 2.19) [59].

Wilson's
central
terminal

FIGURA 2.18 — Modelo elétrico equivalente.
Fonte: Webster, 1998.

Feet

FIGURA 2.19 — Mapeamento do vetor cardiaco.
Fonte: Webster, 1998.
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As derivagdes precordiais (V1 a V) permitem o mapeamento elétrico no plano
transverso. O dipolo é calculado a partir das tensdes medidas entre as derivacGes e 0
terminal central Wilson (FIGURA 2.20).

Top view

Vs Vi v,

Vi Va Vi Vi Vs

FIGURA 2.20 — Derivagdes precordiais.
Fonte: Webster, 1998.

A FIGURA 2.21 apresenta o circuito de um amplificador eletrocardiografico para cada
derivacdo. Observa-se na entrada um amplificador de instrumentagdo com alta

impedancia de entrada e alta rejeicdo de modo comum [59].

As entradas séo v, e v, que sdo conectadas conforme os tipos de derivagoes utilizadas.
Por exemplo, em derivagOes unipolares, v, pode ser conectado ao terminal central

Wilson e v, aum dos pontos RA, LA ou LL como mostrado na FIGURA 2.18.

0.01 uF
iy
VA [
22 k2
l 4.7k 150 k§2
lII VWA WAW——¢
10 kﬂ%
%3.3 MQ
&R 47 kS

FIGURA 2.21 — Amplificador ECG para uma derivacao.
Fonte: Webster, 1998.
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Os amplificadores de biopotenciais devem possuir certos requerimentos considerados
béasicos [59]:

Circuitos de protecdo ao paciente.

Alta impedancia de entrada (> 10 MQ).

Baixa impedancia de saida.
Alto ganho (> 1000).

Répida calibragéo.

Operacéo apenas na porcdo do espectro de freqiéncia em que o biopotencial

reside.

Circuito de entrada baseado em amplificadores diferenciais.

2.6.2.1 Ruidos Associados aos Sinais Bioelétricos

Durante a captacdo dos sinais bioelétricos pelo eletrocardiografo pode ocorrer o

aparecimento de sinais indesejados, denominados de ruidos ou artefatos, provenientes

de diversas situa¢des. Dentre as quais pode-se destacar:

INTERFERENCIA DA REDE ELETRICA

Consiste em um sinal senoidal com freqiiéncia em torno de 60 Hz ou 50 Hz,

dependendo da fonte geradora, e é causado pela inducdo eletromagnética do condutor,
ou por efeito eletrostatico (FIGURA 2.22).
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FIGURA 2.22 — Sinal do ECG com artefatos da

rede elétrica.
Fonte: Widrow, 1975.
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ARTEFATOS DE MOVIMENTO

S@o causados por vibragbes ou mudancas na interface eletrodo-pele devido ao
movimento do paciente. No ECG isso acarreta mudancgas de transiente na linha de base
do sinal. Tanto a amplitude quanto a duracéo dos artefatos sdo variaveis.

RUIDO DE CONTATO DO ELETRODO

A perda de contato do eletrodo com a pele pode se dar de maneira permanente ou
intermitente. Essa acdo de chaveamento na entrada do sistema pode resultar em grandes
artefatos, uma vez que o sinal do ECG normalmente é acoplado capacitivamente ao
sistema. Assim, com a entrada do amplificador desconectada, a interferéncia de 60 Hz
pode se tornar significativa [5].

RUIDO INERENTE DE EQUIPAMENTOS NO CORPO DO PACIENTE

Equipamentos em contato com o corpo do paciente podem introduzir sinais indesejaveis
na leitura do eletrocardidgrafo. O bisturi elétrico € capaz de destruir completamente o
sinal do ECG [5].

RUIDO ELETROMIOGRAFICO

S&o aqueles causados pelas contracbes musculares do paciente, geralmente sdo artefatos

da ordem de milivolts [5].

2.6.3 DOENCAS DETECTADAS PELA ANALISE DO ECG E DISPONIVEIS NO
MITDB

As doencas detectaveis pela analise do ECG sdo aquelas que ocasionam alteracdes na
eletrofisiologia cardiaca. Logo, o predominio da perturbacdo gerada no sinal elétrico ird

influenciar, de alguma forma, a morfologia do sinal medido pelo eletrocardiograma.
2.6.3.1 Taquicardia Ventricular

A taquicardia ventricular (FIGURA 2.23) é uma arritmia originada pela salva de mais
de quatro ESV (Extra-sistole Ventricular). A ESV (FIGURA 2.24) se origina de um ou

mais focos ectdpicos nos ventriculos que provocam uma contragdo ventricular
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prematura geralmente antes do momento em que se espera uma onda P. Essa contragéo
introduz uma freqiiéncia ventricular de 150 a 250 batimentos por minuto e embora as
auriculas ainda despolarizem regularmente com freqliéncia prépria, geralmente ndo se

observam ondas P distintas.

(wrat v
e SONL A N . T A Ijll /| ||||| jl\l ] |'|\I|
LV [ |

FIGURA 2.23 — Taquicardia Ventricular.
Fonte: Physionet, 2002.
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Salva de 6E.S.V.

FIGURA 2.24 — Extra Sistole Ventricular.
Fonte: Dubin, 1996.

Quando uma despolarizacdo auricular, de origem superior (nddulo SA) estimula o
nodulo AV durante uma taquicardia ventricular — o que ocorre muito pouco — o impulso
comeca a seguir a via normal do Tronco e dos ramos do Feixe de Hiss. Isso resulta num

complexo QRS de aparéncia quase normal — ou pelo menos no comeco de um QRS.

Essa porcdo do QRS se funde com um complexo do tipo ESV proveniente do foco
ectopico criando um “batimento de fusdo”. Vez por outra um impulso de origem
superior caminha até o fim para captar um QRS, criando um “batimento de captura”
(FIGURAS 2.25 e 2.26). A presenga de “capturas” e “fusdes” confirma o diagnostico de

Taquicardia Ventricular.
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T

FIGURA 2.2

Fonte: Dubin, 1996.

5 — Capturas e Fusdes.

2.6.3.2 Arritmia Supraventricular
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FIGURA 2.26 — Capturas e Fusdes.
Fonte: Physionet, 2002.

As arritmias supraventriculares (FIGURAS 2.27 e 2.28) englobam a classe de arritmias

cuja origem procede das regides acima dos ventriculos. Nessa categoria classificam-se:

Fendbmeno de Wenckebach, Arritmias Auriculares (Extra-sistole, Escape, Fibrilagdo,

Flutter, Taquicardia...), Marca-passo Migratorio, etc.
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FIGURA 2.27 — Arritmia Supraventricular.

Fonte: Physionet, 2002.

2.6.3.3 Fibrilagdo Atrial
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FIGURA 2.28 — Extra-sistole Auricular.

Fonte: Physionet, 2002.

E causada pela descarga de focos auriculares multiplos (FIGURA 2.29). N&o ha impulso

anico que despolarize as auriculas de maneira completa e, somente de forma aleatoria,

um impulso estimula o noédulo AV iniciando um complexo QRS. Nédo é possivel
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encontrar ondas P “verdadeiras” e as respostas ventriculares irregulares podem gerar um

ritmo rapido ou lento.

F v Mg
e L e

uriculares
multiplas

1N Matabe
VAN W

FIGURA 2.29 — Fibrilagdo Auricular.

Fonte: Dubin, 1996.

2.6.3.4 Fibrilacao Ventricular

E um tipo de parada cardiaca produzida por estimulos de muitos focos ventriculares

ectopicos (FIGURA 2.30(a)) causando uma contracdo aleatéria e irregular dos

ventriculos. Ndo ha bombeamento cardiaco efetivo.

Identifica-se facilmente a fibrilacdo ventricular no tracado do ECG (FIGURA 2.30(b))

pelo seu aspecto totalmente irregular, que ¢ normalmente denominado de “movimento

vermicular”. Ndo ha padrdo caracteristico dessa fibrilacdo e ela assume formas

diferentes a cada momento.

Havendo alguma repeticdo de padrdo ou regularidade das deflexdes (periodicidade),

provavelmente ndo se trata da fibrilacdo ventricular.

ibrilacao Ventricular
B AT
A[ L P’n'AVA\" \[.\4 A\fﬁ"

@

i
| in:

FIGURA 2.30 — Fibrilagdo Ventricular. (a) Multiplos Focos Ectéticos. (b) ECG cadtico.

Fonte: Dubin, 1996.
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2.6.3.5 Flutter Atrial

O “flutter” auricular (FIGURA 2.31) se origina de um unico foco auricular ectdpico
disparando a uma freqiiéncia de 250 a 350 batimentos por minuto. As ondas P ocorrem
em sucessdao rapida, uma ap0Os a outra, e sdo todas idénticas. A linha de base se
assemelha a um “dente de serra”. Um estimulo auricular ocasional sensibiliza o nédulo

AV iniciando um complexo QRS.

o

Ssss sasas neeee bl i i
FIGURA 2.31 — Flutter Auricular.
Fonte: Dubin, 1996.

T

2.6.3.6 Flutter Ventricular

O “flutter” ventricular ¢ produzido por um tunico foco ventricular ectopico (FIGURA
2.32(a)) disparando a uma freqtiéncia de 200 a 300 batimentos por minuto (3.3a5 Hz) e

que evolui invariavelmente para fibrilagdo ventricular (FIGURA 2.32(b)).

No ECG observa-se 0 aspecto sinusoide uniforme do sinal.

(b)

FIGURA 2.32 — Flutter Ventricular. (a) Foco gerador. (b) Evolucéo para fibrilagéo.
Fonte: Dubin, 1996.




45

2.6.3.7 Batimentos de Escape

Os batimentos de escape surgem quando o marca-passo normal (Nodulo SA) nédo
consegue produzir estimulo durante um ou mais ciclos — pausa de silencia elétrico —,

logo, ocorre a descarga de um foco ectopico “impaciente”.

Quando um foco auricular ectdpico descarrega ap6s uma pausa de siléncio elétrico é,
entdo, chamado de escape auricular (FIGURA 2.33) e a onda P originada € diferente das

demais.

FIGURA 2.33 — Escape Auricular
Fonte: Dubin, 1996.

Quando o batimento de escape se origina do ndédulo AV, ele é denominado escape nodal
(FIGURA 2.34) e observa-se a auséncia da onda P.

FIGURA 2.34 — Escape Nodal.
Fonte: Dubin. 1996.

Os batimentos de escape ventricular (FIGURA 2.35) se originam num foco ventricular
ectdpico e a resposta observada no sinal do ECG é do tipo ESV (Extra-sistole

Ventricular), ap6s uma pausa no ritmo.

Fonte: Dubin. 1996.
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2.6.3.8 Geminismo

E a denominacdo que se da ao tracado do ECG quando as ESV (Extra-sistoles
Ventriculares) coincidem com um (bigeminismo) ou mais batimentos normais
(FIGURA 2.36).

FIGURA 2.36 — Geminismos
Fonte: Dubin, 1996.

2.6.3.9 Bradicardia Sinusal

A bradicardia sinusal é a ocorréncia de freqliéncia cardiaca inferior a 60 batimentos por
minuto originada no nédulo SA com ritmo normal. As ondas dos complexos P-QRS-T
permanecem bem préximas, havendo o distanciamento apenas entre as ocorréncias
desse complexo.

2.6.3.10 Fendmeno de Wenckebach

O fendémeno de Wenckebach (FIGURA 2.37) ocorre quando o intervalo P-R se torna
progressivamente maior até que o ndédulo AV ndo seja mais estimulado. A onda P e o
complexo QRT se alongam cada vez mais nos ciclos sucessivos até que a ultima onda P

fica sozinha ndo ocorrendo o complexo QRS.

;:
1

FIGURA 2.37 — Fendmeno de Wenckebach.
Fonte: Dubin, 1996.
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2.6.3.11 Marca-Passo Migratério

O marca-passo migratério (FIGURA 2.38) é um ritmo variavel causado pela mudanca
de posicdo do comando entre varios focos ectdpicos caracterizando ondas P de forma

variavel.

5

PR

[FrEE i
FIGURA 2.38 — Marca-passo Migratorio.
Fonte: Dubin. 1996.

2.6.3.12 Episodios ST, QT e Onda T

As alteracdes de forma nos segmentos ST, QT e na onda T (FIGURAS 2.39 A 2.42)
caracterizam diversos fatores patoldgicos como: isquemia, infarto, sobrecarga

ventricular, distdrbios quimicos, inflamacdes...

EERIEH
BREN
ahaan

(b) - ()

FIGURA 2.39 — Alteracdes nos segmentos ST, QT e onda T. (a) Isquemia. (b) Sobrecarga. (c) Infarto.
Fonte: Dubin, 1996.



(@) (b)

FIGURA 2.40 — Alteragdes nos segmentos ST, QT e onda T por disturbio quimico. (a)

Potéssio. (b) Calcio.
Fonte: Dubin, 1996.

FIGURA 2.41 — Inflamagdes.
Fonte: Dubin, 1996.

FIGURA 2.42 — Ondas Q Patoldgicas.
Fonte: Dubin, 1996.

48
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3 METODOLOGIA

3.1 INTRODUCAO

Diagnostico é definido como o conhecimento ou a determinacdo de uma doenca pelos
sintomas, sinais e/ou mediante exames diversos. No presente contexto, a diagnose
refere-se essencialmente a determinacdo de doencas mediante andlise de sinais,

especificamente, do eletrocardiograma (ECG).

O problema consiste no desenvolvimento de um sistema em software para classificacao
de algumas doencas cardiacas, ou grupos de doencas, a partir da analise do sinal do
ECG. Néo obstante, a classificagdo deve se proceder de forma réapida, robusta, de facil

manuseio e boa mobilidade.

3.2 ESTUDOS DESENVOLVIDOS

Na apresentacdo desta dissertacdo foram mencionadas diversas pesquisas que Vvém
sendo desenvolvidas com intuito de melhorar a eficiéncia e a seguranca das analises
humanas sobre o sinal do ECG. Cada trabalho procura demonstrar maneiras de salientar
caracteristicas que sejam relevantes para determinadas inquiricbes patognomonicas,

permitindo detectar doencas de forma mais robusta, rapida e eficiente.

Objetivando uma contribuicdo efetiva nas pesquisas em torno desse tema, 0 presente
trabalho traz o estudo de uma técnica que permite diagnosticar, de forma satisfatoria,
algumas doengas cardiacas e, a0 mesmo tempo, ser rapido e compacto o suficiente para

adaptacdo em um sistema portéatil de processamento.

3.2.1 Organizagdo do Banco de Dados

O APENDICE C traz a descricdo dos arquivos de doencas cardiacas obtidas do banco
de dados do MIT (MITDB) [45], enquanto o capitulo 2 apresenta o comportamento do

ECG para diferentes doencas encontradas no banco de dados.

As limitacBes observadas na analise dos arquivos de sinais do MITDB permitiram a
segregacdo de algumas doencas para aplicagdo da técnica estudada. As restrigdes

fundamentam-se na escolha de arquivos de sinais que:
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e Possuam amostras obtidas nas mesmas posic¢oes (derivacfes) do corpo humano

em diferentes pacientes.

e Possuam anotacfes médicas indicadoras das amostras de inicio e fim da

ocorréncia de determinada doenca.
e Possuam duas derivagdes simultaneas do mesmo paciente.

e Tenham interesse médico proeminente observando-se a endemia existente e a

sutileza da deteccdo.

As doencgas definidas como: taquicardia ventricular (VT), flutter ventricular (VFL),
fibrilagcdo auricular (AFIB) e flutter auricular (AFL), alem do ECG normal, satisfazem

todos os requisitos apontados nos itens acima.

Conjuntos de amostras foram formados, para cada doenca e ECG normal, a partir de
diferentes pacientes. Cada conjunto contendo blocos de 1024 amostras normalizadas
obtidas a uma taxa de 250 amostras por segundo. O capitulo 4 apresenta detalhadamente

esses conjuntos.

As TABELAS 3.1 e 3.2 apresentam 0s arquivos e as respectivas posicdes de onde foram

retiradas as amostras das doencas citadas acima.

A FIGURA 3.1 mostra o tracado do ECG para cada doenca selecionada e ECG normal,
tomados na derivagdo “signal_1”, definida pelo MITDB. Observa-se a necessidade de
extracdo, em maltiplas escalas, das informacdes em freqliéncia contidas em diferentes

intervalos de tempo do sinal.

A escolha do tamanho do bloco se justifica pela utilizacdo do algoritmo de analise
tempo-frequéncia, no caso wavelets, selecionada pela inspecdo da morfologia do ECG
(FIGURA 3.1).
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TABELA 3.1 - MALIGNANT_VA —f, = 250 Hz

| VT | AFIB | AFL | VFL
ARQUIVO
' INICIO | TAM | INICIO | TAM | INICIO | TAM | INICIO | TAM
| | | | | | | 99624 | 1875
| | | | | | 1133092 | 946
| | | | | | | 135775 | 853
| | | | | | | 153057 | 1058
| | | | | | | 154942 | 1349
| | | | | | | 159442 | 1074
| | | | | | 1169192 | 615
| | | | | | 1173054 | 619
| | | | | | | 174788 | 615
418
| | | | | | 1176259 | 1609
| | | | | | 1190080 | 1169
| | | | | | | 191807 | 888
| | | | | | 1195631 | 1163
| | | | | | | 200211 | 423
| | | | | | | 216788 | 2250
| | | | | | | 219961 | 4058
| | | | | | | 225355 | 702
| | | | | | | 227211 | 2058
| | | | | | [ 10201 [ 1125
| | | | | | | 144330 | 18458
| | | | | | | 229923 | 8865
419 | | | | | | [ 345211 | 9615
| | | | | | | 423830 | 1112
| | | | | | | 487737 | 1224
| | | | | | 1492596 | 1346
| 357538 | 40154 | | | | | |
420 | 398673 | 3442 | | | | | |
| 404653 | 26923 | | | | | |
| | | 376557 | 1866 | | |
423
| | 1387442 | 1077 | | |
| 609 | | |25 | 255250 | | | |
| 81711 | 1000 |38 | 81673 | | |
| 126961 | 1250 | 82711 | 44250 | | | |
615 | 151346 | 4250 | 128211 | 23135 | | |
| 278538 1981 | 155596 | 122942 | | | |
| 503384 | 1250 | 279519 | 223865 | | |
| TABELA 3.2 - The MIT-BIH Atrial Fibrillation Database — f; = 250 Hz
| VT | AFIB | AFL | VFL
ARQUIVO
| INICIO |TAM | INICIO | TAM |INICIO | TAM | INICIO | TAM
| 04043 | | | | | 7669199 | 3225 | |
| | | | | 3562785 | 2517 | |
04908
| | | | | 3619440 | 55500 | |
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FIGURA 3.1 — Tragado do ECG com 1024 amostras da derivacdo signal_1 para: () ECG Normal, (b)
Taquicardia Ventricular, (c) Flutter Ventricular, (d) Flutter Auricular, (e) Fibrilacdo Auricular

3.2.2 Transformada Wavelet

Para a decomposicdo wavelet de primeira geracdo foram escolhidas duas bases: a symlet
4 (FIGURA 3.2-b) e a Daubechies 4 (FIGURA 3.2-a). A primeira em funcdo dos
estudos desenvolvidos por [9] utilizando wavelet mae 6tima para ECG normal. A
segunda para vias de comparacdo com a transformada wavelet de segunda geragdo

(lifting), também implementada usando o filtro de Daubechies 4.
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Observa-se, no entanto, que a escolha da base Daubechies 4 se deve basicamente a dois
fatores: semelhanca morfolégica com a symlet 4 e ampla utilizacdo e discussdo nas
wavelets de segunda geragéo.

Sealing function phi Wavelet function psi Sealing function phi Wavelet function psi
1.5

0.8 1

0.6 0.5 0.5

04 .5
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FIGURA 3.2 — Base wavelet, funcé@o de escala e coeficientes dos filtros. (a) daubechies 4 (b) symlet 4
Fonte: MathW orks, 2000.

A escolha da wavelet mae 6tima usa como referéncia o ECG de pacientes normais [9].
Sinais patoldgicos apresentam-se morfologicamente distintos quando confrontados com
a forma do ECG normal e com a forma das demais doencas detectadas pelo ECG. A
disparidade entre um sinal qualquer do ECG em relacéo ao sinal normal ja caracteriza a

ocorréncia de anomalia a ser determinada.

Pode-se questionar entdo que, mesmo sendo a symlet 4 (FIGURA 3.2-b) uma base
Otima [9] para uso na classificacdo entre ECG normal (FIGURA 3.1-a) e ECG anormal
(FIGURA 3.1-b,c,d,e), a base ndo seria 6tima para uso entre doengas ou classes de
doencas. De fato, cada patologia observada terd uma base étima que poderd ser a
mesma, entre duas ou mais doencas, mas que certamente ndo sera para todas [9].
Contudo, 0 que se espera € que, mesmo ndo sendo a base Otima para uso na
classificacdo das doencas pesquisadas, a mesma seja adequada para representar de

forma eficiente cada doenca ou classe de doenca abordada neste trabalho.
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Para a decomposicdo wavelet de segunda geracdo foram escolhidas as bases de Haar
(FIGURA 3.3) e Daubechies 4. A primeira para verificagdo da eficiéncia da
classificacdo, uma vez que um dos méritos da lifting é a simplicidade e, portanto, a base
de Haar € a mais simples das implementacdes dessa transformada de segunda geracé&o.
A segunda base foi escolhida para comparagdo com a Daubechies 4 de primeira

geracgdo, conforme comentado em paragrafos anteriores.

Scaling function phi Wavelet function psi
1 1
0.8 0.5
0.6
1]
0.4
0.2 0.5
0 -1
L] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1] 0.2 0.4 0.6 0.3 1
Decomposition low-pass filter Decomposition high-pass filter
0.5 0.5
0 0
-0.5 0.5
L] 1 E 1
Reconstruction low-pass filter Reconstruction high-pass filker
§ L
0.5 0.5
LI} 1]
-0.5 0.5
L] 1 1] ?
FIGURA 3.3 — Base wavelet, funcéo de escala e coeficientes dos
filtros Haar.

Fonte: MathWorks, 2000.

No experimento utilizando as wavelet de primeira geracdo, cada bloco de 1024 amostras
foi decomposto em oito niveis de escala (FIGURA 3.4). Cada nivel apresentando
resolucdo em frequéncia dada pela equacdo (A.8) conforme TABELA 3.3. As colunas A
e D representam o0s coeficientes de aproximacdo e de detalhe de cada nivel n

respectivamente.
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ECG (signal_0) — eee 1024 amostras see —

512 256 128 64 32 16 8 4
32 16 8 4

512 256 128 64

ECG (signal_1) — eee 1024 amostras see —

512 256 128 64 32 16 8 4

512 256 128 64 32 16 8 4
FIGURA 3.4 — NUmero de amostras em cada nivel da decomposi¢édo wavelet. As amostras
dos oito niveis foram geradas pela transformada discreta de primeira geragdo, aplicada em

1024 amostras, de cada derivagdo, coletadas simultaneamente de um paciente. As
amostras com grifo sdo descartadas.

TABELA 3.3 — Faixas de Freqliéncia (Hz)

NIVEL (n) A(n) D(n)

1 <625 >62.5

2 <31.25 (31.25,62.5]
3 <15.63 (15.63, 31.25]
4 <782 (7.82, 15.63]
5 <391 (3.91, 7.82]
6 <1.95 (1.95, 3.91]
7 <0.98 (0.98, 1.95]
8 <0.49 (0.49, 0.98]

Observando-se a TABELA 3.3, a decomposicdo em oito niveis se faz procedente uma
vez que as informagdes patologicas, contidas no ECG, apresentam-se na faixa de 0.5 Hz
a 40 Hz [12]. Conseqlientemente, os coeficientes de detalhe do primeiro nivel e os
coeficientes de aproximacédo do oitavo nivel podem ser descartados por ndo possuirem
informacGes concernentes. Testes preliminares constataram que, de fato, a informacéo

desses niveis é irrelevante para a classificacdo das doencas.

No experimento utilizando as wavelets de segunda geracdo a decomposicdo é
processada concomitantemente, amostra por amostra, até o oitavo nivel. Os coeficientes

indesejados sdo descartados da mesma forma, no primeiro e no oitavo nivel.

O esquema da transformada lifting é semelhante ao apresentado na FIGURA 3.4,

diferindo apenas no momento em que ocorre a transformacéo: nas wavelets de primeira
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geracgdo, ao totalizar 1024 amostras no buffer, a transformada é efetuada; nas wavelets
de segunda geracdo, a transformacdo é efetuada a cada amostra. Um contador informa
quando 1024 amostras foram processadas, indicando o momento de preparar 0S
coeficientes para submissdo a RNA.

No intuito de reduzir o conjunto de amostras representativas da informagéo
patognomonica, simplificando o processo de classificagdo, sem ao menos distorcer
significativamente os dados, optou-se pela caracterizacdo dos niveis através da energia
dos coeficientes da decomposicdo wavelet — aqui referida simplesmente como a
energia —, contida nos respectivos niveis de transformacdo, para compor os vetores de
caracteristicas (FIGURA 3.5).

Decomposition st lewel 2 s =28 +d28+d7+dE+dS+ dd +d3 +d2+ d1 .

024 F T T T T T T T T T =

022 — —
a2 1 Ega=0.6683

d, of——— T T B =0.1246

d?_ 0 MWW E, = 0,0905
ds o »\/\/—/\/\MM\/\M Es = 0,0661
d. o %ﬁm/\/\—f\f\/—«/v_/v\r»—«mv Es = 0,0583

A A E4=0,0370
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o 4-to—rsei——y E; = 0,0003
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FIGURA 3.5 — Coeficientes da Decomposicdo Wavelet em 8 niveis do sinal do
ECG Normal e as energias dos respectivos niveis. O sinal foi obtido da base de
dados do MIT e processado no MATLAB.
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A obtencdo dos vetores de energia se processa pela aplicacdo da seguinte equacéo (3.1):

N

G

E =1 3.1
; N (3.1)

onde, cx é o coeficiente da posicdo k do vetor de coeficientes do nivel i, da
decomposicdo wavelet, contendo N; elementos. Ei € o valor da energia no nivel i
correspondente (FIGURA 3.5).

A observacdo das energias, em diferentes niveis de decomposicdo nas diferentes
doencas analisadas, mostra como tal representacdo conserva o carater discriminatorio
dos dados, permitindo a classificacdo das doencas apenas pela analise dos vetores de
energia formados (FIGURA 3.6).
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FIGURA 3.6 — Gréficos de energias de quatro doencas e ECG normal tomados de
duas derivagdes simultaneas. Os niveis estdo concatenados, sendo que as energias
de 1 a 7 correspondem a primeira derivacao e as de 8 a 14 sédo relativas a segunda
derivacdo. A wavelet utilizada foi a symlet4.

Dessa forma o0s vetores de energia, de cada derivagdo, concatenados, vdo compor as

amostras de entrada da rede neural usada para classificagéo das doencas selecionadas.
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3.2.3 Rede Neural Artificial

A utilizacdo de redes neurais artificiais como méaquinas cognitivas para classificacdo de
padrdes foi discutido no APENDICE B. A opcdo por redes neurais baseia-se em
premissas que se sustentam pela larga utilizacdo em ambientes industriais. Isto se deve a
facilidade de utilizacdo e implementacdo em hardware e a larga escala de aplicacfes nos
mais variados problemas, proporcionando uma alta taxa de acerto, apesar de a RNA néo
prover uma explicacdo direta de como chegar a conclusdo quanto ao aprendizado

cognitivo.

Outros métodos de classificacdo (veja [20]) poderiam ser utilizados, contudo, as redes
neurais permitem, integrar mais facilmente, abordagens que aliam capacidades
explanativas de forma a compor um hibrido com técnicas de inteligéncia artificial.
Detalhes desta composicdo foram abordados no APENDICE B onde se demonstra a
capacidade de uso de RNAs para sistemas confiaveis.

Além do proposto, as RNAs possuem a capacidade de agrupar em um s sistema um
conjunto de caracteristicas Uteis como: capacidade de generalizar resultados,
modelagem de sistemas nao-lineares, adaptabilidade a diferentes ambientes e situacoes,
responder a evidéncias, tolerancia a falhas, universais como processadoras de
informacGes e por fim adequadas para implementacdo em tecnologia de integracdo em

larga escala.

Se ainda ndo bastasse, os estudos apresentados em [50] [3] e [42] fortalecem o
sentimento de uso das redes neurais artificiais em detrimento aos métodos tradicionais
de classificacdo de padrbes, como: PCA, LPC, discriminante linear, discriminante

logistico e métodos estatisticos.
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O uso das redes LVQ, RBF e perceptron multicamadas, no presente estudo, se faz pelos

seguintes motivos:

e Verificagdo do comportamento classificatério de um método semi-
parametrizado (rede LVQ) para segregacéo das classes de doencas. Dessa forma,
procura-se observar a caracteristica inerente ao método de efetuar uma

generalizacdo ndo-linear da técnica de analise de componentes principais.

e Verificagdo do comportamento classificatério de um método parametrizado
(rede RBF) para segregacdo das classes de doencas. Dessa forma, procura-se
observar a caracteristica inerente a0 método de efetuar o melhor ajuste, no
sentido estatistico, para os dados de treinamento, na forma de superficies de

separacao no espacgo multidimensional.

e Verificagdo do comportamento classificatorio de um método que permite a
geracdo de superficies complexas (rede perceptron). Dessa maneira, tendo muito

mais liberdade nas possiveis formas das func¢des discriminantes.

Testes foram efetuados com uma rede RBF na tentativa de estabelecer uma
parametrizacdo dos dados de classificagdo pela composicdo de gaussianas. Outra rede,
uma LVQ, foi utilizada no intuito de estabelecer uma classificacdo competitiva supondo
um modelo de entrada ndo-parametrizado. Por fim, uma rede perceptron multicamadas,
com uma camada oculta, foi utilizada de forma a contextualizar uma classificacdo com
superficies compondo funcbes discriminantes sem impor aproximacfes por modelos

estatisticos e sem intuir espacos auto-organizados.

Os vetores de energia, obtidos da decomposicdo wavelet do sinal do ECG, de algumas
doencas e do ECG normal foram utilizados para o treinamento da rede neural. A
FIGURA 3.7 mostra um diagrama de blocos representando as fases do processo de

classificacdo utilizadas nesse trabalho.
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Amostras do ECG

_ 4

A 4

Transformada Wavelet de 22
Geragao para cada Derivagéo

A 4

Buffer de 1024 amostras
por derivagéo

\4

Transformada Wavelet de 12 Buffer de 1024 amostras
Geracao para cada Derivagdo por derivagéo

L ........... I S S 41
v

Calculo das Energias dos
Niveis de cada Derivagéo

| Redes Neurais

FIGURA 3.7 — Diagrama das fases do processo de classificacdo. As
etapas tracejada e pontilhada, do esquema, ocorrem de forma
mutuamente exclusivas e foram apresentadas dessa maneira para vias de
comparacao.

Observa-se, no entanto, que apesar de ndo constar no esquema acima, a transformada
lifting ndo necessita de memoria extra para processamento da transformacéo, enquanto a

outra necessita de area de memoria além do buffer representado no esquema.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

4.1 INTRODUCAO

Os experimentos foram realizados no MATLAB®, utilizando implementacdes préprias
das fungdes wavelets, de forma a possibilitar 0 uso dessas na transcricdo dos codigos
para o ambiente do palmtop.

Para o caso da rede neural, manteve-se a utilizacdo do toolbox do MATLAB®, uma vez
que, no palmtop, serdo utilizados apenas 0s pesos sinapticos obtidos do treinamento da
RNA.

4.2 PROCEDIMENTO

Os sinais do ECG para arritmia auricular, flutter auricular, taquicardia ventricular,
flutter ventricular e ECG normal foram obtidos (ANEXO E) a uma taxa de 250
amostras por segundo em dois canais (derivagdes) simultaneos definidos no MITDB

como signal_0 e signal_1.

Foram coletados 500 blocos de 1024 amostras cada, entre 10 pacientes. Cada sinal
coletado para analise compunha 2 blocos de 1024 amostras, obtidas simultaneamente do
paciente, perfazendo um total de 2048. Para cada doenca foram coletados 50 conjuntos
de 2 blocos de amostras e, para 0 ECG normal, também 50 conjuntos de 2 blocos de

amostras.

Os blocos foram extraidos nos trechos do ECG contendo as devidas anota¢des médicas,

evidenciando a ocorréncia isolada de cada doenca abordada e do ECG normal.

Cada conjunto contendo os dois blocos de amostras simultdneas passou pela
decomposicdo wavelet de primeira geracdo em até 8 niveis, em cada bloco, utilizando as
wavelets mae de Daubechies 4 e symlet 4. Os coeficientes de aproximacdo do oitavo

nivel e os de detalhe do primeiro nivel de cada bloco foram extraidos do resultado.

As energias de cada nivel da decomposicdo, em cada bloco, foram calculadas e
concatenadas entre os blocos do conjunto formando um vetor de 14 posi¢des. Dessa

forma, foram gerados 50 vetores de energia para cada doenca e 50 para 0 ECG normal,
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totalizando 250 vetores de energia dos sinais para cada base wavelet (Daubechies e
symlet).

Aos vetores de energia foram associados a vetores indicadores da respectiva doenca
para compor a codificacdo “1-de-5” a ser usada no treinamento neural. Conjuntos para
treinamento neural, teste e validacdo de aprendizagem foram separados simetricamente
na proporgdo 7:2:1, respectivamente (veja TABELA 4.1). Os vetores de energia,
devidamente identificados, foram agrupados e misturados em cada conjunto
separadamente (treino, teste, validagéo).

Foram efetuados trés revezamentos dos vetores de energia (C1, C2 e C3) entre o0s
grupos de treino, teste e validacdo. Os revezamentos foram elaborados de forma que
aqueles vetores de energia que ora estavam no conjunto de validacdo também fizeram
parte do conjunto de treino e de teste; 0s que estavam no conjunto de treino passam a

compor 0s conjuntos de validagao e teste; e assim sucessivamente.

O procedimento acima foi repetido para a lifting wavelet nas bases de Haar e
Daubechies 4 (TABELA 4.1). Duas variac6es adicionais, além da Haar convencional
(Haar 1), foram implementadas. Ambas com transformacdes de inteiro para inteiro [8]:
uma com procedimento de célculo em ponto fixo e exibicdo de valores inteiros para a
energia (Haar I1), e outra analoga, porém, com procedimento de calculo e valores finais

ndo inteiros para a energia (Haar I11).

TABELA 4.1 — Vetores de Energia com Taquicardia Ventricular

GERACAO WAVELET MAE TREINO TESTE VALIDACAO
2 symlet 4 175 50 25
daubechies 4 175 50 25
haar | 175 50 25
o0 haar Il 175 50 25
haar 111 175 50 25
daubechies 4 175 50 25

Foram treinadas dezoito redes neurais perceptron multicamadas com algoritmo de
retropropagacdo usando o método de Levenberg-Marquardt. Cada rede foi estruturada
com quatorze entradas, uma camada oculta e uma camada de saida com cinco neurénios
(TABELA 4.2). A fungdo de ativacdo utilizada nos neur6nios ocultos foi a tansig e nos

neurdnios de saida a logsig.
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4.3 RESULTADOS

Todo o procedimento acima, desde a decomposicdo wavelet até o treinamento e teste da
rede neural, foi implementado em MATLAB®. Os resultados de classificacdo estdo na
TABELA" 4.2,

TABELA 4.2 — Rede Perceptron Multicamadas considerando a Taquicardia Ventricular

R EPOCAS DE META DE ERRO
GERACAO | WAVELET | SEM |NEURONIOS | ~TREINO MAXIMO % DE
MAE NIVEIS OCULTOS ACERTO
cilc2ca| c1 [ c2 | c3
- 12 19 [15 [ 16 [0,0001 | 0,001 | 0,001 | 90,67
symlet4 | 2D 12 15 [14 [11 [ 0,001 | 0001 | 001 | 8467
” 2D 3D 8 21 [19 [27 [0,005 | 0,001 | 0001 | 87,33
_ - 10 12 [18 [ 15 [0,0001 [0,0001 [0,0001 | 80
Da”bZCh'es 2D 9 17 [ 23 [ 10 [0,0001 |0,0001 | 0,01 88
2D 3D 7 19 |25 [ 15 [0,0001 | 0,001 | 0,01 82
- 12 10 [20 [18 [ 0,000 [ 0,001 [0001 | 88
Haar | 2D 12 60 |15 |17 [ 0,001 | 0,001 | 0,001 | 87,33
2D 3D 10 15 [15 [28 [ 0,000 | 0,001 | 0,001 | 8333
- 12 24 |8 [15 [ 001 | 004 | 004 | 71,33
Haar Il 2D 10 17 [ 9 [10 [ 001 | 004 | 0,04 70
» 2D 3D 8 29 [14 [15 [ 001 | 002 | 002 | 7533
- 12 12 [14 [16 [ 002 [ 0,02 [ 0,02 72
Haar 111 2D 12 15 [12 [12 [ 001 | 0,02 [ 0,02 74
2D 3D 12 18 [17 [14 [ 002 [ 002 [ 002 | 7867
- 8 18 |23 [ 18 | 0,008 | 0,008 | 0,008 | 84,67
Daubechies 8 22 [20 [14 [ 0,008 | 0,008 |0,008 | 84
2D 3D 6 57 [33 [30 [ 0,008 | 001 | 0008 | 78,67

O numero de neurbnios ocultos foi obtido através de tentativas de treinamento,
respeitando-se os requisitos de erro, algoritmo de treinamento e validacdo, tendendo,

portanto, ao nimero minimo de neur6nios capaz de efetuar a classificacdo dos sinais.

Na analise dos erros de classificacdo verificou-se que quase todos ocorreram entre 0
flutter ventricular e a taquicardia ventricular, como mostram as matrizes de confusdo
nos ANEXOS F, G e H. A observacdo do mecanismo de acdo mostra que a origem do
sinal anémalo é a mesma nas duas doencas, — 0 foco ectopico ventricular (FIGURA
4.1).

* Os niveis 2D e 3D representam, respectivamente, o segundo e o terceiro nivel de detalhe da
decomposicao wavelet.
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A diferenga entre os dois sinais estd na existéncia do estimulo elétrico normal gerado
pelo marca-passo do coragdo, na taquicardia ventricular, e a auséncia do mesmo no
flutter ventricular. Normalmente o flutter ventricular evolui para a taquicardia

ventricular o que demonstra a similaridade dos mecanismos de agao.

(b)

FIGURA 4.1 — (a) Taquicardia ventricular. (b) Flutter
ventricular.

Fonte: Dubin, 1996.

A diferenciacdo médica dos dois sinais ocorre pela observacdo dos batimentos de fusdo
e batimentos de captura (veja se¢do 2.6.3).

Retirando-se as amostras de taquicardia ventricular e apds as adequacdes na arquitetura

da rede neural, obteve-se 0 seguinte:

| TABELA 4.3 — Vetores de Energia sem Taquicardia Ventricular

| GERACAO | WAVELETMAE | TREINO | TESTE | VALIDACAO
L | symlet 4 | 140 | 40 | 20
| daubechies 4 | 140 | 40 | 20
| haar | | 140 | 40 | 20
- | haar Il | 140 | 40 | 20
' haar Il | 140 | 40 | 20
| daubechies 4 | 140 | 40 | 20
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TABELA 4.4 — Rede Perceptron Multicamadas nédo considerando a Taquicardia Ventricular
EPOCASDE |META DE ERRO MAXIMO

GERACAO WAV?LET §EM NEURONIOS TREINO NO TREINAMENTO % DE
MAE NIVEIS | OCULTOS ACERTO
ci|c2lcs| c1 C2 C3
- 5 14 [21 [ 9 [0,0001 | 0,0001 |0,0001 | 100
symlet4 | 2D 5 17 [25 [ 6 [0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 98,33
’ 2D 3D 3 31 [27 [27 [0,0001 | 0,0001 |0,0001 | 100
_ - 5 13 [22 [ 7 [0,0001 | 0,0001 |0,0001 | 100
Da“bfh'es 2D 5 51 |27 [17 [0,0001 | 0,0001 |0,0001 | 98,33
2D 3D 3 22 [ 16 [ 24 [0,0001 | 0,0001 |0,0001 | 100
- 2 31 [ 25 [12 [0,0001 | 0,0001 |0,0001 | 100
Haar | 2D 2 36 |35 [ 14 [0,0001 | 0,0001 |0,0001 | 100
2D 3D 2 49 [13 [11 [0,0001 [ 0,002 | 0,001 | 100
- 10 16 [15 [15 [ 001 | 001 | 001 | 8583
Haar II 2D 8 16 [13 [13 [ 001 | 001 | 001 | 8833
” 2D 3D 7 10 [13 [ 6 [ 001 | 001 | 001 | 89,16
- 12 20 [20 [ 7 [ 002 | 002 | 0,02 90
Haar 111 2D 12 22 [23 25 [ 001 | 001 | 0,01 87,5
2D 3D 12 11 [17 [18 [ 001 | 001 | 001 | 8833
_ - 6 15 [15 |18 [0,0001 | 0,0001 | 0,0001 | 96,67
Da”bZCh'es 2D 6 14 [11 [16 [ 0,008 | 0,008 | 0,008 | 95,83
2D 3D 4 24 [13 [13 [ 0,008 | 0,008 | 0,008 | 96,67

As TABELAS 4.5 a 4.8 apresentam os resultados do treinamento das redes RBF e LVQ.

Tanto a rede RBF quanto a LVQ ndo conseguiram efetuar o treinamento nas bases Haar
Il e Haar Ill, tendo tracos completando os campos de dados. A supressdo de
informaces resultante da obtencdo dos coeficientes inteiros provocou um aumento da
complexidade das fungdes discriminantes entre as classes de patologias, e sera

comentado mais a diante.

O APENDICE E possui 0s gréficos de treinamento e as matrizes de confusdo que
originaram os dados das TABELAS 4.2, 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 e 4.8 para as rede perceptron
multicamadas, RBF e LVQ.

O APENDICE D possui os gréaficos de erros de classificacdo baseados nas tabelas

supracitadas.

Efetuando-se o procedimento analogo para as redes RBF e LVQ, com 0S mesmos

conjuntos de vetores de energia (TABELAS 4.1 e 4.3), obteve-se:



GERACAO

1a

2a

GERACAO

13

23

TABELA 4.5 — Rede RBF considerando a Taquicardia Ventricular
META DE ERRO MAXIMO

WAVELET
MAE

symlet 4

Daubechies
4

Haar |

Haar Il

Haar I

Daubechies
4

TABELA 4.6 — Rede RBF néo considerando Taquicardia Ventricular
META DE ERRO MAXIMO

WAVELET
MAE

symlet 4

Daubechies
4

Haar 1

Haar Il

Haar 111

Daubechies
4

SEM
NIVEIS

2D
2D 3D

2D
2D 3D

2D
2D 3D

2D
2D 3D

2D
2D 3D

2D
2D 3D

SEM
NIVEIS

2D
2D 3D

2D
2D 3D

2D
2D 3D

2D
2D 3D

2D
2D 3D

2D
2D 3D

NEURONIOS OCULTOS

C1
150
153
152
148
145
145
146
145
144

166
166
174

NEURONIOS OCULTOS

C1
123
125
124
114
112
114
128
126
126

132
132
139

C2
150
154
149
153
150
146
150
148
148

168
167
174

C2
122
120
121
114
112
110
129
125
124

130
130
138

C3
149
150
152
143
145
144
147
148
148

166
167
174

C3
122
122
121
107
105
108
122
124
125

129
131
135

NO TREINAMENTO

C1
0,13
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,13
0,12
0,12

C2
0,13
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,13
0,12
0,12

C3
0,13
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,12
0,13
0,12

0,5

NO TREINAMENTO

C1
0,01
0,01
0,01
0,04
0,04
0,04
0,01
0,01
0,01

0,04
0,04
0,04

Cc2
0,01
0,01
0,01
0,04
0,04
0,04
0,01
0,01
0,01

0,04
0,04
0,04

C3
0,01
0,01
0,01
0,04
0,04
0,04
0,01
0,01
0,01

0,04
0,04
0,04

% DE
ACERTO

81,33
78
74,67
78
79,33
77,33
81,33
78,67
77,33

83,33
73,33
50,67

% DE
ACERTO

95,83
95
94,17
94,17
94,17
95
90
89,17
85,83

92,5
95
90
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TABELA 4.7 — Rede LVQ considerando Taquicardia Ventricular
META DE ERRO MAXIMO

NEURONIOS

OCULTOS

10

~ 00 ©

EPOCAS DE

TREINO

C1
23
24
24
66
54
15
58
47
77

23
46
57

C2
92
40
35
40
16
60
23
23
25

49
60
21

C3
31
20
21
13
14
13
25
45
64

23
43
82

NO TREINAMENTO

C1
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,12
0,12
0,13

0,05
0,05
0,06

C2
0,06
0,06
0,06
0,07

0,092
0,09
0,13
0,13

0,137

0,05
0,05
0,06

C3
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,06
0,13
0,12
0,13

0,05
0,055
0,065

TABELA 4.8 — Rede LVQ nao considerando a Taquicardia Ventricular
EPOCAS DE

. WAVELET | SEM
GERAGAO MAE NIVEIS
symlet 4 2D
2D 3D
1a
Daubzchles 2D
2D 3D
Haar | 2D
2D 3D
Haar Il 2D
2D 3D
2a
Haar I 2D
2D 3D
Daub:chles 2D
2D 3D
. WAVELET | SEM
GERAGCAO MAE NIVEIS
symlet 4 2D
2D 3D
1a
Daubzzchles °D
2D 3D
Haar | 2D
2D 3D
Haar Il 2D
2D 3D
23
Haar 11 2D
2D 3D
Daubzchles °D

2D 3D

NEURONIOS

OCULTOS

[S2 RN RN &2 R R e

SN S

TREINO

C1
14
57
59
33
22
36
51
34
60

30
21
21

C2
12
70
57
75
21
84
88
82
87

18
15
25

C3
8
31
28
21
19
19
32
33
29

15
20
15

META DE ERRO MAXIMO

NO TREINAMENTO

C1
0,04
0,033
0,033
0,04
0,05
0,04
0,137
0,136
0,136

0,036
0,05
0,043

Cc2
0,04
0,033
0,033
0,05
0,05
0,05
0,13
0,13
0,13

0,06
0,05
0,04

C3
0,04
0,033
0,033
0,03
0,03
0,03
0,13
0,13
0,13

0,06
0,05
0,05

% DE
ACERTO

81,33
81,33
80
81,33
81,33
80
56,67
58,67
54,67

84
81,33
83,33

% DE
ACERTO

97,5
96,67
96,67
96,67

97,5
96,67
75,83
75,83
75,83

95,83
94,17
95
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4.4 COMENTARIOS

Uma vez que a RBF e a LVQ sdo redes baseadas na técnica de agrupamentos
(clustering), entende-se facilmente a dificuldade desses modelos em adequar
corretamente as superficies multidimensionais entre amostras que se misturam nessas
superficies. A FIGURA 4.2 apresenta um modelo em duas dimensdes, com mistura de
trés classes, que exemplificam o que foi dito.

o

o NN

W\ N

one® ".\ L) \\l

I Yurik NN

U g% A f. -

) D\,\.\'.

=0

FIGURA 4.2 — Amostras de trés classes que se
misturam.

Observe que as amostras definidas como bolas pretas se inserem entre as amostras
quadradas e as linhas, determinando duas superficies discriminantes complexas,
representadas pelas linhas tracejadas. Contudo, a classe de bolas pretas necessita de uma
superficie discriminante que possua contorno altamente complexo para segregacdo de

suas amostras.

A rede LVQ tem dificuldades para representar modelos dessa natureza, pois a
representacdo neural baseia-se no agrupamento de neurbnios vizinhos (distancia
vetorial) em torno do neurbnio vencedor de cada classe [25]. Dessa forma, no
treinamento, 0s neur6nios vizinhos a um grupamento também o sdo para o grupamento
de amostras que se misturam impossibilitando a separacdo adequada dos neurbnios que
ficam, por assim dizer, “indecisos”. Por outro lado, havendo o treinamento, as amostras
que se inserem entre as de outras classes contribuem efetivamente no aumento da taxa

do erro de classificacéo.

A rede RBF, por sua vez, procura parametros que possibilitem adequar suas fungdes
estatisticas (no presente caso, as gaussianas) nos espacos multidimensionais de forma a

ndo haver sobreposicdo de funcgdes que representem classes distintas.
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Havendo dificuldade de segregacéo, a rede RBF cresce a primeira camada em neurdnios
até o limite de um neur6nio para cada amostra de entrada. Isso mostra porque as redes
RBF sdo adequadas a aproximacdo de fungdes, chegando ao limite de disponibilizar um
neurdnio para representar cada amostra. Entretanto, apesar desse fato, a camada de saida
ndo consegue estabelecer as superficies para separacdo quando as amostras sao

reentrantes.

A menos que amostras de mesmo valor compunham duas classes distintas — nesse caso
0 problema estd na adequacdo dos dados e ndo na rede neural — as redes RBF

ponderam os parametros de forma a evitar a sobreposicdo completa de funcdes.

O paragrafo anterior suscita a informacdo de poder haver amostras de mesmo valor
pertencendo a classes distintas. Tal informagdo é verdadeira, no que se refere a
transformada wavelet de inteiro para inteiro (secdo A.3), uma vez que observa-se 0

truncamento dos coeficientes transformados.
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5 IMPLEMENTACAO NO PALMTOP

5.1 INTRODUCAO

A praticidade associada a possibilidade de mobilidade do sistema motivaram a
implementacdo da técnica em ambiente portétil. Optou-se pelo palmtop devido as
facilidades quanto a: programacao, operacdo pelo médico, aquisicdo do equipamento e

do ambiente de desenvolvimento.

Utilizou-se o pacote de desenvolvimento Microsoft Embedded Tools com o Embedded
Visual Basic para programagdo em ambiente PocketPC utilizando um emulador para
computadores pessoais (PC). Todas as ferramentas sdo disponibilizadas gratuitamente
pela Microsoft e podem ser obtidas pela Internet.

O programa implementado no palmtop usou a transformada lifting Haar e a rede
perceptron multicamadas. O diagrama de blocos da FIGURA 3.7 mostra todas as etapas

efetuadas na implementacéo da técnica.

5.2 DOCUMENTO CONCEITUAL

E proposto que se elabore um sistema para monitoramento de doencas cardiacas através
da interpretacdo dos sinais elétricos do coracdo. O software a ser desenvolvido deve
possuir as seguintes caracteristicas:

e Ser implementado em ambiente portéatil de facil manuseio e transporte;

e Possuir interface com o usuario amigavel de facil interpretacdo e operacéo;

e Apresentar ao operador os graficos de duas derivacdes simultaneas do coracéo;

e Permitir a visualizacdo dos valores ponderados de aproximacdo do diagndstico
obtido;

e Aandlise deve ser rapida e robusta.
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5.3 PROJETO

A partir dos quesitos relacionados no documento conceitual efetuou-se a opgéo pelo uso
de ambientes palmtop e do modelo pocketPC com ambiente de desenvolvimento
Embedded Visual Basic 3.0 de distribui¢do gratuita pela Microsoft.

A estrutura da interface com o usuério proposta encontra-se na FIGURA 5.1.

/— Sinal do ECG da
' ‘ ‘ * primeira derivacdo
T -~ SinaldoECGda
segunda derivagéo
Informacé&o do
reconhecimento ou N

n&o do sinal SINALIDENTIFICADO
Aproximacdes em uma NC f
/= ORMAL 38.693
lade 0a 100
escala de O a ATFIE 29288
AFL 1.7474
WFL 0 e Numero de avaliagdes

M* de Avaliacdes Efetuadas: 45 efetuadas desde que o
equipamento foi ligado

FIGURA 5.1 — Interface com o usuério.

A partir da teoria desenvolvida em torno do método de diagndstico e dos experimentos
apresentados, optou-se pela implementacdo da transformada lifting Haar e da rede

perceptron multicamadas.

5.3.1 Analise do Sistema

Os sinais do ECG das duas derivacgdes sdo valores inteiros que sdo processados amostra
por amostra em cada canal paralelamente. Os coeficientes da transformacéo wavelet sao
utilizados para o calculo das energias e em seguida sdo submetidos a rede neural

treinada.

O diagrama de fluxo abaixo (FIGURA 5.2) representa a tragetéria dos valores

processados pelo algoritmo de processamento.
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Sinais do ECG da: Display A
duas derivacoe

v Incrementa
Signal_1 Signal_0
\ |_'f[
! —0= Célculo
Transformada D
Lifting Haar Lift 1 E a
M-, =hefga Cont = 1024

S

Y

Rede Perceptron
Treinada

Display B

FIGURA 5.2 — Fluxograma do sistema de diagnéstico de doengas cardiacas.

MODULO DA TRANSFORMADA LIFTING HAAR

A transformada é obtida pela aplicacdo das equacfes 5.1 (veja eq. A.42) em cada

derivacao independentemente a medida em que as amostras sao fornecidas ao sistema.

He = ak;-bk
(5.1)
_ _ak'bk
Yk _luk_bk _T

MODULO DO CALCULO DA ENERGIA

A cada 1024 amostras processadas por cada derivacao, é efetuado o calculo das energias

de cada nivel da decomposicdo wavelet atraves da equacdo 5.2 (veja eq. 3.1).

N

2
k

i

E = tk=
i N

(5.2)
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MODULO DA REDE NEURAL

A rede neural perceptron, ja treinada no MATLAB®, recebe as amostras de energia das

duas derivagOes concatenadas e processa a identificacdo da patologia em questéo.
MODULO DISPLAY A

Apresenta os sinais do ECG das duas derivagGes simultaneamente no display do

palmtop a medida em que as amostras sdo obtidas dos sensores.
MODULO DISPLAY B

Apresenta o resultado da classificacdo neural no display do palmtop, reinicializa o
DISPLAY A, e atualiza os demais dados de controle no display do palmtop.

5.4 IMPLEMENTACAO

Os cddigos do programa desenvolvido no Embedded Visual Basic 3.0 encontram-se no

CD-ROM que acompanha esta dissertacao.

A utilizacdo de ambiente de emulacdo para pocketPC fornecido gratuitamente pela

Microsoft permite a avaliacéo e teste de funcionamento do sistema.

A FIGURA 5.3 mostra a interface implementada no emulador. Observam-se 0s sinais
simultaneos de duas derivacdes: a primeira (signal_0) e a segunda (signal_1); a doenca
detectada e as demais doencas com seus respectivos percentuais de aproximacao; e

informacGes de controle operacional do sistema.

Os pesos de aproximacdo informam o quanto o sinal analisado se aproxima do sinal
caracteristico de cada doenca, sendo comparado, indiretamente, com o0s sinais usados no

treinamento neural.
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E.i Avaliacdo do ECG 12:58p IZE:J:IE:ZI

WK

Attt

Saqunda Derivacdn

SINAL IDENTIFICADO

NORMAL 95.693
AFIB 20258

AFL 1.7474
WVFL ]

M* de Awvaliacdes Efetuadas: 45
|~

FIGURA 5.3 — Sistema de avaliacdo do ECG
implementado no palmtop. Programa sendo
emulado no PC.

A utilizacdo das amostras do MITDB para teste, treinamento e validacdo dos resultados
impde a necessidade de efetuar uma simulacdo para entrada dos dados para
processamento no sistema. Dessa forma, elaborou-se um vetor contendo amostras de

diferentes patologias para submisséo ao sistema de avaliacdo proposto.

Tal conjunto supre a necessidade de verificar o correto funcionamento do sistema nas
diferentes doencas relacionadas, ndo dependendo, a pesquisa, de encontrar pacientes

que apresentem as devidas anomalias cardiacas.



75

6 CONCLUSOES

Primeiramente, pode-se enfatizar a caracteristica pre-classificadora do método, em
relagdo a taquicardia ventricular e ao flutter ventricular. O uso da energia dos
coeficientes permite a classificacdo de categorias de doencas, uma vez que elas
apresentem semelhancas consideraveis na escala tempo-freqiiéncia. Ao mesmo tempo,

doencas morfologicamente dispares, nessa escala, s@o classificadas isoladamente.

Outrora, por hipotese, a classificacdo fosse aplicada diretamente sobre o sinal do ECG.
Isso notadamente se apresentaria inviavel tendo em vista, primeiramente, a variagcdo da
freqiiéncia cardiaca e as flutuagdes do sinal, originadas pelo movimento do paciente,
tanto em funcdo dos sinais mioelétricos, quanto ao contato dos sensores na pele. Essas
componentes indesejaveis do sinal do ECG tém sua influéncia eliminada, ou apenas
minimizada pela supressdo dos coeficientes de aproximagdo do oitavo nivel da

decomposicao wavelet.

Ainda, nessa hipdtese, 2048 entradas na RNA teria, conseqlientemente, maior
complexidade no treinamento, envolvendo necessariamente mais neurdnios, e mais
tempo de processamento que em uma RNA com quatorze entradas. Da mesma forma, o
uso dos coeficientes da decomposicdo wavelet diretamente na entrada da RNA, para
classificagdo, abarcaria a mesma explicacdo acima, uma vez que seriam
aproximadamente mil entradas na rede em contrapartida as quatorze entradas do vetor

de energia.

Alguns autores, em artigos como [18], utilizam os coeficientes da decomposicédo
wavelet diretamente na entrada da rede neural. Contudo, observa-se, que nesses casos, 0
método faz uso de coeficientes obtidos da decomposicao de apenas um periodo do ECG.
Como, normalmente, os eletrocardiografos amostram a uma taxa de 250 amostras por
segundo e o ciclo cardiaco normal se repete por volta de pouco menos de um segundo, 0
nimero de amostras consideradas para decomposicdo wavelet fica em torno de 200

amostras.

Nesse estudo foram utilizadas 2048 amostras (dez vezes mais) obtidas a uma taxa de

250 amostras por segundo totalizando, aproximadamente, 10 periodos de ECG para
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cada conjunto de andlise. Em todo o conjunto de dados h& por volta de 2500 ciclos

cardiacos sendo considerados nos experimentos.

O uso de mais ciclos consecutivos do ECG, contendo informacdes repetidas (em cada
ciclo), no montante para analise leva ao acréscimo na robustez da classificagdo, quando
comparado aos métodos que baseiam-se apenas em periodos isolados. Tal acréscimo é
dado pela confirmacdo da informacdo patoldgica contida nos ciclos subsequentes e pela
informacdo quanto a evolucdo da doenca, registrada nos periodos imediatamente

anteriores ao seu aparecimento, quando é o caso.

Né&o bastassem as observacdes supra mencionadas, a caracteristica pré-qualificadora do
método, pelo uso da energia, poderia ndo se confirmar com o uso direto das amostras ou
dos coeficientes da transformada wavelet na entrada da RNA. Isso se verifica
comparando os vetores de energia entre VT e VFL (FIGURA 3.6) e as amostras do
ECG entre essas duas doencas (FIGURA 3.1). Observam-se diferencas morfologias na
disposicdo das amostras, porem a energia dos sinais € bem parecida. Isso ndo
necessariamente significa que o ndo uso da energia permitiria a classificacdo entre VT e

VFL utilizando a técnica referida neste paragrafo.

Em relacdo a classificacdo pelas bases de Daubechies das wavelets de 12 e 22 geracdo,
observa-se que, de modo geral, para as trés redes neurais as duas bases obtiveram
resultados de classificacdo muito proximos com uma discreta lideranca da wavelet de

Daubechies de 12 geracao.

A TABELA 6.1 mostra as bases wavelets ordenadas de maneira decrescente quanto ao
melhor resultado de classificacdo. De modo a facilitar a representacdo em tabela, as
bases de Daubechies 4 de primeira e de segunda geracdo foram abreviadas para a

notacdo Db I e Db I, respectivamente.
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TABELA 6.1 — Ordem de Melhor Classificacdo das Bases Wavelets

PERCEPTRON RBF LVQ
ORDEM
VT SVT VT SVT VT SVT

12 Symlet Haar 1 Haar | Symlet Db Il Symlet /Db |
28 Haar | Symlet/Db 1 |Symlet Dbl Symlet/Db 1 Dbl

3 Db | Dbl Db 1 Db 1l Haar | Haar |

48 Db 11 Haar 111 Db Il Haar | - -

52 Haar 111 Haar 11 - - - -

62 Haar 11 - - - - -

O uso da rede perceptron multicamadas e da transformada lifting Haar |1 se mostram
adequados ao que se propde em relacdo a resposta rapida, eficiente e robusta de um
sistema embutido para deteccdo de doencas cardiacas. A rapidez esta vinculada a
simplicidade da transformada wavelet e da implementacdo da rede neural perceptron
multicamadas. A eficiéncia e robustez permeiam a natureza funcional da analise tempo-
freqiiéncia da wavelet — uma vez que a transformada por si ja constitui uma maneira de

representar as caracteristicas de interesse — e a esséncia cognitiva da RNA.

De maneira um tanto intuitiva e filosofica, Vaidyanathan [56], exprime a relacdo das

wavelets ao conhecimento como:

“Qualquer tipo de “aprendizado” ou “entendimento” na vida ocorre em varios

niveis de resolucdo, que se apuram em finos ajustes a medida em que vamos

’

nos especializando.’

(Vaidyanathan, 1993. pp 258 — traduc&o nossa)

A citacdo exprime os diversos niveis da decomposicdo wavelet como etapas de
informacGes daquilo que se deseja conhecer. Os niveis de aproximacdo carregam
informacGes substanciais, basicas e grosseiras sem a devida exatiddo daquilo que ela
representa. A medida em que os niveis de detalhe sdo acrescentados, a exatiddo aumenta

a cerca do conhecimento daquilo que se deseja conhecer, ou representar.

Tal observacdo presta-se para explicitar a importancia das wavelets em matéria de
reconhecimento de padrdes, como referido nesse trabalho. A identificacdo dos sinais
permeia a analise do conhecimento embutido em cada nivel da decomposi¢do wavelet.
Cabe a rede neural, a identificacdo das informacdes segregativas, quanto a doenga que

se quer representar, em cada nivel de “conhecimento” da transformada.
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N&o obstante, a rede perceptron possui ainda a caracteristica de poder modelar
superficies discriminantes complexas, necessarias nesse contexto, 0 que a torna a

melhor opcdo em relacdo as redes RBF e LVQ.

As qualidades relativas a lifting wavelet para classificacdo de padrdes, associadas ao uso
de coeficientes inteiros, ap6s a classificagdo, para armazenamento e posterior
reconstrucdo do sinal, podem ser elaboradas no presente sistema sem perda de
desempenho.

No mais, pode-se frisar que o uso da energia dos niveis da decomposicdo wavelet

implica em:
e Na&o requerer a deteccao do complexo QRS [12].

e Na&o haver a necessidade de que os blocos de amostras iniciem sempre na mesma

posicao relativa ao ciclo cardiaco.

e N&o ser necessario que o bloco de amostras possua tamanho limitado a um
multiplo do tamanho do ciclo cardiaco completo (periodo completo).

Indiretamente proporcionando maior robustez.

A comparacdo da lifting com a transformada wavelet de primeira geracdo destaca-se

em:
e Atransformacao lifting é efetuada continuamente amostra por amostra.
e A transformacao lifting é linear.

e O algoritmo da lifting € simples e de reconstrucdo perfeita (ideal para

compactacédo de sinais biomédicos [31]).

e A transformacédo lifting permite a geracdo de coeficientes inteiros (ideal para

armazenamento).

A taxa de acerto elevada associada a uma técnica simples e rapida justifica 0 uso em
aplicagdes médicas de emergéncia, onde se requer sistemas embutidos portateis e de

diagndstico rapido.
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6.1 SUGESTOES

Com o intuito de prover melhorias para a deteccdo de doencas pelo uso da energia dos

coeficientes wavelets, sugere-se:

e O uso de wavelets diferentes para cada canal do ECG, de forma a constituir
derivagcbes com as bases wavelets que melhor representem o sinal nesses

pontos.

e O uso de fusdo de técnicas, tendo o critério da energia como pré-classificador

de doengas.

e Estender a analise utilizando wavelet packet.
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APENDICE A - WAVELETS

A.1 INTRODUCAO

E comum definir uma onda (wave) como uma funcéo oscilatoria no espaco ao longo do
tempo [7]. Varios fendmenos, existentes na natureza ou criados pelo homem,
apresentam um comportamento ondulatério. A correlagdo desses fenbémenos a
morfologia dos sinais ondulatérios relacionados possibilita a extracdo de informacdes

que facilitam o entendimento e modelagem desses sistemas.

Ha vérias técnicas desenvolvidas para analise de sinais ondulatérios. A transformada de
Fourier (FT — Fourier Transform), a transformada de Fourier em janela (STFT - Short
Time Fourier Transform) e a transformada Wavelet (WT — Wavelet Transform) séo

alguns exemplos.

A analise de Fourier prové uma transformagdo matematica do sinal no dominio do

tempo para o dominio da freqliéncia (FIGURA A.1) atraves da equacao A.1:

X(iw)= [ x@e*dt (A3)
g F #
B T I |
E o Fourer E | | =
Time Transtarrn Fregquensy

FIGURA A.1 — Transformada de Fourier.
Fonte: MathWorks, 2000.

onde, x(t) € um sinal variante no tempo; w é a freqtiéncia do novo dominio; j representa

a parte imaginaria de um namero complexo e X(jw) € a transformada de Fourier de X(t).

Entretanto, essa transformacéo implica na perda da localizacdo dos eventos temporais,
tornando impossivel a localizacdo de um determinado evento no instante em que ele

ocorre.

A andlise de Fourier é especialmente utilizada para fenbmenos com componentes
periodicos invariantes no tempo, ou estacionarios, e baseia-se na representacdo do sinal

em senoides de mesma amplitude e diferentes freqliéncias no intervalo de -co <t < oo.
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A STFT utiliza uma técnica (windowing) para mapear o sinal no tempo em uma funcéo
bidimensional de tempo e freqiéncia (FIGURA A.2). A posi¢cdo da janela permite a
localiza¢do no tempo, contudo, a precisdo da transformada é limitada, como exposto a

sequir.
window L

]
E Short &
a0 Tirme ﬁ
] o
g Fourier x
u

Transorm
Time
Time

FIGURA A.2 — Transformada de Fourier em janela.
Fonte: MathWorks, 2000.

A precisdo da transformada, como citada anteriormente, refere-se a exatiddo da
informacao em freqtiéncia, nos intervalos de tempo definidos pelas janelas, em relacdo a
informacao real contida no sinal. A limitacdo dessa precisdo ocorre basicamente devido

a duas caracteristicas do método:

e A janela influencia no trecho do sinal onde ela se posiciona, introduzindo
componentes em freqiiéncia que se misturam a informacdo em freqliéncia do

sinal, mascarando a existéncia dessas componentes no sinal analisado.

e O tamanho fixo da janela impde a mesma resolucéo tempo-freqiiéncia para toda
a extensdo do sinal, o que ocasiona a perda de informacOes relevantes nos

trechos que necessitam de melhor definicdo em tempo e/ou em freqliéncia.

A particdo do espaco tempo x freqiiéncia (ladrilho) observado no grafico Time x
Frequency da FIGURA A.2 representa escalas de tempo fixas, no eixo horizontal,
definidas pelo posicionamento das janelas ao longo do sinal e escalas em freqiéncia

fixas, no eixo vertical, devido a uniformidade da transformada de Fourier.

A WT representa a proxima etapa na técnica de windowing, com janelas de tamanho

variavel (FIGURA A.3).

%
R
- 2

wr
T

Wavelat
= Trarefaen Tieree
Time Wavelet Analysis

FIGURA A.3 — Transformada Wavelet .
Fonte: MathWorks, 2000.
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A andlise wavelet ndo usa regides de tempo-frequiéncia, mas regides de tempo-escala. A

relagdo escala-frequéncia é representada pela equacéo A.2:

F=— (A.4)

onde: a é a escala; Ts é o periodo de amostragem; F. é a frequiéncia central de uma

wavelet (Hz) e F, é a pseudofreqiiéncia correspondente a escala a.

A idéia fundamenta-se em associar a uma dada wavelet um sinal puramente periédico
de freqiiéncia F.. Dessa forma, a aproximagdo na pseudofreqiiéncia captura as

principais oscilagdes wavelets, logo, sendo uma caracterizagéo simples e conveniente da

freqiiéncia dominante da wavelet [44].

O o grafico Time x Scale da FIGURA A.3 mostra diferentes tamanhos de janelas de
tempo, no eixo horizontal, associados a diferentes escalas da funcéo de base (wavelet),
no eixo vertical. Essa disposi¢do tempo-escala permite realcar informacdes de maneira
adequada nas diferentes dimensdes de tempo e/ou frequéncia. Nas se¢des subseqlientes

serdo abordados os aspectos relativos a WT.

A.2 SISTEMAS WAVELETS DE PRIMEIRA GERACAO

Um espaco que € particularmente importante em processamento de sinais é chamado de
espaco de Lebesque e possui a notagdo L*(R) que representa o espaco de todas as
fungdes com convergéncia quadratica. Nesse espago, y(t) € uma fungdo com integral
bem definida do quadrado do mddulo dela mesma. L significa a integral de Lebesque, 2
denota a integral do quadrado do mddulo da funcdo e R indica que a variavel

independente de integracdo, t, € um nimero real.

Nas proximas secdes serdo apresentadas as transformadas wavelets continua (CWT —

Continuous Wavelet Transform) e discreta (DWT — Discrete Wavelet Transform).
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A.2.1 Transformada Wavelet Continua

Antes de abordar diretamente a CWT serdo apresentados alguns conceitos impreteriveis
ao entendimento da transformada em si. A definicdo de wavelet aqui estd embasada no
método de Fourier, como apresentado abaixo.

Seja y (t) uma funcéo (real ou complexa) no L%(R). A funcdo /(t) é uma wavelet se e
somente se sua transformada de Fourier W(w) satisfaz a condi¢do de admissibilidade
(A.3) [15] :

2
[ ) _ C < (A.5)
0 |a)| 4
Essa condigédo implica que (A.4) [7]:
[ wtydt=0 (A.6)

0 que mostra que y(t) possui média zero®, ou seja, é oscilatéria.

Dessa forma, pode-se simplificar a definicdo de wavelet da seguinte maneira:

>

“Uma wavelet é definida como uma onda de duragdo efetivamente limitada e que possui média zero.’

(Cohen, 1996 — Traducdo Nossa)

Existem diversas wavelets intituladas basicas ou maes (FIGURA A.4), que apresentam
particularidades matematicas, possibilitando realcar caracteristicas importantes na

andlise de diferentes sinais.

db2 db3 dbd b5 b6 sym2 sym3 symé symS

db? abd dod 10 symé sym7 sym@

FIGURA A.4 — Wavelets Basicas: Daubechies (db) e Symlets (sym).
Fonte: MathWorks, 2000.

5Como a wavelet, por definicdo, possui média zero, a transformada wavelet, que sera vista mais adiante,
remove a média do sinal do espaco de transformada [57].
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A CWT é uma operacéo linear que decompde um sinal em componentes que aparecem

em diferentes escalas (ou resolugdes) [7], [38], [47].

A funcdo w(t) para diferentes escalas (a,b) e posi¢cdes () € expressa como (A.5):

t—7

wa,b,xt):lalbw(Tj (A7)

onde a € o fator de escala horizontal (a>0), b é o fator de escala vertical, |-| denota

b, . ~ .
o valor absoluto e |a| é usado para normalizagdo da energia.

A CWT efetuada sobre uma determinada funcdo f(t)eL*(R), nas escalas a,b e
posicdo T é dada por (A.6):
W, (a,b,0)=(f®).y,,.0))=] fOw,,. Odt (A8)

onde: < . > denota o produto interno; * representa o conjugado complexo.

Substituindo (A.5) em (A.6) tem-se (A.7):

W, (abr)=[" f®)a" V/(%j dt (A.9)

Esse tipo de transformacdo satisfaz o critério de conservacdo da energia, € o sinal

original pode ser reconstruido a partir da CWT pela aplicacdo da CWT inversa.

O fator de escala b ndo interfere na relagdo entre os coeficientes de correlagdo da CWT

por ser constante ao longo de toda a transformacao. Usualmente adota-se b =% .

A TABELA A.1 apresenta o comportamento da wavelet para diferentes valores de
escalas [29] e a FIGURA A.5 apresenta graficamente o comportamento da wavelet em

diferentes escalas.
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TABELA A.1 — Comportamento da wavelet para diferentes
valores de escala

a b Wa,b,r
<1 <0 Reflexdo e Expansdo
>0 Reflexdo e Compressdo
-1 \4 Reflexdo
(10 <0 Reflexdo e Compressdo
' >0 Reflexdo e Expanséao
0 \% Nao Existe
Compressdo
(0,1) «
>0 Expanséo
1 \ Sem Alteracdo
<0 Expanséo
>1 ~
>0 Compresséo
f(t) ava
o0 o3 "
) E— .__'Ilh"'-.l o AEy =gty . a=1
WA Ly
102
y P I TV I T T TS T R 1< TR PP T I | = U, ]
fi(t) 2 t
a2 fy ) 1
. .'I'|l" FEY = yi2e) . -::=E
2 e} b
.I._:l i) 40p Bl 338 103 1Z0D fd0ed ) [t e ]
f(t) o . . 1 . ; 5 t
62 ||| _II'TE'I = 'l.|.|'l'-'|f] - 1
[ g B Pror—— I
W
£ 03
S AlE o] Han foal {306 jdiss  isdE) R :"\---It

FIGURA A.5 — Wavelet Escalada.
Fonte: MathWorks, 2000.

A diminuicdo de a (equivalente, por analogia, a uma aproximagao microscopica em
frequéncia do sinal) torna a wavelet mais sensivel aos componentes de alta freqliéncia,
enquanto o aumento de a (equivalente ao afastamento microscopico em frequéncia)
enfatiza os componentes que variam lentamente. Dessa forma, para a transformada
wavelet, o principio da incerteza de Heisenberg impde um limite para a relacdo tempo-
frequéncia estabelecendo um acordo entre as resolu¢es no tempo e na freqiéncia
(quando uma aumenta, a outra diminui, e vice-versa), 0 que nao ocorre na STFT[55].
Ou ainda, a transformada wavelet possui melhor resolucdo de tempo para altas
frequéncias enquanto a transformada de Fourier apresenta a mesma resolu¢do no tempo

para todas as frequéncias [55].
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A resolucéo em fregiiéncia na transformada wavelet pode ser expressa como (A.8) [58]:

Af, = Ziil (A.10)

onde: f; é ataxa de amostragem e n é o nivel da decomposicdo wavelet.
O procedimento para aplicagdo da transformada é descrito abaixo:

1. Efetua-se o produto interno entre a wavelet escalada e cada trecho do sinal
obtendo o coeficiente de correlacdo C, que representa o grau de similaridade
entre a wavelet escalada e a parte do sinal comparada (FIGURA A.6-a).

2. Desloca-se a wavelet para a direita e repete-se 0 passo anterior. Essa etapa

continua enquanto existir amostras do sinal (FIGURA A.6-b).

Sigrnal == M Sigrsal - m ,\Nl(.\
Wavalat 4\*‘-* Weavelet |:> %
(b)

C =0.0102
(@)

©

FIGURA A.6 — (a) Etapa 1 (b) Etapa 2 (c) Repete a etapa 2 ao longo de todo o sinal.
Fonte: MathWorks, 2000.

3. Escala-se a wavelet e repete-se os passos anteriores (FIGURA A.7).

Signal f\/\j \I\W
Wiavelet -—J\ﬂ"—

C=0.2247

FIGURA A.7 — Etapa 3.
Fonte: MathWorks, 2000.

Cada nivel da decomposicdo representa uma escala diferente da wavelet basica. A
FIGURA A.8 apresenta a aplicacdo da transformada wavelet em oito escalas distintas

sobre um sinal de eletrocardiograma normal.
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Os rétulos a, e d, representam os coeficientes de aproximagdo e de detalhe,

respectivamente, de cada nivel n e serdo discutidos a seguir.

Decomposition at level 8 :s =a8 +d8 +d7 +d6 + d5 + d4 + d3 + d2 + d1

(@)

(@]

/S

a

az

as

az

dy

d2

ds

7

ds

7

ds

7

ds

d7

//

ds

(b)

FIGURA A.8 — Resultado da decomposicdo wavelet em 8 niveis de um ECG normal.

(a) Coeficientes em cada nivel. (b) Arvore da decomposicao.

Fonte: MathWorks, 2000.

A transformada wavelet inversa é obtida pela aplicacdo da equacdo A.9:

l//abr(t)W (a,b, 2')

ft)=K*f

(A.11)

onde, o representa a freqiiéncia, f(t) o sinal obtido pela transformagéo inversa e K é

dado por (A.10):

K = J\S{"/’(t)}\z

@)

(A.12)
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A.2.2 Transformada Wavelet Discreta

Um sinal ou fungéo f(t) pertencente a um espaco vetorial S pode ser melhor analisado,
descrito ou processado se for expresso como uma decomposicéo linear (A.11):

=2 cy. ) (A13)

onde k é inteiro, ¢, sdo os coeficientes de expansdo reais e y, (¢) é um conjunto de

expanséo de S.

Se a representacdo € Unica, ou seja, se existe apenas um conjunto ¢ que gera f(t), entdo

0 conjunto i, (¢) é uma base para o espaco vetorial S [7].
Se a base é ortogonal (A.12), ou seja,

(w@w@)=0  Vkzl  kleZ (A.14)

entdo os coeficientes podem ser calculados pelo produto interno (A.13):

¢, = ( f(0).y, () (A.15)

Se a base for néo ortogonal entéo uma base dual v, (%) existe tal que (A.14):

¢, = (f®).w.®) (A.16)

A base dual pode ser construida com as linhas de ;' (2).

Uma base ,(t) é biortogonal se cada elemento da base for ortonormal ao seu

correspondente elemento do conjunto de expanséo 7, (t).

Uma base é ortonormal se (A.15):

(W Dy, (1) =6k -1) (A.17)

onde, &) é a funcdo delta de Kronecker.
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Outras consideragdes podem ser feitas a respeito das bases wavelets. A definicdo de
base condicional e incondicional é uma propriedade importante uma vez que mostra
porque um sistema de bases € melhor para uma classe particular de sinais e porque um

sistema wavelet € bom para uma grande variedade de classes de sinais [7].

Seja y, (1) o conjunto base de F. Se cada funcdo f(t) € F possui uma Unica

representacdo dada por (A.16):
f= > mcw, @ (A.18)
k

onde m € o fator de normalizacdo, e se V f(t) € F o somatdrio com k — oo para Im| <
1 converge, entéo a base y, (¢) é dita incondicional. Porém, se a convergéncia depende

de my = 1 para algum f(t), entdo a base é dita condicional.

Bases incondicionais, em processamento de sinais, tém a propriedade de serem quase
Otimas para aproximacdo de funcbes, bem como provéem condicBes para eficiente e
efetiva compressdo, deteccdo e eliminagio de ruidos na transformada wavelet [7]. E a

melhor escolha a se fazer quando se conhece muito pouco sobre um sinal [7].

Para a expansdo wavelet, um sistema de dois parametros, um para escala (selecionado
por j) e outro para a posicdo (selecionado por k), é construido a partir de (A.11),
formando (A.17):

ft)=2.2.c.w.@ (A.19)

onde l//jk(U sdo as funcbes de expansdo wavelet que usualmente formam uma base

ortogonal. O conjunto de coeficientes cjx € chamado de transformada wavelet discreta
(DWT) de f(t) e (A.17) é a transformada inversa.

Observe que y/jk(l) ¢ dada pela equacio (A.5) para b=Y%, a=2" e r=5, logo
’ a

(A.18):

W, ()=2"y(2't- k) jkeZ (A.20)
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Utilizando a idéia de multiresolucdo (A.17) é necessario definir uma funcdo de
escalamento (&) que va possibilitar, mais adiante, a elaboragdo da definicdo da

transformada wavelet em termos de coeficientes de aproximacao e de detalhe.

Como exemplo, a FIGURA A.9 apresenta a funcdo de escalamento Haar, a mais

simples, consistindo apenas de um pulso de largura e amplitude unitaria.

¢(M)=&(2T)+&(2T -1)

FIGURA A.9 — A funcdo de escala Haar.

O conjunto de fungdes de escalamento é definido em termos de translacdes inteiras da

funcgdo de escala basica (A.19). Assim:
EW=Et-k)  keZiel (A21)
Antes de prosseguir € necessario conhecer as seguintes definicoes:

Seja 0 espaco vetorial S que representa o conjunto de todas as funcdes f(-) que podem

ser escritas na forma (A.20):
ft)=2 as® (A22)

onde, &(t) € uma base de expansdo do espaco vetorial S e ax sdo os coeficientes de

expansdo reais, entdo, S é referido como o conjunto expansdo (span) do conjunto base

&(1).

Em alguns casos 0 espa¢o de sinais necessario é aquele que promove o fechamento do
espaco expandido pelo conjunto base, ou seja, delimita a fronteira (limite) desse espaco
[7]. Desse modo, o espaco contém nao apenas todos 0s sinais que podem ser expressos
por uma combinacdo linear das funcGes de base, mas também os sinais que sdo o limite
dessa expansdo infinita [7]. O fechamento do espaco €, geralmente, representado por

uma barra sobre o conjunto de expansdo. Assim, o subespaco de L*(R), v, , expandido

pela fungdo de escalamento, é definido como (A.21):



95

v, = Span{¢, (1)} keZ (A.23)
k
Isso significa que f(t) € uma combinacéo linear da base de expansédo (A.22):
f)=>acs®  Yfeny, (A.24)
k

O tamanho do espaco expandido é alterado pela mudanca da escala de tempo da funcao

de escalamento (A.23):
E)=2"252"-k)  jkeZ (A.25)

Dessa maneira, os espacos expandidos v; podem ser expressos como (A.24):

v, = Span{¢, (1)} keZ (A.26)

Para j > 0, a expansdo pode ser maior desde que &k(t) seja mais estreito e esteja
transladado em pequenos passos, 0 que pode representar os detalhes mais finos. Para j <

0, &k(t) esta mais largo e é transladado em passos longos [7].

As fungdes de escalamento com conjunto suporte maior (mais largas) podem

representar apenas as informacgdes grosseiras e 0 espaco de expansdo € pequeno [7].

Baseado nas idéias citadas acima, é possivel formular os principios da analise em
multiresolucdo (FIGURA A.10). Que sdo:

1 °Principio (A.25):

V. C . VjeZ
{ ] j+l .] (A27)

v ={0} v, =L

FIGURA A10 - Espaco vetorial
expandido pela funcéo de escalamento.
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2 °Principio: O espaco que contém sinais de alta resolugdo também conterd os sinais de

baixa resolugédo (A.26):
f(t) e v, & fyev,, (A.28)
Dessa forma, £(t) esta em u,e em o,, e &2t) estd em o, mas ndo em v, conforme

(A.26). Isso significa que &(t) pode ser expresso como (A.27):

&= hmN2E2t-n)  nez (A.29)

onde os coeficientes h(n) sdo uma seqiiéncia de nimeros reais ou complexos chamados

de coeficientes da fungdo de escalamento® e 2 mantém a norma da funcio de

escalamento com a escala de dois [7].

A equacdo (A.27) é fundamental para a teoria das fungdes de escalamento e €, de algum
modo, andloga a uma equacéo diferencial com coeficientes h(n) e solucdo &(t), que pode

ou ndo existir e ser Unica [7].

A equacdo (A.27) é denominada de varias formas: equacéo de refinamento, equacdo de

analise multiresolucéo, equacdo de dilatacdo ou equacdo de escala de dois.

Ha vantagens em ter as funcbes de escalamento ortogonais as wavelets, como a
simplicidade no calculo dos coeficientes de expanséo e a divisdo da energia do sinal no

dominio da transformada wavelet (teorema de Parseval) [7].

Definindo W; como o complemento ortogonal de »; e o,

1 € possivel definir o

subespaco expandido wavelet (FIGURA A.11) como (A.28):
0, =0, OW, OW, DLOW,, (A.30)
uma vez que (A.29):

o, LW, LW, LLLW, (A31)

5 Ou filtro de escalamento, ou vetor de escalamento.
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O termo @ representa uma relacdo entre subespacos e o termo 1 denota a

ortogonalidade entre eles.

FIGURA A.11 — Funcg®es de escalamento e espacos
vetoriais wavelet.

Dessa forma, 0 espaco L? pode ser descrito como (A.30):

L= @W, ®W, ®W, ®W, BW, ®--- (A.32)

Conforme (A.25), dai (A.31):

W, ®&---@W, =y, (A.33)
Substituindo (A.31) em (A.30) tem-se (A.32) e (A.33)

=0, OW, OW,--- (A.34)

U'=v @W, ®W,, - (A.35)

i+
isso demonstra que a escala do espaco de escalamento (v;) alem de poder ser escolhida

arbitrariamente ela representa os detalhes mais grosseiros (informacdes de baixa
frequéncia) de interesse em um sinal [7]. Na préatica é usual escolher a escala que

melhor represente os detalhes de interesse do sinal.

A relacdo estabelecida pela equacdo (A.32) pode ser representada convenientemente por
um banco de filtros FIR (Finite Impulse Response) como mostra a FIGURA A.12. 1sso

foi provado nos estudos desenvolvidos por Mallat [37] e Daubechies [16].
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FIGURA A.12 — Bandas de freqtiéncia do banco de filtros usado para decomposicdo wavelet
nos espacos definidos pela equagdo A.32

N

Assim, desde que as wavelets residem no espaco expandido (v;) pelas funces de
escala, ou seja (Wj < ov,,,), € possivel representa-las por uma soma balanceada de

fungdes de escala deslocadas (A.34), conforme (A.26) e (A.27):
wt) =Y hmN2&2t-n)  nez (A.36)

para algum conjunto de coeficientes h;(n).

Uma vez entendida a relacdo definida pela equacdo (A.33) € possivel construir um

conjunto de funces &(t) e v, (1) expansivel para todo L%(R) a partir de (A.17).

Assim, qualquer funcdo f(t) e L*(R) pode ser escrita como uma série de expansdo em

termos da funcao de escalamento e das wavelets (A.35).
fM)=2 > a0+ > d®y, 1 (A37)
j=0 k=— j=0 k=-

Os coeficientes a; (aproximacdo) e d; (detalhe) na expansdo wavelet (A.35) séo
denominados de coeficientes da transformada wavelet discreta do sinal f(t) e sdo obtidos
por (A.36):

a, (k)= < f(t).<,, (t)>

(A.38)
d, ()= { fO.p,.)
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A partir da equacéo (A.27) para &2 t- k) e m = 2k + n temos (A.37):
2 1-k) = h(m- 2N 2527 - m) (A.39)
Considerando (A.25), (A.26), (A.35) e (A.36) chega-se a (A.38) e (A.39):
a,(k)=>_h(m- 2kja,,,(m) (A.40)

d; (k)= > h(m-2k)a, ,(m) (A41)

As equaces (A.38) e (A.39) mostram que o0 escalamento e os coeficientes wavelets em
diferentes niveis de escala podem ser obtidos pela convolucdo dos coeficientes de
expansdo na escala j e pelos coeficientes de recursdo revertidos no tempo, h(-n) e hy(-
n), (coeficientes do filtro FIR) seguido da decimacao de dois, para gerar os coeficientes

de expanséo do proximo nivel (j - 1) [7].

A estrutura descrita no paragrafo anterior, e representada na FIGURA A.13, é usada

para implementar o algoritmo de Mallat [37].

hy(-n) > 12 > d

\

Ajt+] —]

> h(-n) > 12— g

FIGURA A.13 — Banco de analise de duas bandas.

A FIGURA A.14 apresenta graficamente a transformacéo descrita na FIGURA A.13.

m=aCa

=500 DWT coefficients

cD  High Frequency

1000 data points cA  Low Frequency
=S (O STAVAVAY
=500 DWT coefficients

FIGURA A.14 — Exemplo de comportamento do sinal apds passar
por um estagio da transformacédo wavelet.
Fonte: MathWorks, 2000.
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A decimacdo ¢ definida como um processo de eliminacdo das amostras de um sinal com
0 objetivo imediato de reducdo da taxa de amostragem [21]. Normalmente o processo de
decimacédo é precedido por uma filtragem para reducdo da largura de banda do sinal
[21].

A filtragem, aplicada as amostras do sinal na transformacao wavelet, promove a reducdo
da largura de banda, o que permite o uso da decimagdo para eliminacdo das amostras
desnecessarias, reduzindo a taxa de Nyquist e mantendo a ortogonalidade da base [7],
[56] e [21].

A FIGURA A.15 mostra a aplicacdo das equacbes (A.38) e (A.39) em trés estagios
juntamente com 0s respectivos espacos de expansdo. As bandas de freqiiéncia para a

arvore de analise se encontram na FIGURA A.12.

—{nen | 4 (w)

(Va) aws —> _> da (wy)

—Len o e " | e (o)
g BLH p B pe R

—> a2 (Vo)

FIGURA A.15 — Arvore de analise de duas bandas e trés estagios.
Fonte: Burrus, 1998 (adaptado).

A FIGURA A.16 apresenta, de forma ilustrativa a transformacéo descrita na FIGURA
A.15.
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FIGURA A.16 — Visualizagdo dos coeficientes de aproximacdo (cA,) e

detalhe (cD,) em trés niveis de decomposig¢éo.
Fonte: MathWorks, 2000.
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Assim, de acordo com a FIGURA A.15 e pelas equagdes (A.38) e (A.39) obtém-se
(A.40):

a.,(0 =3 a mh(k - 2m)+>"d (m)h,(k - 2m) (A42)

A relacéo entre h (coeficientes do filtro FIR passa baixa) e h; (coeficientes do filtro FIR
passa alta) das equagdes (A.27), (A.34), (A.37), (A.38) e (A.39) para um conjunto de
amostras finito (N) e par é dada por (A.41):

h(n)=(-1)'h(N -1- n) (A43)

A deducdo detalhada da equacdo (A.41) é complexa e bastante extensa e foi omitida
desse trabalho, contudo uma abordagem completa se encontra no apéndice da referéncia

[7]1.

Observe que a expanséo, ao longo da arvore (FIGURA A.15), ocorre apenas nos vetores
dos coeficientes de aproximacdo, no entanto, existe uma outra abordagem, definida
como wavelet packet, em que a decomposicdo do sinal se processa nos dois vetores de
coeficientes (FIGURA A.17).

=1

M | M |

¥ 3 3

=] = [ [

A I DAAs I ADAS DDAz I AADy I DAD- ADD- DDD4 I

FIGURA A.17 — Decomposic¢ao wavelet packet em trés niveis.
Fonte: MathWorks, 2000.

A reconstrucdo de um sinal a partir de seus coeficientes wavelet ocorre pela aplicacédo
de filtros de reconstrucdo que sdo intrinsecamente relacionados aos filtros de
decomposicao utilizados (FIGURA A.19).
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No processo de reconstrucdo, a operagdo inversa a decimagdo, conhecida como
superamostragem (upsample), ocorre com a insercdo de zeros entre cada par’ de
coeficientes de cada nivel (FIGURA A.18).

75 o 11,11,

F.
=
| = E 4 & 2 4 5 o 7 B 9 10

Signal component Upsampled slanal component

FIGURA A.18 — Superamostragem de um sinal por um fator de 2.
Fonte: MathWorks, 2000.

O presente trabalho trata de um sistema para reconhecimento de padrbes, ndo se
preocupando com o aspecto da reconstru¢do do sinal decomposto, uma vez que esse
procedimento se faz desnecessario. Portanto, o desenvolvimento tedrico relativo a

reconstrucdo ndo sera abordado aqui.

Analysis Synihesis
Decomposition Wawvelet Reconstruction
DWT Coeflicients IDVWT

FIGURA A.19 — Anélise (decomposicdo) e sintese (reconstrugdo) de um sinal (S) com 1000 amostras.
As setas para baixo representam a decimacdo diadica e as setas para cima a superamostragem diadica.
Fonte: MathWorks, 2000.

Uma outra maneira de se calcular a transformada wavelet discreta é através das
operacdes de lifting. A lifting ndo utiliza o método de Fourier (eq. A.3), logo, ndo
necessariamente translada ou dilata uma funcéao, além de poder ser aplicada a problemas

mais gerais, como por exemplo, quando a amostragem nao € uniforme [7].

" Utiliza-se o par de amostras uma vez que se utiliza, normalmente, a decomposicdo em duas partes
(coeficientes de detalhe e de aproximacao).
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A.3 SISTEMAS WAVELETS DE SEGUNDA GERA(;AO: A LIFTING
WAVELET
O esquema lifting € um método para construcdo de wavelets biortogonais [52]. A

principal diferenca em relacdo a construgdo classica é a definicdo independente do
meétodo de Fourier [52].

A lifting wavelet possui as seguintes vantagens com relacdo as wavelets de primeira

geracao [52]:

e Répida implementacdo da transformada, uma vez que o esquema lifting
proporciona um 6timo uso das similaridades entre os filtros passa baixa e passa

alta, aumentando a velocidade do calculo.

e NA&o necessita de memdria auxiliar (por isso a lifting é dita in place). As
operacdes sdo efetuadas e armazenadas diretamente no vetor de amostras do

sinal.

e A transformada inversa pode ser imediatamente obtida simplesmente desfazendo

as operacdes da transformacdo direta.
e E um modo natural de introduzir os conceitos de wavelets para alunos.

e 0O esquema lifting pode ser usado em situacdes onde a transformada de Fourier €

indisponivel, ou inadequada.

Com referéncia ao ultimo topico, pode-se relacionar alguns exemplos onde a

transformada de Fourier é inadequada [51]:
e Anadlise de intervalos do sinal sem introducéo de artefatos de contorno.

e Andlise de dados intrinsecamente inseridos em curvas ou superficies sem

necessidade de parametrizacao.

e Diagonalizacdo de operadores diferenciais e aproximacdes balanceadas

necessitam de uma base adaptada as medidas de balanceamento.
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e Problemas que possuem amostragem irregular.

Uma operagdo lifting é definida como uma transformacdo, efetuada sobre uma
seqliéncia de numeros, que utiliza o calculo de médias e de diferencas entre cada par de

amostras consecutivas dessa sequéncia.
Seja s um conjunto contendo amostras sequenciais de um sinal:
s={arbiasby..a,b} onde: n=2"1;j=1, 2 3.

Os célculos das médias e das diferencas sdo efetuados para cada par (ax by) de s (A.42):

My = % ;-bk
(A.44)
_a.- bk
R bk 2

caracterizando a operacao de lifting.

As operacdes de lifting podem ser repetidas nos resultados (u %) determinando um

conjunto de niveis de operacdes que caracterizam a transformada lifting do sinal s.

A lazy wavelet ¢ uma funcdo muito simples, mas que possui as propriedades formais

das wavelets de segunda geracdo (FIGURA A.20).

par Az
» U +—>
Sj-2
3
par A
> U » separa
Sj-1
A
\/
S,
=1 > > ;
separa impar P D. dj,
\/
mpar | gl

FIGURA A.20 — Decomposicao Lazy Wavelet.

No esquema apresentado, ha a separacdo das amostras pares das impares, seguida das

etapas de predicdo (P) e atualizagdo (U), onde ocorrem as seguintes operagdes (A.43):
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impar, + par.
P: imparj_l:( P 12 P ,)

_ (A.45)
: (impar, - par,)
U: par, =Iimpar_ - par, = >

Observe que (A.43) efetua exatamente as mesmas operacoes de (A.42) e j informa qual
o nivel da decomposicao wavelet, conforme a FIGURA A.20.

Exemplo: Seja s = {56 40 8 24 48 48 40 16}. O calculo da transformada lazy de s pela
aplicacdo sucessiva das operacgoes lifting (A.42) se encontra na FIGURA A.21, onde: An
representa o vetor com as amostras de aproximacao do nivel m e Dy, representa o vetor
com as amostras de detalhe do nivel m.

s [56 40 8 24 48 48 40 16 |
A D,
nivell [48 16 48 28| 8 -8 0 12 |
A, D,
nivel2 | 32 38 ] 16 10 |
A; Ds

nivel 3

a; = 56; b1:40 = ﬂ1:48, ]/1=8
a,=8; b2:24 = ,L12:16, }/2=-8

FIGURA A.21 — Célculo da Transformada Lifting.

A transformada lifting inversa é efetuada pelas operacdes aplicadas ao vetor de amostras
formado da concatenacgdo dos vetores {A3 D3 D2 D1} (A.44).

a = 14t (A46)
bk = U -0
Analogamente, tem-se (A.45):
U : impar, =impar,_ + par, A

P: par,=impar, - par,, =impar, - 2% par,
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A FIGURA A.22 apresenta o diagrama esquematico da transformada lazy wavelet

inversa.
A, > p par
Si2 A
\ A
junta A > p par
A Si1
7 3
\i v
di-2 U s:
D, impar junta —b
A
\/
diy U
D, impar

FIGURA A.22 — Composi¢do Lazy wavelet inversa.

Exemplo: Seja Ts = {35 -3 16 10 8 -8 0 12}. O célculo da transformada lifting inversa
de Ts pela aplicacdo sucessiva das operacoes lifting inversas (A.44) se encontra na
FIGURA A.23. O estagio denominado “alterna” foi incluido no esquema apenas para
facilitar o entendimento das operagdes no modelo, alternando as amostras pares das

impares.

A; Ds

nivel 3
A, D,

nivel2 |32 38 [16 10 |

alterna
[32 16 38 10 |
Ay D,
nivell |48 16 48 28 |8 -8 0 12 |
alterna

|46 8 16 -8 48 0 28 12 |

s |56 40 8 24 48 48 40 16 |

ﬂ2:32; }/2:16 = a,=48; b2:16
ﬂ3:38; }/3:10 = az=48; b3:28

FIGURA A.23 — Célculo da Transformada Lazy Inversa.
A transformada lifting inversa também € in place [27].

Existem varias formas de se efetuar a predicdo de amostras na transformada lifting. Até
agora, a explanacdo teve em vista a introducdo dos conceitos e caracteristicas dessa
transformacdo e a utilizacio de um método simples para predicdo se faz mais

conveniente.
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Na lifting Haar (Lazy) a predicdo foi baseada na interpolacdo linear das amostras
vizinhas ao ponto de transformada (FIGURA A.24) o que torna crucial a correcdo da

diferenca entre o sinal predito e o real (A.46).

d, [n1=s[2n+1] - %(sj [2n] +s,[2n+2] ) (A.48)

De acordo com Jensen [27], a ndo causalidade observada na equacdo acima é
compensada substituindo-se por zeros as amostras inexistentes, ou efetuando-se um

atraso nas amostras de entrada, armazenando-as em um buffer.

A ndo causalidade existente nas equacOes subseqlientes incorrerdo a0 mesmo

mecanismo apresentado no paragrafo anterior.

sj[2n+1] si[2n+2]
®

dja[n] I

si[2n]
FIGURA 3.24 — Predicao linear.

Existem vérias formas de se efetuar a predicdo na transformada lifting, uma delas é
proposta por [27] e consiste em considerar dois valores consecutivos de correcdo das
diferencas obtidas (A.47):

s,.[n]=s,[2n] + A(d,,[n-1] +d ,[n]) (A.49)
onde A é uma constante a ser calculada.

Antes de continuar é necessario conhecer uma importante propriedade da transformada
lifting: para qualquer seqiiéncia s de tamanho 2 a média dos valores de cada

subsequéncia da decomposicdo wavelet € a mesma e é dada pela equacdo A.48:

211
E, =2 s,[n] (A.50)
n=0

Assim, utilizando (A.49):
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s,,[n] =%(sj [2n] +s,[2n+1]) (A51)
tem-se (A.50)
) >lsj_l [n] =%221(sj [2n] +s,[2n+1] )= %isj [n] (A52)

que pode ser generalizada para (A.51):

>.ns,,[n]= % > ns,[n] (A.53)

Retomando o desenvolvimento para o céalculo de A, a substituicdo da equacdo (A.46) na
(A.47) resulta em (A.52) [27]

D5, [N1=(1-2A)D s, [2n] +2AY s [2n+1] (A.54)
que para satisfazer (A.51) deve possuir A = Ya.

Pode-se dizer que a transformagéo preserva o primeiro momento® da seqtiéncia [27].

A notacdo simplificada considera um sinal infinito, entretanto, o uso de sinais finitos €
perfeitamente aplicavel com o complemento de zeros no inicio e fim das amostras do

sinal, como citado anteriormente.

Adequando-se a notagdo, podem-se considerar amostras finitas sem perda dos preceitos

estabelecidos no desenvolvimento matematico.

Uma importante transformada lifting é a baseada no filtro interpolador Daubechies de
quarta ordem (A.53) e (A.54):

d,,[n] = iﬂksj[Zn +1-k] (A.55)
s, [nN]= iaksj[Zn + k] (A.56)

8 A média é chamada de momento zero da seqiiéncia.
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onde « sdo os coeficientes de escalamento de Daubechies de fase minima ja
normalizados [16]. Os coeficientes £ séo obtidos pela inversdo dos sinais e da ordem do

vetor de coeficientes ¢.

A transformada lifting inversa é obtida pelas operagdes (A.55) e (A.56):

s.[2n] = days,, [n] +%sj [2n+1] +dad  [n+1] (A57)
3
1
s,[2n+1] = ;akdj_l[nJrk] T oy, [n-k] (A.58)

Outra transformada muito utilizada e conhecida como transformada de Haar (ou Lazy

wavelet), tem em sua forma direta as seguintes operagdes (A.57) e (A.58):

d,,[n]= %(sj [2n+1] -s;[2n]) (A.59)
s, [N] :%(sj [2n+1] +s,[2n]) (A.60)

e inversa (A.59) e (A.60):

s,[2n] = g(sj_l [n]-d,,[n]) (A61)
s,[2n+1] = g(sj_l [n]+d,[n]) (A.62)

A transformada lifting de Haar € a Unica que ndo precisa de complemento de zeros para

um sinal contendo 2! amostras [27].

Uma variacdo importante da transformada lifting € o0 mapeamento de inteiro para inteiro
[8] e que consiste efetivamente na obtencdo de coeficientes inteiros, resultantes da
transformacdo wavelet, a partir de valores de entrada inteiros. Como exemplo, a

transformada Haar de inteiro para inteiro é obtida por (A.61) e (A.62):
d,,[n]=s,[2n+1] - s, [2n] (A.63)

5., [n]1=s,[2n] +|d, ] | (A.64)
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onde |- representa o arredondamento do valor numérico para o inteiro inferior mais
proximo.

A inversa dessa transformacdo é (A.63) e (A.64):

s,[2n] =s,,[n] - L@J (A.65)

s,[2n+1]=s, [n]+d [n] (A.66)
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APENDICE B - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

B.1 INTRODUCAO

A aplicabilidade de redes neurais em engenharia é extensa, sobretudo conjugada a
modelos fuzzy [2][32], sistemas especialistas [2], visdo computacional [32],
reconhecimento de padres [4] e inteligéncia artificial [25][2]. Existem, também,
diversas ferramentas neurais baseadas em software para simulacdo de modelos e

ambientes neurais [46][17].

O estudo em redes neurais artificiais (RNA) tem sido motivado pelo reconhecimento de
como o cérebro humano processa informac6es. O cérebro € andlogo a um computador
altamente complexo, ndo-linear e paralelo que possui a capacidade de organizar seus
constituintes estruturais, denominados de neurénios, de forma a realizar rapidamente e
efetivamente diversas atividades aparentemente faceis (como: reconhecimento,
percepcao e controle motor), mas que ainda ndo foram possiveis de se reproduzir (ou a

reproducdo € pouco satisfatoria) em sistemas artificiais.

Para entender melhor a concepcdo dos modelos neuronais artificiais &€ necessario
observar as caracteristicas dos modelos biologicos reais. Os neurdnios, como
constituintes estruturais do cérebro, sdo de cinco a seis vezes mais lentos que as portas
l6gicas em silicio, no entanto, o cérebro compensa a operacao lenta das fibras nervosas

pelo volume de conexdes estabelecidas entre elas.

Essas conexdes, denominadas de sinapses, sdo unidades estruturais e funcionais
responsaveis pela propagacéo do sinal elétrico entre dois neurdnios. O tipo mais comum
de sinapse € a quimica, que opera liberando uma substancia neurotransmissora devido a
um estimulo elétrico. Essa substancia atravessa a sinapse excitando outro neurénio e

induzindo-lhe o estimulo elétrico.

As sinapses ocorrem entre as estruturas denominadas de dendritos e ax6nios do corpo
neuronal (FIGURA B.1), sendo que a propagacéo do estimulo elétrico ocorre sempre no

sentido do dendrito para o axonio.
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A codificagdo de saida da maioria dos neurénios ocorre como uma série de pulsos
breves de tensdo que sdo denominados de potenciais de agdo ou simplesmente impulsos
(FIGURA B.1). Os impulsos se originam no corpo celular ou perto dele e se propagam

para o axdnio se distribuindo aos outros neurénios através das sinapses nervosas.

soma

action
potential

| ms

axon

electrode

FIGURA B.1 — Neurdnio bioldgico e o potencial de agao.
Fonte: Maass, 1999.

O impulso pode prosseguir ou nao pelo neurdnio ligado ao axdnio. Isso ocorre porque 0
corpo celular contabiliza a contribuicdo de cada dendrito para geracdo do potencial de
acdo, ou seja, um impulso sera gerado pelo corpo celular apenas se as contribui¢des de
cada dendrito, quando somadas, ultrapassarem um determinado limiar de acdo. Essa

regra é conhecida como lei do tudo-ou-nada da neurobiologia.

As redes neurais artificiais sdo constituidas de neur6nios artificiais interligados

macicamente e definidas como maquinas adaptativas [25]:

Uma rede neural € um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de
unidades de processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso.

(Haykin, 2001, p. 28).

As semelhancas entre RNASs e o cérebro humano entremeia dois aspectos basicos [25]:

e O conhecimento ¢é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um

processo de aprendizagem.
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Forcas de coesdo entre neurbnios, conhecidas como pesos sinapticos, sdo

utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido.

Embora os neurdnios biolégicos codifiguem suas saidas de maneira pulsada, 0s

neuronios artificiais ndo o fazem. Isso porque muitos dos problemas que utilizam RNAs

ndo necessitam da informacdo codificada em pulsos para resolve-los. No entanto,

estudos dessa natureza vém sendo desenvolvidos [35] para modelar aplicagbes com

solugdes cada vez mais proximas ao comportamento bioldgico.

O uso de redes neurais oferece um conjunto de caracteristicas Uteis:

Generalizacdo. Refere-se ao fato de a RNA produzir saidas adequadas para

entradas que ndao estavam presentes durante o treinamento.

N&o Linearidade. Permite a modelagem, por uma RNA, de um sistema fisico

nao linear.

Mapeamento de Entrada-Saida. A RNA aprende dos exemplos, contendo dados
de entrada e seus respectivos dados de saida, construindo um mapeamento de

entrada e saida.

Adaptabilidade. As RNAs possuem a capacidade inata de adaptar seus pesos

sinapticos a modificacdes do meio ambiente.

Resposta a Evidéncias. No contexto de classificacdo de padrdes, uma RNA pode
ser projetada ndo apenas para selecionar, mas também para prover confianca na

decisdo tomada.

Informacdo Contextual. O conhecimento é representado pela propria estrutura e
estado de ativacdo de uma rede neural. Cada neur6nio da rede € potencialmente

afetado pela atividade de todos os outros neurénios da rede.

Tolerancia a Falhas. Uma RNA é capaz de efetuar computacéo robusta, ou seja,
se um neurbnio falhar (por degradacdo natural de um sistema fisico) a

recuperagdo de um padrdo armazenado é prejudicado apenas na qualidade.
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e Implementacdo em VLSI. A natureza paralela da RNA a torna adequada para

implementacdo em tecnologia de integragdo em larga escala.

e Uniformidade de Andlise e Projeto. As RNAs sdo universais como

processadoras de informagoes.

e Analogia Neurobioldgica. O cérebro é a prova fisica do que as RNAs podem se

tornar.

B.2 REPRESENTACAO DO CONHECIMENTO

Do ponto de vista filoséfico, o conhecimento pode ser entendido como a apropriacdo do
objeto pelo pensamento, como quer que Se conceba essa apropriacdo: apreensao

completa, defini¢do, percepc¢éo clara, analise, etc.

De forma genérica, aplicavel as redes neurais artificiais, o conhecimento se refere a
informacdo armazenada ou a modelos utilizados por uma maquina para interpretar,
prever e responder apropriadamente ao mundo exterior. Sdo duas as principais

caracteristicas da representacdo do conhecimento [25]:
1. Saber se a informacdo esta realmente explicita.
2. Como a informacéo € codificada fisicamente para o uso subsequente.

Uma tarefa importante para a rede neural é tomar posse do conhecimento de um modelo
do ambiente, no qual ela esta inserida, e manter esse modelo suficientemente consistente
com o contexto real de forma a atingir os objetivos delineados pela aplicacdo em foco.

O conhecimento do ambiente consiste em duas informacdes:

1. O estado conhecido do meio, representado pelos fatos sobre o que é e o que era

conhecido (informacéo prévia).
2. A observacdo do meio obtida através de medidas (exemplos).

Um conjunto de pares contendo um sinal de entrada e a saida correspondente é referida
como um conjunto de dados de treinamento. A representacdo do conhecimento do meio

ambiente no interior de uma RNA, utilizando para aprendizado um conjunto de dados
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de treinamento, é definida pelos valores assumidos pelos parametros livres da rede (i.e.
pesos sindpticos). Os pesos sdo ajustados diretamente dos dados de treinamento sem

qualquer conhecimento prévio da distribuicdo estatistica desses dados.

O processo de aprendizagem, que permite o ajuste dos parametros livres, permite que a
rede neural ndo somente forneca o modelo implicito do ambiente no qual ela esta
inserida, mas também faz com que ela realize a funcdo de processamento das

informacgdes de interesse.

Isso permite inferir como o tema da representacdo do conhecimento no interior de uma
RNA é complexo. Entretanto, existem quatro regras de senso comum, utilizadas para

dar forma a representacéo do conhecimento [25]:

Regra 1. Entradas similares de classes similares normalmente devem produzir
representacdes similares no interior da rede e, portanto, devem ser classificadas como

pertencentes a mesma categoria.

Regra 2. Devem ser atribuidas representacfes bem diferentes na rede a itens que sédo

categorizados como classes separadas.

Regra 3. Se uma caracteristica particular € importante, entdo deve haver um grande

numero de neurdnios envolvidos na representacdo daquele item na rede.

Regra 4. Informacdes prévias e invariancias devem ser incorporadas no projeto de uma
rede neural, simplificando com isso o projeto pela ndo necessidade da RNA ter que

aprende-las.

Independentemente do modo como o projeto é realizado, o conhecimento sobre o
dominio do problema de interesse é adquirido pela rede de forma aparentemente simples
e direta através do treinamento. Embora essa forma de representacdo permita a
adaptacdo e a generalizacdo da rede, ainda ndo ha como se explicar, de forma
abrangente, o processo computacional atraves do qual a rede toma uma decisdo ou
apresenta suas saidas. 1sso pode ser uma limitacdo séria em aplicacdes onde a seguranca
é a principal preocupacdo, como em controle de trafego aéreo ou em diagndstico

médico, por exemplo.
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Nas aplicacOes dessa natureza é essencial que a rede seja incorporado alguma forma de
capacidade explanativa. Portanto, a integracdao das redes neurais a inteligéncia artificial
compondo um sistema hibrido, é o desejavel no incorrer de aplicacbes de tamanha

significancia.

O objetivo da inteligéncia artificial (IA) é o desenvolvimento de paradigmas ou
algoritmos que requeiram maquinas para realizar tarefas cognitivas, para as quais 0s
humanos sdo atualmente melhores [25]. Um sistema de | A deve ser capaz de fazer trés

coisas:
e Armazenar conhecimento.
e Aplicar o conhecimento armazenado para resolver problemas.
e Adquirir novo conhecimento através da experiéncia.

Ainda, um sistema de 1A possui trés componentes principais:

1. Representacdo. Linguagens ou estruturas simbolicas representam tanto o
conhecimento genérico sobre um dominio do problema de interesse, quanto o
conhecimento especifico sobre a solugdo do problema. O conhecimento pode ser
representado como uma colecao estatica de fatos ou como parte de um programa

que representa o significado do conhecimento.

2. Raciocinio. E a habilidade de resolver problemas. Para isso o sistema deve

satisfazer certas condicdes:

e Ser capaz de expressar e resolver uma vasta gama de problemas

e tipos de problemas.

e Ser capaz de tornar conhecidas para ele tanto a informacao

implicita quanto a explicita.

e Ter mecanismos de controle que determinem quais operacdes

devam ser aplicadas para um problema particular, quando uma
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solucdo é obtida e quando deve ser encerrado o tratamento desse

problema.

3. Aprendizagem. Quando o ambiente fornece algum tipo de informacgdo para um
elemento de aprendizagem, este utiliza essa informacdo para aperfeicoar sua
base de conhecimento. Finalmente, o elemento de desempenho utiliza a base de

conhecimento para executar sua tarefa.

A importancia de conhecer os conceitos de 1A supracitados permite comparagdes com a
teoria de RNAs. Mostrar-se-4, entdo, que as redes neurais em grande parte por si
somente compdem um sistema hibrido que satisfaz a maioria dos preceitos circunscritos

pela 1A para as aplicacGes de grande relevancia.
Para a comparagéo, existem trés subdivisdes [25]:

1. Nivel de Explanacdo. Do ponto de vista da cognigdo, a IA assume a existéncia
de representacdes mentais e modela a cognicdo pelo processamento seqiencial
de representacGes simbolicas. As RNAs, por outro lado, ddo grande relevo a
explanacdo biologica dos fendmenos cognitivos e enfatizam o desenvolvimento
de modelos de processamento distribuido. Esses modelos assumem que o
processamento da informacdo simbdlica acontece atraves da interagdo de um
grande numero de neurdnios, onde cada neurbnio envia sinais excitadores e

inibitorios para outros neurdnios da rede.

2. Estilo de Processamento. Na IA classica, o processamento é sequencial. Mesmo
qguando ndo ha uma ordenacdo predeterminada, as operacfes sdo executadas
passo a passo. Um erro na base de conhecimento pode impedir uma conclusao
adequada acerca de um problema. O paralelismo das RNAs permite flexibilidade
e robustez na solucdo de problemas. Como a computacao esta distribuida entre
muitos neurdnios, ndo importa muito se houver algum desvio do valor esperado
dos estados de alguns neurdnios. Além de que entradas ruidosas ou incompletas
podem ainda ser reconhecidas, como também ndo ha necessidade de que a

aprendizagem seja perfeita.
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3. Estrutura Representativa. As representacfes simbdlicas em 1A possuem uma
estrutura quase linguistica. Dado um repertério limitado de simbolos, novas
expressoes significativas podem ser compostas em virtude da capacidade de
composi¢do das expressdes simbolicas e da analogia entre a estrutura sintatica e
a semantica. Isso permite estruturar a natureza das representagdes mentais, que
no entanto ndao é expresso pelas RNAs. Dessa maneira a integracdo das
capacidades de representacdo, inferéncia e universalidade, inerentes a 1A, com a
adaptabilidade, robustez e uniformidade implicitas da abordagem conexionista
das RNAs podem ser colimadas com a extracdo de regras a partir das redes

neurais treinadas.

A extracdo de regras, de redes neurais treinadas, completa a motivacdo do uso das

RNAs em sistemas biomédicos. Essa extracdo possui algumas razoes:

e Melhorar o0 desempenho de generalizagdo das redes neuralis,
identificando regides do espaco de entrada onde os dados de treinamento

ndo estdo adequadamente representados.

e Mineracdo de dados (descobrimento de caracteristicas marcantes dos

dados para exploracéo de sua representatividade).

e Satisfazer a critica necessidade de seguranca em uma classe especial de

sistemas.

B.3 MODELO DE UM NEURONIO

O neurénio artificial (ou elemento de processamento) é a unidade de processamento de
informacdo da rede neural artificial. No diagrama da FIGURA B.2 identificam-se trés

elementos basicos do modelo neuronal:
1. Um conjunto de sinapses, cada qual definida por um peso proprio (w;).

2. Um somador para somar 0s sinais de entrada, ponderados pelas respectivas

sinapses do neurdnio.
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3. Uma funcdo de ativacdo para mapear a amplitude de saida do neurdnio em um

intervalo desejado.

Bias
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« Fungdo de
2 Ativagio
Sinais de i
entrada < o) —> Saida
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[ ]
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kxm
Pesos
Sinapticos

FIGURA B.2 — Modelo nao-linear de um neurénio.
Fonte: Haykin, 2001.

A entrada de polarizagéo (ou bias), by, do modelo neuronal tem o efeito de aumentar ou

diminuir a entrada liquida da funcéo de ativacao ¢(v) (B.1).

(D(Vk)

Yi
_ B.1)

m
Vo = D WX +b,, onde
=1

Quanto aos tipos de funcdes de ativacdo, pode-se relacionar trés amplamente usadas
(FIGURA B.3) [25]:
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FIGURA B.3 — (a) Funcéo de limiar. (b) Fun¢do linear por
partes. (c) Funcdo sigmdide para pardmetro de inclinacdo
variavel.

Fonte: MathWorks, 2000.
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1. Funcéo de Limiar (ou Funcdo de Heaviside) (B.2):

1 se v>0
V)= B.2
o) {0 se v<O0 (B.2)
2. Func&o Linear por Partes (B.3):
1, V=5
o(V)=1V, 5>v>-5 (B.3)
0, v<-5
3. Funcéo Sigmdide (B.4) e (B.5):
Logistica: V)= B.4
g o=, (B.4)
Tangente Hiperbdlica: o(v) = tanh(v) (B.5)

B.4 MODELO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

As redes neurais artificiais séo maquinas de aprendizagem distribuidas, adaptativas e
geralmente ndo-lineares construidas a partir de diferentes elementos de processamento
(PEs), denominados de neurdnios. Cada PE recebe conexfes de outros elementos de
processamento e/ou de si mesmo. A interconectividade entre PEs define a topologia da

rede neural.

De forma geral, as redes neurais sdo usadas para reconhecimento de padrbes e para
aproximacao de funcbGes. No caso de reconhecimento de padrdes, as redes neurais
constroem fungdes discriminantes a partir de seus elementos de processamento. A

topologia de uma RNA define o nimero e a forma das func@es discriminantes.

Como a forma das fun¢des discriminantes modifica com a topologia da RNA, elas sdo

consideradas classificadores semiparamétricos [46].

Uma das vantagens centrais das RNAs é que elas sdo suficientemente poderosas para

criar fungdes discriminantes arbitrarias, logo, podem efetuar classificacdes 6timas [46].



121

A maneira como 0s neurdnios estdo interligados para formar uma rede neural esta
relacionada intimamente com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede.
Abordagens completas nesse sentido podem ser vistas em [25][17][4] e [30], todavia, a
explanacdo aqui se restringe apenas a estrutura simplista genérica de funcionamento das

redes utilizadas no trabalho de classificagdo que se propde.
Em geral, as redes neurais fundamentam-se em trés topologias basicas:

e Aciclicas:

-> redes alimentadas adiante com camada Unica (singlelayer feed-forward

networks).

—> redes alimentadas diretamente com multiplas camadas (multilayers feed-

forward networks).
e Ciclicas:
—> redes recorrentes (recurrents networks).

A primeira topologia compde a estrutura que serd apresentada no modelo do mapa auto-
organizavel (SOM - self-organizing map) a fim de introduzir a rede de quantizagédo
vetorial por aprendizagem (LVQ — learning vector quantization); a segunda, trata das
redes de funcdo de base radial (RBF — radial base function) com trés camadas fixas e da
rede perceptron multicamadas; a terceira foge ao escopo desse trabalho e, portanto, ndo

sera abordada aqui.

B.4.1 Mapa Auto-Organizavel

O mapa auto-organizavel € composto por uma grade neural de redes alimentadas adiante
com camada Unica consistindo de neurdnios arranjados em linhas e colunas. Um caso
especial de configuracdo € apresentado na FIGURA B.4, onde a camada computacional

consiste apenas de uma Unica linha de neurdnios [25].

O processo de treinamento é baseado na aprendizagem competitiva: os neurénios de
saida da grade competem entre si para serem ativados ou disparados, resultando que
apenas um neurénio de saida, ou um neurénio por grupo (cluster), estara ligado em cada

instante de tempo.
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FIGURA B.4 — Grade bidimensional de neuronios.

Os neurdnios se tornam seletivamente sintonizados a varios padrbes de entrada
(estimulos), ou classes de padrbes, no decorrer de um processo de aprendizagem. O

neurdnio de saida que vence a competicdo é chamado de neur6nio vencedor.

Um mapa auto-organizavel é, portanto, caracterizado pela formagdo de um mapa
topografico dos padrdes de entrada no qual as localizagGes espaciais (i. e., coordenadas)
dos neurbnios na grade sdo indicativas das caracteristicas estatisticas intrinsecas

contidas nos padrdes de entrada.

Como modelo neural, 0 mapa auto-organizavel fornece uma ponte entre dois niveis de

adaptacéo [25]:
e Regras de adaptacdo formuladas ao nivel microscopico de um unico neurdnio.

e Formacdo de padrdes de seletividade de caracteristicas experimentalmente

melhores e fisicamente acessiveis ao nivel microscopico de camadas neurais.

Devido a um mapa auto-organizado ser inerentemente nao-linear, ele pode ser visto

como uma generalizacdo ndo-linear da analise de componentes principais [25].

O algoritmo de formacdo do mapa auto-organizavel comeca com a inicializacdo dos
pesos sinapticos da grade por valores pequenos tomados aleatoriamente. Em seguida,

trés processos essenciais sdo envolvidos na constituicdo do mapa:
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e Competicdo. Para cada padrdo de entrada, os neurdnios da grade calculam seus
respectivos valores a partir de uma funcéo discriminante. Essa funcdo fornece a
base para a competicdo entre os neurdnios, onde o maior valor pertence ao

neurdnio vencedor.

e Cooperagdo. O neurbnio vencedor determina a localizagdo espacial de uma
vizinhanga topoldgica de neurdnios excitados, fornecendo a base para a

cooperacéo entre 0s neurénios vizinhos.

e Adaptacdo Sinaptica. Esse mecanismo permite que 0s neurdnios excitados
aumentem seus valores individuais da fungdo discriminante em relacdo ao
padrédo de entrada. Os ajustes feitos sdo tais que a resposta do neurdnio vencedor

a aplicagdo subseqtiente de um padréo de entrada similar € melhorada.
B.4.1.1 Quantizagédo Vetorial por Aprendizagem

Em alguns casos, algoritmos auto-organizados (ou de “clustering”) podem ser usados
para classificacdo de padrbes desde que eles respondam por uma métrica de distancia
relativa no espaco de entrada [46]. Entretanto, no processo de classificacdo, as classes

podem ser constituidas por um ou mais grupamentos (clusters) de padrdes [46].

No método de quantizacdo vetorial, um espaco de entrada é dividido em um namero de

regides distintas (clusters), onde para cada regido é definido um vetor de reproducéo.

Quando um novo vetor de entrada é apresentado ao quantizador, ha inicialmente a
determinacdo de qual regido o vetor pertence e, entdo, ela € representada pelo vetor de

reproducdo para aquela regido.

Uma versdo codificada desse vetor de reproducdo, com minima distor¢do de
codificacdo, € chamado de quantizador de Voronoi. A FIGURA B.5 apresenta um
diagrama de Voronoi envolvendo quatro regies. As linhas tracejadas sao os vetores de

Voronoi, que determinam a fronteira entre essas regides.

O algoritmo do mapa auto-organizavel fornece um método aproximativo para calcular

0s vetores de Voronoi de uma maneira ndo supervisionada, com a aproximagdo sendo



124

especificada pelos vetores de pesos sinapticos dos neurdnios no mapa de caracteristicas
[25].
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FIGURA B.5 — Diagrama de
Voronoi para quarto regides.

A quantizacdo vetorial por aprendizagem (LVQ, learning vector quantization) é uma
técnica de aprendizagem supervisionada que usa a informacdo sobre as classes para
mover ligeiramente os vetores de VVoronoi, a fim de melhorar a qualidade das regides de
decis@o do classificador. As classes na LVQ sdo dependentes apenas da distancia entre
0s vetores de entrada [17], que sdo estatisticamente classificados para reconhecimento

dessas classes [30].

Uma rede LVQ possui a primeira camada competitiva (SOM), para separacdo das
classes pelos vetores de VVoronoi, e a camada de saida linear para ajuste supervisionado

das alocacdes dos vetores de VVoronoi.

Se as classes para separacdo sdo unimodais e bem separaveis, entdo um algoritmo de
clustering e um classificador vdo gerar o mesmo resultado, entretanto, em classes
multimodais de estruturas inter-relacionadas com mistura de amostras, os dois métodos

produzem muitos resultados diferentes [46].

De forma abstrata, o algoritmo LVQ possui, em esséncia, 0 seguinte mecanismo: Um
vetor de entrada x é tomado aleatoriamente do espaco de entrada. Se os rotulos de classe
do vetor de entrada e de um vetor de VVoronoi w, (B.6) concordarem, entdo o vetor de
Voronoi € movido em direcdo ao vetor de entrada (s(n) = 1). Caso contrério, 0 vetor de

Voronoi é afastado do vetor de entrada (s(n) = -1) [25].

W, (n+1)= W) +a, (s, - wm)]  0<a, <1 (B.6)
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onde: x; representa o i-ésimo vetor de entrada; o € a constante de aprendizagem que
decresce monotonamente (linearmente) com o nimero de iteraces n; e ¢ € dado por
(B.7):

c=arg mkin{||x-wk||} (B.7)

que define o indice ¢ do mais préximo vetor de VVoronoi wi de x dentre os k vetores de
Voronoi. Note que c, o indice do “vencedor”, depende de x e de todos 0s k vetores de
Voronoi [30].

No algoritmo com a taxa de aprendizagem otimizada (LVQ1) o valor de o (B.8) é

calculado de forma a permitir uma rapida convergéncia.

_ a.(n-1)
) sy n-1) (B.8)

A real vantagem da rede LVQ sobre as demais redes baseadas em algoritmos de
clustering € que ela sempre associa 0 mesmo neurénio (elemento de processamento)
para 0 mesmo agrupamento (cluster) de dados [46]. No entanto, quando os clusters sao
multimodais ou mais complexos, a rede LVQ pode levar a um desempenho inaceitavel
[46].

B.4.2 Redes Alimentadas Diretamente Multicamadas

As redes alimentadas diretamente com multiplas camadas (ou aciclicas) possuem
neurdnios ocultos cuja funcéo é intervir entre a entrada externa e a saida da rede de
maneira Gtil. Isso permite que a rede adquira uma perspectiva global, apesar de sua
conectividade local, devido ao conjunto extra de conexdes sinapticas e da dimensdo

extra de interagdes neurais [25].

Assim, o conjunto de sinais de saida dos neurénios da camada de saida da rede constitui
a resposta global da rede para o padrdo de ativacdo fornecido pelos nés de fonte da

camada de entrada.

Tipicamente, 0s neurbnios em cada camada oculta da rede e os da camada de saida tém

como entradas apenas 0s sinais de saida da camada precedente. Assim, uma rede em que
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todos 0s nos da camada precedente estdo conectados a todos os nds da camada
adjacente, ¢ denominada totalmente conectada. Entretanto, se conexdes sinapticas
estiverem faltando na rede, diz-se que a rede € parcialmente conectada.

Os trabalhos de Minsky e Papert provaram que as redes diretas necessitam de camadas
intermediérias (ocultas) para solucionar problemas ndo linearmente separaveis [2].
Posteriormente ficou provado que tudo que uma rede pode aprender com “n” camadas

ocultas pode ser aprendido por uma rede de uma Unica camada oculta [2].

O problema das redes alimentadas diretamente com multiplas camadas reside no
namero de neurdnios da camada intermediaria: se for um nimero grande, a rede pode se
especializar e perder a capacidade de generalizagdo; se for um nimero pequeno, a rede

pode nédo aprender. Esse tem sido, até o presente momento, um problema em aberto [2].

A importéncia dos neurénios da camada oculta aumenta na medida em que aumenta o
tamanho da camada de entrada. Isso acontece porque o0 aumento do volume de
informacGes dispostas paralelamente na entrada possibilita, aos neurdnios ocultos, a

extracdo de estatisticas de ordem mais elevada [25].

Como exemplo de rede aciclica a FIGURA B.6 apresenta uma topologia de trés
camadas (10-4-2) com 10 neurbnios de fonte (entrada), 4 neurbnios ocultos e 2

neurdnios de saida.

FIGURA B.6 — Rede alimentada
adiante totalmente conectada com
uma camada oculta e uma camada
de saida.

Fonte: Haykin, 2001.
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B.4.2.1 Redes de Funcdo de Base Radial

Nas redes de fungéo de base radial (RBF — radial base function), o enfoque do projeto
concerne ao problema de ajuste de curva (aproximagdo) em um espaco de alta
dimensionalidade. Aprender é equivalente a encontrar uma superficie, em um espaco
multidimensional, que forneca o melhor ajuste para os dados de treinamento, com o

critério de “melhor ajuste” sendo medido em um sentido estatistico [25].

As redes RBF possuem uma camada de entrada, que conecta a rede ao ambiente, uma
camada oculta de alta dimensionalidade® ndo linear e uma camada de saida linear,
fornecendo a resposta da rede ao padrdo de ativacdo aplicado a camada de entrada.

Nada impede que mais de trés camadas possam ser usadas [2].

No contexto de uma rede neural, as unidades ocultas fornecem um conjunto de
“funcdes” que constituem uma “base” arbitraria para os padrdes (vetores) de entrada,
quando eles sdo expandidos sobre o espaco oculto: estas fungbes sdo denominadas de

funcdes de base radial.

Uma justificativa matematica para a estratégia de uma transformacao ndo-linear seguida
de uma transformacdo linear é que um problema de classificacdo de padrdes disposto
em um espaco de alta dimensionalidade tem maior probabilidade de ser linearmente
separavel do que em um espaco de baixa dimensionalidade (teorema de Cover em [25])
— dai a razdo de freqlientemente se fazer com que a dimensédo do espaco oculto em uma

rede RBF seja alta.

As RBFs treinam muito eficientemente desde que os centros das funcbes de base sejam
determinados e o erro seja linear nos pesos [46]. Esse fato também garante a
convergéncia do erro para o minimo global, o que demonstra a grande utilidade da RBF

para identificacdo de sistemas [46].

Na RBF as bases sdo locais, logo, cada base pode ser alterada sem provocar disturbio na

aproximacao da rede em outras areas do espaco [46] (FIGURA B.7).

® Quanto mais alta for a dimenso do espaco oculto, mais precisa sera a aproximacao [25].
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F()

FIGURA B.7 — Aproximagéo por RBFs gaussianas em uma dimensao.
Fonte: Principe, 2000.

Do ponto de vista teorico das funcdes de aproximacdo, as RBFs possuem a propriedade
de “melhor aproximacao” como definida por Chebyshev, ou seja, hd sempre uma RBF

que prové o erro minimo de aproximacao para uma dada funcéo [46].

A fase de treinamento e a de generalizacdo do processo de aprendizagem podem ser

vistas como [25]:

e O treinamento constitui a otimizacdo de um procedimento de ajuste para a
superficie baseado nos pontos dos dados conhecidos e apresentados a rede na

forma de exemplos (padrées) de entrada-saida.

e A fase de generalizacdo € sindbnima de interpolacao entre os pontos de dados —
0 ajustamento vai sendo formado ao longo da superficie restrita gerada pelo

procedimento de ajuste — com a aproximacéo otima a superficie verdadeira.

Considerando o espaco de entrada da rede com dimensionalidade mo e 0 espaco de saida
unidimensional, o problema de interpolacdo, no sentido estrito, pode ser formulado

como.

Dado um conjunto de N pontos diferentes {xieR”0|i:1,2,..,N} e um conjunto

correspondente de N numeros reais {dieR1|i:1,2,..,N}, encontre uma funcéo

N

F:rRN S R! que satisfaga a condicéo de interpolacéo (B.9):

F(Xi):di, i=1,2,...,N (Bg)
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A técnica de fungbes de base radial consiste em escolher a fun¢do F que tem a seguinte
forma (B.10):

F(x)= Zwigo(”x -x[) (B.10)

onde {q)(||x—xi||)|i=1,2 ..... N} é um conjunto de N funces arbitrarias, conhecidas
como fungdes de base radial, e || representa a norma euclidiana. Os pontos de dados

conhecidos {xi eR™ |i=1,2,...,N} sdo tomados como centros das funcdes de base
radial.
Inserindo as condigdes de interpolacdo da eq. B.9 em B.10, obtém-se o seguinte

conjunto de equacdes lineares simultaneas para coeficientes (pesos) desconhecidos da
expanséo {wi} (B.11):

P Y S | YA d,
R I [ d.z (B.11)
Oui Prnz - Pan || Wy dy
onde cada elemento da matriz € dado por (B.12):
0, = ¢(ij -x, H) Gi)=12...N (B.12)

Considerando:

d= [dl, dz ..., dN]T

w = [W1, Wo ..., WN]T

@ ={¢gi|(i)=12..,N}

onde, d e w representam o vetor de respostas desejadas e o vetor de pesos lineares
respectivamente; N é o tamanho da amostra de treinamento; e @ é a matriz de

interpolacéo.
Dessa forma, pode-se escrever (B.11) na forma compacta (B.13):

dw=x (B.13)
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Assumindo que @ seja ndo-singular, tem-se (B.14):

w=d"'x (B.14)

Assim, é possivel obter o ajuste no treinamento desde que a matriz de interpolacéo seja

ndo-singular.

Segundo o teorema de Micchelli [25], ha uma grande classe de funcGes de base radial
que satisfazem a ndo singularidade da matriz de interpolacdo. Como exemplo, tém-se as

fungdes de base radial [1]:

e Multiquadratica: o(r)= xirz +c2 c>0,reR
. " 1

e Multiquadratica Inversa: (N =——— c>0,reR
r2+c

e Linear: o(nN=r rer

e Clbica: pn=r? reR

e Thin-plate spline: o(r)= r’log(r) reR™
(r?

e Gaussiana: p(r)=e ( A"Zj c>0, rerR

De acordo com o teorema de Micchelli, para que as funcbes listadas acima sejam nao
N

singulares, o Unico critério é que 0s pontos {Xi}i=1 (eqg. B.13) devem ser todos distintos.

No processo de aprendizagem, ao qual uma rede de funcdo de base radial esta
submetida, as func@es de ativacdo da camada oculta evoluem lentamente de acordo com
alguma estratégia de otimizacdo ndo-linear, enquanto os pesos da camada de saida se

ajustam rapidamente atraveés de uma estratégia de otimizacdo linear.

Existem diferentes estratégias de aprendizagem, dentre as quais pode-se destacar quatro

abordagens:
e Centros fixos selecionados ao acaso.

e Selecdo auto-organizada de centros.
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e Selecdo supervisionada de centros.
e Interpolagéo estrita com regularizacéo.

As trés primeiras estratégias referem-se a uma rede RBF cuja formulacdo é baseada na
teoria da interpolacdo. A Ultima, combina elementos da teoria da regularizagdo e da
teoria de estimagdo de regressdao de nicleo e ndo serd abordada aqui. A primeira
estratégia foi apresentada nos paragrafos anteriores para mostrar que é possivel obter o
ajuste de treinamento da RBF desde que a matriz de interpolacéo seja ndo-singular. As
demais abordagens serdo apresentadas sucintamente a seguir, tendo como exemplo a

funcéo de base radial gaussiana.

No caso da base gaussiana, ha basicamente dois modos de selecionar o posicionamento
(1) e a largura (o) das funcdes nas RBFs: 0 método de selecdo supervisionado de

centros e 0 auto-organizado de centros [46].

O método supervisionado € uma simples extensdo da idéia de retropropagacéo para a
rede RBF. De fato, a gaussiana € uma funcéo diferenciavel, logo os erros podem ser
retropropagados para adaptar simultaneamente os centros () a variancia (o) e 0S pesos
sinapticos da rede [46]. O problema é que 0 método pode resultar solugdes quase otimas

devido ao minimo local (a otimizacéo é ndo-linear para os centros e variancias) [46].

O método auto-organizado é bem diferente, dividindo a fase de treinamento em
adaptacOes independentes dos pesos da primeira camada (i.e. 0s centros e variancias das
gaussianas), seguido de um segundo passo que apenas adapta o0s pesos de saida de

forma supervisionada, mantendo a primeira camada com o0s pesos fixos.

A rede RBF é uma topologia neural que explora o conceito de construir um classificador
a partir de algoritmos de agrupamentos (clustering), uma vez que as fungdes de base sdo
locais no espaco e 0s pesos sinapticos de saida podem aprender o mapeamento para

cada uma das classes [46].

O método auto-organizado é mais rapido, uma vez que o método da descida do
gradiente consome mais tempo, entretanto, é negligente acreditar que uma boa cobertura

da distribuicdo dos dados de entrada implica necessariamente em bons resultados [46].
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Isso se deve ao fato de que a rede RBF efetua o ajuste de vérias funcdes de densidade de
probabilidade conhecidas, de uma mesma familia, aos padrdes de entrada. E importante
frisar que as funcdes de base radial sdo usadas para aproximacdo dessa distribuicdo
estatistica dos dados de entrada, mas que nem sempre conseguem representa-la

satisfatoriamente.

A tendéncia natural das redes RBF é a da substituicdo da camada das funcdes de base
radial por uma rede competitiva [46]. Enquanto a rede RBF efetua o ajuste das varias
funcdes de densidade de probabilidade, a rede LVVQ, por exemplo, efetua a classificagdo
dos padrdes de forma competitiva possibilitando a sua utilizagdo em problemas que

contenham modelos ndo-paramétricos.

Uma vantagem das redes RBF em relacdo a LVVQ esta na simplicidade do processo de
treinamento, associada a eficiéncia computacional permitindo que as redes RBF possam
ser usadas em problemas de aproximacdo de fungdes, predicdo e classificacdo de

padrdes [2].
B.4.2.2 Redes Perceptron Multicamadas

O perceptron de Rosenblatt € uma maquina para reconhecimento de padrdes criada em
1950 com o objetivo de efetuar o reconhecimento de caracteres Opticos. Cada
perceptron é definido como um neurdnio de McCulloch-Pitts (a funcdo de ativacdo é a
funcdo de limiar) que interliga completamente as entradas com a camada de saida, ndo

havendo camada oculta.

Um perceptron de maltiplas camadas, entretanto, possui trés caracteristicas distintivas
[25]:

e O modelo de cada neurénio da rede inclui uma funcdo de ativacdo ndo-

linear suave (i.e. diferencavel em qualquer ponto).
e A rede contém pelo menos uma camada de neurdnios ocultos.

e A rede exibe um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses

Nervosas.
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Os neurdnios ocultos desempenham um papel crucial na operacdo de um perceptron de
maltiplas camadas com aprendizagem por retropropagacdao, porgque agem cOmo
detectores de caracteristicas [25].

Conforme o processo de aprendizagem avanga, 0S neurdnios ocultos comecam
gradualmente a “descobrir” as caracteristicas salientes que caracterizam os dados de
treinamento. Eles fazem isso realizando uma transformacdo néo-linear dos dados de
entrada para um novo espaco denominado espaco oculto (ou espaco de caracteristicas)
[25].

Nesse novo espaco, as classes de interesse em uma tarefa de classificacdo de padroes,
por exemplo, podem ser mais facilmente separadas entre si do que no espaco original de
entrada [25].

O estudo das redes perceptrons de multiplas camadas permitiram definir algumas
conclusdes importantes oriundas do seu comportamento em relacdo a classificacdo de
padrdes [46]:

e O nimero méaximo de regides distintas (= 2° p/ K >> M) do espaco de
entrada (M entradas) da rede € controlado pelo nimero de neurénios (K
neurdnios ocultos) da camada oculta. Uma declaracdo alternativa é que

cada neurdnio oculto cria uma funcdo discriminante linear.

e Os neurdnios da camada de saida tém a habilidade para combinar
algumas das regibes criadas pelos neurdnios ocultos, por efeitos

multiplicativos ou aditivos.

e Ha mais de uma combinacdo dos pesos sinapticos passivel de alcancar

um particular arranjo das regifes de deciséo.

Pode-se concluir que a classificagdo com a rede perceptron multicamadas ainda é
realizado controlando adequadamente a posi¢do das funcBes discriminantes de acordo
com os dados de entrada e a resposta desejada [46]. O que implica em muito mais

liberdade nas possiveis formas das fung¢ées discriminantes [46].
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Os perceptrons de multiplas camadas tém sido aplicados com sucesso para resolver
diversos problemas, através de seu treinamento de forma supervisionada, com o
algoritmo de retropropagacéo de erro (error back-propagation). Contudo, a presenca de
uma forma distribuida de ndo-linearidades e a alta conectividade da rede torna dificil a
analise tedrica dos neurbnios que a compdem [25].

B.5 O PROCESSO DE APRENDIZAGEM

A aprendizagem, de forma geral, expressa o ato de aprender, tomar conhecimento, reter
em memdria mediante estudo, observacdo ou experiéncia. Contudo, em se tratando de
sistemas neurais artificiais, a aprendizagem é definida como um método pelo qual os
parametros livres de uma rede neural sdo adaptados, por meio de uma evolucdo de
estimulos provenientes do ambiente no qual a rede estd inserida. O tipo de
aprendizagem é determinado pela maneira pela qual a modificacdo dos parametros

ocorre.

O processo de aprendizagem pode ser sintetizado da seguinte forma: A rede neural é
estimulada por um ambiente e entdo sofre modificacGes nos seus parametros livres. Essa
modificacdo faz com que a RNA passe a responder de uma maneira nova a esse

ambiente.

Existem duas formas de aprendizado usadas em redes neurais. A primeira, utilizando
um “professor”, ocorre de maneira supervisionada, onde um conjunto de dados de
treinamento contendo um par de amostras, de entrada e saida, € submetido a rede para
aprendizagem. A segunda, sem o “professor”, ocorre de forma ndo supervisionada nao
havendo exemplos rotulados da funcdo a ser aprendida pela rede. Assim, a rede
automaticamente se ajusta as regularidades estatisticas dos dados de entrada e
desenvolve a habilidade de formar representacdes internas para codificar as

caracteristicas de entrada classificando os padrdes entendidos.

O conjunto de regras bem definidas que procura a solucdo de um problema de
aprendizagem é denominado de algoritmo de aprendizagem, e a maneira pela qual uma
maquina de aprendizagem (rede neural) se relaciona com o seu ambiente € dito ser um

paradigma de aprendizagem.
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No presente contexto serdo apresentados os algoritmos da descida do gradiente e o de
Levenberg-Marquardt como métodos de minimizacdo do erro quadrdtico médio na
aprendizagem por retropropagacdo do erro da rede neural. Nota-se, entretanto, que a
aprendizagem por correcdo de erro esta fundamentada na filtragem 6tima [25].

B.5.1 Algoritmo de Retropropagacéo do Erro

Basicamente, a aprendizagem por retropropagacdo de erro consiste de dois passos
através das diferentes camadas da rede: um passo para frente, a propagacao, € um passo

para trés, a retropropagacao.

No passo para frente, um padréo de atividade (vetor de entrada) € aplicado aos nés
sensoriais da rede e seu efeito se propaga camada por camada produzindo um conjunto
de saida como a resposta real da rede. Durante a propagagdo, 0s pesos sinapticos se

mantém fixos.

A resposta real da rede é subtraida de uma resposta desejada (alvo) para produzir um
sinal de erro. Esse sinal € propagado para tras (retropropagacao) atraves da rede, contra
0 sentido das conexdes sinapticas, e 0s pesos séo ajustados de acordo com alguma regra

de correcéo de erros.

O ajuste dos pesos sinapticos faz com que a resposta da rede se mova para mais perto da

resposta desejada, em um sentido estatistico [25].

B.5.2 Algoritmos de Correcao de Erro

Os algoritmos de correcao de erro da retropropagacdo fornecem uma maneira adequada
de efetuar o ajuste dos pesos sinapticos da rede de acordo com a topologia, resultando
em diferentes heuristicas de desempenho e aproximacdo dos alvos do conjunto de

treinamento.

O método da descida do gradiente baseia-se na direcdo de descida mais ingreme do
gradiente da superficie de erro para calcular o fator de correcdo dos pesos sinapticos em

cada neur6nio da rede.
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O metodo de Levenberg-Marquardt foi baseado no método de Newton, que por sua vez
surgiu no intuito de prover uma rapida otimizacdo para o método do gradiente

descendente.
B.5.2.1 Método da Descida do Gradiente

No esquema da FIGURA B.8 tem-se a saida (yx) de cada neurdnio (k) de uma rede
multicamadas alimentadas adiante sendo comparada a saida desejada (dy) do conjunto

de treinamento (B.15).

€ (n) = dk(n) = Y (n) (B.l5)

0 argumento n representa o0 passo de tempo de um processo iterativo envolvido no ajuste

dos pesos sinapticos do neurdnio k e ek € o sinal de erro.

| / I
Vetor de Entrada Uma ou mais n) i0d : vi(n)
| camadas de x(n Neurdnio de K di(n)
neuronios :> saida _:_>
: ocultos | +
I I
| |

Rede de multiplas camadas
alimentadas adiante

FIQURA B.8 — Diagrama de blocos de uma rede neural ressaltando o Gnico neurénio da camada de

lsizlrgz Haykin, 2001.
O sinal de erro ex(n) adiciona um mecanismo de controle em que se propde aplicar uma
sequéncia de ajustes corretivos aos pesos sinapticos do neurdnio k de forma a aproximar
a saida yx(n) do valor desejado dg(n). O objetivo é alcancado minimizando-se a fungéo
de custo (ou indice de desempenho), &(n), definida em termos do sinal de erro como

(B.16):
1,
$y(m)= 2% (n) (B.16)

entdo, a energia total na camada de saida é (B.17):

&= e B.17)

keC
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portanto, a energia média do erro quadréatico € dada por (B.18):

1 N
et = 2.&() (B.18)
N =
onde, N é o nimero de padrdes (exemplos) do conjunto de treinamento.

A minimizacdo da funcdo de custo &neq resulta na regra de aprendizagem normalmente
referida como regra delta ou regra de Widrow-Hoff. De acordo com essa regra, 0 ajuste

Awj(n) aplicado ao peso sindptico wy; no passo de tempo n é definido por (B.19):

Anig(n) = ne, (n)x; (1) (B.19)

onde 7 é uma constante positiva que determina a taxa de aprendizado quando se avanca
um passo no processo de aprendizagem; e x; € um elemento da posigédo j do vetor de

sinal de entrada do neurdnio k.

A regra delta pode ser escrita em funcéo do gradiente (B.20):

oc(n)
Aw,. (n) = - B.20
Wy (n)=-n 5ij ) ( )
o sinal negativo representa a descida do gradiente.
Uma simplificacdo da eq. (B.20) ¢ aeq. (B.21):
Awig(1) = 13, (n)y; () (B.21)

onde, &(n) é o gradiente local e yj(n) € o sinal de entrada do neurdnio k e de saida do

neuronio j.
O gradiente local aponta para as modificaces necessarias nos pesos sinapticos (B.22).

& (n) = e, ()@, (Vk (n)) (B.22)

onde, ¢, (-) € a derivada da fungdo de ativacdo e vi(n) € a saida da juncéo aditiva do

neurdnio (FIGURA B.2).
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O sistema pode usar a estimativa instantanea do vetor de gradiente, supondo que 0s
indices dos exemplos sejam os mesmos dos instantes de tempo. O uso de tal estimativa
resulta em um movimento do ponto de operacao sobre uma superficie de erro, que se da
tipicamente na forma de uma “caminhada aleatéria”. O algoritmo de retropropagagdo
fornece uma aproximacédo para a trajetoria, no espaco de pesos calculado, pelo método

da descida mais ingreme (gradiente descendente).

A diminuicdo da taxa de aprendizado, 7, leva a um menor valor de correcdo dos pesos,

Awj, aumentando a estabilidade da rede, porém, tornando o treinamento mais lento.

Uma maneira de aumentar a taxa de aprendizado, evitando a perda de estabilidade, é
feita pela modificacdo da regra delta, inserindo-se uma constante de momento (&) na

equacéo (B.23).
Awy(n) = adwiy(n - 1)+ 03, (n)y;(n) (B.23)

O momento () é uma constante sempre positiva que permite ainda evitar que o
processo de aprendizagem termine em um minimo local.
Em resumo, a regra delta pressupGe que:

e O sinal de erro é diretamente mensuravel.

e O neur6nio k é visivel.

e A aprendizagem por correcdo de erro € de natureza local.
B.5.2.2 Método de Levenberg-Marquardt

Outro método de extrema importancia na minimizacdo do erro quadratico médio é
conhecido como algoritmo de Levenberg-Marquardt e foi baseado no método de
Newton, que por sua vez surgiu no intuito de prover uma rapida otimizacdo para o

método do gradiente descendente.

O método de Newton efetua a correcdo dos pesos sinapticos da RNA da seguinte forma
(B.24) [17]:
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W, (n+1)= w, (n)- H‘l(n)n;f—% (B.24)

onde, H é a matriz Hessiana e é dada por (B.25) [4]:

62é‘:med

Hm= OW,; (M)W .4, ()

(B.25)

A matriz Hessiana é importante em diversos aspectos para a computagdo neural [4]:

e Varios algoritmos de otimizacdo ndo linear usados para treinamento neural sdo
baseados em consideracdo de propriedades de segunda ordem da superficie de

erro, que sao controladas pela matriz Hessiana [4].

e A Hessiana forma a base dos procedimentos rapidos de re-treinamento das redes
multicamadas alimentadas adiante dirigindo uma pequena modificacdo nos

dados de treinamento [4].

e A inversa da Hessiana pode ser usada para identificar 0s pesos menos
significantes de uma rede como parte de algoritmos de poda e para assinalar

erros por uma predicéo feira por uma rede treinada [4].

e Valores satisfatérios para parametros de regularizacdo podem ser determinados a

partir dos autovalores da matriz Hessiana [4].

e O determinante da matriz Hessiana pode ser usado para comparar as

probabilidades relativas de diferentes modelos de redes [4].

Nas redes neurais multicamadas alimentadas adiante, o célculo da matriz Hessiana é
complexo e custoso, no entanto ha uma classe de algoritmos, baseados no método de
Newton, mas que ndo possuem a necessidade de calcular as derivadas de segunda ordem
da matriz Hessiana. Esses métodos sdo denominados de quasi-Newton (ou métodos
secante) [17].

Os métodos quasi-Newton atualizam uma matriz Hessiana aproximada a cada iteracao

do algoritmo de treinamento. Isso é computado como uma fungdo do gradiente [17].
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Tal como os métodos quasi-Newton, o algoritmo de Levenberg-Marquardt aproxima a

matriz Hessiana por (B.26) [17]:

HN)=J"(N)J(n) (B.26)

onde J é a matriz Jacobiana contendo as derivadas de primeira ordem do erro (B.27):

— 5§med
J(n)= e (B.27)

Assim, o vetor gradiente (g;) é definido como (B.28):

g;(n)=J"(N)&;(n) (B.28)

O ajuste dos pesos sindpticos ocorre pela aplicacdo da equacédo (B.29):

w,(n+1)=w,(n)-[ 3T MIM)+ 1,1 | 37 )&, m) (B.29)

onde, 14, € um escalar que: quando é zero, a equacao (B.29) recai no método de Newton;
quando « é muito grande a equacdo (B.29) se torna 0 metodo do gradiente descendente

com um passo de pegqueno tamanho.

Dessa forma, devido a rapidez e a melhor precisdo em torno de um erro minimo
proporcionado pelo método de Newton, efetua-se a mudanca de y tdo rapido quanto

possivel valorizando as qualidades abrangidas pelos dois métodos.

Como procedimento, o algoritmo decrementa x ap6s cada passo bem sucedido,
reduzindo o desempenho da funcdo, e aumenta x somente quando uma tentativa de
passo (estimativa do gradiente) ird aumentar o desempenho da funcéo [17]. Dessa forma

0 desempenho da funcdo sempre diminui a cada iteracdo [17].

As diversas formas de obtengdo de Aw; permitem um aprendizado neural variado,
salientando caracteristicas consideradas por cada método, decerto que a atualizacdo

sinaptica ja ensinuada obedece em geral a regra (B.30):

W, (n+1) = w;(n)+ Aw; (n) (B.30)
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Para fins de comparacgéo, as FIGURAS B.9 e B.10 apresentam as curvas de desempenho
no treinamento de uma rede neural submetida as mesmas condi¢des, porém com
algoritmos de aprendizagem diferentes [17]. Os algoritmos estdo representados por
siglas:  Levenberg-Marquardt (Im), Gradiente Conjugado Escalado  (scg),
Retropropagacao Elastica (rp), Gradiente Conjugado com reinicio Powell/Beale (cgb) e

Gradiente Descendente (gdx).

Na FIGURA B.9 a rede é usada para efetuar uma aproximacdo de funcdo e possui duas
entradas com 30 neurdnios na camada oculta e 2 neurdnios de saida. A meta de erro é de

0.005 e o treinamento se processa em uma estagdo Sum Enterprise 4000.

, Compansion of Convergancy Speed an ENGINE
10 —— T —r—Trrry —r—TTTry — T

Im

M Ean - S]U are—ermon

10 L L
10! 1t 3 107 10 10
lime (=)

FIGURA B.9 — Curvas de desempenho entre os algoritmos de
aprendizagem submetidos as mesmas condi¢cbes de ambiente
(aproximacéo de fun¢&o).
Fonte: MathWorks, 2000.

Na FIGURA B.10 a rede é usada para efetuar um reconhecimento de padrao e possui 9
entradas com duas camadas ocultas contendo 5 neurdnios cada e 2 neurdnios de saida.

A meta de erro é de 0.012 e o treinamento se processa em uma estacdo Sum Sparc 2.

Observe como nos dois casos o erro quadrado médio, obtido pelo método de Levenberg-
Marquardt, cai abruptamente atingindo a meta de erro antes do método da descida do
gradiente. Isso permite inferir quanto a eficiéncia do método de Levenberg-Marquardt

em localizar os pontos de minimo na superficie de erro.
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FIGURA B.10 — Curvas de desempenho entre os algoritmos de

aprendizagem submetidos as mesmas condigdes de ambiente

(reconhecimento de padrdes).

Fonte: MathWorks, 2000.

B.5.3 Critérios de Parada do Treinamento

Até agora foram definidas algumas regras para atualizagdo dos pesos sinapticos dos
neurdnios, no entanto, 0 processo iterativo necessita de assertivas de controle que

determinem quando se deve parar o aprendizado.

Existem regras que estabelecem os critérios de convergéncia do algoritmo de
retropropagacao, interrompendo o processo de aprendizagem quando [25]:
1. A norma euclidiana do vetor gradiente alcanca um limiar pequeno.

2. A taxa absoluta de variacio do erro médio quadratico por época’® for

suficientemente pequena.
3. O desempenho de generalizacao for adequado (validacdo cruzada).
No entanto pode-se destacar que: no primeiro critério o tempo de aprendizagem pode

ser longo, além de que o procedimento requer o célculo do vetor gradiente; no segundo,

pode haver o encerramento prematuro do processo e, conseqientemente, a perda do

1% Uma época é definida como uma passada completa de todo o conjunto de treinamento pela RNA [46)].



143

desempenho de generalizacdo; todavia, a terceira regra apresenta-se mais oportuna

quando associada a segunda.

O uso da validagédo cruzada resulta na minimizagdo do erro de classificacdo produzido
pela hipdtese quando ela é testada sobre o subconjunto de validacdo [25]. Esse método é
usado quando [25]:

e Héauma RNA grande e se quer boa qualidade da generalizacéo.
e Quer-se obter um nimero otimizado de neurénios nas camadas ocultas.
e Quer-se 0 melhor momento para parar o treinamento.

Entretanto, o uso de um processo de validacdo deve ser observado com cautela. Um
estudo apresentado em [25] mostra que a aprendizagem exaustiva é satisfatoria em uma
rede perceptron com uma camada oculta quando o tamanho da amostra de treinamento

(N) é grande ao ser comparado com o numero de parametros da rede (W) (B.31).

N >30W (B.31)

O tamanho do conjunto de validacdo pode ser obtido baseando-se nas seguintes

consideraces [25]:

e Quando a complexidade da funcéo-alvo, que define a resposta desejada em
termos da entrada, € pequena, comparada com o0 tamanho da amostra, 0
desempenho da validacdo cruzada € relativamente insensivel a escolha do

tamanho do conjunto de validagéo.

e Quando a funcdo-alvo se torna mais complexa em relacdo ao tamanho da
amostra, a escolha do tamanho 6timo do conjunto de validacdo tem um efeito

mais pronunciado no desempenho da validacdo cruzada, e seu valor decresce.

e Um unico valor fixo de tamanho do conjunto de validacdo funciona de forma

quase 6tima para um grande intervalo de complexidade da funcédo-alvo.

Excetuando-se 0s casos onde a aprendizagem exaustiva é satisfatoria, pode-se

identificar o inicio do excesso de treinamento pelo uso da validacdo cruzada. As
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amostras de treinamento séo usadas para treinar a RNA da maneira usual, contudo a
sessdo de treinamento é interrompida periodicamente e a rede é testada com o conjunto
de validacdo. Esse procedimento € referido como: método de treinamento com parada

antecipada.

A FIGURA B.11 mostra formas conceituais de duas curvas de aprendizagem: uma
relativa as medidas sobre o conjunto de estimacdo (treinamento) e outra relativa ao
conjunto de validacdo. A curva de aprendizagem de estimagdo decresce
monotonicamente para um numero crescente de épocas; diferentemente, a curva de
aprendizagem de validacdo decresce monotonicamente para um minimo e depois

comega a subir, conforme o treinamento continua.

Erro
Médio
qguadrado

Amostra de

validagcéo
Ponto de Amostra
parada de treinamento
antecipada

0 NGmero de épocas

FIGURA B.11 — llustracdo da regra de parada antecipada
baseada na validacéo cruzada.
Fonte: Haykin, 2001.

Observando-se a curva de aprendizagem de estimacdo pode parecer que o desempenho
da rede poderia ser melhorado indo além do ponto minimo na curva de aprendizagem de
validacdo. Na realidade, entretanto, o que a rede aprende apds esse ponto €
essencialmente o ruido contido nos dados de treinamento [25]. Essa heuristica sugere
gue o ponto minimo na curva de aprendizagem de validacdo seja usado como critério

sensato para encerrar a sessao de treinamento [25].

Em se tratando da teoria da aprendizagem, o enfoque em torno da complexidade da

amostras submerge uma série de questdes do tipo:
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e Quantos exemplos aleatdrios devem ser apresentados ao algoritmo de
aprendizagem para que ele adquira informagdes suficientes para aprender um

conceito-alvo desconhecido?
e Quao grande deve ser o tamanho do conjunto de treinamento?

e Qual algoritmo de treinamento pode ser melhor para um dado conjunto de

amostras?

Estudos desenvolvidos por Vapnik-Chervonenkis e citados em [25] procuram responder

a algumas dessas questdes, entretanto eles limitam o problema a um ambiente restrito.
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APENDICE C - A BASE DE DADOS DO MIT

C.1 INTRODUCAO

No presente trabalho utiliza-se a base de dados de sinais eletrocardiograficos (ECG) do
MIT (Massachusetts Institute of Technology) contendo representacfes de doencas
cardiacas.

Do que héa disponivel na internet para download [45], pode-se salientar, de forma breve,
algumas indagacGes observadas e que serdo posteriormente discutidas ao final desse
capitulo. Para tanto as se¢fes que seguem apresentam uma sintese dessas informacées

para avaliacdo e segregacao das partes relevantes a essa dissertacéo.
C.2 DESCRI(;AO DOS BANCOS DE DOENCAS CARDIACAS

C.2.1 The MIT-BIH Atrial Fibrillation Database

Esse banco de dados inclui 25 gravactes de ECG, em longo prazo, de sinais humanos

com fibrilacao atrial (principalmente paroxysmal).

Atualmente existem 23 registros com 10 horas de duracdo cada e duas derivagBes do
ECG (nos arquivos .dat) a uma taxa de 250 amostras por segundo com resolucdo de 12
bits a £10 mV. Foram utilizados registradores de ECG ambulatoriais com a uma largura

de banda tipica de 0.1 Hz a 40 Hz aproximadamente.

Os arquivos de anotacGes manuais de ritmo (com sufixo .atr) informam os instantes de
ocorréncia da fibrilacdo atrial (AFIB), flutter atrial (AFL) e todos os demais ritmos (N).
Os arquivos de anotacdes de batida (com sufixo .grs) foram gerados automaticamente e
ndo foram corrigidos manualmente. Para alguns registros, houve a correcdo manual

(com sufixo .grsc).

As anotacGes de batida podem ser Uteis para estudos de métodos de descoberta de
fibrilacdo atrial de forma automatizada, onde tais métodos devam ser robustos com

respeito a erros tipicos de detecgdo do complexo QRS.
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C.2.2 The MIT-BIH Malignant Ventricular Arrhythmia Database

Essa base de dados inclui 22 gravacbes de ECG de 30 minutos cada com duas
derivacgdes, contendo principalmente episodios de taquicardia ventricular continua (VT)
e flutter ventricular (VFL) registrados nos arquivos de anotacéo (sufixo .atr).

C.2.3 MIT-BIH Arrhythmia Database

Esse banco de dados contém 23 registros de 10 minutos cada (100 a 124) e 25 registros
de 30 minutos cada (200 a 234), extraidos a partir de uma/duas derivacdes de
eletrocardiogramas ambulatoriais e obtidos de 47 pessoas estudadas pelo BIH Arritmia
Laboratorio entre 1975 e 1979. Os 23 registros foram escolhidos ao acaso de um
conjunto total de 4000 registros com 24 horas de duracdo cada, coletado de uma
populacdo mista de pacientes internos (aproximadamente 60%) e externos
(aproximadamente 40%) do Beth Israel Hospital de Boston.

As demais 25 gravacOes foram selecionadas do mesmo conjunto, porem com arritmias
menos comuns, mas clinicamente significativas e que ndo seriam bem representadas em

uma parcela de amostras pequena.

As gravacOes foram feitas a uma taxa de 360 amostras por segundo por canal e
convertidas (com o xform) para 250 amostras por segundo por canal com resolucéo de
11 bits em 10 mV.

Dois ou mais médicos anotaram de forma independente cada registro e as discordancias
observadas foram solucionadas e os resultados registrados nos arquivos de anotacdes

(sufixo .atr)

A TABELA C.1 apresenta a descricdo dos simbolos utilizados nos arquivos de

anotacfes médicas.
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TABELA C.1
ANOTACOES MEDICAS

Anotagdes de Batimento

Descricao
Normal beat
Left bundle branch block beat
Right bundle branch block beat
Atrial premature beat
Aberrated atrial premature beat
Nodal (junctional) premature beat
Supraventricular premature beat
Premature ventricular contraction
Fusion of ventricular and normal beat
Start of ventricular flutter/fibrillation
Ventricular flutter wave
End of ventricular flutter/fibrillation
Atrial escape beat
Nodal (junctional) escape beat
Ventricular escape beat
Paced beat
Fusion of paced and normal beat

Non-conducted P-wave (blocked
APB)

Unclassifiable beat

Isolated QRS-like artifact

Fonte: Physionet, 2002.

C.2.4 The QT Database

Anotagdes de Ritmo
Simbolo Descricao
(AB Atrial bigeminy
(AFIB  |Atrial fibrillation
(AFL  |Atrial flutter
(B Ventricular bigeminy

(8N 2° heart block
(IVR Idioventricular rhythm
(N Normal sinus rhythm

(NOD  |Nodal (A-V junctional) rhythm
P Paced rhythm
(PREX  |Pre-excitation (WPW)
(SBR Sinus bradycardia
(SVTA  |Supraventricular tachyarrhythmia
(T Ventricular trigeminy
VF Ventricular fibrillation
(VFL  |Ventricular flutter
(VT Ventricular tachycardia

Anotacdes de Qualidade
Simbolo Descricdo
Signal quality change: the first

character ("c' or 'n") indicates the
quality of the upper signal (clean or

49 noisy), and the second character
indicates the quality of the lower
signal

U Extreme noise or signal loss in both
signals: ECG is unreadable

M (or .
MISSB) Missed beat

P (or PSE) |Pause
T (or TS) |Tape slippage

A base de dados QT inclui ECGs que foram escolhidos para representar uma grande

variedade de morfologias QRS e ST-T com intuito de permitir a elaboracdo de

algoritmos para deteccdo de uma grande variedade de situagdes reais.
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O banco QT possui um total de 105 registros de 15 minutos cada e duas derivagOes do
corpo humano. As gravagOes foram feitas a uma taxa de 250 amostras por segundo por

canal.

Registros entre 30 e 100 batimentos representativos foram manualmente anotados por
cardiologistas, que identificaram o inicio, pico e fim da onda P; o inicio e o fim do
complexo QRS; o pico e o fim da onda T; e, se presente, o pico e o fim da onda U. Para
permitir o estudo de variacGes de batida-para-batida, 30 batimentos consecutivos de
morfologia dominante foram anotados em cada caso quando possivel.

Os arquivos de anotacBes médicas foram separados conforme apresenta a TABELA
C.2.

TABELA C.g )
ARQUIVOS DE ANOTACOES MEDICAS
Sufixo Descrigédo
.hea header file, describing signal file contents and format
.dat signal file
.atr reference beat annotations from original database (not available in all cases)
.man reference beat annotations for selected beats only
.qlc manually determined waveform boundary measurements for selected beats (annotator 1 only -- second pass)
manually determined waveform boundary measurements for selected beats (annotator 2 only -- second pass;
q2c available for only 11 records)
qtl manually determined waveform boundary measurements for selected beats (annotator 1 only -- first pass)
manually determined waveform boundary measurements for selected beats (annotator 2 only -- first pass;
e available for only 11 records)
.pu automatically determined waveform boundary measurements for all beats (based on both signals)
.pu0 automatically determined waveform boundary measurements for all beats (based on signal 0 only)
.pul automatically determined waveform boundary measurements for all beats (based on signal 1 only)

Fonte: Physionet, 2002.

C.2.5 Ventricular Tachyarrhythmia (ou Taquicardia) Database

Essa base de dados possui 35 registros de ECG de 8 minutos cada e com uma derivacao
contendo episodios de taquiarritmia ventricular continua (VT), flutter ventricular (VFL)

e fibrilacdo ventricular (VF).
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C.2.6 European ST-T Database

A base de dados Européia ST-T foi construida para ser usada em avaliacdes de
algoritmos que efetuam a anélise das mudancas ocorridas na onda T e no segmento ST.

Essa base de dados consiste em 90 anotacOes de gravacdes ambulatoriais de ECG de 78
pacientes, sendo 70 homens com idade entre 30 e 84 anos e 8 mulheres com idade entre
55 e 71 anos.

Foi diagnosticada isquemia do miocérdio (ou suspeita) em cada paciente. Critérios
adicionais de selecdo foram estabelecidos para obter uma selecdo representativa das
anormalidades do ECG na base de dados, incluindo o deslocamento na linha de base do
segmento ST resultante de condicdes, tais como, hipertensdo ventricular diskinesia e

efeitos de medicagoes.

A base de dados inclui 367 episodios de mudancas do segmento ST, 401 episddios de
mudancas na onda T, com duracéo de 30 segundos até varios minutos, e deslocamentos
de picos de 100 uV até mais que 1 mV. Ha, ainda, 11 episodios de deslocamento de
eixo resultando em aparente mudanga no segmento ST e 11 resultando em aparente

mudanca na onda T.

Relatorios clinicos compactos documentam cada registro e estdo dispostos no interior
dos arquivos de cabecalho (sufixo .hea), contendo: resumo da patologia, medicacoes,

desbalanco eletrolitico e informacdes técnicas.

Cada gravacdo possui duracdo de duas horas com taxa de 250 amostras por segundo em
dois canais com resolucdo de 12 bits sobre uma faixa nominal de entrada de 20 mV. Os
valores de amostras, apés a digitalizacdo, foram re-escalados com referéncia ao sinal de
calibracdo do gravador analdgico original com objetivo de obter uma escala uniforme de
200 unidades A/D por mV para todo os sinais (O sinal de calibracdo ndo esta incluido

nos arquivos de sinais).

Dois cardiologistas trabalharam independentemente para anotar cada registro, batimento
por batimento, as alteracbes na morfologia do segmento ST e da onda T, ritmo e

qualidade do sinal. Mudangas nos segmento ST e onda T foram identificadas em ambas
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derivagdes (usando critérios pré-definidos que foram aplicados uniformemente em todos

0Ss casos) em seus: inicio, extremo e fim. As anotagBes foram comparadas e as

discordancias resolvidas e anotadas.

Foram feitas 802.866 anotacdes e 48 dos 90 registros completos estdo disponiveis em
PhysioNet [45].

Os cardiologistas participaram conjuntamente no projeto definindo o seguinte conjunto

de regras para localizacdo dos episddios ST e episédios T (i.e. intervalos durante o qual

0 ECG exibe mudancas significantes no segmento ST ou onda T). Para identificar e

anotar um episédio ST os seguintes critérios foram aplicados:

Desvios do Segmento ST: Foram medidos em relagdo a uma forma de onda de
referéncia para cada paciente (usualmente selecionado dos primeiros 30
segundos de cada registro). Medidas de desvio do segmento ST foram pegas a
80 milisegundos depois do ponto J com freqiiéncia cardiaca abaixo de 120 bpm.
Para frequéncias maiores, as medidas foram efetuadas a 60 milisegundos apos o

ponto J.

Episodios ST: Devem conter um intervalo de pelo menos 30 segundos durante o

qual o valor absoluto do desvio ST ndo € menor que 0.1 mV.

Inicio dos Episddios ST: Sdo anotados e localizados pesquisando-se o sinal para
traz até o primeiro instante em que o valor absoluto do desvio ST excede o
patamar de 0.1 mV. A pesquisa continua até se encontrar um batimento onde o
valor absoluto do desvio ST é menor que 0.05 mV e para o0 qual o desvio ST
absoluto € menor que 0.1 mV ao longo dos prévios 30 segundos. Uma anotacéo
de mudanca que indica o inicio do episodio é colocada imediatamente apos esse

batimento.

O Pico: Ou seja, o maior desvio positivo ou negativo de cada episodio ST €
anotado. Uma anotacdo de mudanca do trecho ST é colocada antes do batimento
que possui 0 maior desvio ST; essa anotacdo contém uma medida manual do

pico do desvio ST.
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e O Fim dos Episodios ST: Sdo anotados e localizados pesquisando-se para frente
do instante no qual o Gltimo desvio ST absoluto excede 0.1 mV. A pesquisa
continua até ser encontrado um batimento para o qual o desvio ST absoluto é
menor que 0.05 mV e para o qual o desvio ST absoluto € menor que 0.1 mV ao
longo dos proximos 30 segundos. Uma anotacdo de mudanca do segmento ST
que indica o fim do episddio é colocada imediatamente antes dessa batida.

Para identificar e anotar os episodios T, critérios similares foram anotados:

e Desvios T: Sdo medidos em relacdo a mesma forma de onda de referéncia que é
usada para medir os desvios ST. A quantidade AT é definida como a amplitude
da fase dominante da onda T medida em relacdo a linha de base (até a jungéo
PQ); se aonda T esta invertida, ou se a fase dominante de uma onda T bifasica
estd abaixo da linha de base, AT € negativo. O desvio T ¢é definido como a
diferenca (positiva ou negativa) entre os valores de AT para a forma de onda

corrente e para a forma de onda de referéncia.

e Episddios T: Devem conter um intervalo de pelo menos 30 segundos durante o

qual o valor absoluto do desvio T ndo € menor que 0.2 mV.

e Inicio dos Episddios T: Sao anotados e localizados pesquisando-se o sinal para
traz até o primeiro instante em que o valor absoluto do desvio T excede o
patamar de 0.2 mV. Quando um intervalo de pelo menos 30 segundos é
encontrado, no qual o valor absoluto do desvio T ndo excede 0.2 mV, o fim do
intervalo define o inicio do episdédio. Uma anotagdo é colocada antes do inicio

de cada batimento do episddio.

e O Pico: Ou seja, 0 maior desvio positivo ou negativo de cada episddio T é
anotado. Uma anotacdo de mudanca da onda T é colocada antes do batimento
que possui 0 maior desvio T; essa anota¢do contém uma medida manual do pico

do desvio T.

e O Fim dos Episddios ST: Sdo anotados e localizados pesquisando-se para frente

do instante no qual o Gltimo desvio T absoluto excede 0.2 mV. Quando um
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intervalo de pelo menos 30 segundos € encontrado, no qual o valor absoluto do
desvio T ndo excede 0.2 mV, o inicio do intervalo define o fim do episodio.
Uma anotacdo é colocada ap6s o fim de cada batimento do episddio.

e Desvio T Extremo: Quando um episddio que contém desvio T absoluto
excedendo 0.4 mV, anotacGes adicionais sdo colocadas sempre que ocorre 0
cruzamento em 0.4 mV. Essas anotacOes adicionais na mudanca da onda T
indicam o inicio e o fim de cada intervalo T extremo.

Essas regras sdo aplicadas a cada um dos dois sinais da derivacdo independentemente.
Por essa razéo, cada anotacdo de mudanca ST e T indicam o sinal para o qual se

aplicam.

Cada anotacdo de mudanca ST e T contém um campo texto que descreve sua
significancia. O campo texto contém caracteres que indicam o tipo de episodio (ST ou
T), o namero do sinal (0 ou 1) e a dire¢do do desvio (+ ou — e, para desvio extremo, ++
ou --). O campo texto de uma anotacdo que marca o inicio de um episédio contém um
paréntese aberto como prefixo. O fim do episddio € marcado com o prefixo A e um
numero decimal de 3 ou 4 digitos que expressa a magnitude do desvio do pico em pV.
Uma anotacdo que marca o fim de um episodio possui um paréntese fechando o fim do
campo texto. Por exemplo, um episodio de depressdo ST no sinal 0 com um desvio de
pico absoluto de 200uV pode ser marcado por trés anotagcbes com um campo de texto:
(STO-, AST0-200, STO-).

Em seis registros (e0161, e0509, e0601, e0611, e0613, e0615), deslocamentos de eixos
resultantes de mudanca de posicdo ddo a aparéncia de mudancas reais de trecho ST e
onda T. Esses deslocamentos de eixos foram anotados usando anota¢des comentadas.
Os campos texto de anotagdes foram construidos do mesmo modo para anotacoes ST e
T, exceto pelo uso de caracteres minusculos que sdo usados para facilitar a distinguir
esses episddios de deslocamento de eixos dos episddios reais de deslocamentos ST e T.
Por exemplo, um deslocamento de eixo no sinal 1 que aparenta um desvio de pico T
absoluto de 350uV pode ser marcado por trés anotagdes com um campo de texto: (t1+,
at1+350, t1+).

A TABELA C.3 mostra os tipos de anotagdes presentes na base de dados MIT ST-T.



Categoria
NORMAL
ABERR
NPC

SVPB

PvC
FUSION
UNKNOWN
ARFCT

RHYTHM

STCH

TCH

NOTE

NOISE

Fonte: Physionet, 2002.
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(AB
(AFIB
B
(B3
(N
(SAB
(SBR
(SVTA
(T
(VT

(ST...
AST...
ST...)

(T...
AT...
T..)

(st...
ast...
st...)

(t...

at...

)
BUTTON

TS
cc
nc
cn
nn
uc
un
cu
nu
uu

TABELA C.3

TIPOS DE ANOTACAO ST-T

Descricéo
Batimento normal
Batimento prematuro atrial aberrated
Batimento prematuro nodal (juncional)

Batimento supraventricular ou ectépico prematuro (atrial ou
nodal)

Contrag8o ventricular prematura
Fuséo de batimento ventricular e normal
Batimento ndo classificado
Artefato QRS-like isolado
Bigeminia atrial

Fibrilacdo atrial

Bigeminia ventricular

Bloqueio de coragdo do 3° grau
Ritmo sinus normal

Bloqueio sino-atrial
Braquicardia sinusal
Taquiarritmia supraventricular
Trigeminia ventricular
Taquicardia ventricular

Inicio do episodio ST
Pico do episddio ST
Fim do episédio ST

Inicio do episodio T
Pico do episédio T
Fim do episédio T

Inicio do desvio ST resultante do deslocamento de eixo
Pico do desvio ST resultante do deslocamento de eixo
Fim do desvio ST resultante do deslocamento de eixo

Inicio do desvio T resultante do deslocamento de eixo
Pico do desvio T resultante do deslocamento de eixo
Fim do desvio T resultante do deslocamento de eixo

Botéo de evento ativado pelo paciente
Tape slippage

Sinal 0 clean e sinal 1 clean

Sinal 0 noisy e sinal 1 clean

Sinal 0 clean e sinal 1 noisy

Sinal 0 noisy e sinal 1 noisy

Sinal 0 unreadable e sinal 1 clean
Sinal 0 unreadable e sinal 1 noisy
Sinal 0 clean e sinal 1 unreadable
Sinal 0 noisy e sinal 1 unreadable
Sinal 0 unreadable e sinal 1 unreadable

154



155

C.2.7 The PAF Prediction Challenge Database

Essa base de dados possui gravacbes de dois canais do ECG de pacientes contendo
fibrilacdo atrial paroxysmal (PAF). A base de dados € dividida em conjunto de
aprendizagem (registros com nome na forma n* e p*) e conjunto de teste (registros com

nome na forma t*).

O conjunto de aprendizagem possui 50 registros contendo 30 minutos de gravacdes cada
em duas tomadas consecutivas em arquivo (ex.: pl5 e pl6) e dois registros de
continuagdo de 5 minutos cada gravados em arquivos consecutivos (ex.: p15c e pl6c).
Cada conjunto de quatro arquivos foi obtido pela gravacdo continua do ECG de um

unico paciente. Os 50 conjuntos de arquivos séo provenientes de 48 pacientes distintos.

Os arquivos com nomes iniciados com a letra P sdo provenientes de pacientes que
possuem fibrilacdo atrial paroxysmal (PAF). O segundo registro (o de namero par) em
cada par de 30 minutos contém o sinal de ECG imediatamente precedente ao episddio
de PAF. Assim, por exemplo, o registro p16 precede imediatamente o episodio de PAF

no registro pl6c.

O primeiro registro (o0 de numero impar — ex.: p15) em cada par de 30 minutos contém o
sinal de ECG durante o periodo distante de qualquer episodio de PAF. O arquivo
correspondente de 5 minutos (continuacdo — ex.: pl5c) mostra 0s minutos
imediatamente seguintes ao que se pode considerar “distante-do-PAF”. Alguns registros
nesse grupo podem conter estouros muito curtos de PAF que passaram sem ser notados

durante a construcdo do conjunto de aprendizagem.

Os registros com nomes iniciando com a letra N sdo provenientes de pacientes que nao
possuem fibrilacdo atrial documentada. Os pacientes testados pertencem aos grupos de
controle de saude, monitoramento de longo tempo e de unidades intensivas de

tratamento.

Os conjuntos de teste sdo numerados de t01 a t100. Como nos conjuntos de
aprendizagem, pares de registros numerados consecutivamente sdo provenientes de um
mesmo ECG do paciente. Aproximadamente metade do conjunto de teste é proveniente

de pacientes com PAF sendo que a primeira parte identifica esses conjuntos de registros
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e a segunda parte identifica os registros em cada par que precedem imediatamente a
PAF.

Os sinais do ECG foram gravados a uma taxa de 128 amostras por segundo a 16 bits
alternando nominalmente 200 unidades A/D por mV.

C.2.8 The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database

Essa base de dados inclui 18 gravacdes de ECG de longa duragdo com duas derivagdes
tomadas de 5 pacientes masculinos com idade de 26 a 45 anos e 13 femininas com
idades de 20 a 50 anos. ECG normal onde sdo encontradas arritmias insignificantes.

C.2.9 The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database

Essa base de dados inclui 78 gravaces de ECG de 30 minutos cada escolhidas para
complementar os exemplos de arritmias suplementares da base de dados de arritmia do
MIT-BIH.

As anotacOes médicas correspondem aos critérios da TABELA C.1 para de arritmias.

C.2.10 The MIT-BIH LT_ST Database

Essa base de dados inclui 86 registros de ECG de 80 pessoas com episodios ST,
anotacOes da qualidade do sinal, ocorréncia de complexo QRS e medidas de nivel do
segmento ST. No entanto, apenas 5 registros completos estdo disponiveis (s20011,
s20021, s20031, s20041, e s30661).

Cada arquivo de gravacdo possui de 21 a 24 horas de duracdo e contém dois ou trés
sinais de ECG amostrados a 250 amostras por segundo com 12 bits de resolu¢do em
uma faixa de £10 mV. Cada registro possui um arquivo de cabecalho (sufixo .hea) , um
arquivo de sinal (sufixo .dat) e alguns arquivos de anotacgdes identificados pelo sufixo
conforme mostra a TABELA C.4.



Sufixo
.ari
.atr

.16a

sta
.Sth
.stc

TABELAC4
ARQUIVOS DE ANOTACOES MEDICAS

Descricao
automatically-generated beat annotations
manually corrected beat annotations

automatically-generated, manually-corrected ST-segment measurements (based on 16-
second moving averages, updated for each beat)

ST-segment episode annotations, Vmin = 75 pV, Tmin = 30 s (see below)
ST-segment episode annotations, Vmin = 100 pV, Tmin =30s
ST-segment episode annotations, Vmin = 100 puV, Tmin =60 s

Fonte: Physionet, 2002.
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As medidas nos arquivos “.16a” foram usadas para construir uma funcao de divergéncia

ST para cada sinal. Os episodios ST foram identificados independentemente para cada

sinal, baseado na fungéo de divergéncia ST e nos seguintes criterios:

1. Um episddio inicia quando a magnitude da funcéo de divergéncia ST excede 50
HV;

2. A divergéncia deve alcancar uma magnitude de Vmin ou mais ao longo de um

intervalo continuo de pelo menos Tmin;

3. O episddio termina quando a divergéncia se torna menor que 50 pV, contanto

que ela ndo exceda os 50 pV nos proximos 30 segundos.

As anotacOes correspondem as da TABELA C.1 de arritmia.

C.3 DESCRICAO DOS ARQUIVOS

Segue abaixo uma breve descricdo dos arquivos utilizados pela base MIT e os criados

para uso nesta dissertacéo:

e Arquivos de Sinal: Pertencem ao MITDB, compactados, possuem extensdo

.DAT e armazenam os sinais elétricos do ECG de uma ou duas derivagdes.

e Arquivos de Cabecalho: Possuem informagbes do arquivo de sinal

correspondente. Com extensdo .HEA, portam as seguintes informacdes:

frequéncia de amostragem original, freqiiéncia de amostragem alterada pelo

xform (quando efetuada), nimero de deriva¢Ges, nomes das derivaces, total de
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amostras, nome do arquivo de sinal, formato MITDB, amplitude de tensdo, bits

de resolucdo e comentérios extras.

e Arquivos de AnotagOes do MITDB: Possuem extensdes variadas (.MAN, .PU,
.QT1..) no entanto a extensdo .ATR é a mais utilizada. Essa categoria de
arquivos da base MIT possui anotacGes efetuadas por meédicos quanto a
ocorréncia de doencas observadas pelo ECG. As anotacOes estdo codificadas

conforme descrito na segéo 1.1.

e Arquivos de Anotagdes da Dissertagdo: Os arquivos com extensdo .ANT séo a
versdo descompactada (com o programa rdann.exe) dos arquivos de anotagdes
do MITDB. Os arquivos com extensdo .FAN foram processados pelo programa
panot.exe sobre os arquivos com extensdo .ANT, concatenando os blocos de
anotacdes de cada arquivo. Os arquivos com extensdo .DOE informam quais as

anotacdes contidas nos arquivos com extensédo .FAN.

C.4 CONSIDERACOES SOBRE O BANCO DE DADOS — MITDB

Uma abordagem comparativa de parametros, que permita a segregacdo de classes de
padrdes (doencas), obriga o estabelecimento de preceitos igualitarios para a selecdo de
caracteristicas relevantes que permitirdo uma inquiricdo plausivel da técnica estudada.
Dessa forma, parametros como: tipos de derivacoes, qualidade das anotacdes médicas,
natureza das doencas e qualidade elétrica do sinal do ECG devem ser tomados para
agrupar classes passiveis de comparagdo, como mostra resumidamente a TABELA
C.5.

™ 0 banco “PAF” foi desconsiderado da analise por ser originario do banco de “Fibrilagao Atrial’.



Grupo

Doencas

TABELA C5
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RESUMO COMPARATIVO DAS DOENCAS

Taquicardia Ventricular

Arritmias
Supraventriculares

Fibrilacdo Atrial

Arritmia Ventricular

Maligna
Episddios QT

Normal
Episddios ST_T
Arritmia

Episddios QT

Normal
Episddio LT_ST

Derivac0es
signal 0

signal 0 e signal 1

Variadas

MLII e Precordiais

Variadas

C.5 CONTEUDO DO MITDB

Observacoes
Possui apenas uma derivacdo

Néo ha discriminacao dos tipos de
arritmias.

Possui apenas rétulos de ritmo. Alguns
rétulos ndo possuem explicagéo.

Ha somente anotag@es de ocorréncia das
ondas P-QRS-T-U

Ha somente anotagBes de ocorréncia das
ondas P-QRS-T-U

Os arquivos de anotacbes médicas descompactados (extensdo .ant) e formatados

(extensdo .fan) foram obtidos com 0s programas rdann.exe e panot.exe constantes na

biblioteca de programas. Devido a sua grande extensdo, esses arquivos ndo foram

incluidos nesse texto.

Os dados das TABELAS C.6 a C.14 foram obtidos dos arquivos de cabecalho

(extensdo .hea), que acompanham seus respectivos arquivos de sinais (extensdo .dat),

através do programa klstsens.m.

Arquivo
04015
04043
04048
04126
04746
04908
04936

TABELA C.6 — The MIT-BIH Atrial Fibrillation Database
Formato N° Deriv.

Freq. Am.
250
250
250
250
250
250
250

212
212
212
212
212
212
212

N NN NN NN

Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2
10:13:430
10:13:430
10:13:430
10:13:430
10:13:430
10:13:430

10:13:430 record record
04936, 04936,
signal 0 signal 1
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TABELA C.6 — (Continuagao)

Arquivo Freq. Am. Formato N° Deriv. Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2

05091 250 212 2 10:13:430
05121 250 212 2 10:13:430
05261 250 212 2 10:13:430
06426 250 212 2 10:13:430
06453 250 212 2 9:15:0

06995 250 212 2 10:13:430
07162 250 212 2 10:13:430
07859 250 212 2 10:13:430

TABELA C.7 — The MIT-BIH Malignant Ventricular Arrhythmia Database

Arquivo Freqg. Am. | Formato N° Deriv. Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2

418 250 212 2 0:35:0 record 418, record 418,
signal 0 signal 1

419 250 212 2 0:35:0 record 419, record 419,
signal 0 signal 1

420 250 212 2 0:35:0 record 420, record 420,
signal 0 signal 1

421 250 212 2 0:35:0 record 421, record 421,
signal 0 signal 1

422 250 212 2 0:35:0 record 422, record 422,
signal 0 signal 1

423 250 212 2 0:35:0 record 423, record 423,
signal 0 signal 1

424 250 212 2 0:35:0 record 424, record 424,
signal 0 signal 1

425 250 212 2 0:35:0 record 425, record 425,
signal 0 signal 1

426 250 212 2 0:35:0 record 426, record 426,
signal 0 signal 1

427 250 212 2 0:35:0 record 427, record 427,
signal 0 signal 1

428 250 212 2 0:35:0 record 428, record 428,
signal 0 signal 1

429 250 212 2 0:35:0 record 429, record 429,
signal 0 signal 1

430 250 212 2 0:35:0 record 430, record 430,
signal 0 signal 1

602 250 212 2 0:35:0 record 602, record 602,
signal 0 signal 1

605 250 212 2 0:35:0 record 605, record 605,
signal 0 signal 1

607 250 212 2 0:35:0 record 607, record 607,
signal 0 signal 1

609 250 212 2 0:35:0 record 609, record 609,

signal 0 signal 1
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TABELA C.7 — (Continuagéo)

Arquivo Freq. Am. | Formato | N° Deriv. Duracao Deriv. 1 Deriv. 2

610 250 212 2 0:35:0 record 610, record 610,
signal 0 signal 1

611 250 212 2 0:35:0 record 611, record 611,
signal 0 signal 1

612 250 212 2 0:35:0 record 612, record 612,
signal 0 signal 1

614 250 212 2 0:35:0 record 614, record 614,
signal 0 signal 1

615 250 212 2 0:35:0 record 615, record 615,
signal 0 signal 1

TABELA C.8 — The MIT-BIH Arrhythmia Database

Arquivo Freq. Am. Formato N° Deriv. Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2
100 360 212 2 0:30:55 MLII V5
101 360 212 2 0:30:55 MLII V1
102 360 212 2 0:30:55 V5 V2
103 360 212 2 0:30:55 MLII V2
104 360 212 2 0:30:55 V5 V2
105 360 212 2 0:30:55 MLII V1
106 360 212 2 0:30:55 MLII V1
107 360 212 2 0:30:55 MLII V1
108 360 212 2 0:10:0 MLII V1
109 360 212 2 0:10:0 MLII V1
111 360 212 2 0:10:0 MLII V1
112 360 212 2 0:10:0 MLII V1
113 360 212 2 0:10:0 MLII V1
114 360 212 2 0:10:0 V5 MLII
115 360 212 2 0:10:0 MLII V1
116 360 212 2 0:10:0 MLII V1
117 360 212 2 0:10:0 MLII V2
118 360 212 2 0:30:55 MLII V1
119 360 212 2 0:30:55 MLII V1
121 360 212 2 0:10:0 MLII V1
_122 360 212 2 0:10:0 MLII V1
_123 360 212 2 0:10:0 MLII V5
_124 360 212 2 0:10:0 MLII V4
200 360 212 2 0:30:55 MLII V1
201 360 212 2 0:30:55 MLII V1
202 360 212 2 0:30:55 MLII V1
203 360 212 2 0:30:55 MLII V1
205 360 212 2 0:30:55 MLII V1
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TABELA C.8 — (Continuagao)

Arquivo Freg. Am. Formato N° Deriv. Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2
207 360 212 2 0:30:55 MLII V1
208 360 212 2 0:30:55 MLII V1
209 360 212 2 0:30:55 MLII V1
210 360 212 2 0:30:55 MLII V1
212 360 212 2 0:30:55 MLII V1
213 360 212 2 0:30:55 MLII V1
214 360 212 2 0:30:55 MLII V1
215 360 212 2 0:30:55 MLII V1
217 360 212 2 0:30:55 MLII V1
219 360 212 2 0:30:55 MLII V1
220 360 212 2 0:10:0 MLII V1
221 360 212 2 0:10:0 MLII V1
222 360 212 2 0:10:0 MLII V1
223 360 212 2 0:10:0 MLII V1
228 360 212 2 0:10:0 MLII V1
230 360 212 2 0:10:0 MLII V1
231 360 212 2 0:10:0 MLII V1
232 360 212 2 0:10:0 MLII V1
233 360 212 2 0:10:0 MLII V1
234 360 212 2 0:10:0 MLII V1

TABELA C.9 - The QT Database

Arquivo Freq. Am. Formato N° Deriv. | Duragéo Deriv. 1 Deriv. 2

sel100 250 212 2 0:15:0 MLII V5

sel102 250 212 2 0:15:0 V5 V2

sel103 250 212 2 0:15:0 MLII V2

sel104 250 212 2 0:15:0 V5 V2

sel114 250 212 2 0:15:0 V5 MLII

sel116 250 212 2 0:15:0 MLII A1

sel117 250 212 2 0:15:0 MLII V2

sel123 250 212 2 0:15:0 MLII V5

sel14046 250 212 2 0:14:599 | record 14046, | record 14046,
signal 0 signal 1

sel14157 250 212 2 0:14:599 | record 14157, | record 14157,
signal 0 signal 1

sel14172 250 212 2 0:14:599 | record 14172, | record 14172,

signal 0 signal 1



Arquivo
sel15814

sel16265
sel16272
sel16273
sel16420
sel16483
sel16539
sel16773
sel16786
sel16795
sel17152
sel17453

sel213
sel221
sel223
sel230
sel231
sel232
sel233
sel30

sel301
sel302
sel306
sel307
sel308

sel31

Freq. Am.
250

250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250

250
250
250
250
250
250
250
250

250
250
250
250
250

250

TABELA C.9 - (Continuagao)

Formato
212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212
212
212
212
212
212
212
212

212

212

212

212

212

212

Ne° Deriv.
2

NN DN NN NN

Duracéo
0:14:599

0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:14:599
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:14:599
0:14:599
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0

0:14:599

Deriv. 1
record 15814,
signal 0
record mqt2,
signal 0
record mqt2,
signal 0
record 16273,
signal 0
record 16420,
signal 0
record 16483,
signal 0
record 16539,
signal 0
record 16773,
signal 0
record 16786,
signal 0
record 16795,
signal 0
record mqt2,
signal 0
record 17453,
signal 0
MLII
MLII
MLII
MLII
MLII
MLII
MLII
record 30,
signal 0
record 301,
signal 0
record 302,
signal 0
record 306,
signal 0
record 307,
signal 0
record 308,
signal 0

record 31,
signal 0
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Deriv. 2
record 15814,
signal 1
record mqt2,
signal 1
record mqt2,
signal 1
record 16273,
signal 1
record 16420,
signal 1
record 16483,
signal 1
record 16539,
signal 1
record 16773,
signal 1
record 16786,
signal 1
record 16795,
signal 1
record mqt2,
signal 1
record 17453,
signal 1
V1
V1
V1
V1
V1
V1
V1
record 30,
signal 1
record 301,
signal 1
record 302,
signal 1
record 306,
signal 1
record 307,
signal 1
record 308,
signal 1

record 31,
signal 1



Arquivo
sel310

sel32
sel33
sel34
sel35
sel36
sel37
sel38
sel39
sel40
sel41
sel42
sel43
sel44
sel45
sel46
sel47
sel48
sel49
sel50
sel51
sel52

sel803

Freq. Am.

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

250

TABELA C.9 - (Continuagao)

Formato

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

Ne° Deriv.

2

Duracéo

0:15:0

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

0:14:599

Deriv. 1

record 310,
signal 0

record 32,
signal 0

record 33,
signal 0

record 34,
signal 0

record 35,
signal 0

record 36,
signal 0

record 37,
signal 0

record 38,
signal 0

record 39,
signal 0

record 40,
signal 0

record 41,
signal 0

record 42,
signal 0

record 43,
signal 0

record 44,
signal 0

record 45,
signal 0

record 46,
signal 0

record 47,
signal 0

record 48,
signal 0

record 49,
signal 0

record 50,
signal 0

record 51,
signal 0

record 52,
signal 0

record 803,
signal 0
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Deriv. 2

record 310,
signal 1
record 32,
signal 1
record 33,
signal 1
record 34,
signal 1
record 35,
signal 1
record 36,
signal 1
record 37,
signal 1
record 38,
signal 1
record 39,
signal 1
record 40,
signal 1
record 41,
signal 1
record 42,
signal 1
record 43,
signal 1
record 44,
signal 1

record 45,
signal 1

record 46,
signal 1

record 47,
signal 1

record 48,
signal 1

record 49,
signal 1

record 50,
signal 1

record 51,
signal 1

record 52,
signal 1

record 803,
signal 1
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TABELA C.9 - (Continuagao)

Arquivo Freqg. Am. Formato N° Deriv. Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2
sel808 250 212 2 0:14:599 record 808, Record 808,
signal 0 signal 1
sel811 250 212 2 0:14:599 record 811, record 811,
signal 0 signal 1
sel820 250 212 2 0:14:599 record 820, record 820,
signal 0 signal 1
sel821 250 212 2 0:14:599 record 821, record 821,
signal 0 signal 1
sel840 250 212 2 0:14:599 record 840, record 840,
signal 0 signal 1
sel847 250 212 2 0:14:599 record 847, record 847,
signal 0 signal 1
sel853 250 212 2 0:14:599 record 853, record 853,
signal 0 signal 1
sel871 250 212 2 0:14:599 record 871, record 871,
signal 0 signal 1
sel872 250 212 2 0:14:599 record 872, record 872,
signal 0 signal 1
sel873 250 212 2 0:14:599 record 873, record 873,
signal 0 signal 1
sel883 250 212 2 0:14:599 record 883, record 883,
signal 0 signal 1
sel891 250 212 2 0:14:599 record 891, record 891,
signal 0 signal 1
sele0104 250 212 2 0:15:0 D3 D4
sele0106 250 212 2 0:15:0 D3 V3
sele0107 250 212 2 0:15:0 D3 V4
sele0110 250 212 2 0:15:0 V3 D3
sele0111 250 212 2 0:15:0 D3 V4
sele0112 250 212 2 0:15:0 D3 V4
sele0114 250 212 2 0:15:0 D3 V4
sele0116 250 212 2 0:15:0 V4 D3
sele0121 250 212 2 0:15:0 V4 D3
sele0122 250 212 2 0:15:0 V4 D3
sele0124 250 212 2 0:15:0 V4 D3
sele0126 250 212 2 0:15:0 V4 D3
sele0129 250 212 2 0:15:0 D3 V3
sele0133 250 212 2 0:15:0 D3 V3
sele0136 250 212 2 0:15:0 D3 V4
sele0166 250 212 2 0:15:0 V4 D3
sele0170 250 212 2 0:15:0 V4 D3
sele0203 250 212 2 0:15:0 CM5 CC5
sele0210 250 212 2 0:15:0 CM5 CC5
sele0211 250 212 2 0:15:0 CM5 CC5



Arquivo
sele0303
sele0405
sele0406
sele0409
sele0411
sele0509
sele0603
sele0604
sele0606
sele0607
sele0609
sele0612
sele0704

Arquivo

cu0l
cu02
cu03
cu04
cu05
cu06
cu07
cu08
cu09
cull
cull
cul2
cul3
cul4d
culs
culé
cul?
cul8

Freq. Am.
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250

TABELA C.9 - (Continuagao)

Formato
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212

Ne° Deriv.

NN DN NN DNDNDNDND DN NN

Duracéo
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0
0:15:0

166

Deriv. 1 Deriv. 2
V2-V3 V5
CM5 mod.V1
CM5 CC5
CM5 CC5
CM5 CC5
V1-V2 V4-V5
CM5 CM2
CM2 ML5
CM5 ML5
CM5 CM4
CM5 ML5
CM5 ML5
V5 V1

TABELA C.10 — Ventricular Tachyarrhythmia Database

Freq. Am.

250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250

Formato

212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212

Ne° Deriv.

N R R R R R R R R R R

Duracéo
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289

Deriv. 1
record cu01, signal 0
record cu02, signal 0
record cu03, signal 0
record cu04, signal 0
record cu05, signal 0
record cu06, signal 0
record cuQ7, signal 0
record cu08, signal 0
record cuQ9, signal 0
record cul0, signal 0
record cull, signal 0
record cul2, signal 0
record cul3, signal 0
record cul4, signal 0
record culb, signal 0
record culs6, signal 0
record cul?, signal 0
record cul8, signal 0



Arquivo
cul9
cu20
cu2l
cu22
cu23
cu24
cu2s
cu26
cu27
cu28
cu29
cu30
cu3l
cu32
cu33
cu34
cu3s

Arquivo
e0103
e0105
e0107
e0111
e0113
e0115
e0119
e0121
e0123
e0125
e0127
e0129
e0133
e0139
e0147
e0151
e0155
e0159

Freq. Am.

250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250

Freq. Am.
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250
250

TABELA C.10 (Continuagéo)

Formato

212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212

Ne° Deriv.

S R R R

Duracéo
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289
0:8:289

Deriv. 1
record cul9, signal 0
record cu20, signal 0
record cu21, signal 0
record cu22, signal 0
record cu23, signal 0
record cu24, signal 0
record cu25, signal 0
record cu26, signal 0
record cu27, signal 0
record cu28, signal 0
record cu29, signal 0
record cu30, signal 0
record cu31, signal 0
record cu32, signal 0
record cu33, signal 0
record cu34, signal 0
record cu35, signal 0

TABELA C.11 - European ST-T Database

Formato
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212

Ne° Deriv.

NN N N RNRNIDN DN NN DNDDNDNDDND DN DNDDNDDND
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Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2
2:0:0 V4 MLITI
2:0:0 MLITI V4
2:0:0 D3 V4
2:0:0 MLITI V4
2:0:0 MLITI V4
2:0:0 V5 MLITI
2:0:0 V4 MLITI
2:0:0 V4 MLITI
2:0:0 V4 MLITI
2:0:0 V4 MLITI
2:0:0 V4 MLITI
2:0:0 MLITI V3
2:0:0 MLITI V3
2:0:0 MLITI V4
2:0:0 MLITI V4
2:0:0 V3 MLITI
2:0:0 MLITI V4
2:0:0 MLITI V4
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TABELA C.11 — (Continuacao)

Arquivo Freg. Am. Formato N° Deriv. Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2
e0161 250 212 2 2:0:0 V4 MLIII
e0163 250 212 2 2:0:0 MLIII V4
e0203 250 212 2 2:0:0 V5 MLI
e0205 250 212 2 2:0:0 V5 MLI
e0207 250 212 2 2:0:0 V5 MLI
e0211 250 212 2 2:0:0 V5 MLI
e0213 250 212 2 2:0:0 V5 MLI
e0303 250 212 2 2:0:0 V2 V5
e0305 250 212 2 2:0:0 V2 V5
e0403 250 212 2 2:0:0 V5 V1
e0405 250 212 2 2:0:0 V5 V1
e0409 250 212 2 2:0:.0 V5 MLI
e0411 250 212 2 2:0:.0 V5 MLI
e0413 250 212 2 2:0:.0 V2 V5
e0415 250 212 2 2:0:.0 V2 V5
e0417 250 212 2 2:0:.0 V5 MLI
e0501 250 212 2 2:0:.0 V2 V4
e0509 250 212 2 2:0:0 V2 V4
e0515 250 212 2 2:0:0 V2 V5
e0601 250 212 2 2:0:0 V5 MLITI
e0603 250 212 2 2:0:0 V5 V2
e0605 250 212 2 2:0:0 V5 MLITI
e0607 250 212 2 2:0:0 V5 V4
e0609 250 212 2 2:0:0 V5 MLITI
e0611 250 212 2 2:0:0 V5 MLITI
e0613 250 212 2 2:0:0 V5 MLITI
e0615 250 212 2 2:0:0 V5 MLITI
e0801 250 212 2 2:0:0 V1 V5
e0817 250 212 2 2:0:0 V5 V1
e1301 250 212 2 2:0:0 V1 V5



Arquivo
n0l
n0lc
n02
n02c
n03
n03c
n04
n04c
n05
n05c
n06
n06c
nQ7
n07c
n08
n08c
n09
n09c
nl0
n10c
nll
nllc
ni2
nil2c
ni3
nl3c
nl4
nldc
nis
nls5c
nl6
nléc
nl7
nl7c
nl8
nl8c
nl9
nl9c

TABELA C.12 — The PAF Prediction Challenge Database

Freq. Am.
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

Formato
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16

N° Deriv

NN N N RNDNDNDDND NN DNDDNDRNDDNDDNDDNDRNDIDNDDNDDNDNDDNDDNDDNDNDDNDDNDRNDDNDDNDDNDDNDDNDDNDDNDDNDDNDND

Duracéo
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0

Deriv. 1
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
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Deriv. 2
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1



Arquivo
n20
n20c
n2l
n2lc
n22
n22c
n23
n23c
n24
n24c
n25
n25c
n26
n26¢
n27
n27c
n28
n28c
n29
n29c
n30
n30c
n3l
n3lc
n32
n32c
n33
n33c
n34
n34c
n35
n35¢c
n36
n36c¢
n37
n37c
n38
n38c
n39

Freq. Am.
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

TABELA C.12 (Continuagéo)

Formato
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16

N° Deriv

SRR \CRRN \CRRN \CRRN SRR \CRRN \CREN \CRRN \CRRN \CURN \CREN \CRRN SRR \CRRN \CRRE \C RN \CRRN \CRRE \CREN \CREN \CRRN \CREN \CREN \CREN \CREN \CREN \C RN \CREN \CREN \CREN \CURN \CRER \CRER \CREN \CREN \CREN \CRRN \C RN V]

Duracéo
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0

Deriv. 1
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO

170

Deriv. 2
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1



Arquivo
n39c
n40
n40c
n4l
n4lc
n42
n42c
n43
n43c
n44
n44c
n45
n45c
n46
n46c
n47
n47c
n48
n48c
n49
n49c
n50
n50c
p0l
pOlc
p02
p02c
p03
p03c
p04
pO4c
p05
p05c
p06
p06c
p07
p07c
p08
p08c

Freq. Am.
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

TABELA C.12 (Continuagéo)

Formato
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16

Ne° Deriv.

NCREN \CREN \CRRN \CREN \CREN \CRER \CRRN \CREN \CURN OREN \CREN SRR \CRRN O REN \CRRN \CURN \CRRN \CREN \CREN \CREN \CRRN \CREN \CREN \CREN \CREN \CREN \C RN \CREN \CREN \CREN \CURN \CREN \OCRER \CRRN \CREN \OCREN \CRRN \C RN V]

Duracéo
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0

Deriv. 1
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO

171

Deriv. 2
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1



Arquivo
p09
p09c
pl0
p10c
pll
pllc
pl2
pl2c
pl3
pl3c
pl4
pldc
pl5
pl5c
pl6
pléc
pl7
pl7c
p18
pl8c
p19
pl9c
p20
p20c
p21
p2lc
p22
p22c
p23
p23c
p24
p24c
p25
p25c
p26
p26¢
p27
p27c
p28

Freq. Am.
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

TABELA C.12 (Continuagéo)

Formato
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16

N° Deriv

SRR \CRRN \CRRN \CRRN SRR \CRRN \CREN \CRRN \CRRN \CURN \CREN \CRRN SRR \CRRN \CRRE \C RN \CRRN \CRRE \CREN \CREN \CRRN \CREN \CREN \CREN \CREN \CREN \C RN \CREN \CREN \CREN \CURN \CRER \CRER \CREN \CREN \CREN \CRRN \C RN V]

Duracéo
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0

Deriv. 1
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO

172

Deriv. 2
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1



Arquivo
p28c
p29
p29c
p30
p30c
p31
p3lc
p32
p32c
p33
p33c
p34
p34c
p35
p35¢c
p36
p36¢
p37
p37c
p38
p38c
p39
p39c
p40
p40c
p4l
pdlc
p42
p42c
p43
p43c
p44
pd4c
p45
p45c
p46
p46c
p47
p47c

Freq. Am.
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

TABELA C.12 (Continuagéo)

Formato
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16

Ne° Deriv.

NCREN \CREN \CRRN \CREN \CREN \CRER \CRRN \CREN \CURN OREN \CREN SRR \CRRN O REN \CRRN \CURN \CRRN \CREN \CREN \CREN \CRRN \CREN \CREN \CREN \CREN \CREN \C RN \CREN \CREN \CREN \CURN \CREN \OCRER \CRRN \CREN \OCREN \CRRN \C RN V]

Duracéo
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0
0:30:0
0:5:0

Deriv. 1
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO

173

Deriv. 2
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1



Arquivo
p48
p48c
p49
p49c
p50
p50c
t01
t02
t03
t04
t05
t06
t07
t08
t09
t10
t11
t12
t13
t14
t15
t16
t17
t18
t19
t20
t21
t22
t23
t24
t25
t26
t27
t28
t29
t30
t31
t32
t33

Freq. Am.

128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

TABELA C.12 (Continuagéo)

Formato

16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16

Ne° Deriv.

2

NN N N RNDNDNDDNDRNDNDDNDDNDRNDDNDDNDDNDRNDIDNDDNDDNDDNDDNDDNDDNDNDDNDDNDDNDDNDDNDDNDDNDDNDDND NN

Duracéo

0:30:0
0:5:0

0:30:0
0:5:0

0:30:0
0:5:0

0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0

Deriv. 1

ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO

174

Deriv. 2

ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
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TABELA C.12 (Continuagéo)

Arquivo Freqg. Am. Formato N° Deriv. Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2
t34 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t35 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t36 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t37 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t38 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t39 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t40 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t41 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t42 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t43 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t43 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t44 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t45 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t46 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t47 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
48 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t49 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t50 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t51 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t52 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t53 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t54 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t55 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t56 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t57 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t58 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t59 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t60 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t61 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t62 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
63 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t64 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t65 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t66 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t67 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t68 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t69 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t70 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1
t71 128 16 2 0:30:0 ECGO ECG1



Arquivo

t72
{73
t74
{75
{76
t77
{78
t79
t80
t81
{82
{83
t84
t85
t86
t87
t88
t89
t90
t91
t92
{93
t94
t95
196
t97
{08
t99

Arquivo
16265
16272
16273
16420
16483
16539

Freq. Am.
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

TABELA C.12 (Continuagéo)

Formato
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16

Ne° Deriv.

NCREN\CREN \CREN \CRRN \CREN \CRRN \CREN \CREN \CREN \CURN \CREN \CRRN \CREN \CRRN \OCREE \CREN \CRRN \CURN \OCREN \CREN \CREN \CURN \CRER \CREN \CREN \CRRN \C MR )

Duracéo
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0
0:30:0

Deriv. 1
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO
ECGO

TABELA C.13 - The MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database

Freqg. Am.
128
128
128
128
128
128

Formato
212
212
212
212
212
212

N° Deriv.

NN NN NN

Duracéo
25:27:280
25:0:0
24:38:240
23:58:560
25:57:200
24:34:560

Deriv. 1

176

Deriv. 2
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1
ECG1

Deriv. 2



Arquivo
16773
16786
16795
17052
17453
18177
18184
19088
19090
19093
19140
19830

Arquivo
800

801
802
803
804
805
806
807
808
809
810

811

Freq. Am.
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

128
128
128
128
128
128
128
128
128
128
128

128

TABELA C.13 (Continuagéo)
N° Deriv.

Formato
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212
212

Formato

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

2

NN NN NN DNDDNDDNDNDDNDDND

N° Deriv.

Duracéo

Deriv. 1

23:58:240
24:29:200
23:34:560

23:8:0

24:22:560
25:57:200
23:44:480

23:48:0

24:10:560

23:14:0

24:10:240
23:13:280

Duracéo

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

TABELA C.14 — The MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database
Freq. Am.

Deriv. 1
record 800,
signal 0

record 801,
signal 0

record 802,
signal 0
record 803,
signal 0
record 804,
signal 0
record 805,
signal 0
record 806,
signal 0
record 807,
signal 0
record 808,
signal 0
record 809,
signal 0
record 810,
signal 0

record 811,
signal 0

Deriv. 2

Deriv. 2
record 800,
signal 1

record 801,
signal 1

record 802,
signal 1
record 803,
signal 1
record 804,
signal 1
record 805,
signal 1
record 806,
signal 1
record 807,
signal 1
record 808,
signal 1
record 809,
signal 1
record 810,
signal 1

record 811,
signal 1

177



Arquivo

812

820

821

822

823

824

825

826

827

828

829

840

841

842

843

844

845

846

847

848

849

850

Freq. Am.

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

128

TABELA C.14 (Continuagéo)

Formato Ne° Deriv.

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

212

2

Duracéo

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

0:30:0

Deriv. 1

record 812,
signal 0

record 820,
signal 0
record 821,
signal 0
record 822,
signal 0
record 823,
signal 0
record 824,
signal 0
record 825,
signal 0
record 826,
signal 0
record 827,
signal 0

record 828,
signal 0

record 829,
signal 0
record 840,
signal 0
record 841,
signal 0

record 842,
signal 0

record 843,
signal 0
record 844,
signal 0
record 845,
signal 0
record 846,
signal 0

record 847,
signal 0

record 848,
signal 0
record 849,
signal 0

record 850,
signal 0

Deriv. 2

record 812,
signal 1

record 820,
signal 1
record 821,
signal 1
record 822,
signal 1
record 823,
signal 1
record 824,
signal 1
record 825,
signal 1
record 826,
signal 1
record 827,
signal 1

record 828,
signal 1

record 829,
signal 1
record 840,
signal 1
record 841,
signal 1

record 842,
signal 1

record 843,
signal 1
record 844,
signal 1
record 845,
signal 1
record 846,
signal 1

record 847,
signal 1

record 848,
signal 1
record 849,
signal 1

record 850,
signal 1

178
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TABELA C.14 (Continuagéo)

Arquivo Freq. Am. | Formato | N° Deriv. Duracéo Deriv. 1 Deriv. 2

851 128 212 2 0:30:0 record 851, record 851,
signal 0 signal 1

852 128 212 2 0:30:0 record 852, record 852,
signal 0 signal 1

853 128 212 2 0:30:0 record 853, record 853,
signal 0 signal 1

854 128 212 2 0:30:0 record 854, record 854,
signal 0 signal 1

855 128 212 2 0:30:0 record 855, record 855,
signal 0 signal 1

856 128 212 2 0:30:0 record 856, record 856,
signal 0 signal 1

858 128 212 2 0:30:0 record 858, record 858,
signal 0 signal 1

859 128 212 2 0:30:0 record 859, record 859,
signal 0 signal 1

860 128 212 2 0:30:0 record 860, record 860,
signal 0 signal 1

861 128 212 2 0:30:0 record 861, record 861,
signal 0 signal 1

862 128 212 2 0:30:0 record 862, record 862,
signal 0 signal 1

863 128 212 2 0:30:0 record 863, record 863,
signal 0 signal 1

864 128 212 2 0:30:0 record 864, record 864,
signal 0 signal 1

865 128 212 2 0:30:0 record 865, record 865,
signal 0 signal 1

866 128 212 2 0:30:0 record 866, record 866,
signal 0 signal 1

867 128 212 2 0:30:0 record 867, record 867,
signal 0 signal 1

868 128 212 2 0:30:0 record 868, record 868,
signal 0 signal 1

869 128 212 2 0:30:0 record 869, record 869,
signal 0 signal 1

870 128 212 2 0:30:0 record 870, record 870,
signal 0 signal 1

871 128 212 2 0:30:0 record 871, record 871,
signal 0 signal 1

872 128 212 2 0:30:0 record 872, record 872,
signal 0 signal 1

873 128 212 2 0:30:0 record 873, record 873,

signal 0 signal 1
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TABELA C.14 (Continuagéo)

Arquivo Freq. Am. | Formato | N°Deriv. | Duragdo Deriv. 1 Deriv. 2

874 128 212 2 0:30:0 record 874, record 874,
signal 0 signal 1

875 128 212 2 0:30:0 record 875, record 875,
signal 0 signal 1

876 128 212 2 0:30:0 record 876, record 876,
signal 0 signal 1

877 128 212 2 0:30:0 record 877, record 877,
signal 0 signal 1

878 128 212 2 0:30:0 record 878, record 878,
signal 0 signal 1

879 128 212 2 0:30:0 record 879, record 879,
signal 0 signal 1

880 128 212 2 0:30:0 record 880, record 880,
signal 0 signal 1

881 128 212 2 0:30:0 record 881, record 881,
signal 0 signal 1

882 128 212 2 0:30:0 record 882, record 882,
signal 0 signal 1

883 128 212 2 0:30:0 record 883, record 883,
signal 0 signal 1

884 128 212 2 0:30:0 record 884, record 884,
signal 0 signal 1

885 128 212 2 0:30:0 record 885, record 885,
signal 0 signal 1

886 128 212 2 0:30:0 record 886, record 886,
signal 0 signal 1

887 128 212 2 0:30:0 record 887, record 887,
signal 0 signal 1

888 128 212 2 0:30:0 record 888, record 888,
signal 0 signal 1

889 128 212 2 0:30:0 record 889, record 889,
signal 0 signal 1

890 128 212 2 0:30:0 record 890, record 890,
signal 0 signal 1

891 128 212 2 0:30:0 record 891, record 891,
signal 0 signal 1

892 128 212 2 0:30:0 record 892, record 892,
signal 0 signal 1

893 128 212 2 0:30:0 record 893, record 893,
signal 0 signal 1

894 128 212 2 0:30:0 record 894, record 894,

signal 0 signal 1
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C.5.1 AnotacGes Médicas

O arquivo de anotaces médicas condensadas (rotulos.fdo) foi construido pelo programa
pdoe.exe através do processamento dos arquivos de anotagdes médicas formatadas
(extenséo .fan).

O arquivo rotulos.fdo possui todos os simbolos de anotagBes médicas existentes em

cada arquivo de paciente, como mostram as TABELAS C.15 a C.26.

TABELA C.15- ARRITMIA.FAN

Arquivos Rétulos
100.ANT N
101.ANT NQ~A+((PfV(N/|
106.ANT +(N~VB(TPxA|
109.ANT L
111.ANT L
112.ANT N
113.ANT N
114.ANT NJVF|
115.ANT N
116.ANT N
117.ANT N
118.ANT RAV
119.ANT NV + (B (N(T~|(NOD (IVR A (VT (AFIB ajxJ(SVTA (AFLQ
205.ANT N+ (VT (N
207.ANT RLV+(VFL(N (B |(IVRA(SVTA~(TQ
209.ANT NA~+(SVTA(N|
210.ANT NV |~aF+ (VT (AFIB (B (N
213.ANT NVAF+B(N(VTa
214 ANT LV Q+ (VT (N(T|
215.ANT NV~A+(VT(NF TS (Pf/(B (AFIB | (T PSE x
220.ANT N A
221.ANT NV+(T
222.ANT Nj
223.ANT NeV~AF+(VT(N| (B (PREX
231.ANT R N + Bl A X (N MISSB

(SBR~V (VT (TF
234.ANT N



TABELA C.16 - ATRIAL FIBRILATION.FAN

. Rétulos
Arquivos
atr qrs

04015.ANT + (AFIB (N (AFL N
04048.ANT N
04126.ANT + (AFIB (N

04746.ANT N
04908.ANT + (AFIB (N (AFL N
05091.ANT + (AFIB (N (J N
05261.ANT N
06426.ANT +(N(AFL (J(AFIB | N
06453.ANT N
06995.ANT + (AFL (N (AFIB N
07162.ANT N
07859.ANT +(N({ N
07879.ANT N
07910.ANT + (AFIB N
08215.ANT + (AFIB N
08219.ANT + (AFIB (N N
08378.ANT N
08405.ANT + (AFIB N
08434.ANT + (AFIB (N N

TABELA C.17 - MALIGNANT_VA.FAN

Arquivos Roétulos
418.ANT + (VFL (N (NOISE
420.ANT + (NOISE (VT
423.ANT + (NOISE (VT (ASYS
424 ANT + (VFIB (ASYS (NSR (NOISE (NOD
425.ANT + (NOISE
426.ANT + (VF (N (NOISE (SVTA (ASYS
428 ANT + (NOISE (VT (BI
430.ANT + (VT (NOISE (VFL (SBR (HGEA (ASYS (VER (PM
607.ANT + (VT (NOD (SVTA
609.ANT + (VFL (N (HGEA
610.ANT + (HGEA (N (VT
611.ANT +(VT
612.ANT +(VT
614.ANT + (N (VT
615.ANT +(VT
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NOL.ANT

NO5.ANT
NO6.ANT
NO7.ANT
NO8.ANT
NO9.ANT
N10.ANT
N11.ANT
N12.ANT
N13.ANT
N14.ANT
N15.ANT
N16.ANT
N17.ANT
N18.ANT
N19.ANT
N20.ANT
N21.ANT
N22.ANT
N23.ANT
N24.ANT
N25.ANT
N26.ANT
N27.ANT
N28.ANT
N29.ANT
N30.ANT
N31.ANT
N32.ANT
N33.ANT
N34.ANT
N35.ANT
N36.ANT
N37.ANT
N38.ANT
N39.ANT
N40.ANT
N41.ANT
N42.ANT
N43.ANT

TABELA C.18 - PAF.FAN

Arquivos
PO1.ANT
PO2.ANT
PO3.ANT
PO4.ANT
PO5.ANT
PO6.ANT
PO7.ANT
PO8.ANT
P0O9.ANT
P10.ANT
P11.ANT
P12.ANT
P13.ANT
P14.ANT
P15.ANT
P16.ANT
P17.ANT
P18.ANT
P19.ANT
P20.ANT
P21.ANT
P22.ANT
P23.ANT
P24.ANT
P25.ANT
P26.ANT
P27.ANT
P28.ANT
P29.ANT
P30.ANT
P31.ANT
P32.ANT
P33.ANT
P34.ANT
P35.ANT
P36.ANT
P37.ANT
P38.ANT
P39.ANT
P40.ANT
P41.ANT
P42.ANT
P43.ANT

TOLANT
TO3.ANT
TOS.ANT
TO7.ANT
TO9.ANT
T11.ANT
T13.ANT
T15.ANT
T17.ANT
T19.ANT
T21.ANT
T23.ANT
T25.ANT
T27.ANT
T29.ANT
T31L.ANT
T33.ANT
T35.ANT
T37.ANT
T39.ANT
T41.ANT
T43.ANT
T45.ANT
T47.ANT
T49.ANT
T51.ANT
T53.ANT
T55.ANT
T57.ANT
T59.ANT
T61.ANT
T63.ANT
T65.ANT
T67.ANT
T69.ANT
T71.ANT
T73.ANT
T75.ANT
T77.ANT
T79.ANT
T81.ANT
T83.ANT
T85.ANT

Roétulos
N

22222 2222 2222/ 222 2/ 2 222/ 222/ 2222222 22222222222
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Arquivos

S20011.ANT
S20021.ANT
S20031L.ANT
S20041.ANT
S30661.ANT

184

TABELA C.18 (Continuagéo)
Arquivos Rétulos

N44.ANT | P44.ANT | T87.ANT N
N45.ANT | P45.ANT | T89.ANT
N46.ANT | P46.ANT | T91.ANT
N47.ANT | P47.ANT | T93.ANT
N48.ANT | P48.ANT | T95.ANT
N49.ANT | P49.ANT | T97.ANT
N50.ANT | PSO.ANT | T99.ANT

2 222 2 2

TABELA C.19 - NORMAL SINUS
RHYTHM.FAN

Arquivos Rétulos
16265.ANT N |
16272.ANT N|~S
16273.ANT ~|SNV
16483.ANT |~NS
16773.ANT N~|SVF
16795.ANT |~NS
19088.ANT N~V
19090.ANT N[J~SV
19830.ANT N|~

TABELA C.20 - ST-T.FAN
Rétulos
atr ari cnt
SVN N A|T17LB/tQ D+p *ju~Es
NSrVE
SVQN NSrv A|T17LB/tQ D+p *ju~E
A|T17LB/tQ D+p *ju~Es
NV Sa
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TABELA C.21 -QT.FAN (ATR)

| Arquivos | Simbolos
| SELI00.ANT | A/
| SEL1I03.ANT | N
| SELI04ANT | f/N+(P(N
| SEL114ANT | NJVF|A
| SEL116 ANT | N
| SEL117.ANT | N
| SEL213.ANT | NVAF+(B(N(AFIB(T~(VTea
[ SEL230.ANT | + (N (PREX (BII
| SEL232.ANT | AR~
| SEL233.ANT | VAN +(B(NF|
| SEL30LANT | SVN
| SEL306.ANT | N
| SEL308.ANT | VSN
| SEL8O3.ANT | V
| SELB0O8.ANT | V|SN
| SEL820.ANT | SV|Na
| SEL847.ANT | VS~N|Q
| SEL872.ANT | SVN
| SEL883.ANT | SN
| SEL891.ANT | N|VS
| SEL14046.ANT | VNF
| SEL15814.ANT | VFN
| SEL16272.ANT | N
| SEL16420.ANT | N
[ SEL16539.ANT | N
| SEL16786.ANT | N
| SEL17152.ANT | N
| SELE0104.ANT | T (T2- AT2-300 V T2-) s (ST2+ (ST1- AST2+200 AST1-100 ST1-) ST2+) N
| SELE0107.ANT | ~N
| SELEO111.ANT | N
SELE0114.ANT | S N T (T2+ (T1- AT2+300 AT1-500 s AST1-200 T1-) V T2+) ST1-) (ST1- AT2+400 AST1-
100 AT1-600 (T2- AT2-600
| SELE0121.ANT | +(VT(NF
| SELE0124.ANT | N
| SELE0129.ANT | s (ST2- (T1+ (ST1+ (T1++~ AT1+600 AST1+500 AST2-200 N
| SELEO133.ANT | N
| SELE0166.ANT | T AT2+300s (ST2+ AST2+100 ST2+) (T2+ AT2+250 N
| SELE0203.ANT | +(SAB (N's AST2+100 AST1-100 ST1-) ST2+)
| SELE0211.ANT | T AT2+200 T2+) T1+) N
| SELE0405.ANT | sST1-) AT2+400 T2+) (T1- AT1-200 N
| SELE0409.ANT | T (T2- AT2-200 N
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TABELA C.21 (Continuagéo) (ATR)

Arquivos | Simbolos

SELE0509.ANT | V T (T2-N

[ SELE0604.ANT | s (ST2- (T1+ AST2-100 AT1+300 T1+) ST2-) (T1- AT1-200 T1-) (ST1+ (T1++ AST1+100

AT1+400 T1++) ST1+) AST2-200 ~

| SELE0606.ANT | V TT2-)sST1-)ST2-) N

| SELE0609.ANT | VsST2-)~FN

| SELE0612.ANT | ~N

| TABELA C.22 - QT.FAN

| ) | Simbolos

Arquivos

| | man | pu | puo | pul | glc [ g2c | qt1 | qt2
| SEL30.ANT | N POEN [ pOtN [ pOtN | p(tN | LN
| SEL3LANT | | | CPOEN | p(OtN | | |
| SEL32.ANT N ' N(Q)pt | | CpOtN | LN
| SEL33ANT | | POtN | C pOtN | | |
| SEL34.ANT ‘N | | 'pO)tN | p()tN | . N
| SEL35.ANT | | | ‘pPONt | NOB | LN
| SEL36.ANT N | | ‘pOtN | | | |
| SEL37.ANT | PON | POtN | NOQB | ' NQB] |
| SEL38.ANT N POEN [ NtOp [pOtN | pOtN | | |
| SEL39.ANT | 'POtN [ pOtN | C pOtNQ | S N|Q |
| SELAOANT | N | CPON | C pOtN | LN
| SELALANT | | ' pPOtN [ N(Opt | p(OtNQ | | |
| SEL42.ANT ‘N 'pPOtN | | o opOtN | CON| |
| SELA3ANT | PON | 'POtN | pOtN | | |
|SEL44ANT | N PON | ' POtN [ pOtNVQ | 'NIQV |
| SEL45.ANT | 'POtN [ pOtN [ pOtN | pOtuNQ | | l
| SEL46.ANT | N pPON | | Cp(OtNUQ | | l
| SELA7.ANT | POEN [ pOtN | | | S N|Q |
| SEL48.ANT "N | | ' p()tN | | | |
| SEL49.ANT | pPOtN | ' POtN | | N[
| SEL50.ANT "N | | | | | | |
| SEL5L.ANT | | ' POEN [ pOtN | l o N[
| SEL52.ANT Y | | | | | | |
| SEL1I00.ANT | | 'pOtN | | INt() | N| | NJ
SEL102.ANT ‘ N ‘p()tN ‘ p()tN ‘ ‘ ‘NL() ‘ ‘
| SELIO3.ANT | | ' POEN [ N()pt | p() I N[
| SEL104ANT | N IN()pt | [N(Opt | NtOpu | | |
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TABELA C.22 (Continuagéo)

Arquives | Simbolos

' man | pu | pu0 | pul | gl | g2 | qt1 | qt2
SEL106.ANT | | | | | | | |
| SELLI4ANT | POEN | ' NQpt [ pOtNu| | . N[ | N
(SELLIBANT | N [p()tN [p()tN | p()tN | I Nt() | I
| SEL117.ANT | PON | I I CNt() | N[ | N
|SELI23ANT | N | ' POIN [ pOtN | I Nt() | I
| SEL213.ANT | I I ' PON | I Nt() | N| | NJ
| SEL221.ANT | N | | ' p()tN | I Nt() | |
| SEL223ANT | POEN [ pOtN | I I Nt() | N| | N
SEL230ANT | N [p(OtN [p(OtN [ pOtN [ p() | I I
| SEL23LANT | PON | CPOEN | p() | LN
|SEL232ANT | N | ' pOtN | pOtN | At() | | |
| SEL233.ANT | PON | | op0) LN
| SEL30LANT | N | ' POtN | CPOEN | I I
| SEL302ANT | I POIN [ pOtN | p() | . ON|
| SEL30BANT | N | I POtN [ p() | I I
| SEL307.ANT | I ' POtN | PO CON|
SEL308ANT | N [p()tN | | Cp()tNu | | |
'SEL310.ANT | | "POtN [ NOpt | | . N[
/SELBO3ANT | N [p()tN [ p()tN | p()tN | I I I
| SEL80B.ANT | I ' POtN [ pOtN | I . ON|
SELBLLANT | N | | PN | | | |
| SEL820.ANT | POEN [ pOtN [ p()tN | I CON|
SEL82LANT | N [p()tN | | | | | |
'SELB40.ANT | | "NOpt | pOtN | | . N[
(SEL847ZANT | N [p()tN [ p()tN | PO I I
| SEL853.ANT | PON | POEN [ p() | LN
/SEL87TLANT | N [p()tN [p()tN | PO I I
| SEL872ANT | I I POEN [ p() | LN
|SEL873ANT | N | I CPOEN [ p() | I I
| SEL883.ANT | POtN | I PO LN
|SELBOLANT | N [p)Nt( [p(ONt [ p(OtN [ p(ONt | I I
| SEL14046 ANT | POEN [ pOtN [ pOOtN [ p(OtN | LN
|SEL14157ANT | N  |[p(OtN | p(OtN | N()pt | Ntu()p | I I
| SEL14172.ANT | POEN [ pOtN | opOt | LN
| SELI5814ANT | N | POEN [ pOtN [ p() | I I
| SEL16265.ANT | POEN [ NQOpt [ pOtN [ p() | ' N[Q |
|SEL16272ANT | N [p()tN [p(OtN [ p(OtN | p()Q | I I
| SEL16273. ANT | PON | CPOEN [ p() | LN
| SEL16420ANT | N | CPOEN [ pOtN [ p() | I I
| SEL16483. ANT | POIN [pOtN [ pOtN [ p() | ' N|Q |
| SEL16539.ANT | N 'pPOtN [ pOtN | [ pOtN | | |
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TABELA C.22 (Continuagéo)

) | Simbolos
ATAUNOS [ ran [ pu [ puo | pul | ate | ol | qe
| SEL16773.ANT | POEN [ pOtN [ pOtN | p() | | |
| SEL16786.ANT | N 'pPON | | [ pOtN | [ N| |
| SEL16795.ANT | | ' p(OtN | ' pOtNu | | |
| SEL17152ANT | N | | | | | N
| SEL17453.ANT | "pOtN | | | | | |
| SELEO104ANT | N | ' POtN | PO . ON|
| SELE0106.ANT | | p(O)tN | Cp()tuN | | |
| SELEO107Z.ANT | N [p()Nt [ p()tN | Cop0) | ' N[Q |
| SELEO110.ANT | | 'POtN [ pOtN | p()Q | | |
| SELEOILLANT | N | | 'POtN | p()Q | | |
| SELEO112.ANT | 'PON [ pOtN [ N(Opt | p()Q | | |
| SELEO114.ANT | N | | | pOtN |p()tuNQ | N
| SELEO116.ANT | )t(PN [ p(OtN [ )t(Np | | | |
| SELEO121ANT | N | p()tN | ' pOtN | | . N| |
| SELEO124ANT | N | p()tN | | | | | N|Q |
| SELE0126.ANT | | PN | | | | |
| SELEO129.ANT | N 'p(OtN | ' p()tN | | | |
| SELEO133.ANT | 'p(OtN | ' p()tN | | N
SELEO136.ANT | N | | | | | | |
| SELE0166.ANT | | | | C pOtN | . ON| |
| SELEO170ANT | N [p()tN [ p()tN | opO | | |
| SELE0203.ANT | POEN | | Cp0O)Q | N[
| SELE0210.ANT | N | ' pOtN | C pOtN | | ON| |
| SELE0211.ANT | | | 'pO)tN | p()tN | | |
| SELE0303ANT | N [p()tN | CPOEN | p(OtN | ' N[Q |
| SELEO405.ANT | POtN [ pOtN [ pOtN | p()Q | | l
| SELEO40BANT | N [p()tN | p()tN | Cp0OQ | | l
| SELE0409.ANT | 'pOtN | |  p(OtN | | I
| SELEO4LLANT | N [p()tN | | op0) | LN
| SELEOS09.ANT | PON | | Cop(0) | l
| SELEO603ANT | N | PON | C p0)Q | ' N[Q |
| SELE0604.ANT | | | CPOEN [ p() | LN
| SELEOBOSANT | N [p()tN [p()tN [ pOtN | p()Q | l l
| SELE0607.ANT | PON | POEN [ p(OQ | ' N[Q |
| SELEOBO9.ANT | N | p()tN | | C pOtN | | N|Q |
| SELE0612.ANT | POEN [ pOtN | ' p(OtNQ | l l
| SELE0704.ANT | | | ' pOtN [pOtuNQ | I I




Arquivos
EO0103.ANT
E0105.ANT
E0107.ANT
EO111.ANT
EO0115.ANT
EO0119.ANT

EO133.ANT
E0139.ANT
E0147.ANT
EO151.ANT
EO155.ANT
E0159.ANT
EO0161.ANT
E0163.ANT
E0205.ANT

EO0417.ANT
EOS01.ANT
EO0509.ANT

EO0603.ANT
E0607.ANT

E0611.ANT
E0613.ANT
E0615.ANT
E0801.ANT
E0817.ANT
E1301.ANT
E1304.ANT
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TABELA C.23-ST_T.FAN
Simbolos
NVF
N
N
NS~+(NV T (TLl+ AT1+300 T1+)
N

N~ T (T1+s (ST1+ (T1++ (STO- AST1+500 AT1+800 T1++) ASTO-150 | T1+) STO-) ST1+) (T1-
AT1-300 T1-) (TO- AT1+4700 ATO-200 AST1+600 AST1+200 AST0-200 AT1+200 AT0-300 (N
AT1-200 (TO+ AT0+300 TO+) AST1+800 AST0-300 (VT F AT0+200 (TO++ ATO+600 TO++)
AST0-100 AT0+250 (ST1- (STO+ AST0+100 AST1-100 STO+) ST1-) AT0+350 AST0+200
AST1+100 AST0+500 AST1-200

N

~V S+ (AB (N (ST1- (B AST1-300 ST1-)

Z|z22 2 22

N'S~T (T1- AT1-250 T1-) V + (N (SAB F s (ST1+ (STO- AST1+100 AST0-100 STO-) ST1+)

N |~T(T1l-s AST0+150 AST1-400 AT1-400 STO+) ST1-) AT1-300 (N V (STO- AST0-100 STO-)

ASTO0-150 (ST1- AST1-100 AT1-200 (TO+ ATO+200 ASTO-250 ATO+400 (T1+ AT1+200 (B3
T1+) (TO- (TO-- ASTO-300 F AT0-1000 AST1-200 TO--) AT0-600 AST1-900 (STO+ AST0+200
(ST1+ AST1+100 ST1+) ATO0-400 AT0-500 AST0-200 AT1+400 ATO0-200 AT0-300 ATO-350
AT1+250 ATO0-250 AST1-600 (AFIB AST0-800 AT0+350 AST0-400 AST1-350 AT1-350 AST1-
500

N
N

NV~ t0--) astl-300 atl-800 st0-) tl-) stl-) + (N T (TO- AT0-200 T0-) (STO+ (ST1- (T1-
AST0+200 AT1-350 AST1-200 STO+) ST1-) AST0+150 AST1-150 AT1-250 AT0-250 AT1-200 |
AT1-300 AST0+250 AST1-250 (ST1+ (T1+ (T1++ AT1+600 AST1+400 T1++) T1+) STL+)

NV n's STO+) TO++) ST1-) (ST1- (STO+ (TO+ AST1-100 AST0+100 AT0+250 (TO++ AT0+500
AST0+200 AT0+200 AT0+300 (N (STO- F (VT

N'S + (SVTA (N's AST1-300 ~ (AB ST1-) STO-) (ST1- (STO- AST0-250 AST1-200 | AST0-350
BUTTON  F ASTO-150 AST1-100

N
N

NV +(N (TS~ BUTTON s STO-)
N

N

N

NTT0) S~ + (SVTA (N (T0-



| TABELA C.24—ST.FAN
| Arquivos |  Simbolos
| 300.ANT ' VN

| 302.ANT N

| 304.ANT ' NVS

| 307.ANT ' SN

| 309.ANT ' VN

| 311L.ANT N

| 313.ANT ' SN

| 315.ANT | VN

| 317.ANT ' SN

| 319.ANT | ~N

| 32LANT N

| 323.ANT | NVS

| 325.ANT | NVS

| 327.ANT |

| TABELA C.25-SUPRAVENTRICULAR.FAN

| Arquivos | Simbolos
| 800.ANT | S~|VFN
| 803.ANT | V~|FN

| 805.ANT [ VN

| 806.ANT | SVFN

| 808.ANT ' VISN

| 810.ANT | VN|~S

| 811.ANT [ SVN|~

| 820.ANT | SV|NQa
| 822.ANT | SIN

| 823.ANT | SN

| 825.ANT | SN

| 827.ANT | SN

| 829.ANT | SVN

| 841.ANT | SVQN

| 842.ANT | SVN

| 843 ANT | VSN

| 845.ANT | SVN

| 846.ANT | ~ISNVQ
| 851.ANT | VN|S~

| 852.ANT | VSN
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TABELA C.25 (Continuagéo) TABELA C.26 - TACHYARRHYTHMIA.FAN
Arquivos Simbolos Arquivos Simbolos
853.ANT VSQN| CUO1.ANT +(VF
854. ANT VN~S|Q CUO02.ANT ~+ (VT (N
855.ANT SNV-~Q] CUOS.ANT [N
862.ANT N|SV~Q CUO06.ANT [1N
864.ANT VS|~N CUO8.ANT N 1]
865.ANT VN|[S~Q CUO09.ANT +(AF (N[
867.ANT VSN~|QB CU10.ANT [N]
869.ANT SVN-~| CU12.ANT N]
871.ANT SV~N| CU15.ANT [
873.ANT SFVN CU16.ANT +(N[]
875.ANT VFSN CU18.ANT +(AF[~N]
877.ANT SN~VJ| CU20.ANT [
880.ANT SVN|~ CU21.ANT ]+ (N[
882.ANT SVN|Q~ CU22.ANT [~N]
885.ANT SN~|VQ CU25.ANT [~N]
886.ANT VS CU27.ANT N
887.ANT V~NS| CU28.ANT [
889.ANT SV~N| CU29.ANT ~
891.ANT INSV~Q CU30.ANT [~
893.ANT \% CU31.ANT [

894.ANT SVN|-~ CU32.ANT [~N]



APENDICE D - GRAFICOS DE ERROS

WAVELETS
AFL SYMLET 4 DB 4 LIFTING DB4 LIFTING HAAR LIFTING HAAR I2IEl_| LIFTING HAAR 121 ER
VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT
B|C|D|E B|{C|D]|E B|C|D|IE|F|A|B|C|D|E|F|A|B|C|D|E|F|A|B|C|D|E|F
100 I
Lo 9 | LVQ
o< 80 A |
8 70 1 \RBF |
g 60 1
2O 50 I
n= 40 / \
Q& 30 \ | o
€S 20 \ | TP P P vy e e
© 10 ,* Z, o V= . e “es® F
0 vl LN e ZVd 1.5 “eriYem ok 4
WAVELETS
AFIB SYMLET 4 DB 4 LIFTING DB4 LIFTING HAAR LIFTING HAAR 121 EI_| LIFTING HAAR I2I ER
VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT
B[C|DJ[E B[C|DJ[E BI[C|D[EJF|A[B|[C|D|E[F|A[BJC|DJ[E[F|A][BJC|DJE]F
100
W e 90
A< 80
38
5O 60
LS 50
n <L 40
3 30 A RBF X
o < 20 7 N\ o S
O 19 . ,/ \ LvQ & T (R A I R R AC, R ol
0 o L2 N K
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WAVELETS
NORMAL SYMLET 4 DB 4 LIFTING DB4 LIFTING HAAR LIFTING HAAR 121 EI_| LIFTING HAAR I2I ER
VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT
A[BJC|D[EJF|[A[BJC|DIJE A[BJC|D[EJF[A]BJC|D]JE A[BJC|DJ[EJF|[A[BJC|DJE][F
100
WS 90
o< 80
32 1
5g 60
LS 50 ARBF
S 40 "\
@B 30 \ ~
*S 20 7y S A N N B N B P -
© 10 » \ LvQ 7 O o e Veien
0 pd [}
WAVELETS
VEL SYMLET 4 DB 4 LIFTING DB4 LIFTING HAAR LIFTING HAAR I21 EI_| LIFTING HAAR I2I ER
VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT VT SVT
AlB]c|DJEJF[A]B]JC|D]JE AlBJc|DJEJF[A]B]JC|D]JE AlBJC|DJEJF[A]B]C|DJE]F
100
= 90 N
5 80 m | r \ /,\_,/n
22 70|\ [ A o
5g 60 A\ | \ [ \
WO 50| T .\ -~ 7
A IR W (3o [N
2 %0 | I:'/‘- ==\ o~ “\‘ Gf preeees | P o~ FF
E3 W\ - A SEA (VAR = ) | W e
3 1o el LS TN |
0 ernarentnnd rdhane L RO k! s e’ e v
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APENDICE E - MATRIZES DE CONFUSAO

rnal_sym4 ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A

o Performance is 7.62119e-005, Goal is 0.0001 % N AFIB AFL VEL VT
10
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
AFL 0 0 100 0 0]
VFL 0 0 0 70 30
10° : : :
0 5 10 15
19 Epochs VT 0 0 0 10 90
rna2_sym4_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.000363486, Goal is 0.001
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 70 30
10" - -
0 5 10 15 VT 0 0 0 20 80
15 Epochs
rna3_sym4 _ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.000655113, Goal is 0.001
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 80 20
I R R TIETRT vilolololasl! 7
16 Epochs
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rnal_sym4 S2D ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.000375254, Goal is 0.001 % N AFIB | AFL VEL VT
10
) N | 100 | O 0 0 0
10
AFIB 0 100 0 0 0
10}
AFL 0 0 100 0 0
10°
VFL 0 0 0 60 40
w0’ ; o s
15 Epochs VT 0 0 0 40 60
rna2_sym4_S2D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.000401102, Goal is 0.001
10° ¢ % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 90 0 10
VFL 0 0 0 50 50
10" - : - - : :
2 4 6 8 10 12 14 VT 0 0 0 0 100
14 Epochs
rna3_sym4 S2D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.00830203, Goal is 0.01 % N AEIB | AFL VEL VT
10 T T T T
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 30 70
e T
11 Eposhs vT | 10 | 0 0 | 20| 70
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rnal_sym4 S2D3D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.00457216, Goal is 0.005 % N AFIB | AFL VFL VT
10
N 100 0 0 0 0]
10"k
AFIB 0 100 0 0 0]
102k AFL 0 0 100 0 0]
VFL 0 0 0 50 50
; I
21 Epochs VT 0 0 0 20 80
rna2_sym4_S2D3D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
Performance is 0.00121043, Goal is 0.001
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 40 60
10'4 e e e
0 5 10 15 VT 0 0 0 30 70
19 Epochs
rna3_sym4 S2D3D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
"y Perf()erance isL 0.000961L981, GoaIL is 0.001 L % N |ape !l arL | ver | vt
Wb m———— N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
107 i
AFL 0 0 100 0 0
10°%
VFL 0 0 0 80 20
10" . . . . :
0 5 10 15 20 25 VT 0 0 0 10 90

27 Epochs
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rnal_sym4 SVT_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 8.82659e-005, Goal is 0.0001

10° % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° - - - - > >
0 2 4 6 8 10 12 14 VT - - - -
14 Epochs
rna2_sym4 SVT_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A
100 Performr:mce is 4.521?9e-005, Goa{l is 0.0001 i % N AFIB | AEL VEL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° : : : ;
0 5 10 15 20 VT - - - -
21 Epochs
rna3_sym4 SVT_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A
100 Performanceiis 2.77447e-005, Goal is 0.0001 % N AFIB AFL VFL
N 100 0 0 0
AFIB| 0 | 1200 | © 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
T T R B S e
0 3 5 VT _ _ _ _

9 Epochs
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rnal_sym4 SVT2D_ ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 7.18167e-005, Goal is 0.0001

10° ¢ : . : % N | AFIB | AFL | VFL
N N [ 100 | 0 0 0
-2 :
3 AFIB| 0 | 200 | 0 | ©
N AFL | 0 | 0 | 100 ]| 0
: VFL 0 0 0 100
10° L : > -
0 5 10 15 VT - - - -
17 Epochs
rna2_sym4 _SVT2D_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
100 Per‘forrrlance is 2:36236e-00L5, Goal is ?.0001 % N AFIB | AFL VEL
E N 100 0 0 0
3 AFIB| 0 | 1200 | © 0
E AFL 0 0 90 10
VFL 0 0 0 100
T N
25 Epochs vT - - - -
rna3_sym4 SVT2D_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 3.56329e-005, Goal is 0.0001 % N AFIB | AFL VFL
10 T T T T T
N 100 0 0 0
AFIB 0 90 10 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° - - - - -
0 1 2 3 4 5 6
VT - - - -

6 Epochs
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rnal_sym4 SVT2D3D_ff.mat 3N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 1.1567e-008, Goal is 0.0001

10° % N | AFIB | AFL | VFL
102 N | 200 | © 0 0
10° AFIB 0 100 0 0
10°L AFL | 0 0 |100] 0
0 VFL 0 0 0 100
o 5 10 15 30 v | - ; ; )
31 Epochs
rna2_sym4_SVT2D3D_ff.mat 3N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 7.11754e-005, Goal is 0.0001 o N AFIB AFL VEL
10 3 T T T © ()
10* N |100] 0o | 0o | o
10° AFIB| 0 | 1200 | 0 0
-3
10 AFL | © 0 |100]| 0
10 vit| o | o | o | 100
1075 ------
5 10 15 20 25 VT - - - -
27 Epochs
rna3_sym4 _SVT2D3D_ff.mat 3N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 3.00293e-005, Goal is 0.0001
10 . . - - - % N | AFIB | AFL | VFL
whr o~ N |10 0o | 0| o
107 AFIB| O | 100| O 0
-3
¢ AFL | 0 0 | 100]| o
10"
VFL 0 0 0 100
10° - - . - .
0 5 10 15 20 25 VT _ - - -

27 Epochs
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rnal_db4 1G_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A

100 Performance is 6.35857e-005, Goal is 0.0001 % N AFIB AFL VEL VT
10° \“\\ ..... N 20| 0 |0 | 0O
10°F AFIB| 0 | 100 | © 0 0
07k AFL | 0 0 | 100]| o 0
10*
VFL 0 0 0 10 90
10° : : - : :
0 2 4 6 8 10 12
12 Epochs VT 0 0 0 10 90
rna2_db4_1G_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A
10° % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 90 10
10° :
0 5 10 15 VT 0 0 0 0 100
rna3_db4 1G_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 9.88979e-005, Goal is 0.0001
10 - - % N | AFIB | AFL | VFL | VT
07 ST N | 100 | O 0 0 0
07} AFIB| 0 | 1200 | 0 0 0
107 AFL | 0 0o [w00]| o | 0
10 VFL | 0 o | o | s | 50
10° . .
0 5 10 15 VT 0 0 0 30 70
15 Epochs
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rnal_db4 1G S2D ff.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

100 Performanc:a is 1.30796e-0(25, Goal is 0.000% % N AEIB | AFL VEL Va5
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 50 50
; m s
17 Epochs vi | 0 | 0| 0 | 10 | 9
rna2_db4_1G_S2D_ff.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
100 Performance is 4.20522e-005, Goal is 0.0001 % N AEIB | AFL VEL Va5
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 90 0 10 0
AFL | 0 0 [100]| O 0
VFL 0 0 0 90 10
W % »
23 Epochs VT 0 0 0 60 40
rna3_db4 1G_S2D_ff.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.00920632, Goal is 0.01 % N AFIB AFL VFL VT
10 T T T 3
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 60 40
I PR
VT 0 0 0 0 100

10 Epochs
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rnal_db4 1G S2D3D_ff.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 4.26965e-005, Goal is 0.0001
10 ¢ % N |AFIB| AFL | VFL | VT
10" N [ 100 ] O 0 0 0
107 AFIB| 0 | 100 | © 0 0
-3 [
10°¢ AFL | 0 0 | 100 0 0
-4 [
10°¢ VFL | 0 0 0 80 | 20
10° L - . -
0 5 10 15 VT 0 0 0 70 40
19 Epochs
rna2_db4_1G_S2D3D_ff.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00118287, Goal is 0.001
10 % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 90 0 10 0
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 0 0 80 20
10'4 r r r r
0 5 10 15 20 25 VT 0 0 0 90 10
25 Epochs
rna3_db4 1G_S2D3D_ff.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00773504, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VFL VT
10
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 90 0 10 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 10 0 0 60 30
; o s
15 Epochs VT 30 0 0 10 60
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rnal_db4 1G SVT_ ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 5.5256e-005, Goal is 0.0001

10 % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| O 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° : : ; : : :
2 4 6 8 10 12 VT - - - -
13 Epochs
rna2_db4_1G_SVT_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A
Performance is 5.31738e-005, Goal is 0.0001
10’ . . . . % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° - > . .
5 10 15 20 VT - - - -
22 Epochs
rna3_db4 1G_SVT ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A
100 Pe:formantfe is 8'5}34646_205’ Goa! is 0.00?1 % N AFIB | AFL VFL
N 100 0 0 0
AFIB| O 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° - - - : - -
1 2 3 4 5 6 7 VT _ _ _ _

7 Epochs
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rnal_db4 1G SVT2D_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

100 Pen‘orrt]ance is 1:555676-0?6’ Goal isLO.0001 % N AFIB | AFL VEL
1
10 N | 100 | © 0 0
107
AFIB| O 100 0 0
10°L
10 AFL 0 0 100 0
10°¢ VFL | 0 0 0 | 100
10° = : . : .
0 10 20 30 40 50 VT R R B B
51 Epochs
rna2_db4_1G_SVT2D_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 2.76304e-005, Goal is 0.0001 % N AFIB AFL VEL
10 T
N 90 0 10 0
AFIB| 0 100 0 0
AFL 0 0 90 10
10° VFL | 0 0 0 | 100
e T T a—
27 Epochs vT - - - -
rna3_db4 1G_SVT2D_ff.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 1.45186e-005, Goal is 0.0001 % N AEIB | AFL VEL
10 . . -
N 100 0 0 0
AFIB| O 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° : . :
0 5 10 15
VT - - - -

17 Epochs
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rnal db4 1G_SVT2D3D_ff.mat 3N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 2.7906e-005, Goal is 0.0001

10° ¢ % N |AFIB| AFL | VFL | VT
10" N |00 0 | 0 [ O -
2l

107 ¢ AFIB| 0 100 0 0 -
107k

AFL 0 0 100 0 -
10°

VFL 0 0 0 100 -
10'5 L e e e e

0 5 10 15 20 VT , } - B B

22 Epochs

rna2_db4_1G_SVT2D3D_ff.mat 3N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 2.13664e-005, Goal is 0.0001
T T - % N AFIB | AFL | VFL VT

N 100 0 0 0 -

AFIB| O 100 0 0 -

AFL 0 0 100 0 -

VFL 0 0 0 100 -

10' I3 r I3
0 5 10 15 VT - - - - -
16 Epochs

rna3_db4 1G_SVT2D3D_ff.mat 3N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

100 ] Performance is 3.84278e-005, Goal is 0.0001 % N AFIB | AFL | VEL VT

10* N 100 0 0 0 -

10° AFIB| 0 00| 0 0 -

10 AFL| 0 | o |10 o ;
10"

VFL 0 0 0 100 -
10°

0 5 10 15 20
VT
24 Epochs




rnal_haar_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A

o Performance is 0.000331, Goal is 0.001
10 % N |AFIB| AFL | VFL | VT
i
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 40 60
10’ : : : :
0 2 4 6 8 10
10 Epochs VT 0 0 10 30 60
rna2_haar _ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.000323411, Goal is 0.001
10 % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 90 10
10" - - -
0 5 10 15 20 vT | 0 0 0 30 | 70
20 Epochs
rna3_haar _ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A
100 Performance is 0.00037626, Goal is 0.001 % N AFIB AFL VEL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL | 0O 0 | 100 | 0 0
VFL 0 0 0 80 20
W 4 6 s » B u » B
18 Epoche vi | o | 0 | 0 | 20| 8
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rnal_haar _S2D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.000553582, Goal is 0.001 Y N AFIB | AFL VEL VT
10 ¢ 3 3 3 © T (0]
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 10 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 50 50
10" : - - - -
0 10 20 30 40 50 60 VT 0 0 0 0 100
60 Epochs
rna2_haar _S2D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.000880252, Goal is 0.001
10 ¢ T T % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| 0 | 100 | © 0 0
AFL 0 0 80 20 0
VFL 0 10 0 90 0
10" : :
5 10 15 VT 0 0 0 40 60
15 Epochs
rna3_haar _S2D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
° Performanf:e is 0.0008404?3, Goal is 0.00:E % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| 0 | 100 | © 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL | 0 0 0 | 50 | 50
10" - . -
5 10 15
VT 0 0 0 20 80

17 Epochs
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rnal_haar _S2D3D_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.000182168, Goal is 0.001
10° . % N AFIB | AFL | VFL VT

N 100 0 0 0 0

AFIB| O 100 0 0 0

AFL 0 0 100 0 0

VFL 0 0 0 60 40

10-4 r r
0 5 10 15 VT 0 0 0 50 50
15 Epochs
rna2_haar _S2D3D_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
Performance is 0.000422243, Goal is 0.001
10° ¢ - - % N | AFIB | AFL | VFL | VT

N 100 0 0 0 0

AFIB| 0 100 0 0 0

AFL 0 0 90 0 10

VFL 0 0 0 70 30

10 0 5 10 15 VT 0 0 0 40 60
15 Epochs

rna3_haar _S2D3D_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.000642701, Goal is 0.001 % N AFIB | AFL VFL Va5

N 100 0 0 0 0

AFIB| O 100 0 0 0

AFL 0 0 100 0 0

VFL 0 0 0 80 20

0 5 10 15 20 25
28 Epochs VT 0 0 0 60 40




rnal_haar SVT_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 6.5024e-005, Goal is 0.0001

12 Epochs

10 % N | AFIB | AFL | VFL
@
510 3 N |20 0 | 0 | O
©
%
> -2
< W0F 1 AFIB| 0 | 100 | © 0
=
s Y R S 4
o AFL 0 0 100 0
[}
3
2 10
£ VFL| 0 | 0 | 0 | 100
=
10‘5 r r r r r r
0 5 10 15 20 25 30 VT - - - -
31 Epochs
rna2_haar _SVT_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 8.64385e-005, Goal is 0.0001
10 % N | AFIB | AFL | VFL
10" 1 N | 100 | O 0 0
ot o\ 3 AFIB| 0 | 1200 | © 0
-3
10 E AFL | © 0 |100]| 0
10"
VFL 0 0 0 100
10° - > : .
5 10 15 20 25 VT - - - -
25 Epochs
rna3_haar SVT_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D e 8A
100 Peﬁ?rmance i:s 9.4999}13-005, Gkoal is O.(?OOl % N AFIB | AFL VEL
.1\ ..........
10 & 4 N 100 0 0 0
107k 3 AFIB| 0 | 100 | 0 0
-3
0% ] AFL | 0 0 | 100 | 0
10"
VFL 0 0 0 100
10'5 r r r r r
0 2 4 6 8 10 12 VT _ - - -
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rnal_haar SVT2D_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 8.72554e-005, Goal is 0.0001

10 T T T T T T T % N AFIB AFL VFL
L ] N 100 0 0 0
107k E AFIB| 0 100 0 0
-3
107 3 AFL | 0 0 | 100 0
107 VL | 0 | o | o | 100
10° : : : . : : :
0 5 10 15 20 25 30 35 VT - - - -
36 Epochs
rna2_haar _SVT2D_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
0 Performance is 3.27654e-005, Goal is 0.0001
% N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10'5 r r r r r r
5 10 15 20 25 30 35 VT - - - -
35 Epochs
rna3_haar _SVT2D_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
Performance is 3.31649e-005, Goal is 0.0001
10 ¢ . . . : . % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
5 [
10 . . . . . .
0 2 4 6 8 10 12 14 VT - - - -

14 Epochs
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rnal_haar SVT2D3D_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 3.5346e-005, Goal is 0.0001 % N AFIB | AFL VEL VT
10 T T T T
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
AFL 0 0 100 0 -
10° VFL | 0 0 0 | 100 | -
10° t . . r
0 10 20 30 40 VT - - - - -
49 Epochs
rna2_haar SVT2D3D_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00129011, Goal is 0.002 oA N AFie | AL VEL VT
10 ¢ T T T T T (1)
N 100 0 0 0 -
AFIB| 0 | 100 | © 0 -
AFL 0 0 100 0 -
_______ VFL | 0 0 0 | 100 | -
10" : : - : p :
2 4 6 8 10 12 VT - - - - -
13 Epochs
rna3_haar _SVT2D3D_ff.mat 2N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
0 Performance is 0.000450321, Goal is 0.001
10" ¢ % N |AFIB| AFL | VFL | VT
al N 100 0 0 0 -
[ AFIB 0 100 0 0 -
-2
i AFL | 0 0 | 10| o -
‘ VFL | 0 0 0 | 100 | -
10" : : - : :
0 2 4 6 8 10 vT - - - - -
11 Epochs
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rnal_haarint_EI_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A

o Performance is 0.00728652, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VEL \Vas
10 T T T T
N 70 0 30 0 0
AFIB 0 60 0 10 30
AFL | 20 10 70 0 0
VFL 0 0 0 50 50
S s w
24 Epochs VT 0 0 0 30 70
rna2_haarint_El_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0314268, Goal is 0.04
10 v T T % N AFIB | AFL | VFL VT
N 70 0 10 20 0]
AFIB 0 100 0 0 0
AFL | 40 | 0 | 60 | © 0
VFL 0 0 0 90 10
10 :
2 4 6 8 VT 10 10 0 70 10
8 Epochs
rna3_haarint_EI_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0392152, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL | VFL VT
10 T T
N 50 0 30 10 10
AFIB| 0 | 90 | 0 | 10 | O
AFL | 20 10 70 0 0
VFL 0 10 0 70 20
10 . >
5 10 15
VT 10 0 0 20 70

15 Epochs
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rnal_haarint_El_S2D_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.00976008, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VEL VT
10 T T
N 90 0 10 0 0
AFIB 0 70 0 20 10
AFL 10 10 80 0 0
VFL 0 0 0 70 30
; o s
17 Epochs vT | 0 0 0 | 70 | 30
rna2_haarint_EI_S2D_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.0397153, Goal is 0.04 Y N AFIB | AFL VFL VT
10 T T T T (0]
N 60 0 30 10 0
................... AFIB| 0 | 100 | © 0 0
ol T ]
AFL | 30 | 10 | 60 | © 0
VFL 0 0 0 60 40
10'2 = £ - -
2 4 6 8 VT 10 0 0 40 50
9 Epochs
rna3_haarint_El_S2D_ff.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
100 Pertormance isk 0.034984L1, Goal is (?.04 % N AFIB | AFL VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| 10 | 90 | © 0 0
AFL 20 10 70 0 0
VFL 0 0 0 100 0
107 : . : :
0 2 4 6 8 10 VT | 10 0 0 70 | 20

10 Epochs
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rnal_haarint_EI_S2D3D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.0102145, Goal is 0.01

10° % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| O 60 10 0 30
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 50 50
10° . - - . .
5 10 15 20 25 VT 0 10 0 10 80
29 Epochs
rna2_db4_2G_S2D3D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
Performance is 0.0184567, Goal is 0.02
10 - - - - - - % N AFIB | AFL | VFL VT
N 80 0 20 0 0
AFIB| O 80 0 10 10
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 10 0 90 0
10" . . - . . .
2 4 6 8 10 12 14 VT 10 0 0 20 70
14 Epochs
rna3_haarint_El_S2D3D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
Performance is 0.0189193, Goal is 0.02
10° - - % N AFIB | AFL | VFL VT
N 90 0 10 0 0
AFIB| 10 | 80 | 0 | 10 | ©
AFL | 50 0 50 0 0
VFL | 0 | 10 | 0 | 50 | 40
10° : .
5 10 15 VT 10 10 0 20 60

15 Epochs
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rnal_haarint_EI_SVT_ff.mat 10N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.00418479, Goal is 0.01

10° - - - % N | AFIB | AFL | VFL
N 80 0 20 0
AFIB | 10 90 0 0
AFL 0 10 90 0
VFL 0 0 0 100
10'3 r r r
5 10 15 VT - - - -
16 Epochs
rna2_haarint_El_SVT_ff.mat 10N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0094373, Goal is 0.01
10 - . % N | AFIB | AFL | VFL
N 70 0 30 0
AFIB | 10 90 0 0
AFL 10 10 80 0
VFL 0 0 0 100
-3 c e
10 5 10 15 VT - - - -
15 Epochs
rna3_haarint_ El_SVT_ff.mat 10N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.00999738, Goal is 0.01
10° ¢ . . % N | AFIB | AFL | VFL
N 70 0 20 10
AFIB| 0 | 100 | © 0
102 AFL 30 10 60 0
VFL | 0 0 0 | 100
10° . .
0 5 10 15 VT - - - -

15 Epochs
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rnal_haarint_EI_SVT2D_ff.mat 8N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.00683618, Goal is 0.01

5 10 15
16 Epochs

% N AFIB | AFL | VFL
N 90 0 10 0
AFIB| O 80 0 20
AFL | 20 0 80 0
VFL 0 0 0 100
VT - - - -

rna2_haarint_El_SVT2D_ff.mat 8N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

10°

10°

Performance is 0.00789705, Goal is 0.01

2 4 6 8 10 12
13 Epochs

% N AFIB | AFL | VFL
N 80 10 10 0
AFIB| O 90 0 10
AFL | 20 0 80 0
VFL 0 0 0 100
VT - - - -

rna3_haarint_El_SVT2D_ff.mat 8N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

10° ¢

107F

10°

Performance is 0.00405881, Goal is 0.01

2 4 6 8 10 12
13 Epochs

% N | AFIB | AFL | VFL
N 80 0 20 0
AFIB | 10 90 0 0
AFL | 20 0 80 0

VFL 0 0 0 100
VT - - - -
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rnal_haarint_EI_SVT2D3D_ff.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.00899058, Goal is 0.01

10 % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 90 0 10 0 -
AFIB | 10 90 0 0 -
AFL 10 0 90 0 -
VFL 0 20 0 80 -
10'3 I3 r r r
0 2 4 6 8 10 VT - - - - i
10 Epochs
rna2_haarint_El_SVT2D3D_ff.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00994742, Goal is 0.01
10 - - - - - % N | AFIB| AFL | VFL | VT
N 60 10 30 0 -
10"
AFIB| O 100 0 0 -
- \ AFL | 20 0 80 0 -
VFL 0 0 0 100 -
10° - : - - > >
2 4 6 8 10 12 VT - - - - -
13 Epochs
rna3_haarint_El_SVT2D3D_ff.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00788694, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VFL VT
10 T T T T T
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 90 10 0 -
AFL 10 0 90 0 -
VFL 0 0 0 100 -
10° . - - . -
0 1 2 3 4 5 6
VT - - - - -

6 Epochs
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rnal_haarint_ ER_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.0192186, Goal is 0.02

10° % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 60 0 20 0 20
AFIB 0 90 0 0 10
AFL 0 10 80 0 10
VFL 0 0 0 60 40
10? :
0 2 4 6 8 10 12 VT 0 0 0 40 60
12 Epochs
rna2_haarint_ER_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A
Performance is 0.0189896, Goal is 0.02
10° - - - . . . % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 60 10 20 0 10
AFIB 0 90 10 0 0
AFL 20 0 80 0 0
VFL 0 0 0 80 20
10° = £ = - £ £
2 4 6 8 10 12 14 VT 0 0 10 30 60
14 Epochs
rna3_haarint_ ER_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D e 8A
Performance is 0.0194566, Goal is 0.02
10° % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 80 0 20 0 0
............................... AFIB 0 80 O 10 10
G\ —————,
AFL 30 0 70 0 0
VFL | 0 0 0 | 80 | 20
10° : : :
0 5 10 15 VT 10 0 0 40 50

16 Epochs
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rnal_haarint ER_S2D ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.00873627, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VEL Vas
10 . -
N 70 0 20 0 10
AFIB| O 90 0 0 10
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 0 0 80 20
10° : :
0 5 10 15 vT | 0 0 0 60 | 40
15 Epochs
rna2_haarint_ER_S2D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.0191341, Goal is 0.02 Y N AFIB | AFL VEL VT
10 T T T T T (1]
N 80 0 20 0 0
AFIB| 0 90 0 0 10
AFL | 20 10 70 0 0
VFL 0 0 0 80 20
10'2 r r r r r
2 4 6 8 10 12 VT 0 10 0 30 60
12 Epochs
rna3_haarint ER_S2D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.016569, Goal is 0.02
10 - - - . % N AFIB | AFL | VFL VT
N 90 0 10 0 0]
AFIB| O 100 0 0 0
AFL | 20 0 70 0 10
VFL 0 0 0 90 10
107 -
0 2 4 6 8 10 12 VT 10 10 0 70 10

12 Epochs
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rnal_haarint ER_S2D3D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.0161417, Goal is 0.02 Y N AFIB | AFL VEL VT
10 T T * (0]
N 90 0 10 0 0
AFIB | 10 90 0 0 0
AFL | 10 0 90 0 0
VFL 0 0 0 50 50
10” : : :
0 5 10 15 VT 0 0 0 10 90
18 Epochs
rna2_haarint_ER_S2D3D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
Performance is 0.0186689, Goal is 0.02
10° . . . % N | AFIB| AFL | VFL | VT
N 90 0 10 0 0
AFIB| O 100 0 0 0
AFL | 10 0 90 0 0
VFL 0 0 0 90 10
107 t £ c
5 10 15 VT 10 20 0 20 50
17 Epochs
rna3_haarint ER_S2D3D_ff.mat 12N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
100 Fterformatnce is (?.01803?4, Goe}l is 0.0? % N AFIB | AFL VFL Va5
N 90 0 10 0 0
AFIB| 0 90 10 0 0
AFL | 10 10 80 0 0
VFL 0 0 0 90 10
107 : c : : £ c
0 2 4 6 8 10 12 14 VT 0 20 0 70 10

14 Epochs
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rnal_haarint ER_SVT_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.0166604, Goal is 0.02

10° % N | AFIB | AFL | VFL
N 90 0 10 0
AFIB | 20 80 0 0
AFL 10 10 80 0
VFL 0 0 0 100
10-20 5 10 15 20
20 Epochs VT B B B B
rna2_haarint_ER_SVT_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0197716, Goal is 0.02
10 . . . % N | AFIB | AFL | VFL
N 90 0 10 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 40 0 60 0
VFL 0 0 0 100
10'2 r r r
5 10 15 20 VT - - - -
20 Epochs
rna3_haarint ER_SVT_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.017255, Goal is 0.02
10 - % N | AFIB | AFL | VFL
N 60 0 20 20
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 0 90 10
VFL 0 0 0 100
10° :
0 1 2 3 4 5 6 7 VT - - - R

7 Epochs
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rnal_haarint ER_SVT2D_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.00989197, Goal is 0.01

10 % N | AFIB | AFL | VFL
N 90 0 10 0
AFIB | 10 90 0 0
AFL 0 10 90 0
VFL 0 10 0 90
10'3 r r r r
0 5 10 15 20 VT - - - -
22 Epochs
rna2_haarint_ER_SVT2D_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
Performance is 0.0104712, Goal is 0.01
10° - - - - % N | AFIB | AFL | VFL
....... N |9 | 0 |10 0
10
AFIB 0 90 0 10
10 AFL | 30 | O | 70 | O
VFL 0 10 0 90
10° - - ; -
0 5 10 15 20 VT - - - -
23 Epochs
rna3_haarint ER_SVT2D_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
100 Peniormance iSL0.0067503L2, Goal is ?.01 % N AFI B AFL VFL
N 80 0 20 0
AFIB 0 80 0 20
AFL | 20 0 80 0
VFL 0 0 0 100
10° - . . .
0 5 10 15 20 25
VT - - - -

25 Epochs
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rnal_haarint ER_SVT2D3D_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.00992946, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VEL VT
10 T T T T T
N 100 0 0 0 -
AFIB | 10 80 0 10 -
AFL 10 10 80 0 -
VFL 10 0 0 90 -
10° : : : :
0 2 4 6 8 10 VT - - - - -
11 Epochs
rna2_haarint ER_SVT2D3D_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00912545, Goal is 0.01 Y N AFIB | AFL VFL VT
10 o
N 80 0 20 0 -
AFIB 0 90 0 10 -
AFL 30 0 70 0 -
VFL 0 0 0 100 -
10° : : :
0 5 10 15 VT _ _ - - -
17 Epochs
rna3_haarint ER_SVT2D3D_ff.mat 12N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0074916, Goal is 0.01 % N AFIB | AEL | VEL VT
10
N 90 0 10 0 -
AFIB | 10 90 0 0 -
AFL 10 0 90 0 -
VFL 0 0 0 100 -
10'3 e e 3
0 5 10 15 VT i, - - - -

18 Epochs
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rnal_db4 2G_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.00650817, Goal is 0.008

10° % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
10"
AFIB| 0 100 0 0 0
. \ ALl 0 | 0o |9 | o | 10
10
VFL 0 0 0 70 30
10° - - - - t - : t
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 VT 0 0 0 30 70
18 Epochs
rna2_db4_2G_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D e 8A
Performance is 0.00745292, Goal is 0.008
10° . . . . % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| O 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 100 0
10 . £ £ .
5 10 15 20 VT 0 0 0 20 80
23 Epochs
rna3_db4 2G_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.00705452, Goal is 0.008
10 ‘ : ‘ % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
100}
AFIB| O 100 0 0 0
102 AFL 0 0 90 0 10
VFL 0 0 0 80 20
10° ‘ ‘ ‘
0 5 10 15 VT 0 0 0 20 80

18 Epochs
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rnal_db4 2G S2D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.00787359, Goal is 0.008
10 T T T T % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 90 0 10
VFL 0 0 0 50 50
10'3 r r r r
0 5 10 15 20 VT 0 0 0 20 80
22 Epochs
rna2_db4_2G_S2D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.00612921, Goal is 0.008 Y N AFIB | AFL VFL VT
10 (]
N 100 0 0 0 0
10MF
AFIB 0 100 0 0 0
102k | AFL 0 0 100 0 0
N
VFL 0 40 0 40 20
10° ; : :
0 5 10 15 20 VT 0 0 0 10 90
20 Epochs
rna3_db4 2G_S2D_ff.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.00786597, Goal is 0.008
10 T T T T T T % N AFIB | AFL | VFL VT
N 90 10 0 0 0
AFIB 0 90 0 10 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 70 30
10° r . r r . .
0 2 4 6 8 10 12 14 VT 0 0 0 40 60
14 Epochs
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rnal_db4 2G_S2D3D_ff.mat 6N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.008, Goal is 0.008 Y N AFIB | AFL VEL VT
10 T T T T ()
N 100 0 0 0 0
AFIB | 10 70 10 10 10
AFL 0 0 90 0 10
VFL 0 0 0 70 30
10° - . - . .
0 10 20 30 40 50 VT 0 0 0 40 60
57 Epochs
rna2_db4_2G_S2D3D_ff.mat 6N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00969557, Goal is 0.01 Y N AFIB | AFL VFL VT
10 ()
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 40 0 40 20
10'3 r r r £ r r
5 10 15 20 25 30 VT 0 0 0 40 60
33 Epochs
rna3_db4 2G_S2D3D_ff.mat 6N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0078286, Goal is 0.008 % N AFIB | AFL | VEL VT
10 T T T T T
N 100 0 0 0 0
AFIB| 0 | 90 | 0 | 10 | ©
AFL 0 0 90 0 10
VFL 0 0 0 70 30
10° - = . . .
0 5 10 15 20 25 30 VT 0 0 0 60 40

30 Epochs
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rnal_db4 2G _SVT_ff.mat 6N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 2.49753e-005, Goal is 0.0001
. . % N AFIB | AFL | VFL VT

N 100 0 0 0 -

AFIB| O 100 0 0 -

AFL 0 0 100 0 -

VFL 0 10 0 90 -

0 5 10 15 VT
15 Epochs

rna2_db4_2G_SVT_ff.mat 6N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 7.11934e-005, Goal is 0.0001

10° % N AFIB | AFL | VFL VT

N 100 0 0 0 -

AFIB| 0 100 0 0 -

AFL 0 0 100 0 -

VFL 0 30 0 70 -

10

15 Epochs

rna3_db4 2G_SVT_ff.mat 6N sem VT sem niveis 1D e 8A

o Performance is 0.00405325, Goal is 0.005
10 % N AFIB | AFL | VFL | VT

N 100 0 0 0 -

AFIB| O 100 0 0 -

AFL 0 0 100 0 -

VFL 0 0 0 100 -

10° r r r r r r r r
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 VT

18 Epochs




rnal_db4 2G _SVT2D_ff.mat 6N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.00327109, Goal is 0.008

10 % N AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
3
10 . . . . . .
0 2 4 6 8 10 12 14 VT - - - -
14 Epochs
rna2_db4_2G_SVT2D_ff.mat 6N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.004251, Goal is 0.008
10 : . . c < % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| O 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 30 10 60
10° - . : - .
2 4 6 8 10 VT - - - -
11 Epochs
rna3_db4 2G_SVT2D_ff.mat 6N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.00645825, Goal is 0.008
10 % N AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
10°
VFL 0 0 10 90
10'4 I3 r r
0 5 10 15 VT - - - -

16 Epochs
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rnal_db4 2G SVT2D3D_ff.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.00786296, Goal is 0.008
10 ¢ - - - - % N AFIB | AFL | VFL | VT
ol N [0 0 | O | O | -
AFIB| O 100 0 0 -
107
AFL 0 0 100 0 -
10°¢
VFL 0 0 0 100 -
10* - > = -
0 5 10 15 20 VT - - - - -
24 Epochs
rna2_db4_2G_SVT2D3D_ff.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00786927, Goal is 0.008 o N AFIB | AFL VEL VT
10 (]
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
_______ AFL | 0 | 0 |1200| 0 | -
10°k
VFL 0 30 0 70 -
10" : : : : : :
0 2 4 6 8 10 12 VT - - - - -
13 Epochs
rna3_db4 2G_SVT2D3D_ff.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.00620725, Goal is 0.008 % N AFIB | AFL VEL VT
10 ¢ T T T T T 5 0
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
AFL 0 0 100 0 -
10
VFL 0 10 0 90 -
10" - - - - 5 -
0 2 4 6 8 10 12 Va5 - - - - -
13 Epochs
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rnal_sym4 rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A

3 Performance is 0.125277, Goal is 0.13
10° ¢ % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0]
VFL 0 0 0 40 60
0 50 100 150 VT 0 0 0 90 10
150 Epochs
rna2_sym4_rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.114626, Goal is 0.13
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
102 N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
10" §
AFL 0 0 90 10 0
100 E
VFL 0 0 0 70 30
10" - -
0 50 100 150 vT | 0 0 10 | 30 | 60
150 Epochs
rna3_sym4_rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A
o - LPerforr?ance iLs 0.123:88, Gokal is 0.L13 L % N AFIB | AEL | VEL VT
0 N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10' b
AFL 0 0 100 0 0
10 b
VFL 0 0 0 80 20
10'1 r r £ r r r r
0 20 40 60 80 100 120 140 VT 0 10 0 20 70
149 Epochs
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rnal_sym4 S2D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A

3 Performance is 0.107902, Goal is 0.12
10 ¢ % N AFIB | AFL | VFL VT
102 N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
10" &
AFL 0 0 100 0 0
10° k
VFL 0 0 0 20 80
10" : z >
0 50 100 150 VT 0 10 0 80 10
153 Epochs
rna2_sym4_S2D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.109664, Goal is 0.12
10° ¢ % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 0 0 70 30
0 50 100 150 VT 0 0 0 40 60
154 Epochs
rna3_sym4 S2D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.113568, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL VFEL VT
10° ¢ : .
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 50 50
0 50 100 150 VT 0 0 0 30 70

150 Epochs
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rnal_sym4 S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

3 Performance is 0.0964824, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL | VFL VT
10 T T
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
AFL 0 0 100 0 0]
VFL 0 0 0 20 80
% 100 50
152 Epochs VT 0 10 0 80 10
rna2_sym4 S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
3 Performance is 0.117213, Goal is 0.12 % N AFIB | AEL VEL VT
10
0 N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
10' b
AFL 0 10 90 0 0
10° |
VFL 0 10 0 50 40
10" g ; ; ; T T ;
0 20 40 60 80 100 120 140 VT 0 0 0 50 50
149 Epochs
rna3_sym4 S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
3 Performance is 0.10731, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL VEL VT
10 g T T
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 40 60
1 - o >
0 50 100 150
152 Epochs VT 0 0 0 40 60
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rnal_sym4 SVT rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.00997151, Goal is 0.01

1° . A . . . . % N | AFIB | AFL | VFL
2
10 3 N | 100 | © 0 0
10" & 4
AFIB 0 100 0 0
0
10 5
10" F ] AFL 0 0 100 0
-2
10 VFL 0 0 20 80
10'3 r r r r r r
0 20 40 60 80 100 120 VT _ _ _ _
123 Epochs
rna2_sym4_SVT_rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A
103 ] Performance is 0.00953778, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VEL
2
10 N | 100 O 0 0
10"
AFIB 0 100 0 0
10°
o'l AFL | 0 | 10 | 9 | ©
10° VFL | 0 10 | 10 | 80
10°
0 20 40 60 80 100 120 VT _ - - -
122 Epochs
rna3_sym4 SVT_rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A
103 F:erformant:e is 0.00?43319, ?oal is O.OLl i % N AFIB | AFL VFL
2
10 | N | 100 | © 0 0
10" & 4
AFIB 0 100 0 0
10° b 1
ol ] AFL | 0 0 [ 100 | O
-2
10 VFL 0 0 0 100
R e T
VT - - - -

122 Epochs
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rnal_sym4 SVT2D rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.00902569, Goal is 0.01

10° ¢ - - - . . . % N |AFIB| AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 20 10 0 70
10° : - - - - - -
0 20 40 60 80 100 120 VT - - - -
125 Epochs
rna2_sym4_SVT2D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.00918883, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VFL
10 ¢
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 10 90 0
VFL 0 10 10 80
O % a0 e s w0 1o
120 Epochs vT - - - -
rna3_sym4 SVT2D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.00941018, Goal is 0.01
10 - - - - . : % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| 0 | 100 | © 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° . - . . - -
0 20 40 60 80 100 120 VT - - - -

122 Epochs

234



rnal_sym4 SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.00933875, Goal is 0.01
10° ¢ . . . . . % N AFIB | AFL | VFL VT
10°
N 100 0 0 0 -
10"
AFIB| O 100 0 0 -
10°
10 AFL 0 0 100 0 -
10 VFL | 0 0 | 40 | 60 | -
10'3 I3 I3 I3 I3 I3 I3
0 20 40 60 80 100 120 VT - - - - R
124 Epochs
rna2_sym4_SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
3 Performance is 0.00997474, Goal is 0.01
10 . - - . - % N | AFIB| AFL | VFL | VT
10° 1
N 100 0 0 0 -
10" 1
AFIB| O 100 0 0 -
10° & 4
10 ] AFL | 10 0 90 0 -
10° VFL | 0 10 | 10 | 80 -
10'3 L r r r r r d
20 40 60 80 100 120 \Vai - - - - -
121 Epochs
rna3_sym4 SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
Performance is 0.00973886, Goal is 0.01
10 - - e - - % N AFIB | AFL | VFL VT
10 -
N 100 0 0 0 -
10 1
AFIB| O 100 0 0 -
10° 4
W 1 AFL 0 0 100 0 -
10 VFL | 0 0 0 100 -
10‘ r r r r r d
20 40 60 80 100 120 VT - R R R R
121 Epochs
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rnal_db4 G1 rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A

3 ] Perforrj1ance i? 0.110?84, G({al is O.%Z ) % N AFIB | AFL VEL \Vas

N 100 0 0 0 0

AFIB| O 100 0 0 0

AFL 0 0 100 0 0

VFL 0 0 10 50 40

-

10' T T T T T T
0 20 40 i?;g . 80 100 120 140 VT 0 10 0 10 80
pochs

rna2_db4_G1_rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.116593, Goal is 0.12
3 3 % N AFIB | AFL | VFL VT

10° ¢

2 N 100 0 0 0 0
10° 8

AFIB| 0 100 0 0 0

10"
AFL 0 0 90 10 0
10°
VFL 0 0 0 50 50
10" z : z
0 50 100 150 VT 0 10 0 80 10
153 Epochs
rna3_db4 G1_rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A
103 i LPerformLance iSLO.1126L29, GO?l is 0.1L2 L % N AFIB | AFL VFL VT

N 100 0 0 0 0

AFIB| O 100 0 0 0

AFL 0 0 100 0 0

VFL 0 0 0 50 50

10- T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140
0 10 0 50 40

143 Epochs




rnal_db4 G1 S2D rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A

103 i LPerforn:ance isL 0.117%04’ Go.::\l is 0.1L2 % N AFIB | AFL VEL VT
) N 100 0 0 0 0]
10 E
AFIB 0 100 0 0 0]
10" & 1
AFL 0 0 100 0 0
10° & 1
VFL 0 10 0 60 30
10" ; : ; : 3 T :
0 20 40 60 80 100 120 140 VT 0 0 0 20 80
145 Epochs
rna2_db4_G1_S2D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.116336, Goal is 0.12
10 v v % N AFIB | AFL | VFL VT
102 N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10" &
AFL 0 0 90 10 0
10° &
VFL 0 0 0 50 50
10" z -
50 100 150 VT 0 0 10 50 40
150 Epochs
rna3_db4 G1 S2D rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.116642, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL VEL VT
10" ¢ = = . . . =
e N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10" b
AFL 0 0 100 0 0
10°
VFL 0 0 0 60 40
10" : : ; : 3 T :
0 20 40 60 80 100 120 140 VT 0 10 0 80 10

145 Epochs
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238

rnal_db4 G1 S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.117988, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL VFEL VT

N 100 0 0 0 0

AFIB| O 100 0 0 0

AFL 0 0 100 0 0

VFL 0 10 0 40 50

0 20 40 60 80 100 120 140
145 Epochs VT 0 20 0 20 60

rna2_db4_G1_S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

3 Performance is 0.118946, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL | VFL VT

10

N 100 0 0 0 0

10

AFIB 0 100 0 0 0
10"+

AFL 0 10 80 10 0

10° ¢
VFL 0 0 0 60 40

10~ T T T T T T T
0 20 40 60 80 100 120 140 VT
146 Epochs 0 10 0 50 40

rna3_db4 G1_S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

10 ¢

10°

10"

3 Performance is 0.116841, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10" &
AFL 0 0 100 0 0
10° &
VFL 0 0 0 50 50
0 20 40 60 80 100 120 140
144 Epochs vi | 0 | 10 | 10 | 50 | 30




rnal_db4 G1 SVT rbf.matsem VT sem niveis 1D e 8A

3 Performance is 0.0378441, Goal is 0.04
10 g v - v © % N AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 20 10 70
107 : : : : :
0 20 40 60 80 100 VT - - - -
114 Epochs
rna2_db4_G1_SVT_rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.031866, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL VEL
10 : . . : .
10 1 N 100 0 0 0
10' ¢ 3 AFIB| 0 [100| 0 | 0
ol ] AFL | 10 | O | 90 | ©
107 1
VFL 0 10 0 90
N R
114 Epochs vT - - - -
rna3_db4 G1 SVT rbf.matsem VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.0387915, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL | VFL
10 T T T T T
N 100 0 0 0
AFIB| O 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 20 80
107 : : : : :
0 20 40 60 80 100

107 Epochs VT
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rnal_db4 G1 SVT2D rbf.matsem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.0371626, Goal is 0.04

e % N | AFIB | AFL | VFL
10° 4 N 100 0 0 0
10' ¢ 1 AFIB| O | 100 | O 0
0
107 e 3 AFL | 0 0 | 100 | O
100k 4
VFL 20 0 0 80
W% @ w % w0
112 Epochs VT - - - -
rna2_db4_G1_SVT2D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
103 Performance is 0.0378909, Goal is 0.04 % N AFIB AFL VFL
10° N 100 0 0 0
10' AFIB| 0 | 100 | 0 0
10 AFL | © 10 | 90 0
10"
VFL 0 10 10 80
W ® W %
112 Epochs vT - - - -
rna3_db4 G1 SVT2D rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.0356607, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL VEL
10 T T T T T
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 10 0 10 80
10? . . . . r
0 20 40 60 80 100 VT _ _ _ _

105 Epochs
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rnal_db4 G1 SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

103 Performance is 0.0351062, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL VFL VT
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
AFL 0 0 100 0 -
VFL 0 10 10 80 -
10” : : : - :
0 20 40 60 80 100
114 Epochs vT - - - - -
rna2_db4_G1_SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0334851, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL VFL VT
10° E N 100 0 0 0 -
' 1 AFIB| 0 | 100 | © 0 -
0 AFL [ 0 10 | 9 | 0 -
107
VFL 0 10 0 90 -
O % @ s @ o
110 Epochs VT - - - - -
rna3_db4 G1 SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
3 Performance is 0.0385815, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL VFL VT
10
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
AFL 0 0 100 0 -
VFL 0 0 20 80 -
R R
108 Epochs vT - - - - -
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rnal_haar_rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A

103 i Perforrrlance i? 0.115(339, Go:al is 0.1‘2 % N AFIB | AFL VEL Vas
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 70 30
10 0 20 40 60 8 10 120 140
146 Epochs VT 0 0 0 70 30
rna2_haar_rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.117295, Goal is 0.12 o
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
10 N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
10"
AFL 0 0 100 0 0
10°
VFL 0 0 0 50 50
10-1 ra ra
50 100 150 VT 0 0 0 70 30
150 Epochs
rna3_haar_rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.115479, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL | VFL VT
10 . . . . .
N 100 0 0 0 0
10° 4
AFIB 0 100 0 0 0
10" | 4
AFL 0 0 100 0 0
10° | -
VFL 0 0 10 70 20
10" : : : : : : :
0 20 40 60 80 100 120 140
VT 0 0 0 30 70

147 Epochs
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rnal_haar_S2D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.108008, Goal is 0.12
10° . . . : - - % N |AFIB| AFL | VFL | VT
) N 100 0 0 0 0
10
AFIB 0 90 0 0 10
10"
AFL 0 0 100 0 0
10°
VFL 0 0 10 60 30
10 v - v v - - ~
20 40 60 80 100 120 140 VT 0 0 0 70 30
145 Epochs
rna2_haar_S2D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.116168, Goal is 0.12
10 . . . . . . % N | AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 0 10 80 10 0
VFL 0 0 0 50 50
10 ; : ; ; . . ;
20 40 60 80 100 120 140 VT 0 0 0 70 30
148 Epochs
rna3_haar_S2D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A
103 lPerforn:ance i? 0.1165305, Gc:al is O.ll2 % N AFIB | AFL VFL VT
) N 100 0 0 0 0]
10 E
AFIB 0 100 0 0 0
10" -
AFL 0 0 100 0 0
10° -
VFL 0 0 0 70 30
10-1 L L L L L L *
20 40 60 80 100 120 140 VT 0 0 0 40 60

148 Epochs
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rnal_haar_S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

3 Performance is 0.112346, Goal is 0.12
10 % N AFIB | AFL | VFL | VT
1 N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
10" }
AFL 0 0 100 0 0
10 }
VFL 0 0 10 60 30
10-1 r r
0 50 100 VT 0 0 0 70 30
144 Epochs
rna2_haar_S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
103 Performance is 0.110756, Goal is 0.12 % N AFIB AFL VEL VT
) N 100 0 0 0 0]
10
AFIB 0 100 0 0 0
10' b
AFL 0 0 80 20 0
10° f
VFL 0 0 0 50 50
10" z z z : z z z
0 20 40 60 80 100 120 140 VT 0 0 0 80 20
148 Epochs
rna3_haar_S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
103 . Perforrj]ance ils 0.104lSS, Golal is 0.%2 % N AFIB | AFL VFL VT
) N 100 0 0 0 0
10
AFIB 0 100 0 0 0
10' b
AFL 0 0 100 0 0
10 b
VFL 0 0 0 50 50
10" : ; ; ; T ; ;
0 20 40 60 80 100 120 140 VT 0 0 0 30 70

148 Epochs
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rnal_haar_SVT_rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.00883543, Goal is 0.01

10° % N | AFIB | AFL | VFL
10°
N 100 0 0 0
10"
AFIB 0 100 0 0
10°
0" AFL 0 0 100 0
10° VFL | 20 0 30 50
-3
10 . - . . . .
0 20 40 60 80 100 120 VT - - - -
128 Epochs
rna2_haar_SVT_rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.00919552, Goal is 0.01
10 % N | AFIB | AFL | VFL
10 N | 100] O 0 0
10" |
AFIB 0 100 0 0
10° |
Wil AFL | 0 0 | 100 | 0
10? VFL | 20 0 10 70
10-3 I I I I I s
20 40 60 80 100 120 VT - - - -
129 Epochs
rna3_haar_SVT_rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.0096911, Goal is 0.01
10 % N | AFIB | AFL | VFL
10°
N 100 0 0 0
10" |
AFIB 0 100 0 0
10°k
ol AFL | 0 0 [ 100 | O
10° VFEL | 10 | 0 | 30 | 60
-3
10 . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 VT - - - -

122 Epochs
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rnal_haar_SVT2D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

3 Performance is 0.00786553, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VEL
10 . . . . .
2
10 N 100 0 0 0
10"
AFIB 0 100 0 0
10°
o AFL 0 0 100 0
10° VFL | 30 | 0 | 30 | 40
e R T R T
126 Epochs vT - - - -
rna2_haar_SVT2D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.00976918, Goal is 0.01
10 % N AFIB | AFL | VFL
10°
N 100 0 0 0
10" |
AFIB 0 100 0 0
10° b
1 AFL 0 0 100 0
10
10” VFL | 20 0 10 70
10 2'0 4'0 6'0 8'0 1(')0 1&0 VT - - - -
125 Epochs
rna3_haar_SVT2D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.00925153, Goal is 0.01
10 - - - . . % N AFIB | AFL | VFL
10°
N 100 0 0 0
10"
AFIB 0 100 0 0
10°
o AFL 0 0 100 0
10° VFL | 10 | 0 | 30 | 60
10° - : - - - -
0 20 40 60 80 100 120 VT _ R R -

124 Epochs
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rnal_haar_SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

103 Performance is 0.00852367, Goal is 0.01 % N AFIB | AFL VEL VT
10°
N 100 0 0 0 -
10" £
AFIB 0 100 0 0 -
10° L
10l AFL 0 0 100 0 -
10° VFL| 50 | 0 | 20 | 30 | -
1073 ' ' ' ' ' ra
0 20 40 60 80 100 120 VT R R _ _ _
126 Epochs
rna2_haar_SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
103 Performance is 0.00842066, Goal is 0.01 % N AFIB AFL VFL VT
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
AFL 0 0 100 0 -
VFL 30 0 20 50 -
10 ZVO 46 Gb BVO 160 léO
124 Epochs 4 - - - - -
rna3_haar_SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
3 Performance is 0.00946759, Goal is 0.01
10 - - - . . % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
AFL 0 0 100 0 -
VFL 10 0 40 50 -
10° - - . . L L
0 20 40 60 80 100 120 Va5 _ R - R -

125 Epochs
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rnal_db4 G2 rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A

5 Performance is 0.127723, Goal is 0.13 % N AFI B AFL VFL VT
10
N 100 0 0 0 0]
10°
AFIB 0 90 0 0 10
10" |
AFL 0 0 100 0 0
10° f
VFL 0 0 0 70 30
1071 - L L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120 140 160
166 Epochs VT 0 0 0 40 60
rna2_db4_G2_rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A
103 Performance is 0.122918, Goal is 0.13 % N AFIB AFL VEL VT
) N 100 0 0 0 0]
10
AFIB 0 100 0 0 0]
10 b
AFL 0 0 80 20 0
10° b
VFL 0 0 0 60 40
10 50 100 150
168 Epochs VT 0 0 0 30 70
rna3_db4 G2 _rbf.mat com VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.0965235, Goal is 0.13 % N AFIB | AFL VFL VT
10 . . .
10° N 100 0 0 0 0
10' AFIB| 0 [1200] 0 | 0 | 0
10’
AFL 0 0 100 0 0
10"
VFL 0 0 0 70 30
ey o =
VT 0 0 0 50 50

166 Epochs
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rnal_db4 G2 S2D rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.0855725, Goal is 0.12
10° % N |AFIB| AFL | VFL | VT
10° N 9 | 10 0 0 0
' AFIB| 0 | 70 | 0 | 20 | 10
10° |
AFL 0 0 80 10 10
s VFL | 0 0 0 | 60 | 40
o 0 20 40 60 80 100 120 140 160 VT 0 10 0 40 50
166 Epochs
rna2_db4_G2_S2D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A
103 Performance is 0.107986, Goal is 0.12 % N AFIB AFL VFL VT
) N 100 0 0 0 0
10
AFIB 0 100 0 0 0
10" }
AFL 0 0 80 20 0
10° }
VFL 0 0 0 70 30
% w00 =
167 Epocie vi | 0 | 20| 0 | 20 | 60
rna3_db4 G2 _S2D rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D e 8A
3 Performance is 0.118474, Goal is 0.12
10 % N |AFIB| AFL | VFL | VT
2 N 90 10 0 0 0
10
AFIB 0 100 0 0 0
10"t
AFL 0 10 60 20 10
10° k
VFL 0 0 0 40 60
10" : - -
0 50 100 150 vT | 0 20 | 0 | 30 | 50
167 Epochs
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rnal_db4 G2 _S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.00741933, Goal is 0.12

10° % N |AFIB| AFL | VFL | VT
1 N | 80 | 10 | 0 0 | 10
10" b
AFIB 0 80 0 10 10
10° b
ok AFL 0 10 40 30 20
107} VFL | 0 0 0 50 | 50
10° . . v : . : ; .
0 20 40 60 1720Epocill:l(;o 120 140 160 VT 0 0 0 40 60
rna2_db4_G2_S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
103 Performance is 0.0225202, Goal is 0.12 % N AFIB AFL VEL VT
10° N 40 0 0 50 10
0 F AFIB| 0 | 70 | o | 20 | 10
10° }
AFL 0 0 10 30 60
10MF
VFL 0 0 0 80 20
10° - > - - - . - -
20 40 60 80 100 120 140 160
174 Epochs VT 0 0 0 50 50
rna3_db4 G2 _S2D3D_rbf.mat com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
3 Performance is 0.136633, Goal is 0.5
10 % N | AFIB| AFL | VFL | VT
> N 20 0 0 40 40
10
AFIB 0 70 0 0 30
10"}
AFL 0 10 0 60 30
10° b
VFL 0 0 0 50 50
10 0 20 40 60 80 100 120 140 160 VT 0 10 0 30 60

174 Epochs
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rnal_db4 G2 SVT rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.0281616, Goal is 0.04

10 % N | AFIB | AFL | VFL
10° N 90 | 10 0 0
10' AFIB| 0 | 1200 | O 0
10° AFL| 0 | 10| 90 | o
10 VFL | 10 0 0 90
10'2 v L v L L L
0 20 40 60 80 100 120 VT - - - -
132 Epochs
rna2_db4_G2_SVT_rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.0348697, Goal is 0.04
10 % N | AFIB | AFL | VFL
10° N | 100 | O 0 0
'} AFIB| 0 | 90 | 0 | 10
W' AFL| 0 | 0 |100] o
oy VFL| 0 | 20 | o | 80
10'2 L L L L L L
20 40 60 80 100 120 VT - - - -
130 Epochs
rna3_db4 G2 _SVT rbf.mat sem VT sem niveis 1D e 8A
3 Performance is 0.0296418, Goal is 0.04 % N AFIB AFL VFL
10
N 100 0 0 0
AFIB 0 90 0 10
AFL 0 0 100 0
VFL 0 20 0 80
10'2 . L v . L -
0 20 40 60 80 100 120
VT - - - -

129 Epochs
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rnal_db4 G2 SVT2D rbf.matsem VT sem niveis 1D 2D e 8A

103 ‘Performzi\nce is 0;0353811,‘ Goal is ?.04 % N AFIB | AFL VEL
10° E N 90 10 0 0
10" | E AFIB| 0 100 0 0
0
0 ; AFL | 0 0 [ 100 ©
107k -
VFL 0 0 0 100
R R
132 Epochs vT B B B B
rna2_db4_G2_SVT2D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
Performance is 0.0342537, Goal is 0.04
10 % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 10 0 90 0
VFL 0 20 0 80
10" L L L L L L
20 40 60 80 100 120 V’r - - - -
130 Epochs
rna3_db4 G2 _SVT2D rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
103 ‘Perform‘:mce is 0‘.038844,‘Goal is ?.04 % N AFIB | AFL VFL
10 N 100 0 0 0
10" AFIB| 0 | 1200 | 0 0
10°F AFL | 10 0 90 | 0
107k
VFL 0 10 0 90
T T R T R P
VT - - - -

131 Epochs
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rnal_db4 G2 _SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.000120013, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL | VFL VT
10°
N 100 0 0 0 -
| AFIB | 10 90 0 0 -
AFL 0 0 90 10 -
10%}
VFL 0 10 0 90 -
10" : . . : : :
0 20 40 60 80 100 120
139 Epochs VT - - - - -
rna2_db4_G2_SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
3 Performance is 0.030781, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL VFL VT
10
10° N 100 0 0 0 -
10k AFIB| 0 100 0 0 -
0
10°F AFL | 0 0 100 | O -
10}
VFL 20 30 0 50 -
% % % W o o
138 Epochs VT . . . ) )
rna3_db4 G2 _SVT2D3D_rbf.mat sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
3 Performance is 0.0344646, Goal is 0.04 % N AFIB | AFL | VFL VT
10 . - . . . .
102 N 90 10 0 0 -
10" AFIB| 0 100 0 0 -
10°
AFL 10 0 90 0 -
10"
VFL 0 20 0 80 -
10-2 L L L L L L
0 20 40 60 80 100 120
135 Epochs vT - - - - -

253



rnal_sym4 lvg.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A

254

o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
107
AFL 0 0 100 0 0]
VFL 0 0 0 20 80
10'2 r r r e
0 5 10 15 20 VT 0 0 0 10 90
23 Epochs
rna2_sym4_lvg.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 ¢ % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 10 0 30 60
10'2 r r r r
0 20 40 60 80 VT 0 0 0 0 100
92 Epochs
rna3_sym4 Ivg.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0548571, Goal is 0.06
10 ¢ % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
-1
10 " -
N AFL 0 0 100 0 0
VFL 10 0 0 10 80
1072 = = = = = =
0 5 10 15 20 25 30 VT 0 0 0 20 80
31 Epochs




rnal_sym4 lvg.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 . . . . % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
-1
107 ¢
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 20 80
10° - - . .
0 5 10 15 20 VT 0 0 0 10 90
24 Epochs
rna2_sym4_lvg.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.0594286, Goal is 0.061
10 : : : % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
107k
AFL 0 0 90 10 0
VFL | 10 0 0 30 60
10° : : :
0 10 20 30 40 VT 20 0 0 0 80
40 Epochs
rna2_sym4 Ivg.mat 10N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
100 Pen‘ornjance is 0.05?4286, Goal Es 0.06 % N AFIB | AFL | VEL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
10k
AFL 0 0 100 0 0
VFL | 10 0 0 0 90
; G 3
20 Epochs VT 0 0 0 10 90
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rnal_sym4 lvg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

256

o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| 0 100 0 0 0
10tk
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 20 80
10-2 I3 I3 I3 I3
0 5 10 15 20 VT 0 0 0 10 90
24 Epochs
rna2_sym4_lvg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 . . . . . . % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| O 100 0 0 0
10"}
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 10 0 30 60
102 - : : - : y
0 5 10 15 20 25 30 35 VT 0 10 0 10 80
35 Epochs
rna3_sym4 Ivg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
100 ‘ Pen‘or{nance is 0.9594286, Goa] is 0.06 i % N AFIB | AFL VEL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| O 100 0 0 0
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 10 0 0 90
10° - > . -
5 10 15 20 VT 0 0 0 10 | 90

21 Epochs




rnal_sym4 lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.0392857, Goal is 0.04

10° ¢ % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
2
10 . . . . . .
0 2 4 6 8 10 12 14 VT - - - ;
14 Epochs
rna2_sym4_lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0392857, Goal is 0.04
10 % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
-1
10
AFL 0 0 90 10
VFL 0 0 10 90
-2 r r r r I3
10 0 2 4 6 8 10 12 VT - - - -
12 Epochs
rna3_sym4 Ivg.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A
100 Performance is 0.0392857, Goal is 0.04 % N AFI B AFL VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
10"k .
AFL 0 0 100 0
VFL 0 10 0 90
10° : : :
0 2 4 6 8
VT - - - -

8 Epochs
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258

rnal_sym4 lvg.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

) % N AFIB | AFL | VFL VT
Performance is 0.0321429, Goal is 0.033
10 T T T

N 100 0 0 0 -

AFIB| O 100 0 0 -

10 -

AFL 0 0 100 0 -

VFL 0 0 0 100 -

10° L L L L L
0 10 20 30 40 50

57 Epochs

rna2_sym4_lvg.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.0321429, Goal is 0.033
10 % N AFIB | AFL | VFL VT

N 100 0 0 0 -

AFIB| O 100 0 0 -
10 |

AFL 0 0 90 10 -

VFL 0 20 10 70 -

10

0 10 20 30 40 50 60 70 VT - - - - -

70 Epochs
rna3_sym4 Ivg.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
0 Performance is 0.0321429, Goal is 0.033
10 ¢ % N | AFIB| AFL | VFL | VT

N 100 0 0 0 -

AFIB| O 100 0 0 -

107

AFL 0 0 100 0 -

VFL 0 0 0 100 -

107

0 5 10 15 20 25 30 VT - - - - -
31 Epochs




rnal_sym4 lvg.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

Performance is 0.0321429, Goal is 0.033

10° ¢ % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
10-1 F
‘ AFL | 0 0 |100] 0
VFL 0 0 0 100
107 -
0 10 20 30 40 50 VT - - - -
59 Epochs
rna2_sym4_lvg.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0321429, Goal is 0.033
10 - - - - . % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
107
AFL 0 0 90 10
VFL 0 20 10 70
10° . . - . >
0 10 20 30 40 50 VT - - - -
57 Epochs
rna3_sym4 Ivg.mat 7N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
100 Performance is 0.0321429, Goal is 0.033 % N AFIB | AFL | VEL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
10"}
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10° : -
0 5 10 15 20 25 VT - - - -

28 Epochs
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rnal_db4 1G lvg.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A

260

100 ‘ Pefformance is 0.})59428?, Goal Lis 0.06L % N Afie | AEL | VEL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 90 10 0 0
= AFL | 0 0 | 100]| 0 0
VFL 10 0 0 10 80
10'2 I3 I3 I3 I3 I3 I3
0 10 20 30 40 50 60 VT 0 0 0 10 920
66 Epochs
rna2_db4_1G_lvg.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0685714, Goal is 0.07
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10}
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 0 10 50 40
10'2 r r r
0 10 20 30 40 VT 0 0 0 0 100
40 Epochs
rna3_db4 1G_Ivg.mat 10N com VT sem niveis 1D e 8A
100 Pef'formanf:e is 0.9594286: Goal i? 0.06 L % N AFIB | AFL | VFL Va5
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10"
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 0 100
W4 s v » =
13 Epochs VT 0 10 0 0 90
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rnal_db4 1G_S2D lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 90 10 0 0
10t
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 10 0 10 80
10'2 r r r I3 I3
0 10 20 30 40 50 VT 0 0 0 10 90
54 Epochs
rna2_db4_1G_S2D_lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
Performance is 0.0914286, Goal is 0.092
10 % N | AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 10 0 40 50
10'2 r r r
0 5 10 15 VT 0 0 0 0 100
16 Epochs
rna3_db4 1G_S2D lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
100 l:“'erform:imce is (?.05942?6, Goa! is O.OGL % N AFIB | AFL VEL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
10"k 1
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 10 0 0 90
R IR TR
14 Epochs VT 0 10 0 0 90
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rnal_db4 1G S2D3D_lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 T - % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 90 10 0 0
10
AFL 0 0 100 0 0]
VFL 0 0 0 10 90
107 - -
0 5 10 15 VT 0 10 0 0 90
15 Epochs
rna2_db4_1G_S2D3D_lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0891429, Goal is 0.09
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
107
AFL 0 0 90 10 0
VFL 0 10 0 50 40
10'2 r r r r r
0 10 20 30 40 50 60 VT 0 0 0 20 80
60 Epochs
rna3_db4 1G_S2D3D_lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
-1
10 |
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 0 100
107 - - - - = >
0 2 4 6 8 10 12 VT 0 10 0 0 90
13 Epochs




rnal_db4 1G SVT lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.0392857, Goal is 0.04

10° ¢ : . . . - . % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 90 10 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
10? : : : : : :
0 5 10 15 20 25 30 VT - - - -
33 Epochs
rna2_db4_1G_SVT_Ivg.mat 4N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.05, Goal is 0.05
10 : : - . - . . % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
10tk _
aVa AFL 0 0 100 0
VFL 0 10 20 70
10’2 £ - - 5 5 © 5
0 10 20 30 40 50 60 70 VT - - - -
75 Epochs
rna3_db4 1G_SVT lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0285714, Goal is 0.03 % N AEIB | AFL VEL
10 3 T T
N 100 0 0 0
AFIB| 0 | 100 | © 0
10tk 1
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
; 0 5 %
VT - - - -

21 Epochs
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rnal_db4 1G SVT2D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.05, Goal is 0.05
- - - % N AFIB | AFL | VFL VT

10° ¢

N 100 0 0 0 -

AFIB| O 90 10 0 -

AFL 0 0 100 0 -

VFL 0 0 0 100 -

10

0 5 10 15 20 VT - - - - -
22 Epochs

rna2_db4_1G_SVT2D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.05, Goal is 0.05
10 - - - % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
10
AFL 0 0 100 0 -
VFL 0 0 20 80 -
1072 - 5 £ -
0 5 10 15 20 VT - - - - -
21 Epochs
rna3_db4 1G_SVT2D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.0285714, Goal is 0.03
10 ¢ % N AFIB | AFL | VFL VT

N 100 0 0 0 -

AFIB| O 100 0 0 -

AFL 0 0 100 0 -

VFL 0 0 0 100 -

10

0 5 10 15 VT - - - - -
19 Epochs




rnal_db4 1G _SVT2D3D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.0392857, Goal is 0.04 o N afrie | arL | veL VT
10 3 T T T T T ()
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 90 10 0 -
10*k
AFL 0 0 100 0 -
VFL 0 0 0 100 -
10° - > = . . . .
0 5 10 15 20 25 30 35 VT - - - - -
36 Epochs
rna2_db4_1G_SVT2D3D_Ivg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.05, Goal is 0.05 % N AFIB | AFL VFL VT
10 © r = )
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 90 10 0 -
10"+
AFL 0 0 100 0 -
VFL 0 0 20 80 -
10? - : - -
20 40 60 80 \Vai - - - - -
84 Epochs
rna3_db4 1G_SVT2D3D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0285714, Goal is 0.03 % N afie | arL | vEL VT
10 T T T ()
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
10 .
AFL 0 0 100 0 -
VFL 0 0 0 100 -
107 - > =
0 5 10 15 VT - - - - -
19 Epochs
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rnal_db4 2G_Ivg.mat 9N com VT sem niveis 1D e 8A

o Performance is 0.048, Goal is 0.05
10 F - - T % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 10 0 50 40
107 : . : .
0 5 10 15 20 VT 0 20 0 20 60
23 Epochs
rna2_db4_2G_lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.048, Goal is 0.05
10 : % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
107
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 40 0 50 10
10 0 10 20 30 20 VT 0 10 0 10 80
49 Epochs
rna3_db4 2G_Ivg.mat 9N com VT sem niveis 1D e 8A
1 P%rformance i? 0.048, GO?I is 0.05 % N AFIB | AFL VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 10 0 50 40
TR
23 Epochs VT 0 10 0 20 70
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rnal_db4 2G_S2D lvg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

267

o Performance is 0.048, Goal is 0.05 by N AFIB | AFL VEL VT
10 T T 5 ()
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10t
AFL 0 0 90 0 10
VFL 0 10 0 40 50
10? . . . -
0 10 20 30 40 VT 0 30 0 20 50
46 Epochs
rna2_db4_2G_S2D_lvg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.0457143, Goal is 0.05 % N AFIB | AFL VEL VT
10
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
107
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 50 0 50 0
10° 5 . : : :
0 10 20 30 40 50 60 VT 0 10 0 30 60
60 Epochs
rna3_db4 2G_S2D lvg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.0548571, Goal is 0.055 % N AFIB | AFL VEL VT
10 T T T
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
10"+
AFL 0 0 90 0 10
VFL 0 10 0 60 30
10-20 10 2'0 30 4b
43 Epochs VT 0 10 0 10 80




rnal_db4 2G S2D3D_Ivg.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.0594286, Goal is 0.06
10 T - - . . % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
107 .
AFL 0 0 90 0 10
VFL 0 10 0 50 40
107 > = : : :
0 10 20 30 40 50 VT 0 0 10 10 80
57 Epochs
rna2_db4_2G_S2D3D_lvg.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.0571429, Goal is 0.06 o4 N AFIB | AEL VEL VT
10 T 5 T (0]
N 100 0 0 0 0]
¥ AFIB| 0 00| 0 0 0
10'k
AFL 0 0 100 0 0
VFL 10 30 30 10 20
10° : : ;
0 5 10 15 20 VT 0 0 0 20 80
21 Epochs
rna3_db4 2G_S2D3D_lvg.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
0 Performance is 0.064, Goal is 0.065 % N AFIB AFL VFL VT
10
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
107k
AFL 0 0 100 0 0
VFL 0 0 0 50 50
S
82 Epochs VT 0 0 0 10 90




rnal_db4 2G SVT lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D e 8A

Performance is 0.0357143, Goal is 0.036

10° % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
10'13
AFL 0 0 100 0
VFL 0 0 0 100
107 : : : : :
0 5 10 15 20 25 30 VT R R R R
30 Epochs
rna2_db4_2G_SVT_Ivg.mat 4N sem VT sem niveis 1D e 8A
Performance is 0.0571429, Goal is 0.06
10° . % N | AFIB | AFL | VFL
\ N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
10" F
AFL 0 0 100 0
VFL 0 40 0 60
107 : - :
0 5 10 15 VT - - - -
18 Epochs
rna3_db4 2G_SVT _lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.0571429, Goal is 0.06 % N AFIB | AFL | VFL
10 T T
L N 100 0 0 0
\\ AFIB| 0 100 0 0
10"k
AFL 0 0 100 0
VFL 0 10 0 90
10? ‘ ‘
0 5 10 15
15 Epochs VT - - - -
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rnal_db4 2G _SVT2D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

10

10"

Performance is 0.05, Goal is 0.05

10

5 10 15
21 Epochs

20

% N AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| O 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 10 0 90
VT - - - -

rna2_db4_2G_SVT2D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

10

10

10

Performance is 0.05, Goal is 0.05

: :
5 10
15 Epochs

15

% N AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| O 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 50 0 50
VT - - - -

rna3_db4 2G_SVT2D_lvg.mat4N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

10°

Performance is 0.05, Goal is 0.05

10"k

107

5 10 15
20 Epochs

20

% N AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB| O 100 0 0
AFL 0 0 100 0
VFL 0 10 0 90
VT - - - -
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rnal_db4 2G_SVT2D3D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.0428571, Goal is 0.043 % N AFIB | AFL VEL VT
10 : s .
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
10"
AFL 0 0 100 0 -
VFL 0 10 0 90 -
10° - . . .
5 10 15 20 Va5 - - _ - -
21 Epochs
rna2_db4_2G_SVT2D3D_Ivg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
Performance is 0.0392857, Goal is 0.04
10° ¢ . : . . % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
10k
AFL 0 0 100 0 -
VFL 10 30 0 60 -
10'2 e r e e
0 5 10 15 20 25 VT - - - - -
25 Epochs
rna3_db4 2G_SVT2D3D_lvg.mat 4N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.05, Goal is 0.05 % N AFIB | AFL | VFL VT
10 . .
\ N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
10tk
AFL 0 0 100 0 -
VFL 0 10 0 90 -
10? . .
0 5 10 15
15 Epochs VT - - - - -
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rnal_haar_lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D e 8A

o Performance is 0.118857, Goal is 0.12 % N AFIB | AFL | VFL \Vas
10 T T T T T
N 100 0 0 0 0
AFIB| 0 100 0 0 0
AFL | 90 10 0 0 0
VFL | O 30 0 10 60
N N
58 Epochs VT 0 30 10 0 60
rna2_haar_lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D e 8A
Performance is 0.125714, Goal is 0.13
10° - : : : % N | AFIB | AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| 0 100 0 0 0
AFL | 40 20 10 10 20
VFL | 0 0 0 50 50
10’1 = 5 5 =
0 5 10 15 20 VT 0 10 20 20 50
23 Epochs
rna3_haar_lvg.mat 9N com VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.128, Goal is 0.13
10 - . - % N | AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 0
AFIB| 0 100 0 0 0
AFL | 70 30 0 0 0
VFL | O 10 0 0 90
10'1 I3 I3 I3 I3
0 5 10 15 20 25 VT 0 10 20 0 70
25 Epochs
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rnal_haar_S2D_Ivg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A

o Performance is 0.118857, Goal is 0.12 o
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 80 20 0 0 0
VFL 0 30 0 10 60
-1
10 . . . .
0 10 20 30 40 VT 0 40 0 0 60
47 Epochs
rna2_haar_S2D_lvg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.125714, Goal is 0.13
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 30 20 10 30 10
VFL 0 20 0 50 30
10’1 r r r r
5 10 15 20 VT 0 0 20 20 60
23 Epochs
rna3_haar_S2D_lvg.mat 8N com VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.118857, Goal is 0.12
10 . . . . % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 60 40 0 0 0
VFL 0 0 0 30 70
1071 5 - - -
0 10 20 30 40 VT 0 20 20 0 60
45 Epochs
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rnal_haar_S2D3D_lvg.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

274

o Performance is 0.128, Goal is 0.13
10 % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0]
AFL 90 10 0 0 0]
VFL 0 0 10 10 80
10'1 e e e e e e e
0 10 20 30 40 50 60 70 VT 0 0 40 0 60
77 Epochs
rna2_haar_S2D3D_Ivg.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.134857, Goal is 0.137
10 i % N AFIB | AFL | VFL VT
N 100 0 0 0 0]
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 10 20 10 40 20
VFL 0 0 40 10 50
10'1 e e e e
0 5 10 15 20 25 VT 0 0 20 20 60
25 Epochs
rna3_haar_S2D3D_lvg.mat 7N com VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.128, Goal is 0.13 % N AFIB | AFL | VFL VT
10 : : : : .
N 100 0 0 0 0
AFIB 0 100 0 0 0
AFL 60 40 0 0 0
P VFL 0 0 0 10 90
T % 4 s &
64 Epochs VT 0 10 30 0 60




rnal_haar_SVT_Ivg.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A

100 Performance isL 0.1357143, Goal is ?.137 % N AFIB | AEL | VEL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 70 10 0 20
VFL 0 0 0 100
10'1 e 3 e 3 r
0 10 20 30 40 50 VT R R _ _
51 Epochs
rna2_haar_SVT_lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A
o Performance is 0.128571, Goal is 0.13
10 % N AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 20 20 10 50
VFL 0 0 0 100
10'1 e e e e
0 20 40 60 80 VT - - - -
88 Epochs
rna3_haar_SVT_lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D e 8A
100 l?erforma[u:e is O.}28571, LGoaI is (?.13 i % N AFIB | AFL VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 60 20 0 20
VFL 0 0 0 100
O 5w % w
32 Epochs vT - - - -
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rnal_haar_SVT2D_lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A

Performance is 0.135714, Goal is 0.136

10° % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL 70 10 0 20
VFL 0 0 0 100
-1
10 . . . . . .
0 5 10 15 20 25 30 VT , , - -
34 Epochs
rna2_haar_SVT2D_Ivg.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
o Performance is 0.128571, Goal is 0.13
10 % N | AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL | 20 20 10 50
R VFL 0 0 0 100
10’ r r r r
20 40 60 80 VT - - - -
82 Epochs
rna3_haar_SVT2D_lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D e 8A
1 I?erform?nce is 0.125, Goal isLO.13 % N AFIB | AFL | VFL
N 100 0 0 0
AFIB 0 100 0 0
AFL | 60 | 20 | 0 | 20
VFL 0 0 0 100
-1
10 . . . . . .
5 10 15 20 25 30 VT ) ) . )

33 Epochs
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rnal_haar_SVT2D3D_lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A

o Performance is 0.135714, Goal is 0.136
10 - - : - : % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
AFL 70 10 0 20 -
VFL 0 0 0 100 -
-1
10 : . . : .
0 10 20 30 40 50 60 VT - - - - -
60 Epochs
rna2_haar_SVT2D3D_lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.128571, Goal is 0.13
10 % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 -
AFIB 0 100 0 0 -
AFL | 20 20 10 50 -
VFL 0 0 0 100 -
-1 r r r r
0 20 40 60 80 VT - - - - -
87 Epochs
rna3_haar_SVT2D3D_lvg.mat 5N sem VT sem niveis 1D 2D 3D e 8A
o Performance is 0.125, Goal is 0.13
10 % N |AFIB| AFL | VFL | VT
N 100 0 0 0 -
AFIB| 0 | 100 | © 0 -
AFL | 60 20 0 20 -
VFL 0 0 0 100 -
lo’l I3 I3 I3 I3 I3
0 5 10 15 20 25 VT - - - - -
29 Epochs
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