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Resumo

Esta Tese propde uma abordagem Bayesiana Dinamica com definicdo de limiar para
desenvolver um sistema de apoio a decisdo médica. S&o empregadas tanto Redes Bayesianas
estaticas quanto Redes Bayesianas Dinamicas para classificacdo de um tipo especifico de
arritmia cardiaca, utilizado como estudo de caso. Estas metodologias sdo utilizadas por serem
adequadas para o tratamento de incerteza, presente no raciocinio clinico e que por isto
mesmo deve ser levada em conta em qualquer sistema de auxilio ao diagndstico, pois sdo
ferramentas de classificacdo probabilistica. Varias topologias de Redes Bayesianas sdo
implementadas e testadas, para que seja possivel encontrar a estrutura mais adequada ao
problema proposto. Especificamente, € considerada a deteccdo de Extrassistoles
Ventriculares (ESV) que é a anormalidade do ritmo cardiaco em que os ventriculos se
contraem mais cedo do que o esperado. Os resultados obtidos com a utilizacdo de Rede
Bayesiana Dinamica com definicdo de limiar para deteccdo de Extrassistoles Ventriculares
chegaram a 99,53%, 100%, 100% e 99,97% para os valores de Sensibilidade, Especificidade,
Valor Preditivo Positivo e Valor Preditivo Negativo respectivamente, com intervalo de

confiaca de + 0,4% e = 0% para Sensibilidade e Valor Preditivo Positivo respectivamente.



Abstract

This work proposes a dynamic bayesian approach with threshold setting to develop a system
to support a cardiologist in making a decision, in terms of classifying a heart beat. Dynamic
Bayesian Networks (DBN) and static Bayesian Networks (BN) are adopted for performing
such classification, since they are very suitable to deal with the uncertainties involved in the
cardiologist’s reasoning, thanks to their probabilistic and logic model. Different BN
topologies are implemented and tested, aiming at finding the one more suitable to the
problem under study. Specifically speaking, it is considered the detection of premature beats
(PVC), which are one kind of arrhythmia related to the premature contraction of the
ventricles. The results obtained with the use of Dynamic Bayesian Network with threshold
setting for detection of premature beats reached 99.53%, 100%, 100% and 99.97% for the
values of Sensitivity, Specificity, Positive Predictive Value and Negative Predictive Value
respectively, and confidence interval of £ 0.4% and + 0% for sensitivity and positive

predictive value respectively.
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Capitulo 1

Introducéao

O objetivo da Inteligéncia Artificial (IA) é prover um modelo computacional de
comportamento inteligente, e, sobretudo, raciocinio de senso comum (Pearl, 1991). O estudo
de IA é muito antigo, ndo se sabendo exatamente quando se iniciou. Sabe-se com certeza que
por volta de 1950 Alan Turing comecou a pesquisar sobre 1A. A maquina tedrica de Turing
indicava que sistemas poderosos poderiam ser construidos, e tornou possivel o processamento
de simbolos, ligando a abstracdo de sistemas cognitivos e a realidade concreta dos nimeros.
Turing é considerado como precursor da IA, mas foi em 1956 que a Inteligéncia Artificial
comegou a ser reconhecida como ciéncia (Barreto, 1999).

Em termos etimoldgicos, a palavra inteligéncia vem do latim inter (entre) e legere
(escolher), ou seja, quer dizer ‘escolher entre’ uma coisa e outra. Entdo, € correto dizer que a
palavra inteligéncia significa tudo o que se pode escolher. A palavra artificial vem do latim
artificiale, e significa algo produzido pelo homem, isto é, ndo natural. Entdo, Inteligéncia
Artificial € a simulacdo de algum tipo de inteligéncia, produzida pelo homem, para dotar as
maquinas de habilidade que reproduza a inteligéncia humana. Estudar e desenvolver técnicas
que tornam os computadores capazes de tomar decisdes, de forma parecida com o ser
humano, é o objetivo da Inteligéncia Artificial. Ela disponibiliza um conjunto amplo de
modelos ldgicos matematicos, que se forem bem definidos e aplicados podem expressar
decisdes bem sucedidas.

A Inteligéncia Artificial abrange diversas areas, cujas aplicacfes potenciais séo
inimeras. Métodos probabilisticos sdo muito discutidos neste contexto. Segundo Pearl (1991),
baseado em sistemas de Inteligéncia Artificial, existem trés escolas para lidar com a incerteza:
a logistica, a neo-calculista e a neo-probabilista. A logistica utiliza técnicas numéricas para
lidar com incerteza, como légica ndo monoténica. A segunda utiliza representacbes numéricas
de incerteza, porém considera o calculo de probabilidades inapropriado para esta tarefa,
sugerindo assim um novo calculo, como juncéo de crencas de Dempster-Shafer (Dempster,

1968), logica Fuzzy (Yuan e Klir, 1995; Zadeh, 1975) e fatores de certeza. A terceira escola,
1



0S neo-probabilistas, adotam a teoria da probabilidade, aplicando esta teoria juntamente com
as facilidades computacionais necessarias para realizar tarefas relacionadas a Inteligéncia
Artificial. As Redes Bayesianas (Pearl, 1987), ou RB, fazem parte desta ultima escala.

‘A principal vantagem do raciocinio probabilistico sobre o raciocinio l6gico® é o fato
de que agentes podem tomar decisbes racionais mesmo quando ndo existe informacéo
suficiente para se provar que uma acdo funcionard’ (Charniak, 1991). Lidar com falta de
informacdo significa lidar com incertezas. Simular o comportamento do especialista, entdo,
significa tratar a incerteza, pois de alguma forma ele o faz.

Na visdo informética da Inteligéncia Artificial, esta é definida como um campo de
estudo que procura explicar e emular o comportamento inteligente, o aprendizado, e a
adaptacdo em processos computacionais. Porém, nas diversas areas que abordam este
comportamento inteligente a incerteza estd presente, e a teoria de probabilidades é um
formalismo muito Util para a representagédo da incerteza.

A procura por uma metodologia para o tratamento da incerteza € muito antiga, € a
Teoria da Probabilidade objetiva alcangar um resultado mais aproximado do que se entende
por exato. Para determinados problemas, como o de diagnostico medico, por exemplo, é
inevitavel ter que lidar com incerteza. Nos primeiros anos do estudo de probabilidade aplicada
a lA, a Unica técnica disponivel, ainda com suas limitac6es, era 0 método probabilista classico
(as vezes denominado Naive Bayes’ (Mitchell, 1997)). Com ele foram construidos os
primeiros sistemas de diagndstico medico, e que tiveram sucesso relativo em problemas que,
no contexto atual, podem parecer pequenos em tamanho.

Além de representar a incerteza, através do uso de variaveis aleatorias, uma das
principais vantagens da teoria da probabilidade é sua capacidade para exprimir relacGes
qualitativas Uteis entre crencas e processar estas relacdes a fim de produzir, intuitivamente,
conclusdes plausiveis. Ou por razbes de economia de armazenamento ou por razdes de
generalidade, usualmente as pessoas esquecem as experiéncias atuais e retém suas impressoes
mentais na forma de pesos, médias ou relaces qualitativas abstratas, impressdes estas que as

ajudam a determinar acdes futuras (Castillo et al, 1997).

! Refere-se ao raciocinio légico cléssico.

2 O classificador Naive Bayes é denominado ingénuo (naive) por assumir que os atributos sio condicionalmente
independentes, ou seja, a informacéo de um evento néo é relacionada com nenhum outro (Chakrabarti, 2002).
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Atualmente, o uso de inferéncia probabilistica para o desenvolvimento de sistemas
inteligentes tornou-se um foco de interesse para a comunidade académica. Neste trabalho, esta
inferéncia probabilistica é calculada utilizando a RB, permitindo tirar conclusfes a medida
que novas informacgdes ou evidéncias sdao conhecidas. Por exemplo, na area médica pode-se
concluir um diagndstico baseando-se em sintomas, que sio evidéncias. E possivel, também,
fazer inferéncia para estimar estados de varidveis que ndo foram observadas.

A construcdo de modelos de conhecimento bayesianos envolve trés aspectos: a
aprendizagem da estrutura da rede, a aprendizagem das relacbes de causalidade e as
probabilidades associadas. Este trabalho engloba estes trés aspectos, 0s quais serdo
amplamente discutidos e estudados no seu decorrer.

A representacao visual das RB é feita através de grafos, um tipo de representacao que
permite uma melhor comunicacdo com o especialista do dominio. Redes Bayesianas, em
geral, sdo intuitivas e sdo representacdes diretas do mundo. Desta forma, admitem uma maior
rapidez na definicdo, desenvolvimento ou modificacdo do modelo, o que ajuda a compreender

melhor o problema.

1.1 Objetivo Geral

Esta Tese se refere a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial, em particular
Redes Bayesianas, desenvolvendo um sistema capaz de diagnosticar episodios de
extrassistoles ventriculares (ESV) a partir dos registros de ECG, ponderando as incertezas
inerentes ao problema de diagnostico médico. O interesse particular pelo estudo do ECG
deve-se ao fato de que 0 mesmo representa um exame simples e eficaz para o diagndéstico das
arritmias cardiacas (Kadish et al., 2001), além de ser imprescindivel para avaliar a atividade
do musculo cardiaco e detectar possiveis alteracdes e distirbios. Nesse contexto, o objetivo
desse trabalho consiste em propor um sistema de classificacdo probabilistica (baseado nas
abordagens de Redes Bayesianas e Redes Bayesianas Dinamicas), de forma que os algoritmos
de aprendizado sejam usados para refinar a analise do ECG ambulatorial, explorando uma
abordagem que combine, da melhor maneira possivel, as potencialidades de uma estratégia

estatistica no problema de auxilio ao diagnostico de ESV.



1.2 O Eletrocardiograma

O eletrocardiograma, comumente conhecido como ECG, &, sem dlvida, 0 exame mais
empregado em cardiologia, destacando-se por ser rapido, barato e ndo invasivo (Gawande,
2002). Além disso, a disponibilidade do ECG permite ao médico diagnosticar uma ampla
variedade de doencas do coracao.

O ECG é o registro dos fendmenos elétricos que se originam durante a atividade
cardiaca (é gerado pelo musculo do coragdo), e a caracterizacdo de cada cardiopatia se
manifesta em modificacdes especificas da forma de onda do sinal (ressalvando-se que
algumas anomalias cardiacas ndo alteram o ECG). Algumas destas modificacdes sdo
facilmente identificaveis e associadas a doencas. Entretanto, existem aquelas que sdo de
dificil percepgdo, mesmo para um médico treinado. Estudos demonstraram que de 2 a 8 % dos
pacientes que sdo examinados em pronto-socorros sdo equivocadamente diagnosticados
(sendo encaminhados as suas casas) e um quarto dessas pessoas morre ou sofre uma parada
cardiaca completa (Gawande, 2002). Assim sendo, é importante o desenvolvimento de
sistemas que possam auxiliar o médico na tomada de decisdo sobre o diagndstico correto a
respeito de um sinal de ECG, minimizando o erro humano.

A analise automatica do ECG é um tema de pesquisa que surgiu ha quatro décadas, e
que é muito disseminado no dominio biomédico. O interesse particular pelo estudo do ECG
deve-se ao fato de que o0 mesmo representa um exame eficaz para o diagnéstico de arritmias
cardiacas, de problemas de conducdo do impulso elétrico responsavel pela contracdo do
musculo cardiaco e de doencas do coracdo (Kadish et al., 2001).

Considerando a abordagem efetuada pelo especialista médico, pode-se identificar trés
diferentes niveis de analise do sinal ECG (Andredo et al., 2004), a saber:

e deteccdo do complexo QRS e segmentacdo do batimento: necessaria para a
determinacdo da frequéncia cardiaca, além de servir de referéncia para o alinhamento
dos batimentos. A deteccdo das formas elementares do ECG fornece as caracteristicas
fundamentais (amplitude e intervalos) que sdo empregadas nas analises subsequientes
de classificacdo;

e classificacdo do batimento: ap0s isolar cada batimento detectado e segmentado,

efetua-se a sua classificagéo;



e analise a longo termo: apds classificar uma sequéncia longa de batimentos, procede-se
uma analise do comportamento global da atividade elétrica do coracéo do individuo.

O objetivo do eletrocardiograma é registrar a variacdo dos potenciais elétricos gerados
pela atividade elétrica do coracdo, medida por eletrodos, a qual representa uma sequéncia de
batimentos cardiacos. O sinal de ECG padrdo é formado por segmentos consecutivos no
tempo, cada um deles similar aquele representado na Figura 1.1, que corresponde a uma
batida do coracdo (um batimento cardiaco). Pode-se dizer que o batimento é constituido por
formas elementares (ou ondas elementares), sendo que tal conjunto de ondas elementares se
repete ao longo do tempo, e o estudo das amplitudes e da morfologia destes segmentos
elementares constitui a base da analise do sinal ECG.

Hoje em dia € possivel contar com computadores cada vez menores, de grande
capacidade de processamento e baixo consumo de energia, permitindo assim sua
portabilidade. Neste sentido, o registro ambulatorial® de longa duracéo se desenvolveu. A
melhor qualidade da captura do sinal ECG e maior capacidade de interpretacdo das arritmias
através do computador abriram novas perspectivas a este exame.

O ECG ambulatorial divide-se, geralmente, em duas categorias: gravacdo continua e

gravacao intermitente (Crawford, 1999). Na primeira categoria, a gravagédo dura, tipicamente,

Segmento PR Segmento 5T T
t I S
I
Intervalo PR —{ @
— Intervalo 5T @ ——

Complexo QRS —

Intervalo QT —_—s

Figura 1.1. llustracdo de um batimento cardiaco observado em um
eletrocardiograma, com a indicacdo de suas formas elementares.

* Entende-se por registro ambulatorial todo sistema portétil de aquisicdo de ECG de longa duracio baseado no
método de Holter, sem a necessidade do paciente se deslocar a uma clinica ou hospital para fazé-lo.



de 24 a 48 horas. Para a segunda categoria, a gravacao é ativada no momento em que um
acontecimento é assinalado, quer pelo paciente, quer por um programa. Por esta razdo, €
possivel atingir periodos de utilizacdo do aparelho de até varias semanas. Atualmente, uma
nova categoria de emprego do ECG se apresenta: o registro continuo do ECG no contexto da
telemedicina. Neste caso, os dados do ECG ambulatorial sdo disponibilizados em tempo-real
ao especialista médico para que, a qualquer momento, um diagndstico possa ser efetuado.
Tendo em vista o telemonitoramento da atividade elétrica do coracdo, o sistema aqui
desenvolvido serd empregado no problema de auxilio ao diagnéstico médico, podendo ser
utilizado para a identificacéo precoce de condigdes de emergéncia do paciente.

A anélise automética do ECG ambulatorial pode ajudar consideravelmente o trabalho
do médico, reduzindo o tempo gasto durante a releitura dos registros de 24 ou 48 horas de
duracdo. A maior parte dos aparelhos de reproducdo do ECG ambulatorial possui programas
de analise do sinal. Contudo, os resultados obtidos sdo frequentemente considerados
incorretos quando avaliados por um especialista experiente (Gawande, 2002). Além disso, 0s
sistemas atuais funcionam como verdadeiras caixas pretas, impedindo que o especialista
médico possa configura-los, no @mbito da classificacdo das arritmias. Outro ponto fraco diz
respeito a caracteristica rigida dos mesmos, 0s quais sdo incapazes de se adaptarem ao sinal
de ECG do paciente. Por estas razdes, 0s sistemas atuais precisam ser aperfeicoados para

serem considerados um instrumento de apoio a decisdao médica, que é sempre soberana.

1.3 Componentes Individuais do Eletrocardiograma

Um ciclo cardiaco consiste ha combinacdo de dois periodos, 0 primeiro consiste na
despolarizacdo (contracdo ou estimulacdo) e o segundo na repolarizacdo (recuperacdo ou
repouso) cardiacas, fendmenos que se realizam sucessivamente e continuamente, em ritmo e
frequéncia (batimentos por minuto) regulares (em condi¢cdes normais).

A Figura 1.2 mostra, resumidamente, a condu¢do do impulso cardiaco pelo coracdo
humano. O impulso elétrico que provoca a contracdo cardiaca (ou despolarizacdo cardiaca)
origina-se no nodo sinusal (nodo SA, numero 1 na Figura 1.2). Este nodo se localiza no atrio
direito do coracdo, e é o responsavel por marcar o passo do ritmo cardiaco. A partir do nodo
sinusal, o estimulo elétrico se propaga em todas as dire¢fes, como uma onda que se espalha

na superficie de uma lagoa quando se atira uma pedra (Gongalves, 1995).



Apobs a ativacdo do impulso elétrico pelo nodo sinusal, este impulso é propagado
através dos musculos atriais, e produz a contracdo de ambos os atrios. Essa onda de
despolarizacdo € registrada no ECG pela onda P. Esta onda representa a despolarizacao atrial.

Atrio Atrio
direito e P L Esquerdo

A \_\

Ventriculo Ventriculo
direito esquerdo

Figura 1.2: Relagéo entre a simulacéo cardiaca e o instante de apari¢do das ondas no
eletrocardiograma: 1) Nodo sinusal; 2) Atrio; 3) Nodo AV; 4) Feixe de His; 5) Fibras de
Purkinje; 6) Musculo ventricular (Andredo, 2004).

Ela ¢ uma saliéncia de morfologia arredondada, simétrica, de pequena amplitude, e que
precede imediatamente todos os complexos QRS. Tem éapice arredondado, com duragdo
normal que varia de 0,09 a 0,11 s (Zipes, Camm, Borggrefe, 2006). A identificacdo da onda P
é importante para a diferenciacdo entre ritmo sinusal e ritmos ectopicos, pois se ela esta
presente no batimento cardiaco significa que o impulso elétrico teve inicio no nodo sinusal. Se
ela ndo é registrada ou ndo esta bem posicionada no ECG, significa que o impulso elétrico ndo
foi produzido pelo nodo sinusal, mas por um foco ectdpico do coragéo.

Assim que o impulso elétrico alcanca 0 nodo AV (nodo atrioventricular, representado
na Figura 1.2 pelo nimero 3) ocorre um retardo proposital para que todo o atrio consiga se
despolarizar. Este ‘atraso’ permite que 0 sangue passe para 0s ventriculos através das valvulas
atrioventriculares. Assim que esta pausa termina, o nodo AV é estimulado e o impulso desce
para o feixe de His (ramo direito e ramo esquerdo) e percorre simultaneamente ambos o0s
ramos e termina na finas fibras de Purkinje.

Este impulso, que parte do nodo AV e se propaga pelo feixe de His e pelas fibras de
Purkinje, é registrado no eletrocardiograma como o complexo QRS, que corresponde a
despolarizacdo ventricular. O pico ascendente deste complexo é a onda R. O pico descendente

que precede a onda R é chamado de onda Q, e o pico descendente que se sucede a onda R €



chamado de onda S. A duracdo, medida entre o inicio e o término do complexo QRS, varia de
60 a 100 ms, em condi¢Ges normais.

O intervalo PR ou PQ vai do inicio de P ao inicio de R ou de Q. Corresponde ao
intervalo de tempo que o estimulo leva para alcancar os ventriculos, apés a despolarizacao
atrial. E uma linha horizontal, cuja duragdo normal varia de 0,12 a 0,18 ou 0,20 s.

No coragdo humano, a repolarizacdo ventricular ocorre na mesma sequéncia que a
despolarizacdo. A onda T do eletrocardiograma corresponde a repolarizacdo ventricular, em
sua quase totalidade. Tem a forma ligeiramente arredondada e assimétrica, com a fase
ascendente mais lenta (ramo inicial mais longo) e a fase descendente mais rapida. Além disso,
sua duracdo média é de 0,20 s. Qualquer condicdo que interfira com a repolarizacdo normal
pode provocar inversdo nos registros dessa onda.

O segmento ST corresponde a fase inicial da repolarizacdo ventricular. E o segmento
de linha que se segue e une o complexo QRS a onda T. Ele comeca ao término da onda S e
continua até o inicio da onda T, e tem a forma ligeiramente curva, com a concavidade
superior.

A pequena saliéncia que, as vezes, se segue a onda T é chamada de onda U, e tem,
habitualmente, pouca significacdo clinica.

O ponto que marca a juncdo entre o final da deflexdo QRS e o inicio do segmento ST,
linha de repouso, é chamado de ponto J.

Assim, durante um ciclo cardiaco, a atividade elétrica do coragdo caracteriza-se por
cinco ondas (denominadas também de deflexdes) distintas. Estas ondas sdo registradas pelo
ECG e rotuladas pelas letras P, Q, R, S e T (estas letras foram selecionadas arbitrariamente, e
portanto ndo estdo relacionadas aos nomes dos fenémenos que representam).

O estimulo da despolarizacao e repolarizacao das contracdes das fibras musculares do
coracao gera um campo elétrico que se espalha pelo corpo humano em diversas direcdes. Este
campo elétrico é forte o bastante para excitar eletrodos de superficie fixados na pele, que
captam a atividade elétrica ali presente, registrando o fluxo dessa atividade em diferentes
planos do corpo do individuo. Os diferentes registros das ondas cardiacas em pontos distintos
do corpo humano constituem as derivacbes do ECG. Dessa forma, os registros do ECG
obtidos dependem da derivacdo em que as ondas serdo captadas (Gongalves, 1995).

A atividade elétrica do coracdo é sempre a mesma, mas na superficie do corpo surgem

distintas diferencgas de potencial, como consequéncia dos fendmenos elétricos gerados durante
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a excitacdo cardiaca, de forma que as ondas registradas (os registros de ECG) diferem em
aparéncia nas diversas ‘derivagdes’ (Figura 1.3 — (b)). Estas diferencas podem ser medidas e
registradas, obtendo-se desta forma as ‘derivacdes’, que podem ser definidas de acordo com a
posicdo dos eletrodos (Figura 1.3 — (a)). Assim, para se obterem os registros de um ECG ¢
preciso colocar eletrodos em vérios pontos distintos do corpo do individuo, e esses eletrodos
irdo captar a diferenca de potencial elétrico em diversos pontos do corpo humano.

Os primeiros ECGs foram obtidos historicamente por eletrodos colocados no brago
direito, baco esquerdo e perna esquerda, formando o chamando Tridngulo de Einthoven®. A
disposicéo dos eletrodos e as trés derivacdes bipolares representam o Tridngulo de Einthoven,
que une as extremidades (bracos e perna) formando um tridngulo equilatero, de forma que o
coracdo, referenciado como um ponto, ocupa o centro do triangulo (tronco). Cada lado do
triangulo é delimitado por dois eletrodos, um positivo e outro negativo, para que seja possivel
medir a diferenca de potencial entre os dois pontos. As derivacfes sdo registradas por cada
par de eletrodos.

A derivacéo é dita bipolar quando mede a diferenca de potencial entre dois pontos da

(b)

- —DIll—» +
+ 4+— D [ll— -

- DI ' > +

(a)

Figura 1.3: As trés derivacoes bipolares. (a) Local de colocacdo dos eletrodos. (b)
representacdo vetorial das derivacdes e formas de ondas observadas durante a
despolarizacdo e repolarizacdo ventricular (Andredo, 2004).

* Hipotese feita por Einthoven (Andredo, Nov 2004).



superficie corporal. A derivacdo padréo I, ou simplesmente D1, corresponde a D1 = VL — VR,

ou seja, é a diferenca de potencial entre o eletrodo do punho direito (p6lo negativo) e o

Figura 1.4: Representacéo vetorial das derivacGes unipolares.

eletrodo do punho esquerdo (polo positivo). Ja a derivacdo padrdo Il, ou simplesmente D2,
corresponde a D2 = VF — VR, ou seja, é a diferenca de potencial entre o eletrodo no punho
direito (pdlo negativo) e o eletrodo do tornozelo esquerdo (po6lo positivo). Por fim, a
derivacdo padrdo Ill, ou simplesmente D3, corresponde a D3 = VF — VR, ou seja, é a
diferenca de potencial entre o eletrodo no punho esquerdo (polo negativo) e o eletrodo do
tornozelo esquerdo (polo positivo).

Cada uma destas derivacOes registra a diferenca de potencial elétrico em planos
diferentes. Portanto, o ECG obtido em cada derivacdo tem um aspecto diferente (Figura 1.3).

As derivacgdes unipolares dos membros sdo aquelas em que o tracado obtido se deve as
variacOes de potencial recolhidas usando um eletrodo situado em um dos membros (braco
direito, braco esquerdo e tornozelo esquerdo) e um ponto (proximo de zero) localizado no
aparelho (derivacdes unipolares ou de Wilson®, Figura 1.4). Foi Frank Wilson quem descobriu
que, para se registrarem esses tipos de derivacdes era necessario amplificar a voltagem no
eletrocardiografo, para que se pudessem obter registros com tracado semelhante aos das
derivacdes DI, DIl e DIII. Por conta disso, as siglas que indicam as deriva¢des modificadas

sdo formadas pelas iniciais de expressdes em inglés: A (aumentada), V (de voltagem), R (de

® Estas derivacdes foram introduzidas por Wilson apds a hipétese de Einthoven (Andredo, 2004).
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right, braco direito), L (de left, braco esquerdo) e F (de foot, pé). As derivacdes aumentadas
Séo:

aVR — um eletrodo no braco direito e o outro no potencial zero do aparelho;

aVL- um eletrodo no brago esquerdo e o outro no potencial zero do aparelho;

aVF- um eletrodo no tornozelo esquerdo e o outro no potencial zero do aparelho.

Quando o eletrodo é colocado em algum ponto da regido torécica, as derivacdes
unipolares sdo denominadas derivacOes precordiais, as quais tém o intuito de medir 0s
potenciais proximo do coracdo. Habitualmente em nimero de seis, e designadas pela letra V,
variando de V1 a V6, conforme a posicdo do eletrodo na superficie do térax, assim Wilson
introduziu as derivagdes do plano horizontal (ver figura 1.5).

As doze derivacdes eletrocardiograficas sdo, portanto, trés derivagdes classicas ou
padrédo (D1, D2 e D3), trés derivacdes unipolares dos membros (aVR, aVL e aVF) e seis
derivacdes unipolares precordiais (V1,V2,V3,V4,V5 e V6).

O presente trabalho utiliza estas derivacbes como parametros de entrada das Redes
Bayesianas propostas, sendo que elas sdo encontradas em registros selecionados, 0s quais

serdo discutidos e explicados posteriormente.

1.4 Extrassistole Ventricular

O objetivo especifico desta Tese é verificar a viabilidade da utilizacdo de RB para
deteccdo de arritmias cardiacas. Para se estudar esta tecnologia e sua viabilidade, foi

selecionada uma arritmia em particular, a Extrassistole Ventricular (ESV), utilizada neste

Figura 1.5: Posicéo dos eletrodos das derivagdes precordiais (V1 a V6).
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trabalho como um estudo de caso especifico.

Esta arritmia cardiaca é descrita de forma sucinta neste capitulo, objetivando-se
adquirir uma visdo geral sobre este problema e suas caracteristicas.

O termo arritmia é usado na &rea medica para designar todos os distlrbios na
frequéncia, no ritmo e na propagacao dos impulsos elétricos cardiacos. O ECG oferece um
meio eficiente para diagnosticar esses diferentes distUrbios ritmicos do coragdo. Dentre as
arritmias cardiacas a ESV é a mais comum, principalmente quando associada ao infarto agudo
do miocéardio. Porém, ela também pode ocorrer associada a hipopotassemia, intoxicacdo
digitalica e estresse.

Este trabalho é voltado para a deteccdo de ESVs causadas por contragcGes prematuras
do coragdo, que interrompem brevemente o compasso normal das batidas. A ESV, enguanto
uma contracdo ventricular prematura, € um batimento cardiaco detectado a partir do ECG,
sendo provocado pela ativagédo elétrica antecipada dos ventriculos, em relacdo ao batimento
cardiaco normal. Em particular, a analise deste tipo de arritmia cardiaca recebeu muita
atencdo, como € mostrado em Strintzis (1992) e Maglaveras (1998).

Existem trés tipos de extrassistoles:

e as atriais (originadas nos atrios, que sado as camaras cardiacas superiores),

e as juncionais (originadas na regido intermediaria do sistema elétrico, nodo AV),

e as ventriculares (ESVs, originadas nas células dos ventriculos).

As duas primeiras sdo chamadas de extrassistoles (ES) supraventriculares (originadas
acima dos ventriculos). As ES sdo batimentos precoces que se originam fora do marca passo
sinusal. As manifestacdes clinicas podem ser assintomaticas, mas também podem produzir
palpitacdes, com sensacgdes de “falhas’ e ‘soco no peito’.

A importéncia da arritmia ESV € que ela podera ser a precursora de arritmias cardiacas
ventriculares mais graves (extrassistolia ventricular maligna), que ddo origem a taquicardia e
a fibrilacdo ventriculares, as quais sdo causas de parada cardiaca e morte.

A ocorréncia desta arritmia cardiaca se distingue pela producdo de uma contracao
ventricular prematura, isto ¢, um foco ectopico localizado em um dos ventriculos provoca
uma descarga elétrica antecipada. Este impulso elétrico ndo é proveniente do nodo sinusal,
produzindo, desta forma, uma contracéo ventricular.

Esta arritmia provoca a despolarizagdo de um ventriculo antes do outro, por ter origem

num foco situado em um dos ventriculos. Enfim, as ESV sdo batimentos cuja sequéncia de
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Figura 1.6: Exemplo de propagacao elétrica com foco ectdépico em um dos ventriculos.
Fonte: http://bmj.bmjjournals.com

ativacdo cardiaca é alterada, e os impulsos ndo seguem mais o caminho pelo feixe de His,
como seria no sistema de conducdo normal. Por este motivo a propagacao elétrica serd mais
lenta do que o normal, causando assim um ‘alargamento’ no complexo QRS (0 ECG registra
uma alteracdo nas ondas Q, R e S, muito maiores do que em um QRS normal). Apds a
ocorréncia deste episodio arritmico ocorre uma pausa compensatéria, durante a qual o coracao
se encontra ‘eletricamente silencioso’. A Figura 1.6 mostra um exemplo de um foco ectdpico
de geracdo de impulso elétrico situado no ventriculo esquerdo, causando, desta forma, uma
ESV.

Sendo assim, o batimento classificado como ESV é caracterizado pela presenca de um
complexo QRS prematuro, seguido, na maior parte dos casos, de uma pausa compensatoria.
Outra caracteristica € a auséncia de uma onda P antes do complexo QRS prematuro. Isto
ocorre por ndo ser o nodo sinusal o causador deste impulso elétrico, ja que ele é o gerador da
onda P no registro do ECG. Por fim, uma terceira caracteristica dessa arritmia é a deformacao
da onda QRS, que fica mais ‘larga’. Pode-se observar estas caracteristicas no exemplo de
batimentos cardiacos apresentado na Figura 1.7.

Sendo assim, as caracteristicas eletrocardiograficas apresentadas pela ESV sdo as
seguintes (Gongalves, 1995):

13



Normal Normal ESV Normal

o’ N

. - . .

Intervalo Intervalo Intervale mais longo
Normal mais curto devido & pausa compensatdria

Figura 1.7: Batimentos contidos em um sinal ECG, identificados segundo sua classe (N —
normal; ESV — Extrassistole ventricular).

e ritmo irregular no momento do batimento ectdpico, e uma pausa compensatéria

que se segue;

e onda P ausente, pois 0 impulso inicia-se no ventriculo;

e complexo QRS ‘deformado/alargado’, pois sua forma depende da origem do

impulso elétrico;

e onda T se inicia diretamente no complexo QRS.

Abordagens autométicas baseadas nestas caracteristicas sdo muito atrativas, pois
comportam a deteccdo do complexo QRS, reconhecimento de formas e classificacdo do
batimento (Andredo, 2004).

Extrassistoles ventriculares, quando encontradas na auséncia de doenca
cardiovascular, podem ndo ter nenhum significado (extrassistolia ventricular benigna), mas
quando encontradas apos infarto agudo do miocardio ou na insuficiéncia cardiaca, por
exemplo, acarretam implicacdes. Quando associada a medicamentos, por exemplo a
intoxicacdo digitalica, pode levar a um ritmo letal. A identificacdo desta arritmia também tem
grande importancia para a correta classificacdo de episddios isquémicos. Observam-se alguns
exemplos de ESVs na Figura 1.8 que apresenta as diferentes formas que esta arritmia pode
apresentar. Dependendo da forma (Figura 1.8, partes a e b) que apresentam numa derivacao
do eletrocardiograma, sdao chamadas de monomdrficas (quando apresentam a mesma
morfologia) ou polimorficas (quando apresentam diferentes morfologias) (Porto, 2001).

As ESVs indicam irritabilidade do ventriculo, e podem iniciar uma salva (sequéncia
rapida) sob a forma de taquicardia ou fibrilacdo ventricular. A taquicardia ventricular (TV)
acontece quando ocorre uma ‘salva’ de ESVs. Como o impulso elétrico ndo percorre o
musculo cardiaco da forma normal, o coragdo ndo se contrai normalmente. Seus batimentos se

tornam mais rapidos. A medida que o coracdo bate mais rapido, bombeia menos sangue a
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(a) Extrassistoles ventriculares monomarficas

(b) Extrassistoles ventriculares polimorficas

Yy

(c) Extrassistole ventricular precoce iniciando fibrilacao ventricular.

Figura 1.8: Alguns exemplos de ESVs.

cada contragdo, pois ndo ha tempo suficiente para o seu enchimento entre dois batimentos. Se
este ritmo rapido continuar, o corpo ndo recebera sangue e oxigenacdo suficientes. E
importante ressaltar que este tipo de arritmia em especial (TV), ndo é objetivo deste estudo: o
foco definido ¢ apenas a identificacdo de ESV isolada.

Outras situacoes especiais de ESV também podem ser observadas, como Bigeminismo
(Figura 1.9), Trigeminismo e Quadrigeminismo, casos estes que também sdo tratados neste
trabalho. O Bigeminismo ocorre quando uma ESV se acopla a um batimento normal e se
repete a cada batimento normal (alternancia entre um batimento normal e uma extrassistole).
O Trigeminismo ocorre quando uma ESV se acopla a dois batimentos normais, criando um
padrdo que se repete por muitas vezes (dois batimentos normais e uma extrassistole), e assim

sucessivamente.
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Figura 1.9: Exemplo de uma situacao especial de ESV, Bigeminismo.

As extrassistoles ventriculares podem ser isoladas ou ocorrer em grupos. Duas
extrassistoles ventriculares consecutivas sdo denominadas acoplamento. Trés ou mais
extrassistoles ventriculares consecutivas, a uma velocidade de 100 batimentos por minuto ou
mais, sdo denominadas taquicardia ventricular. Observa-se que para a caracterizacdo de TV é
necessario fazer uma relagdo com outra variavel, que ¢ a frequéncia cardiaca (100 bpm®).

Como sera discutido no Capitulo 4, estas alteracfes do batimento cardiaco, apesar de
ndo serem o foco da classificacdo aqui descrita, estdo presentes em alguns registros utilizados
tanto na fase de treinamento quanto na fase de teste da rede, como a taquicardia ventricular,
embora sejam casos que nao estdo presentes de forma representativa.

Em muitos trabalhos pode-se observar a pertinéncia do estudo de ECG bem como de
ESV, como pode ser observado em Sayadi et al (2010) e Lim (2009).

1.5 Metodologia

® bpm = batimentos por minuto.
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Pretende-se mostrar, com este trabalho, a eficicia da utilizagdo das abordagens
baseadas em Redes Bayesianas. A rede apresentada refere-se a um problema de diagndstico
de doengas cardiacas. A principal questdo respondida é se a RB apresenta um percentual de
acerto aceitavel para ser considerada uma ferramenta importante para auxilio ao diagnostico
de arritmias cardiacas. Para responder esta pergunta foi utilizado um estudo de caso
especifico, que é a identificacdo de episddios arritmicos denominados ESVs.

Sdo realizados varios estudos da disposicdo dos nés da rede, isto &, as relagdes de
causalidade entre cada variavel em questdo. Apds a escolha da relacdo de causalidade, sdo
implementadas vérias topologias da RB, como sera apresentado nos capitulos seguintes.
Utiliza-se, inicialmente, a implementacdo da RB estética, isto é, sem levar em consideracao o
tempo. Para isto, € empregado o algoritmo de Maximum Likelihood (ML), disponivel na
biblioteca do MATLAB denominada BNT (2007) (ver o Anexo 1).

A aplicacdo da RB estatica é testada utilizando duas bases de dados, a QT database
(1997) e a MIT-BIH database (1997).

Esta rede estatica também é implementada utilizando dois algoritmos de segmentacéo,
os quais fornecem os valores das variaveis de entrada da rede (as evidéncias). Estes
algoritmos geram duas variaveis fundamentais para a construcdo da rede: a primeira refere-se
ao tempo entre picos R (tempo RR) sucessivos (para que se possa identificar se um batimento
¢ prematuro), e a segunda indica o grau de semelhanca do complexo QRS (para que se
verifique se este ¢ ‘alargado’). Estes dois algoritmos de segmentagdo serao discutidos mais
detalhadamente nos proximos capitulos, bem como a motivacdo da escolha do algoritmo de
segmentacdo. A decisdo de utilizar dois algoritmos de segmentacdo visa demonstrar que a
Rede Bayesiana é um classificador adequado que apresenta um desempenho que ‘independe’’
do algoritmo utilizado para segmentar o sinal de ECG.

Finalmente, apos a escolha da base de dados (MIT-BIH database), e do algoritmo de
segmentacdo (baseado no trabalho de Andredo (2004)), realiza-se a construcdo da Rede
Bayesiana Dinamica (RBD). Neste caso, também sdo testadas varias topologias, e ap0s a
escolha da topologia apropriada estudou-se a diferenca do valor resultante de probabilidade, e

este resultado € comparado com 0 mesmo resultado da rede estética.

" A palavra ‘independe’ apresentada nesta frase refere-se & equivaléncia dos resultados utilizando diferentes
algoritmos de segmentacgdo, sendo que estes algoritmos geram resultados satisfatorios. Isto nédo significa que se
um algoritmo qualquer que segmenta o sinal gerar resultados com baixa qualidade a rede apresentara resultados
satisfatorios. Isto ¢é, a palavra ‘independe’ ¢ relacionada diretamente a ‘algoritmos de segmentagio satisfatdrios’.
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1.6 Contribuic6es da Tese

Esta tese traz trés contribuigcdes principais ao estudo de classificacdo de arritmias
cardiacas, em particular ao estudo da arritmia ESV:

e apresentar a Rede Bayesiana e a Rede Bayesiana Dindmica, e demonstrar a
viabilidade desta abordagem para a classificacdo da arritmia cardiaca em
questdo, podendo, futuramente, ser aplicada para identificacdo de outras
arritmias a partir dos registros de ECG;

e apresentar um modelo flexivel que permite varios tipos de expansdes, ndo s6
acrescentando niveis de padrdes (ou complexidade) ao modelo, como também
permitindo o uso de diferentes sub-modelos e métodos para modelagem e
sintese;

e apresentar uma representacdo grafica bastante interativa e intuitiva para o
especialista medico, estrutura esta que também explicita relacbes de
dependéncias e constitui uma ferramenta poderosa na aquisicdo de

conhecimentos e no processo de verificagdo.

1.7 Organizacao do Texto

O texto da tese é dividido em cinco capitulos. O capitulo 2 trata de métodos
estatisticos, particularmente de RB estatica e Rede Bayesiana Dinamica (RBD). Esse capitulo
apresenta uma introducdo ao topico de Redes Bayesianas e tem o objetivo de tornar a tese
mais auto-contida, e também possibilitar que a descricdo do método, nos capitulos 3 e 4, fique
mais sintética.

No capitulo 3, por sua vez, sdo apresentadas as RB estaticas que foram
implementadas. Estas redes sdo expostas de forma detalhada, e suas estruturas e variaveis sao
descritas. Sao tecidas, também, algumas consideracGes sobre a captura, analise e segmentacao
dos dados. Por fim, é indicada e justificada a topologia, a base de dados e o método de
segmentacdo que sera empregado no desenvolvimento da RBD.

Ja no capitulo 4 a Rede Bayesiana Dindmica que foi desenvolvida é discutida e
apresentada, demonstrando sua viabilidade através dos resultados obtidos. Gera-se uma
interacdo direta com o especialista, visando uma melhor interpretacdo da incerteza tratada na
RBD. A incerteza ndo é somente considerada através dos valores das variaveis aleatorias

propagadas na rede, mas também pelo resultado do valor de probabilidade que a rede produz.
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Finalmente, no capitulo 5 sdo apresentadas a conclusdo e algumas sugestbes de

continuidade do trabalho.
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Capitulo 2

Redes Bayesianas (RB)

2.1 Introducao

As pessoas sempre precisam lidar com a incerteza das informagdes apresentadas, tanto
em sua vida pessoal quanto em sua vida profissional. Assim, quando se pensa em modelar a
abordagem do especialista médico através de um Sistema Computacional de Auxilio ao
Diagnostico é necessario levar em consideracdo a incerteza. Existem algumas teorias voltadas
para o tratamento da incerteza, as distribui¢cbes de probabilidade e os conjuntos difusos,
devendo-se escolher a teoria que se enquadra melhor no caso em questdo. De acordo com
alguns autores (Dubois e Prade, 1994; Hadjali, Dubois et al., 2004), probabilidades e
conjuntos difusos s@o duas formas conceituais e comportamentais distintas, direcionadas para
a representacdo e tratamento da incerteza. Ainda baseado no trabalho destes autores, a
incerteza ndo estd diretamente relacionada com a selecdo ponderada dos processos de
descricdo de um sistema, uma vez que 0 modo como estes processos se manifestam e o
método pelo qual podem ser captados corretamente baseiam-se nas observacdes do analista.
Consequentemente, ndo existe nenhuma forma universal simples para enfrentar com éxito a
incerteza. Neste sentido, as probabilidades e os conjuntos difusos podem ser considerados
teorias complementares, ao inves de antagonicas. Esta complementariedade entre as duas
metodologias € bastante discutida em Nunes (2005). Porém, nesta Tese, a utilizacdo somente
da abordagem baseada em probabilidade mostrou-se adequada para o tratamento de incerteza,
ndo se revelando necessario construir um sistema hibrido baseado nestas duas teorias. Diante
disso, é proposta neste trabalho uma abordagem estatistica baseada em inferéncia
probabilistica, com o intuito de se modelar a incerteza dos dados e da decisdo a ser tomada. A
abordagem calcula a probabilidade de um evento ocorrer, dada toda a evidéncia disponivel. A
base para efetuar este calculo é o teorema de Bayes, e a tecnologia implementada é baseada na
utilizacdo das Redes Bayesianas.

Muitos trabalhos direcionados a auxilio ao diagnostico médico, além das abordagens
probabilisticas, utilizam também regras heuristicas e Redes Neurais para a construgéo de tais

sistemas. As abordagens heuristicas simulam, de certa maneira, o raciocinio do especialista
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médico. As regras sao estabelecidas de maneira hierarquica, e traduzem, entdo, a experiéncia
do especialista. Como consequéncia, elas sdo altamente dependentes da maneira pela qual o
mesmo trata o problema. As relacbes de causa e consequéncia entre as regras podem ser
representadas graficamente, permitindo ao especialista acompanhar a l6gica de decisdo e
tomar uma posicdo critica sobre os resultados. Porém, este tipo de metodologia ndo leva em
consideracdo a idéia de incerteza, que € um ponto chave para uma boa classificagdo. Um
exemplo deste tipo de metodologia é apresentado em Andredo, Dorizzi e Boudy (2006), que,
apés realizar uma analise preliminar via HMM (Modelos Ocultos de Markov), utilizou
heuristica para classificacdo das doencas apresentadas no ECG. Outra abordagem heuristica é
apresentada no capitulo 3, a qual foi construida utilizando um limiar para a classificacéo tanto
de batimentos cardiacos normais quanto de extrassistoles ventriculares (ESV). Neste exemplo,
verifica-se que o resultado da abordagem Bayesiana é melhor que o resultado da abordagem
heuristica. Ademais, as abordagens heuristicas dependem de ajustes nos critérios de deciséo
pré-estabelecidos sempre que novos casos reais sdo encontrados, isto é, a intervencdo do
especialista neste caso € fundamental, diferente da abordagem via RB, onde a intervencao do
especialista € minima, pois o treinamento do sistema € normalmente efetuado
automaticamente.

A Rede Neural (RN) é um classificador muito empregado na analise de ECG, como
mostram Farrugia, Yee e Niclolls (1991), que apresentam um trabalho sobre uma rede neural
artificial testada para a classificagdo de ritmos cardiacos usando o sinal de ECG. Também em
Kuppuraj (1993) é desenvolvido um sistema que emprega rede neural para detectar ritmos
anormais obtidos do ECG. Em Maglaveras e Strintzis (1998) ¢é apresentada uma Rede Neural
supervisionada para deteccdo automatica de episodios isquémicos, considerando elevacdo ou
depressdo do segmento ST do sinal de ECG. O algoritmo usado para treinar a RN foi um
algoritmo backpropagation adaptativo.

Porém, estes sistemas funcionam como verdadeiras caixas pretas, impedindo que o
especialista médico possa configurd-los conforme a arritmia analisada. Por outro lado, as
Redes Bayesianas permitem uma representacdo grafica interativa (diferentemente das Redes
Neurais, cujo contetdo € inacessivel), e possuem flexibilidade na modelagem de problemas
mais complexos. Outro ponto que mostra a diferenca entre os dois tipos de rede é que cada né
(neste trabalho, sempre que nos referimos a nds da Rede Bayesiana estamos lidando com

variaveis que serdo representadas por nds na topologia da rede) em uma Rede Bayesiana
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possui em si préprio uma interpretacdo do dominio do sistema, 0 que ndo acontece na Rede
Neural, onde os noés interiores (ndo de entrada e/ou saida) cumprem apenas um papel
estrutural na montagem da rede, sem um significado proprio.

De maneira inversa aos casos de regras heuristicas, as abordagens estatisticas sao
resultado de uma etapa de aprendizagem sobre dados disponiveis. Desta forma, a capacidade
de classificagdo dessas abordagens é muito dependente das informac6es aprendidas a priori.
No entanto, o sistema pode evoluir a partir da concepcdo de novas bases de treinamento. O
interesse na abordagem estatistica se deve a sua capacidade de se adaptar automaticamente as
variagOes de morfologia do sinal (Andredo, 2004).

Ja existem nesta area alguns trabalhos, como aquele de Ono et al. (2004), que propde
um método de classificacdo baseado nas regras de Bayes, utilizando o magnetocardiograma
(MCG). O teorema de Bayes e as caracteristicas da onda sdo o suporte do trabalho, no qual foi
desenvolvido um procedimento de parametrizacdo que consiste em uma aproximacao
bidimensional wavelet e uma analise conjunta dos mapas de campo magneético, sendo a
probabilidade de classificacdo do grupo considerado doente e do grupo considerado normal
estimada pelo teorema de Bayes. Ja a abordagem proposta por Gao et al. (2005), que eshoca
um sistema para a detecgéo de arritmias cardiacas no sinal ECG, é baseada em uma inferéncia
Bayesiana e Rede Neural. Nesta mesma linha de pesquisa, Wiggins et al. (2005) desenvolvem
um sistema para classificacdo da idade dos pacientes, com base em informacdes extraidas do
sinal de ECG, cuja abordagem se baseia em Redes Bayesianas evolutivas, sendo a evolucéo
feita via um algoritmo genético. Outro trabalho, apresentado por Przytula, Dash e Tompson
(2003) mostra a evolucdo das Redes Bayesianas para diagnéstico. Ali se descrevem todas as
fases envolvidas na implementacdo do sistema, e cada uma destas fases é discutida e ilustrada
com um exemplo, podendo-se visualizar os resultados da evolucdo da RB, 0s quais sdo
mostrados em formato grafico, em matrizes 2-D e 3-D. Em Heart Disease Program (2010), o
Programa de Doencas do Coracdo € um sistema de computador que auxilia 0 médico na tarefa
de diagnostico no dominio das doencas cardiovasculares, no qual, para o auxilio ao
diagndstico, é aplicado o raciocinio probabilistico que utiliza Rede Bayesiana e as relacdes de
causalidade temporal.

Finalmente, em Przytula e Thompson (2000) sdo descritos todos 0s passos para O
processo de projeto da rede, especialmente detalhes de aquisicdo de conhecimento e da

integracdo de informagdes vindas de diferentes fontes. Sdo desenvolvidas, primeiramente,
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formas simples da Rede Bayesiana, aumentando sua complexidade o quanto seja preciso,
equilibrando cuidadosamente a precisdo do modelo e o custo de aquisi¢cdo do conhecimento.
Os autores testaram esta metodologia em muitos exemplos de problemas de diagndstico,
sistemas de comunicacdo de satélites, locomotivas a diesel e equipamentos de testes de
satélites. Muitos sistemas complexos foram modelados, sendo possivel construir Redes
Bayesianas em tempo razodvel e com o minimo custo para dominios do especialista. O
desempenho das ferramentas de diagndstico baseadas em Redes Bayesianas foi muito bom,
em todos o0s casos.

Motivado pelos resultados obtidos usando a abordagem estatistica, e tendo em conta
que ainda ha muito o que se explorar em tal abordagem, dado que os primeiros resultados sdo
bem recentes, este trabalho adota o paradigma de Redes Bayesianas para analisar a ocorréncia
de extrassistole ventricular (ESV) em um registro de ECG, para levar em conta a incerteza
embutida no problema.

Basicamente, os motivos que levaram a escolha da técnica de Redes Bayesianas para
atuar como sistema de auxilio a decisdo médica sdo 0s seguintes:

e a construcdo de um sistema baseado na opinido de especialistas pode ser feita

utilizando-se as estruturas causais da RB;

e facilidade de apresentagdo do funcionamento da RB aos medicos. Esse fator
possibilita aos especialistas envolvidos terem uma visdo mais clara do
funcionamento do sistema, pois a representacdo grafica € muito intuitiva e de facil
assimilacéo;

e a possibilidade de trabalhar com incertezas (através das variaveis aleatOrias
propagadas na RB), porque em problemas de diagndstico médico realizados por
especialista muitas vezes existem condi¢cGes em que ndo se tem certeza sobre o
diagndstico correto, e, assim, o tratamento da incerteza é de fundamental
importancia.

Antes de se discutir sobre Redes Bayesianas profundamente, serdo revisados conceitos

basicos de probabilidade, a seguir.
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2.2. Probabilidade: Uma Visao Geral

O estudo da probabilidade pode ser iniciado com a idéia primitiva de uma experiéncia
aleatéria’. Associados & experiéncia aleatéria estdo os seus resultados possiveis. Por exemplo,
associados a experiéncia ‘arremesso de um dado’ estdo os resultados possiveis: como um
ponto, dois pontos (Clarke e Disney, 1970).

Quando nao se pode ter qualquer informacao a respeito dos resultados possiveis, pode-
se descrevé-los como resultados equiprovaveis, ou seja, igualmente provaveis. Caso seja
realizada alguma experiéncia com elementos equilibrados que gerardo n resultados, a
probabilidade de cada resultado sera de 1/n. A probabilidade a priori? é estimada pela razdo
do nuamero de resultados equiprovaveis favoraveis a uma determinada situagdo pelo nimero
total de resultados (Lopes, 1999).

Quando se deseja ter um resultado sem recorrer a experimentacao, deve-se proceder da
seguinte maneira: seja S um espaco amostral associado ao experimento E. A cada evento A,
um subconjunto de S, associa-se um numero real P(A), ao qual se denomina probabilidade de
A, que satisfaca as seguintes propriedades:

e (0<P(A) <1 paratodo evento A;

e se A éumevento certo, A =S, entdo P(A)=1;

o se A, Ay As,..., formam uma sequéncia (finita ou infinita) de eventos mutuamente
exclusivos (AiN Aj=@ parai#j),ese B=A; UA, UAzU... €0 evento ‘pelo menos um dos
Ajs ocorre’, entdo

P(B) = P(4;) + P(A;)+...= X; P(A) (2.1)

Muitas propriedades importantes podem ser extraidas dos axiomas acima. Por
exemplo (Clarke e Disney, 1970):

e P(@)=0;

e se AcBcS, entdo P(A) <P(B);

e seA BcS entdoP(AUB)=P(A) +P(B)-P(ANB);

o seAcS,entio 0<P(A)< 1.

! A teoria da Probabilidade tem suas raizes em situacdes da vida real, quando se realiza uma experiéncia cujo
resultado ndo pode ser previsto com certeza. Uma experiéncia desse tipo € denominada de experiéncia aleatoria
(Clarke e Disney, 1970).
¢ Dada uma experiéncia aleatoria uniforme, definida em um espaco de amostragem S, define-se a probabilidade
de ocorrer um evento A, contido em S, como sendo 0 quociente entre o nimero de elementos do evento A, na, € 0
numero de elementos do espago amostral S, ns, isto é: P(A) = na/ns.
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Sendo A e B dois eventos pertencentes ao experimento E, entdo existe P(A[B), que
define a probabilidade condicional ou probabilidade a posteriori® do evento A, quando B tiver

ocorrido primeiro, que é determinada pela formula

P(AnB)

P(IB) = 5

(2.2)

A probabilidade condicional (probabilidade a posteriori) P(A|B) = X pode ser
interpretada como: ‘Dado o evento B, a probabilidade do evento A ocorrer é X’.

Independéncia Condicional ocorre quando dois eventos A e B forem independentes, ou
seja, P(A|B)=P(A) (neste caso, o evento A ndo depende dos resultados do evento B) e
P(BJA)=P(B) (o evento B ndo depende dos resultados do evento A). Nestes dois casos pode-se
dizer que P(A n B) = P(A) P(B).

Em geral, se o interesse estd no célculo da proposicdo A, e o conhecimento da
evidéncia i esta disponivel, deve-se calcular P(A|B). Em alguns casos este valor ndo esta
disponivel na base de conhecimento e, portanto, deve-se utilizar algum método de inferéncia
para obté-lo.

A partir de resultados obtidos em um evento, pode-se descrever a inferéncia para
caracterizar a populacdo como um todo. Generalizar aspectos importantes de uma populacéo a
partir dos resultados obtidos na ocorréncia de um evento (amostra) caracteriza a inferéncia
(Lopes, 1999).

Para que as inferéncias sejam validas, é preciso que a ocorréncia de um evento
qualquer seja representativa na populacdo. Escolhendo-se uma ocorréncia, geralmente opta-se
pela mais conveniente, podendo, desta forma, provocar um resultado de inferéncia
tendencioso. Para resolver esse problema deve ser feita a escolha aleatdria da ocorréncia, para
que o resultado nao seja subestimado ou superestimado.

Inferéncias probabilisticas sdo utilizadas em algoritmos de propagacao de crencas em
Redes Bayesianas, podendo ser do tipo causal (parte das causas para os efeitos), diagnosticos
(dos efeitos para as causas), intercausal (discrimina entre causas de um efeito comum) ou
misto (combinacdo de dois ou mais tipos acima) (Ladeira, 2000).

Cada variavel que é representada por nos na topologia da RB pode assumir valores
discretos e continuos. Definimos a distribuicdo de probabilidades ou funcdo de densidade de

probabilidade (pdf - probability density function) sobre pontos da reta de Borel. No caso de

* Dada uma experiéncia aleatéria uniforme, definida em um espago de amostragem S, define-se a probabilidade
de ocorrer um evento A, contido em S, dado que foi observado B, que se Ié como P(A|B).
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variaveis discretas, o valor da funcdo de densidade de probabilidade corresponde a frequéncia
relativa de que o resultado de um experimento seja igual ao argumento da funcdo. Exemplo:
P(X=5) = f(5). No caso de variaveis continuas, o valor da densidade de probabilidade é tal
que a integral da funcdo sobre um intervalo corresponda a frequéncia relativa do resultado de

um experimento cair dentro do intervalo, ou

P(a<X <b) =] f(x)dx (2.3)

2.3 Inferéncia Bayesiana

Atualmente, a comunidade académica tem se interessado muito pela utilizacdo de
inferéncia probabilistica no desenvolvimento de sistemas inteligentes. Desenvolver técnicas
de inferéncia eficientes € uma das metas mais importantes para os pesquisadores. Entretanto, a
utilizacdo destas técnicas pressupde a disponibilidade de modelos de conhecimento validos.

No enquadramento deste tema, modelos graficos apresentam um formalismo unificado
para muitos modelos probabilisticos, os quais sdo amplamente utilizados em estatistica,
aprendizagem de maquina e engenharia (Jordan, 1999).

Apresenta-se, entdo, a tecnologia de Redes Bayesianas, que objetiva a descoberta de
conhecimento a partir de uma base de dados previamente disponivel. De acordo com Pearl
(1991), as Redes Bayesianas foram desenvolvidas nos anos 70, com o objetivo de modelar a
leitura e compreenséo em sistemas distribuidos, onde as expectativas semantica* e percentual®
de evidéncia devem estar combinadas para que, desta forma, seja apresentada uma
interpretacdo coerente. A partir dos anos 80, as Redes Bayesianas emergiram como uma
ferramenta importante para a representacao de incertezas.

A utilizacdo da abordagem de Redes Bayesianas é cada vez mais comum para a
representacdo grafica de conhecimento incerto nas mais diversas areas. Tal abordagem
também oferece uma estrutura unificada e intuitiva para representar modelos de seus dados,
demonstrando com clareza formas de expressdo e de interpretacdo do conhecimento
codificado nas Redes Bayesianas. Segundo Hruschka (1996) a probabilidade Bayesiana é uma

teoria consistente, que permite a representacdo de conhecimentos certos e incertos via

* Representacdo qualitativa da RB

® Representacio quantitativa da RB
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distribuicdo de probabilidade conjunta, que pode ser representada por um produto de
distribuicdes condicionadas.

Thomas Bayes, em 1762, apresentou uma regra bastante importante onde se calcula a
probabilidade de um evento ocorrer dado que um outro tenha ocorrido. O teorema de Bayes
tem importancia fundamental, pois fornece a base para uma abordagem da inferéncia
estatistica. Este teorema possibilita representar numericamente o grau de certeza sobre um
evento, pois a teoria Bayesiana esta fundamentada na teoria da probabilidade.

As Redes Bayesianas sdo baseadas neste teorema, que é utilizado para calcular a
probabilidade de um evento ocorrer, dado que foi observada a ocorréncia de outro evento.

Esta probabilidade é calculada através da expressao

P(B|A)P(4)

P(AIB) = =57

(2.4)

a qual caracteriza o teorema de Bayes, para o qual se tem que P(A|B) é a probabilidade a
posteriori de A, P(BJA) ¢ a probabilidade a posteriori de B, P(A) ¢ a probabilidade a priori da
hipdtese A, e P(B) ¢ a probabilidade a priori de B (Pearl, 1991).

Esta formula simples possui grande importancia pratica num dominio como o de
diagnostico. Geralmente € mais facil deduzir a probabilidade, por exemplo, observando um
sintoma dada a doenca do que a doenca dado o sintoma. Porém, o que geralmente acontece é
0 segundo caso, isto é, 0 mais complicado. Este teorema pode ser usado para manipular o caso
onde a hipdtese é uma proposicdo no dominio do conhecimento (por exemplo, uma doenca
especifica) e a evidéncia é a observagdo de algumas condi¢fes (um sintoma, neste exemplo).

Com base no teorema de Bayes foram criadas as Redes Bayesianas, que trabalham
com relaces causais quantificadas por valores de probabilidade condicional.
Matematicamente, uma Rede Bayesiana é uma representacio compacta’ da probabilidade
conjunta do universo do problema U = (A1, Az, ..., Ay), e também um modelo grafico que
representa de forma simples as relacdes de causalidade das varidaveis do dominio modelado.
Desta forma, se houver um arco indo de um né’ A para outro né B, admite-se que o né A
representa a causa de B, e diz-se que 0 nd A é o n6 pai do né B. Da mesma forma, o n6 B é o
no filho do n6 A (Pearl, 1991).

Dizer que a Rede Bayesiana é uma representacdo compacta significa que ela

representa a probabilidade conjunta de um dominio de forma compacta. Esta caracteristica

® Compacta, pois sdo definidas somente as probabilidades condicionais de cada né em relagdo aos seus pais.
" Utiliza-se a denominag&o né ou variavel, tendo ambas 0 mesmo significado.
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decorre do fato de que ela possui uma propriedade denominada localidade estrutural. Esta
propriedade define que cada subcomponente do sistema (n6 da arvore) interage diretamente
apenas com uma parte do sistema, 0s nés que estdo a ele conectados, € ndo com todos 0s nds
modelados na rede. Assim, em tais redes cada no esta diretamente relacionado com no
maximo i outros nos, dentre 0s n (n > i nés da rede). Pressupondo, para simplificar, que 0s nos
possam assumir apenas valores booleanos, isto €, 0 ou 1 (nds discretos), para se criar um
conjunto de probabilidades condicionais qualquer a quantidade de informagdo necessaria sera
2' niimeros, diferentemente de uma tabela de conjuncéo de probabilidades, onde a quantidade
de informacdo necessaria sera 2". Apenas para a melhor visualizacdo do poder de
compactacao, seja uma rede com 15 noés (n = 15), cada um com no maximo 4 pais (i = 4).
Uma Rede Bayesiana necessitaria de 240 itens de informacdo, enquanto uma tabela de
conjuncdo de probabilidades seria formada por 491.520 itens de informagdo. No entanto,
existem sistemas onde pode ser necessaria a conexdo de cada um dos nos da arvore, gerando
um grafo fortemente conexo. Neste caso, a especificacdo de uma tabela (ou pdf no caso de
variaveis continuas) da rede que representa sua probabilidade condicional necessita da mesma
quantidade de informacdo que uma Rede Bayesiana. Entretanto, a maioria dos problemas
podem ser simplificados, garantido-se, desta maneira que a rede néo seja fortemente conexa,
sem perda de informacao util para isto.

As Redes Bayesianas sdo representadas por diagramas que organizam o conhecimento
numa dada area através de um mapeamento entre causas e efeitos. Os sistemas baseados nesta
rede sdo capazes de gerar automaticamente predicGes ou decisbes, mesmo na situacdo de
inexisténcia de algumas pecas de informacao.

A rede ndo possui nos correspondendo a todas as causas de um evento, sendo 0S
fatores irrelevantes resumidos na incerteza associada as probabilidades de algumas variaveis
(fugindo-se de grafos fortemente conexos). Com poucas variaveis pode-se lidar com um
universo muito grande de causas, e introduzindo-se mais informacédo relevante é possivel
melhorar o grau de aproximacao.

Nestas redes, as representacfes devem ser feitas levando-se em conta fatores que
realmente tém influéncia direta nos resultados. Isto se deve ao fato de que representar todas as
probabilidades implicitas pode tornar a construcdo da rede muito onerosa ou mesmo

impossivel.
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Em sintese, as RB sdo grafos aciclicos direcionados, onde 0s nos representam as
variaveis com medida de incerteza associada, e 0s arcos representam a existéncia causal
direta entre os nds conectados (parte qualitativa), sendo a for¢a dessa influéncia quantificada
por probabilidades condicionais (Pearl, 1991).

Uma Rede Bayesiana consiste, portanto, de:

e um conjunto de variaveis U = {A1, Az, ..., An};

e um conjunto de arestas direcionadas entre varidveis, ndo podendo haver ciclos

direcionados (DAG - directed acyclic graph);

e cada variavel possui um conjunto limitado de estados mutuamente exclusivos;

e para cada variavel A que possui como pais By, ..., Bn, existe uma tabela P(A| B1,

..., Bn). Se A ndo tem pais, deve-se ter uma tabela de probabilidade a priori P(A).

A condicdo de Markov, que enuncia a ndo existéncia de uma relagido de dependéncia
direta entre dois nds a ndo ser que exista um arco conectando-os na rede, é respeitada pela
teoria de Redes Bayesianas. A distribuicdo de probabilidade na rede € calculada a partir das
probabilidades condicionais, ou seja,

P(U) = P(Ay,45,...,4,) = [TI, P(Ailpa(A)) 29
sendo:

e P(U) = probabilidade conjunta da rede;

e pa (Aj) = pais do no A;;

e P(Ai|pa(Ai)) = probabilidade condicional de Aj em relacdo aos seus pais.

Cada variavel possui um numero finito, maior ou igual a dois, de estados, que
representam os valores possiveis da variavel representada. Cada no pode ser denominado
observavel ou ndo observavel. A caracteristica do n6 observavel é que ha conhecimento sobre
0 estado de cada variavel que define o nd. Estes possuem grande importancia na inferéncia da
rede, pois determinam as probabilidades dos nds ndo observaveis, juntamente com as
probabilidades condicionais especificadas para a rede,

P(U) = P(4; | 0),i €U, (2.6)
que se |é: probabilidades de cada n6 A;, dado o conjunto de nos observados (O).

Existem diversos tipos de Redes Bayesianas, isto é, redes com variaveis discretas
(distribuicdo multinomial), redes com variaveis continuas (distribuicdo Gaussiana ou
exponencial) e redes mistas (varidveis discretas e continuas) (Buntine, 1991; Lauritzen e
Spiegelhalter, 1988; Shachter, 1996). No caso deste trabalho, sdo empregadas redes mistas.
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Como ja discutido anteriormente, cada nd da rede Bayesiana retrata uma variavel
aleatoria (discreta ou continua, representada por tabela ou pdf), que representam as
probabilidades condicionais. Associada ao grafo existe uma representacdo destas
probabilidades, como mostra a Figura 2.1.

As Redes Bayesianas (Figura 2.2) sdo compostas de duas partes complementares, uma
parte qualitativa e a outra quantitativa (Gaag, 1996). A parte qualitativa é retratada no
modelo gréfico (grafo aciclico direcionado), onde as varidveis so os nds, com suas relacdes
de dependéncia condicional representadas pelos arcos direcionados. Resumidamente, a parte
qualitativa representa a dependéncia entre os nos.

J& a parte quantitativa é retratada pelo conjunto de probabilidades condicionais
associadas aos arcos existentes no modelo grafico, juntamente com as probabilidades
estimadas a priori do n6 de saida. Segundo Pearl (1991), a parte quantitativa avalia as
dependéncias representadas na parte qualitativa, por meio das tabelas (ou pdf no caso de
variaveis continuas) que representam probabilidades condicionais.

Assim que a topologia da Rede Bayesiana tenha sido definida, é necessario que se
especifiquem as probabilidades condicionais para cada n6 descrito na rede, utilizando estes
valores para calcular qualquer outro valor de probabilidade. O conhecimento prévio das
informacGes € necessario para que se realize o calculo das probabilidades condicionais. Estas

informacGes sdo obtidas dos dados e contidas nas tabelas (ou pdf’s), conforme exemplo

ESV
Vv 22,2
F 77,8
Batimento Ventricular Batimento Prematuro
\Y 20,0 \Y/ 20,0
F 80,0 F 80,0

Figura 2.1: Exemplo grafico de Rede Bayesiana com nos discretos e tabelas de
probabilidades associadas a cada no.
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Figura 2.2: Exemplo de uma Rede Bayesiana demontrando seus valores quantitativos e
qualitativos.

ilustrado na Figura 2.3, que, a partir dos nos ‘Batimento Prematuro’ e ‘Batimento
Ventricular’, permitiu o calculo da probabilidade do n6 ‘ESV’.

A aplicacdo de Redes Bayesianas € ideal para o tratamento de incerteza, muito comum
na area médica, e, além disso, modela o conhecimento do especialista de uma forma intuitiva.
Este modelo € muito atraente pela simplicidade de sua estrutura, facilitando a compreenséao de
sua modelagem pelo especialista, provendo, desta forma, um maior entendimento e
mutabilidade na adaptacdo da mesma, para que o especialista possua a autonomia de insercédo
ou exclusdo de variaveis de acordo com a necessidade de cada paciente. Sua complexidade
computacional também € bastante reduzida, conforme discutido anteriormente.

Redes Bayesianas constituem uma area em que grandes empresas mundiais e a
comunidade cientifica tém muito interesse. Os mais importantes produtos comerciais nesta
area sdo o Netica (Norsys Software Corporation, Noruega), que foi utilizado para ilustrar as
Figuras 2.2 e 2.3, e o sistema HUGIN (Hugin Expert A/S, Dinamarca). Este ultimo é
utilizado pela GM, NASA e Ford, entre outras grandes corporacfes mundiais. Na NASA, as
Redes Bayesianas sdo aplicadas para interpolacdo de dados espaciais para aquisicdo de
conhecimentos (Stutz, Tatylor e Cheeseman, 1998). A Microsoft, por sua vez, também possui
software nesta area. Primeiramente ela criou o grupo DTAS (Decision Theory and Adaptive
Systems), que desenvolveu o0 MSBN (Microsoft Bayesian Network), software para avaliacéo
deste tipo de rede. A equipe do DTAS incorporou ao sistema operacional da Microsoft

diversas aplicagOes fundamentadas em Redes Bayesianas (pode-se encontrar esta tecnologia a
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ESV

V 99.5

F 0.49
BatimentoPrematuro BatimentoVentricular
Vv 100 V 100 |——
F of i i @ F 0

Figura 2.3: Exemplo de uma Bayesiana que calcula a probabilidade de ocorréncia do n
‘ESV”’, dado que a probabilidade dos nds ‘BatimentoPrematuro’ e ‘BatimentoVentricular’ é

de 100% V.
partir Windows 95, no troublesolver do Microsoft Word). Elas sdo utilizadas também pela

Intel, realizando diagndsticos de defeitos em processadores, entre outros.

2.4 Aprendizado da Rede Bayesiana

Logo apbs a criagdo da estrutura da RB, definindo sua parte qualitativa, surge a
necessidade da especificacdo de suas probabilidades (parte quantitativa). Estas probabilidades
podem ser obtidas por meio de especialistas ou pelo aprendizado a partir de uma base de
dados preé-existentes.

Utilizando o conhecimento do especialista, 0 método utilizado consiste em especificar
os valores das probabilidades, listando valores numéricos entre 0% e 100% nas tabelas (ou
escolhendo a pdf adequada a representacdo do problema). Este tipo de expressao tem dois
problemas. O primeiro se encontra na dificuldade de especificar variaveis continuas,
ressalvando que este tipo de variavel sera utilizado neste trabalho. O segundo é devido a
dificuldade de encontrar um especialista disponivel para esta missdo, problema este que foi
encontrado no decorrer de desenvolvimento desta Tese. Por conseguinte, para definicdo das
probabilidades, optou-se por utilizar o aprendizado a partir de uma base de dados.

Construir uma RB com auxilio de especialistas é um problema que envolve grande
consumo de tempo, e, em alguns casos, o proprio dominio ndo € bem conhecido. Neste
sentido, observa-se também que especialistas humanos sdo bons em julgar relacGes
qualitativas entre as varidveis de um dominio, mas ndo tdo bons em quantificar as

probabilidades associadas. Este problema foi encontrado no decorrer deste trabalho: quando
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se questiona a um cardiologista a probabilidade de acerto na deteccdo de ESV, por exemplo,
ndo se encontra uma resposta precisa. Dai, processos de geracdo automética da parte
quantitativa das redes serem implementados para auxiliar este processo de aquisicdo do
conhecimento pela exploracéo, entre outras, das informagdes constantes em bancos de casos.

Existe também a alternativa de combinar o conhecimento de especialistas com
técnicas de aprendizado, utilizando o conhecimento do especialista para modelar a topologia
da rede, por exemplo.

O Aprendizado em Redes Bayesianas tem como objetivo a obtencdo das
probabilidades de cada n6 da rede (Heckerman, Geiger e Chickering, 1995). Para este
aprendizado, é necessario um algoritmo e uma base de dados.

No caso de auxilio ao diagnostico medico, a base de dados corresponde, geralmente, a
dados clinicos de casos anteriores, isto &, 0 dominio do problema modelado pela rede.

O algoritmo de aprendizado® da Rede Bayesiana empregado nesta Tese é o algoritmo
denominado de Maxima Verossimilhanga (Maximum Likelihood (ML)) (Duda et al, 2001,
Theodoridis, Koutroumbas, 2006 e Han, Kamber, 2000).

Para uma breve explicacao sobre este algoritmo, considere um conjunto X de variaveis
aleatorias e um modelo probabilistico paramétrico totalmente descrito pelo conjunto de
parametros #. Assim, pode-se calcular a distribuicdo conjunta P (X|6) (probabilidade de
ocorréncia de X nesse modelo). Dois conceitos basicos em modelos probabilisticos devem ser
discutidos: a classificacdo e o treinamento. A técnica empregada na classificacdo consiste em
decidir dentre os varios modelos 4; qual gerou o dado de entrada, a observacdo X. Ja na
técnica empregada no treinamento deve-se estimar 0s parametros 0 a partir da observagdo X.

A Classificacdo (fase de teste) da RB baseada neste algoritmo consiste em decidir
dentre os varios modelos 6; qual tem maior probabilidade de ocorréncia da observacgédo X, isto
é, escolhe-se 0 modelo 6; tal que

O*= argmziax P (X16i). (2.7)

No treinamento (fase de aprendizado) do ML estimam-se os parametros 6 do modelo
como aqueles que fornecem o maximo da funcéo de verossimilhanga L(6) = P (X1]6), isto é

0* = argmax L (6) = argmax P (X|0), (2.8)
0 0

® Algoritmo de aprendizado também pode ser referenciado com algoritmo de treinamento da rede.
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onde, * é chamado de estimador de méaxima verossimilhan¢a (maximum likelihood
estimator) de 6.

A funcdo da aprendizagem em uma Rede Bayesiana é encontrar a distribuicdo de
probabilidades mais préxima possivel da distribuicdo de probabilidades representada pelos
dados.

E importante que se evite o problema de superaprendizagem, que significa a copia
exata da distribuicdo representada pelos dados do exemplo. Para que isto ndo ocorra, é
necessario a divisdo da base de dados em duas partes, treinamento e teste. Para se estimar as
probabilidades de cada n6 da rede sdo selecionados uma parte dos dados da base de dados,
que sd@o denominados dados de treinamento (ou bases de treinamento). Se a base de
treinamento € rotulada, isto é, os dados de treinamento sdo rotulados por um especialista, €
dito que hd um treinamento supervisionado. Caso contrario, isto é, quando os dados ndo sdo
rotulados por especialista, é dito que ha um treinamento nao supervisionado.

O algoritmo de propagacdo de evidéncia utilizado na fase de teste neste trabalho é
também de grande importancia na construcdo da RB. Conforme Russell e Norvig (2004), os
algoritmos de propagacao de evidéncia em Redes Bayesianas sdo divididos em dois grupos, a
saber,

e exatos: resultam em probabilidades posteriores exatas. Exemplos: junction
tree, clustering, polytree, cutset conditioning method e relevance-based
method,;

e aproximados: resultam em probabilidades posteriores aproximadas. Exemplos:
forward sampling (logic sampling), likelihood weighting, gibbs sampling,
algoritmo Metropolis-Hasting, self importance sampling, backward sampling
e adaptive importance sampling for Bayesian Networks (AlS-BN).

O método que foi utilizado neste trabalho € o junction-tree (Jordan, 1999) (observe-se
também um comentério do toolbox BNT no Anexo 3). O conceito de junction-tree surgiu na
teoria dos grafos, possuindo um papel importante na resolucdo de problemas que envolvam
inferéncia probabilistica. E também conhecido como Clique Trees, Tree Decomposition ou
Join Trees. Esse método é usado para realizar inferéncia (marginalizacdo) exata em grafos em
geral. Muito utilizado em aprendizado de maquina, ele obtém uma sequéncia Otima de
eliminacdo de variaveis e cria uma estrutura para propagar as multiplicacbes e

marginaliza¢des das tabelas (Martins, 2008).
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O algoritmo junction-tree propdem uma metodologia que utiliza a Regra da Cadeia’

em conjunto com a distribui¢cdo conjunta universal, dada na equacéo

P(U,e) = 1_[ PAi|pais(Ai) 1—[ e (2.9)

onde tem-se a equacdo para propagacgdo de evidéncias (crencgas) ej,...,en, Sobre o universo U
de variaveis, e A; representa um né da rede, onde i = 1,..n.

Este algoritmo propde uma metodologia que faz uso da lei distributiva, que tem por
objetivo a intengdo de reduzir e otimizar o tamanho das tabelas (Jensen, 2001).

De acordo com Russell e Norvig (2004) a idéia basica do algoritmo junction-tree é
‘unir nos individuais da rede para formar nés de agrupamento, de tal modo que a rede
resultante seja uma poliarvore’®. No entanto, é necessério verificar antes de construir a
junction-tree se a rede causal (grafo) do problema é triangulado, pois para a construgédo desta
arvore é necessario que o grafo seja deste tipo. Caso o grafo ndo seja triangulado, realiza-se o
processo de triangulacdo. Para determinar a triangularidade de grafos, inicialmente é
necessario transformar o grafo direcionado em um grafo ndo direcionado. Para isso séo
substituidas as arestas direcionadas por arestas nao direcionadas e sdo incluidas as conexdes
morais** (Jensen, 2001).

O objetivo da etapa de teste é calcular a probabilidade condicional de um no, ou de um
conjunto de nos, dado os valores dos nds observados. O algoritmo junction-tree decompde o
calculo global das probabilidades conjuntas em um conjunto de calculos locais interligados.
Este algoritmo é descrito, resumidamente, da seguinte forma (Paskin, 2003; Xu, Zhu, 2004 e
Huang, Darwiche, 1994):

% A regra da cadeia é uma metodologia para realizar a propagacdo de evidéncias em Redes Bayesianas, quando é
conhecida a probabilidade conjunta universal de todas as variaveis.

19 Redes deste tipo sdo chamadas de singularmente conectadas (singly connected networks) ou poliarvores
(polytrees), e possuem uma propriedade particular: a complexidade espacial e temporal da inferéncia exata nelas
é linear no tamanho da rede, e contém apenas um caminho néo direcionado entre quaisquer dois nos da rede.

'! Conexdes morais, segundo Jensen (2001), sdo arestas nio direcionadas que conectam dois ou mais nés pais
que possuem um filho em comum.
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1. moralizagdo: converte um grafo direto em um grafo indireto. Este item consiste em
conectar os nés que possuem filhos em comum e tornar os arcos ndo direcionados;

2. triangulacédo e construcdo da arvore de jungdo: determina a ordem de escolha dos
nos do grafo para a construcdo da arvore de juncéo;

3. propagacdo das probabilidades: que tem como objetivo a propagacdo das

probabilidades (inferéncia).

2.5 Redes Bayesianas Dinamicas

A Rede Bayesiana ¢ um método utilizado para representar o conhecimento incerto, o
que permite a argumentacdo baseada em teoria de probabilidade (Castillo, Gutiérrez e Hadi,
1997). Em ambientes incertos, porém, € necessario que se mantenham atualizacdes sobre o
estado do ambiente.

Cada n6 em uma Rede Bayesiana esta associado a uma variavel aleatoria, que pode
assumir valores dentro de uma escala discreta ou continua (observe-se que as redes
respresentadas nas Figuras 2.1,2.2 e 2.3 sdo representacOes discretas). Em geral, as relagdes
de dependéncia definidas entre as variaveis da rede sdo estaticas, embora determinadas
aplicacBes necessitem de uma relacdo temporal entre 0os nos da rede. Isto se faz necessario
quando se deseja saber o estado atual de um ambiente que muda e recebe novas evidéncias ao
longo do tempo. Um problema que pode ser apontado na abordagem Bayesiana Cléssica® é
que esta ndo possui um mecanismo para retratar o tempo.

Redes Bayesianas Classicas ndo provéem um mecanismo direto para representar
dependéncias temporais. Por exemplo, € dificil representar uma situacdo como a variabilidade
de quando um empregado chega ao trabalho e as relacdes causais entre o tempo de chegada e
eventos mais recentes (Young e Santos, 1996).

Até o momento, a definicdo de uma Rede Bayesiana ndo explora relacionamentos
temporais entre as variaveis. Portanto, para que se possam captar mudancas ocorridas nas
varidveis ao longo do tempo e, por conseguinte, a sequéncia de relagdes causais, € necessaria
a utilizacdo de Redes Bayesianas Dinamicas'® (RBD). Neste contexto, se faz necessario

inserir um fator tempo na identificacdo das variaveis.

2" Uma Rede Bayesiana Classica é aqui representada por modelos estéticos, isto é, a variavel tempo néo

intervém nas mesmas.

13 A literatura utiliza as palavras ‘dindmico’ e ‘tempo’ de maneira permutavel. Dindmico é o oposto de estatico.
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Redes Bayesianas Dindmicas tém recebido atencdo crescente como uma ferramenta
para modelar processos estocasticos complexos (Darwiche, 2001). Um processo estocéastico é
uma varidvel que se comporta, durante o tempo, de uma maneira em que pelo menos parte é
considerada randémica, ou seja, se X é um processo estocastico, entdo X(t) é uma variavel
aleatéria para cada valor de t pertencente ao conjunto indice T. De maneira mais formal, é
definida pela probabilidade da evolucéo x; da varidvel x durante o tempo t. Para instantes t;, t,
e t3 € calculada a probabilidade dos valores correspondentes, X1, Xo € X3, estarem numa faixa
especifica de valores. Desta forma, é necessario condicionar a probabilidade dos eventos
futuros com base em informacdes passadas.

Para modelar um processo estocastico, entre outras abordagens, Redes Bayesianas
Dinamicas sdo uma opgéo, pois elas conseguem capturar o desenvolvimento do processo ao
longo do tempo. Uma Rede Bayesiana Dinamica é uma cadeia de repeticdo da mesma Rede
Bayesiana Classica quantas vezes forem necessarias. A utilizacdo de RBD nesta tese € ideal,
ja que o batimento cardiaco é um processo estocastico (Belot, 2002).

Para tratar esta idéia, € preciso especificar uma variavel aleatoria para cada aspecto
representado a cada instante de tempo. Neste sentido, um processo estocastico pode ser um
processo em tempo discreto ou em tempo continuo. O primeiro € aquele cujo valor da variavel
sO varia em determinados instantes de tempo, e esta variavel é classificada como variavel
discreta. Ja para o segundo caso, a variavel assume valores a qualquer instante de tempo, e por
isso é denominada variavel continua.

Nesta circunstancia, ndo € interessante a abordagem do processo em tempo continuo,
pois 0 interesse nesta Tese é unicamente por processos estocasticos em tempo discreto.

Desta forma, uma Rede Bayesiana Dinamica ¢ um modelo especial da Rede Bayesiana
Classica, utilizada para modelar processos estocasticos dinamicos. Este tipo de rede modela a
distribuicdo de probabilidades sobre um conjunto de variaveis aleatorias Vi, V, ..., as quais
podem ser subdivididas em variaveis observaveis e variaveis ndo observaveis (secdo 2.3),
geralmente denotadas por E;. Cada variavel em uma RBD é associada a um instante de tempo
t, e denotada por V..

A caracteristica chave desta abordagem é definir o nimero de instantes necessarios
para modelar um problema qualquer.

A principal utilidade de uma RBD é a predigdo, isto &, calcular a probabilidade de

alguns eventos futuros ocorrerem, analisando evidéncias passadas.
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Normalmente, a distribuicio de algumas variaveis V! no tempo t depende de uma
variavel no tempo t-1, V._,, definida por alguma distribuicio condicional P(V} |V, ).

Uma RBD é um par D = (B1,B_,) onde B; é a Rede Bayesiana que define um estado
inicial P(V1), e B_, € uma Rede Bayesiana temporal que representa dois instantes de tempo
(2TRB), que define P(VV+1) por uma representacao grafica aciclica da forma (Belot, 2002)

PV Vi) = H PV, | pa(V,)). (2.10)

onde V! é 0 i-ésimo nd no instante t e paV;} sdo os pais de V! no grafo.

As variaveis possuem diferentes formas (como tabelas, Gaussianas). Os pais de um n6
V! s30 os mesmos, tanto no primeiro instante quanto nos instantes posteriores. Os arcos que
conectam o0s nés entre os diferentes instantes de tempo vdo da esquerda para a direita,
representando, desta maneira, o passar do tempo. Se existe um arco conectando um nd V; a
um né Vi, entdo denomina-se esta varidvel como um nd ‘persistente’. Consequentemente,
pode-se dizer que quando arcos conectam dois n0s em instantes de tempo distintos, isto pode
ser considerado como a persisténcia de um fenémeno durante o tempo. No entanto, 0s arcos
de um mesmo instante de tempo sdo vistos como um efeito causal imediato.

A semantica da Rede Bayesiana Dinamica pode ser definida estendendo a definicéo de
2TRB sobre um comprimento de T instantes de tempos. A distribuicdo de probabilidade
conjunta, entdo, seria (Belot, 2002)

PV) =TT PO [ pacv), @1

t=1 i=1l

Uma Rede Bayesiana Dinamica, no primeiro instante de tempo, é também considerada
como uma Rede Bayesiana Classica (estatica). Por exemplo, a Figura 2.4 representa uma
Rede Bayesiana Classica.

A Figura 2.5 mostra um exemplo de uma Rede Bayesiana Dindmica, que € uma rede
representada pelo modelo 2TRB, possuindo como primeiro instante de tempo a rede
apresentada na Figura 2.4. Assim, uma RBD possui um conjunto de variaveis aleatérias para
cada instante de tempo t, e a cada instante t é representada como uma RB estatica, nunca
deixando de fixar a algumas varidveis sua respectiva dependéncia temporal. A Figura 2.5

também demonstra o fendmeno de persisténcia, unicamente entre os nds A, C; e F. Esta rede
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é mais detalhada que a rede da Figura 2.4, pois o resultado, tanto das dependéncias temporais
como das dependéncias causais, pode ser calculado num mesmo instante de tempo.

Assim, em vez de utilizar apenas dois instantes de tempo (t-1 e t), podem-se ter
quantos instantes de tempo forem necessérios, reconhecendo que os arcos que conectam dois
nos em tempos diferentes representam dependéncias temporais a cada instante de tempo
(Figura 2.6). O objetivo é que se possa formalizar a representacdo da rede tanto estatica
quanto dinédmica.

Em sintese, a representacdo das RBD tem como base geral as seguintes suposicdes
(Gallego, 2010):

1. suposicdo Markoviana: o futuro é condicionalmente independente do passado,

dado o presente. (Esta propriedade ndo deve ser confundida com a condicdo de
Markov que se aplica na defini¢cdo formal de uma Rede Bayesiana, embora ambas
estejam muito relacionadas);

2. processo estacionario no tempo: as probabilidades condicionais do modelo néo se

alteram ao longo do tempo.

Estas duas suposicdes implicam que se pode construir uma RBD a partir da
representacdo da mesma RB estatica que se repete ao longo de certo intervalo de tempo
predefinido, com base em uma rede de transicdo entre as fases consecutivas.

Modelos de Redes Bayesianas Dindmicas sdo uma escolha atrativa, pois combinam
representacdes em grafos intuitivos com algoritmos eficientes de inferéncia e aprendizado
(Pavlovic et al., 2000). Nesta Tese, a utilizacdo de Redes Bayesianas Dinamicas para detec¢do
de episddios de extrassistoles ventriculares em registros de ECG ¢é discutida em detalhes, e €
mostrado que esta é uma abordagem adequada para tratar este problema.

Modelos ocultos de Markov (hidden Markov models - HMM) (Rabiner; Juang, 1986) e

/®\

® ©
LN

® 6 6

Figura 2.4: Exemplo de uma Rede Bayesiana
Classica.
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Figura 2.5: Representacdo grafica de uma Rede
Bayesiana Dindmica em dois instantes de tempo. (2TRB).

filtros de Kalman (Kalman filters) (Kalman, 1960) podem ser considerados como casos

particulares de RBD (Nilsson, 1998). Porém, ndo serdo discutidos neste trabalho.

2.5.1 Inferénciaem RBD

Célculos comuns em Redes Bayesianas, como o calculo da distribuicdo conjunta, a
inferéncia e o treinamento, também sdo os problemas basicos numa Rede Bayesiana
dindmica. Todos esses problemas em Redes Bayesianas dindmicas podem ser resolvidos
usando algoritmos para Redes Bayesianas comuns, levando em conta que a estrutura repetida
de uma Rede Bayesiana Dinamica pode simplificar a notacéao e estrutura dos algoritmos.

Em principio, a inferéncia em RBD é a mesma para as Redes Bayesianas, porque se
aplicam os mesmos métodos (Gallego, 2010). No entanto, ao lidar com RBD a complexidade
da estrutura desta rede € maior, porque os métodos mais comuns sao aqueles baseados em
simulacdes estocasticas, como, por exemplo, o metodo de Monte Carlo, que é também
conhecido como filtro de particulas.

O problema geral da inferéncia em RBD esta em calcular P(Vi.io|Et:t2), onde Vi (to €

o tempo atual) representa a i-ésima variavel ndo observavel no tempo t e Ey.» representa todas

& ®\@ / ®\@ ; ®\@ ;®\@
L N N— T SN—T

/ ¢\ ¢\ \
® 6 6 ® 6 6 ® 6 6 ® 6 6

Instante t — 3 Instante t — 2 Instante t — 1 Instante t

Figura 2.6: Rede Bayesiana Dinamica representada em 4 instantes de tempo.
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as evidéncias entre os tempos t; e t,. A observacéo no instante t é E; = e; para algum conjunto
de valores e;.

Existem varios casos especiais de inferéncia basica que podem ser considerados
(Murphy, 2002). Trés tipos importantes de inferéncia em uma RBD s&o a filtragem (filtering),
a predicdo (prediction) e a suavizagdo (smoothing).

Na filtragem computa-se P(V{Ei.), onde é calculada a distribuicdo a posteriori do
estado atual, dada toda evidéncia observada até o momento. Na predicdo, P(Vi«|Ei:) para
K > 0, onde é calculada a distribuicdo a posteriori do estado futuro, dada toda evidéncia
observada até o0 momento. E, na suavizacdo, P(Vk|E1.) para 1 <k <'t, tarefa esta que consiste
em calcular a distribuicdo a posteriori do estado passado, dado toda a evidéncia observada até
0 momento. Normalmente assume-se que o0 modelo € invariante no tempo (estacionario), ou
seja, P(Vi|Vi1) e P(E¢|V:) sdo 0os mesmos para todo t.

No primeiro instante de tempo a representacdo de uma RBD ¢ o reflexo de uma RB
estatica. E como se realizasse um corte no primeiro instante de tempo. Neste caso, 0 processo
de atualizacdo nas RBD se pode inferir utilizando algoritmos j& aplicados nas RB. Isto
significa que, dada uma sequéncia de observagdes, pode-se construir a representacdo da RB
completa duplicando cortes até a que a rede seja suficientemente grande para representar
todas as observacdes. Uma vez completa a RBD (duplicados todos os cortes), pode-se aplicar
qualquer algoritmo de inferéncia (claro que deve estar de acordo com a estrutura da rede).
Esta técnica é conhecida como desdobramento.

Neste sentido, € importante ressaltar que uma Rede Bayesiana Dinamica € uma cadeia
de repeticdo da mesma Rede Bayesiana Classica quantas vezes forem necessarias. Assim,
pode-se afirmar que as RBD’s estendem as RB, introduzindo-se no segundo modelo a nogéo
de fatias de tempo (ou instantes de tempo), e especificando-se probabilidades de transicao
entre fatias consecutivas, ou seja, P(V; |V.-,), onde Vi = {V%, ...,Vi}. Como consequéncia,
RBD podem ser representadas como duas RB interconectadas: a RB que representa a
dependéncia dos estados do sistema no tempo t (RB: , intradependéncia) e a RB que
representa a dependéncia entre RB; e RB,-; (interdependéncia). Nesta proposta a
interdependéncia foi modelada assumindo-se que o n6 V; em RB; € unicamente dependente do
né Vi em RB,—; (esta proposic¢do somente sera valida e aplicada em variaveis persistentes).

Para um conjunto de observagdes, pode-se construir uma representacdo completa da

RBD usando uma RB (desdobrando da RBD até que a rede fique grande o suficiente para
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acomodar as observacdes). Uma vez desdobrada, pode-se usar qualquer algoritmo de
inferéncia em Redes Bayesianas. Entretanto, as aplicagdes de tais algoritmos ndo sdo tdo
eficientes quanto a aplicacdo de algoritmos préprios para o processamento dinamico,
principalmente quando se tem uma sequéncia elevada de observacGes e a técnica de
desdobramento ndo é suficiente. Neste caso, se precisard de um espaco O(t) (Russell e Norvig,
2004), e deste modo a complexidade cresceria sem limites, conforme se adicionassem mais
informacdes. Além disso, cada vez que se acrescenta uma nova observacdo o algoritmo de
inferéncia é executado novamente. O tempo de processamento de inferéncia por atualizacao
também aumentard em O(t). Geralmente, para conseguir a otimizacdo da complexidade O(t)
usa-se programacdo dinamica, evitando, desta forma, o célculo repetido da mensagem
propagada.

Como RBD’s sdo RB’s que representam um modelo probabilistico temporal, os
mesmos algoritmos para inferéncia probabilistica em RB podem ser empregados. Por
questdes de eficiéncia, geralmente emprega-se o algoritmo aproximado para inferéncia
conhecido como particle filtering (Russel e Norvig, 2000), que ¢ uma modificacdo do
algoritmo likelihood weighting™®.

Segundo Gallego (2010), para lidar com o0s casos em que as RBD’s sdo muito grandes,
isto ¢, RBD’s com muitas fatias de tempo, e ainda aplicar algoritmos comuns a RB, utiliza-se
um processo que consiste na implantacdo de uma ‘janela movel’, de tamanho fixo, que avanca
com o tempo. Quando esta janela € movida para um proximo instante de tempo, um corte de
uma fatia de tempo é efetuado e excluido, com uma nova fatia de tempo sendo adicionada.
Com a aplicacdo da técnica de ‘janela mdvel’, cada vez que se avanca no tempo as
observacOes anteriormente recebidas ndo estardo diretamente disponiveis. Em seu lugar se
terd a crenca atual dos nds, que passardo posteriormente a serem as probabilidades a priori
seguintes.

A Figura 2.7 mostra o processo anteriormente apresentado de uma RBD que utiliza
‘janela movel’ com 2TRB (dois cortes de tempo ou duas fatias de tempo). Esta estrutura pode

ser considerada como uma RBD geneérica.

* Gera amostras dos nos de estado da rede em ordem topolégica, dando pesos a cada amostras de acordo com a
probabilidade de ocorréncia, dadas as varidveis de evidéncia observadas. Aplicar Likelihood Weightening
diretamente na RBD desdobrada apresentaria os mesmos problemas de tempo e espaco.
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O algoritmo baseado em Gallego (2010) que realiza o processo de atualizagdo de uma
RBD que utiliza ‘janela movel’ é descrito no Anexo 2. Os passos do processo sdo similares
aos da técnica utilizada no filtro de Kalman. Cabe aqui ratificar a possibilidade de utilizacéo
de inferéncias aplicadas na RB aplicando-se as mesmas nas RBD, porém criando a estrutura
topoldgica que leva em consideracdo varios instantes de tempo.

Neste trabalho foram utilizados para a RBD os mesmos algoritmos aplicados na RB.
Porém, foram criadas algumas regras para que a complexidade ndo seja excessiva. Tais regras
sdo denominadas Trés ltens de Restricdo (TIR)™, e correspondem a:

1. deve-se considerar um espaco de amostragem (sample) razoavelmente pequeno

(por exemplo de 2TRB a 4TRB). Observa-se que nesta concepcdo O espaco
amostral é relacionado aos instantes de tempo, isto €, definindo-se o tamanho da

‘janela movel’;

ATUAL SEGUINTE
* (a) > > (o)
- ‘-_\-?‘ ¥ '., \.\_ LA = W
= = : e --_- __*\ — --:; -'-_d'-l'-. .'\.\ - --_-_ -—*_
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Figura 2.7: Exemplo de uma ‘janela movel’ com duas fatias de tempo em uma RBD. A
seta pontilhada indica o decorrer do tempo e a direcdo em que a janela se move. O
segundo retangulo pontilhado da figura representa a janela ap6s um certo tempo.

¥ Visando que o calculo repetido da inferéncia propagada seja considerado pequeno, isto &, que a repeticdo do
célculo dos valores de probabilidade propagados na rede ocorra em tempo habil.
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2. 0 tempo gasto para a compilagdo do algoritmo de treinamento e teste desta rede
deve ser pequeno®®;

3. a quantidade de varidveis da estrutura da rede representada em cada instante de
tempo. Esta ultima restricdo influencia diretamente no tamanho da amostragem e
na complexidade de compilacéo do algoritmo, e por este motivo esta restricdo deve
ser tratada com cuidado.

Normalmente as distribui¢des P(Vi V1) e P(V{E;) de uma RBD devem ser aprendidas

a partir dos dados disponiveis. Da mesma forma que em uma Rede Bayesiana, conhecendo-se
a estrutura da rede e sendo todas as varidvies observaveis, o aprendizado € feito pela
estimacdo ML (Maximum Likelihood). Se a estrutura é conhecida, mas existem variaveis nao
observaveis, utilizam-se métodos de gradiente ou EM (Estimation-Maximisation) para o
aprendizado (Friedman et al, 1998; Dempster et al, 1997).

Para o aprendizado da RB, este trabalho utilizou o algoritmo ML disponivel na
biblioteca do MATLAB denominada BNT (2007) (ver também o Anexos 1), porque no
aprendizado foram implementadas variaveis observaveis. A RB implementada inicialmente é
considerada dentro dos padrbes do TIR, pois:

1. quanto ao tamanho da amostragem: foram implementadas varias topologias da

RBD consideradas no intervalo de 2TRB a 4TRB, onde a melhor solucéo €
apresentada em 3TRB, isto é, a ‘janela movel’ e de 3 fatias de tempo;

2. quanto ao tempo de compilacdo do algoritmo: na fase de treinamento da rede, o
tempo é de menos de 7 minutos para um conjunto de batimentos de 70.832
batimentos. Na fase de teste, o tempo gasto para realizacdo da classificacdo de
4.000 batimentos foi de 2,15 minutos. Sabendo-se que, em média, um individuo
possui uma frequéncia de aproximadamente 75 batimentos por minuto, fica claro

que a RBD pode realizar a classificacdo em tempo real*’;

16 A velocidade de execugdo de um algoritmo, de uma maneira geral, pode ser considerada rapida ou ndo de
acordo com o problema abordado, levando-se em consideragdo o tempo de execucdo e o objetivo. Por exemplo,
no caso de detec¢do de ESV, € preciso que o tempo de resposta na fase de teste seja praticamente em tempo real,
mesmo que ocorra um atraso imperceptivel. (Em outras palavras, o resultado da classificacdo de um evento deve
ocorrer antes que o evento seguinte seja gerado, ou seja, 0 tempo de processamento deve ser menor que o tempo
de amostragem dos dados.)

'7 Destaca-se neste momento que o computador utilizado é um Core2Duo com 1Gb de RAM.
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3. quanto a quantidade de nds da rede: no exemplo apresentado neste trabalho, foi
propagada uma rede estatica no tempo (3TRB), de 5 nos, sendo esta rede aquela

que apresentou os resultados mostrados no item 2.
E importante salientar que as RBD’s obedecem a proposicio de Markov, de que o
estado atual depende de estado anterior, pois, de outra forma, novas tabelas de probabilidade
teriam que ser montadas a cada fatia de tempo. Sendo assim, mais uma vez se ratifica a

possibilidade de utilizacdo da tecnologia descrita anteriormente como TIR.
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Capitulo 3

Redes Bayesianas Estaticas para a Deteccdo de

Extrassistoles VVentriculares

Este capitulo apresenta um sistema para apoio a decisdo médica, utilizando Rede
Bayesiana estatica implementada usando o toolbox BNT (Bayesian Net toolbox) do
MATLAB®. O problema abordado é a identificacdo de extrassistoles ventriculares (ESV) em
sinais de ECG (Eletrocardiograma). A motivacdo para o uso da tecnologia de Redes
Bayesianas, como ja mencionado, € o fato de ela ser adequada para o tratamento de incerteza,
presente no raciocinio clinico. Mais ainda, a inferéncia probabilistica é a priori adequada para
modelar este tipo de problema, pois usa variaveis aleatOrias para propagar a incerteza
pertinente ao problema.

Vaérias topologias de Redes Bayesianas sdo implementadas e testadas neste capitulo,
procurando uma estrutura mais adequada ao problema proposto, conforme é detalhado a
seguir. Neste sentido, este capitulo engloba todo estudo da RB estéatica para deteccdo de ESV,
detalhando todos os passos que foram executados para se decidir pela topologia da rede, além
da base de dados e do algoritmo de segmentacdo empregados no treinamento e nos testes das
redes.

Inicialmente sdo apresentadas informacGes preliminares sobre a RB, e, em seguida, o
capitulo € dividido em quatro momentos. Primeiramente é feita uma comparacdo entre 0s
resultados das Redes Bayesianas, Redes Heuristicas e Redes Empiricas, objetivando
demonstrar a maior eficiéncia da RB. Em um segundo momento, a RB é testada com duas
bases de dados diferentes, objetivando-se escolher a base de dados a ser efetivamente
utilizada bem como comprovar a eficiéncia da fusdo de canais, proposta neste capitulo. No
terceiro momento, é apresentada a comparacdo do funcionamento da RB embasada em dois
algoritmos de segmentacdo, visando assim demonstrar que a RB gera resultados adequados
independentemente do algoritmo de segmentacdo do ECG (supondo-se algoritmos que geram
resultados de segmentacdo adequados). Na sequéncia, no quarto momento é discutido o efeito
da utilizacdo da onda P como um né da rede e também como critério de desempate na Fusao

de resultados entre RB com diferentes bases de aprendizado (também proposta neste
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capitulo). Por fim, sdo apresentadas as conclusdes obtidas durante o estudo da RB e o sistema

proposto para continuacdo do trabalho, apresentado no capitulo quatro.

3.1 Informacdes Preliminares a Implementacdo da Rede

Bayesiana Estatica

Quando se quer desenvolver um sistema de apoio ao diagndstico médico, como no
caso presente, o primeiro passo é identificar claramente 0s seguintes pontos: ‘o que se deseja
classificar?’, ‘como o especialista age?’, ‘como ele classifica cada doenga?’, ‘quais as
informacGes relevantes para um diagndstico correto?’. A partir destas informagdes ou dados
relevantes resta, entdo, perguntar ‘qual a metodologia que ele utiliza para concatenar estes
dados e gerar um resultado correto?’.

Focalizando estes questionamentos é que se faz a proposta de um sistema de auxilio ao
diagnostico médico para classificacdo de episddios de ESV, usando como dados de entrada os
dados relevantes, neste caso o sinal de ECG devidamente rotulado.

O primeiro passo foi utilizar Redes Bayesianas Estaticas para a classificacdo
automatica de batimentos ESV presentes no sinal de ECG. Para isto, foram implementados
varios modelos (estruturas) de Rede Bayesiana, visando encontrar aquele com melhor
desempenho para esta aplicacdo especifica. Para todos os casos, as simulacdes foram
realizadas utilizando o MATLAB®.

Foram seguidos os passos mostrados na Figura 3.1 para elaboracdo da Rede
Bayesiana, cuja descricdo esta contemplada nos itens A, B, C e D a seguir.

A. ldentificar Variaveis Aleatorias e Evidéncias

As variaveis aleatérias foram descritas atraves dos seguintes nos, os quais modelam a
Rede Bayesiana:

e ‘ESV’, que representa a possibilidade de ocorrer ou ndo esta arritmia (ESV);

e ‘Batimento Prematuro’, que indica a probabilidade de acontecer ou ndo um

complexo QRS prematuro;

e ‘Batimento Ventricular’, n0 que tem a funcdo de indicar a probabilidade de

ocorréncia de uma deformacdo do complexo QRS, o qual fica mais largo quando

deformado (ver Figura 1.7);
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Figure 3.1: Diagrama que representa 0s passos
seguidos para a criacdo da Rede Bayesiana.

‘Batimento Prematuro_BA’, um vetor que possui um atraso de um batimento, isto
¢, o vetor ‘Batimento Prematuro_BA(i)’ armazena o valor do vetor ‘Batimento
Prematuro(i-1)’;

‘Batimento Ventricular_BA’, um vetor que possui um atraso de um batimento, isto
¢, o vetor ‘Batimento Ventricular_BA(i)’ armazena o valor do vetor ‘Batimento
Ventricular(i-1)’;

‘LLC1’ e ‘LLC2’, que sdo os nOs que representam exatamente o valor numérico da
verossimilhanca do complexo QRS, utilizados para determinar o valor do no
‘Batimento Ventricular’. O valor quantificado deste no foi calculado através de um
algoritmo que indica a verossimilhanca do complexo QRS, desenvolvido por
Andredo, Dorizzi e Boudy (2006). A diferenca entre estes dois nos estd na
terminacdo, C1 ou C2, que representam, respectivamente, canal 1 e canal 2. Ou
seja, pode-se lidar com dois registros de ECG tomados simultaneamente para o
mesmo individuo, como é o caso dos registros gravados na base de dados utilizada
no treinamento e no teste da rede;

‘RRC1’ e ‘RRC2’, correspondente aos nos que representam exatamente o valor
numérico do tempo entre dois picos R (intervalo RR). Eles sdo utilizados para
calcular a probabilidade do n6 ‘Batimento Prematuro’. O que diferencia estes dois
nos é a terminacédo, que significa canal 1 (C1) ou canal 2 (C2);

‘LLC1BA’ ¢ ‘LLC2BA’, correspondentes aos valores de ‘LLC1’ e ‘LLC2’,
descritos anteriormente, porém a terminagdo ‘BA’ significa que ¢ um vetor que

armazena os valores dos batimentos anteriores, ou seja, este vetor possui um atraso
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de um batimento®, isto &, o vetor ‘LLC1BA(i)’ armazena o valor do vetor ‘LLC1(i-
1%

e ‘RRC1BA’ ¢ ‘RRC2BA’, os quais correspondem aos valores de ‘RRC1’ ¢ ‘RRC2’,
descritos anteriormente, porém a terminagdao ‘BA’ significa que é um vetor que
armazena os valores dos batimentos anteriores, ou seja, este vetor possui um atraso
de um batimento, isto ¢, o vetor ‘RRC1BA(i)’ armazena o valor do vetor ‘RRC1(i-
1)

e °‘LLC1BP’ ¢ ‘LLC2BP’, 0s quais correspondem aos valores de ‘LLC1’ e ‘LLC2’,
descritos anteriormente, porém a terminagao ‘BP’ significa que ¢ um vetor que
armazena os Vvalores dos batimentos posteriores, isto é, o vetor ‘LLC1BP(i)’
armazena o valor do vetor ‘LLC1(i+1)’;

e ‘RRCI1BP’ ¢ ‘RRC2BP’, 0s quais correspondem aos valores de ‘RRC1’ ¢ ‘RRC2’,
descritos anteriormente, porém a terminagao ‘BP’ significa que ¢ um vetor que
armazena os valores dos batimentos anteriores, isto ¢, o vetor ‘RRC1BP(i)’
armazena o valor do vetor ‘RRC1(i+1)’.

Em relacdo aos nos ESV, Batimento Prematuro e Batimento Ventricular, € preciso
evidenciar que sua representacdo quantitativa é descrita através de uma tabela, a qual possui
alternativas binarias V (Verdadeiro) e F (Falso). Quanto aos outros nds (LLC1, LLC2, RRC1,
RRC2, LLC1BA, LLC2BA, RRC1BP, RRC2BP), eles sdo representados quantitativamente por
distribuicdes Gaussianas, as quais sdo estimadas através de algoritmos que geram histogramas
obtidos de exemplos da base de treinamento, sendo que estes algoritmos sdo explicados de
forma detalhada no item C.

A partir dos histogramas, foram calculados os valores das médias e variancias de cada
Gaussiana®, os quais foram normalizados, para uma melhor distincdo entre os batimentos
descritos como ‘Outros’®, Prematuros e Ventriculares. Os valores da média e da variancia

utilizados nos nés LLC1 e LLC2 foram gerados, a partir do sinal rotulado, pelo sistema

! Utiliza-se a palavra ‘batimento’ para identificar cada batimento cardiaco observado no sinal ECG, que
compreende a sequéncia de ondas P-QRS-T-U.

2 Foi escolhida a distribuicdo Gaussiana, pois é a que mais se aproxima dos valores representados nos
histogramas.

* A palavra ‘Outros’, neste contexto significa que a classificagio do batimento cardiaco ndo é ESV, isto ¢,
quando a rede realiza a classificagdo de cada batimento, ela identifica a probabilidade do batimento em questéo
ser ESV ou ‘Outros’, este ultimo representa todos os outros batimentos da rede, 0s Normais e o que possuem
outras arritmias e outras deformaces na estrutura do sinal.
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proposto por Andredo, Dorizzi e Boudy (2006) (Sistema HMM-ECG), o qual calcula a
verossimilhanca da onda. Da mesma maneira, para o calculo dos nds gaussianos RRC1 e
RRC2, foram utilizados os rétulos da base de dados adotada.

B. Identificar as Regras e Relacbes Causais

Para que um médico possa diagnosticar corretamente uma arritmia ventricular como o
ESV, ele deve observar o sinal de ECG e analisar algumas alteragdes no mesmo. Isto €, o
especialista faz o processamento do sinal. Para isto, ele precisa saber que sempre quando
ocorre um episoédio ESV ocorre também um batimento prematuro (representado pelo né
Batimento Prematuro), no qual ndo ocorre a onda P e ocorre um adiantamento do complexo
QRS (ver Figura 1.7). A arritmia em questdo causa também uma deformacéo na onda QRS, e
esta informacéo é representada pelo n6 Batimento Ventricular. Portanto, quem se propuser a
desenvolver um classificador para simular um especialista deve se preocupar com estas
caracteristicas.

A estrutura da Rede Bayesiana especifica alguns tipos de variaveis (ocultas versus
observaveis, discretas versus continuas), o0 nome da variavel e um tipo de distribuicdo de
probabilidade da variavel (Gaussiana, discreta, analitica) (Buntine, 1991; Lauritzen e
Spiegelhalter, 1988; Shachter, 1986). Neste trabalho, para que fosse feito o treinamento da
rede, todos os nos foram considerados observaveis. Ressalte-se, porém, que apenas na etapa
de treinamento todos os nos foram considerados observaveis, 0 que ndo ocorre na etapa de
teste. Para poder assumir que todos 0s nos sdo observaveis, no treinamento, foram realizadas
varias simulacdes, e 0 melhor resultado ¢ apresentado desta forma.

As relacBes causais, quantificadas por valores de probabilidade condicional, estdo
ilustradas no grafo direcionado representado na Figura 3.2, que corresponde a Rede Bayesiana
implementada. Destaque-se, porém, que tal rede € apenas um modelo geral, o qual foi alterado
no decorrer de desenvolvimento de cada simulagéo.

Este trabalho também testa varias topologias de redes, visando encontrar a melhor
estrutura para a classificacdo de ESVs. Para isto, foram implementadas redes com um Unico
canal, que é representada pela estrutura da Figura 3.2, utilizando apenas LLC1 e RRC1 ou
LLC2 e RRC2, e com 2 canais, isto é, realizando uma fuséo de canais, empregando neste caso
0s nés LLC1 e LLC2 e RRC1 e RRC2. Também foram implementadas RB estaticas
combinando os valores de ‘RR’ e ‘LL’ de dois nds consecutivos. Na proxima secdo séo

mostradas em mais detalhes as estruturas das redes implementadas.
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C. Processar o Sinal e Estimar Parametros da Rede Bayesiana

Neste trabalho foram utilizadas duas bases de dados. A primeira é a MIT-BIH
Arrhythmia Database (1997), base de dados que possui 48 registros de gravacdo do sinal
ECG, com um pouco mais de 30 minutos cada um. Toda a base de dados possui
aproximadamente 109.000 batimentos cardiacos rotulados, dos quais foram utilizados nesta
pesquisa 85.169 batimentos cardiacos rotulados, por causa de ruidos presentes em alguns
registros que dificultaram e atrapalharam o processamento do sinal. A segunda base de dados
utilizada é a QT Database (Laguna et al., 1997), a qual corresponde a um conjunto
representativo de batimentos rotulados, os quais sdo encontrados no banco de dados Physionet
(Moody et al., 2001 e QT Database, 1997). A base de dados QT Database possui registros
que foram escolhidos principalmente a partir de ECG existente entre diversas bases de dados,
incluindo o MIT-BIH Arrhythmia Database (1997) e da European ST-T Database (Taddei et
al, 1991 e QT Database, 1997). Esta base de dados possui 105 registros, cada um contendo
entre 30 e 100 batimentos cardiacos, todos rotulados manualmente por cardiologistas. Desta
base de dados também ndo foram utilizados todos os registros, por causa de ruidos. E
proposta uma Rede Bayesiana para fazer a concatenacé@o dos dados relevantes. Ela € mostrada
na Figura 3.2, e € composta tanto de variaveis discretas como continuas. As variaveis
discretas sdo os nos ESV, Batimento Prematuro (BA, BP) e Batimento Ventricular (BA, BP),
enquanto os nds denominados RRC1, RRC2, LLC1, LLC2, RRC1BA(BP), RRC2BA(BP),
LLC1BA(BP) e LLC2PA(BP) sédo variaveis continuas. As variaveis discretas sdo representadas
por valores binarios (Verdadeiro ou Falso), enquanto as variaveis continuas sdo representadas
por distribuicdes Gaussianas.

A estimacdo dos parametros da Rede Bayesiana € obtida juntamente com a fase de

aprendizado, utilizando um conjunto de exemplos rotulados por um médico. Tanto para o

ESV
( BatimentoPrematuro) ( BatimentoVentricuIar)
G

Figura 3.2: Modelo geral da Rede Bayesiana.
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treinamento quanto para o teste da rede foram utilizados sinais obtidos de duas bases de
dados. A primeira é a MIT-BIH Arrhythmia Database (1997), da qual foram utilizados 95.257
batimentos cardiacos para teste e treinamento da rede. Deste total de batimentos, porém,
apenas 6,6% correspondem a episodios de extrassistole ventricular. Foram utilizados para o
treinamento 64.074 batimentos cardiacos, enquanto os outros 31.183 foram utilizados para
teste. A segunda base de dados utilizada é a QT Database (Laguna et al., 1997), a qual
corresponde a um conjunto representativo de batimentos rotulados, os quais sdo encontrados
no banco de dados Physionet (Moody et al., 2001). Desta base de dados, foram utilizados
75% do total de batimentos (58.744 batimentos) para a etapa de treinamento, enquanto 0s
outros 25% (23.765 batimentos) foram utilizados para a etapa de teste. Ressalte-se, neste caso,
que tanto no teste quanto no treinamento da rede, apenas 5,5% de batimentos correspondem a
extrassistoles ventriculares (que é o percentual de batimentos com episodios de ESV em tal
base de dados).

Os comprimento dos intervalos R-R e a verossimilhanca foram estimados, utilizando
um algoritmo que calcula o valor numérico do tempo entre os picos R-R e o valor numérico
da verossimilhanga do complexo QRS. Estes dois valores foram normalizados, para melhorar
a separacdo entre os tipos de batimentos de interesse (Batimento Normal, Ventricular e
Prematuro). Esta normalizacdo é necessaria porque existe uma grande diversidade de
morfologias no sinal ECG relacionado a cada pessoa. Por exemplo, uma pessoa pode ter sua
frequéncia cardiaca normal em 70 batimentos por minuto, mas pode ter sua frequéncia
cardiaca elevada para 85 batimentos por minuto quando estiver realizando algum tipo de
esforco fisico. Neste caso, pode-se observar que o tempo entre 0s picos R na primeira situacao
€ maior que na segunda. Este exemplo mostra que pode ocorrer uma grande variacdo dos
valores apresentados no sinal ECG considerado como normal para cada pessoa. Porém, esta
variedade pode ser minimizada utilizando normalizacdo, e para isto sdo levados em
consideracdo os dois Ultimos batimentos classificados como ‘Outros’ (janela = 2). O mesmo
procedimento € utilizado para o célculo da verossimilhanca do complexo QRS.

Esta janela foi implementada tanto na fase de teste quanto na fase de treinamento da
rede. Um exemplo da normalizacdo na fase de treinamento esta representado na Figura 3.3.
Porém, € importante ressaltar que a normalizacdo realizada nesta fase € offline, pois
inicialmente é realizada toda a normalizagdo dos valores relacionados aos nés ‘RR’ e ‘LL’ e
somente apds encontrar estes valores ocorre a inferéncia dos mesmos como nds observaveis
da RB. Ja a normalizagdo realizada na etapa de teste é considerada online, porque cada vez

que o algoritmo recebe um valor de um dos nds (RR e LL) ele realiza suas respectivas
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normalizagdes antes de realizar a inferéncia na rede. Isto implica uma idéia dindmica no
calculo da normalizacéo e, por conseguinte, no valor assumido por estes nos serdo alterados
de acordo com os valores dos respectivos nos anteriores juntamente com o resultado da
classificacdo dos mesmos, ja que o valor de cada né € calculado mediante o seu passado
préximo (janela). O trecho do algoritmo descrito em linguagem natural mostrado na Figura
3.4 ilustra esta ideia.

A Figura 3.3 ilustra um exemplo do resultado das Gaussianas formadas com o0s
registros da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (1997). Por meio desta figura, fica
facil identificar que os valores foram normalizados, ja& que os valores “Outros” estdo

incidindo no valor 1 ou -1, para batimentos prematuro e ventricular, respectivamente.

0.7
*** Outros
06} *** \entricular

05

0.4

0.3

02

0.1F

*** Qutros
*** Prematuro

i} : i i . )
0 0.2 04 0.6 0.5 1 1.2 1.4 16 1.8

(b)

Figura 3.3: (a) Gaussianas normalizadas dos batimentos classificados como
‘Outros’ e Ventricular, representando o valor da verossimilhanca da onda
QRS. (b) Gaussianas normalizadas dos batimentos classificados como ‘Outros’
e Prematuro, representando a distancia entre dois picos R sucessivos.
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% Calcular a média para a realizar a normalizacao:
% Somente compilado quando detectado um novo batimento normal
mprem = marginal_nodes(engine,BatimPrem);

if mprem.T(1,:) > mprem.T(2,:)

% O batimento ndo é prematuro

RRmediamovel = (1-2/(janela+1))*RRmediamovel + 2/(janela+1)*viRRGlobTst(ee);
end

mventr = marginal_nodes(engine,BatimVentr);

if mventr.T(1,:) > mventr.T(2,:)
% O batimento nao é ventricular
LLmediamovel = (1-2/(janela+1))*LLmediamovel + 2/(janela+1)*mfVraissGlobTst(ee);
end
%

Figura 3.4: Algoritmo em pseudocodigo que representa o célculo da normalizacéo na
fase de Teste.

D. Validar os Resultados
Os resultados foram avaliados utilizando Tabela de Contingéncia (ver estrutura
mostrada na Tabela 3.1), a qual favorece a visualizacdo dos erros e oferece uma medida
efetiva do modelo de classificacdo ao mostrar o nimero de classificacdes corretas e incorretas

(falsos positivos e falsos negativos).

Tabela 3.1: Representacdo de uma Tabela de Contingéncia para classificacdo de batimentos
‘Outros’ e ‘ESV’.

TABELA DE CONTINGENCIA

DIAGNOSTICO DA BASE DE DADOS
DIAGNOSTICO ESV OUTROS TOTAL
DA REDE
BAYESIANA
ESV A (VERDADEIRO B (FALSO A+B (total de batimentos
POSITIVO) NEGATIVO) classificados como ESV)
OUTROS C (FALSO POSITIVO) D (VERDADEIRO C+D (total de batimentos
NEGATIVO) classificados como Outros)
A+C (total de batimentos A+D (total de A+B+C+D
rotulados como ESV) batimentos rotulados
como Outros)

Com base nesta tabela pode-se avaliar o desempenho do sistema calculando as
seguintes medidas de desempenho (Nassar, 2007):

e Sensibilidade, definida como
3.1

Sensibilidade (Se) = P

54



que é a capacidade de o sistema reconhecer os verdadeiros positivos em relacdo ao
total de batimentos ESV. No caso presente, este indice indica a probabilidade da
classificagdo ser “ESV”, dado que o rétulo do batimento também ¢ “ESV”;

e Especificidade, definida como

d 3.2

Especificidade (Es) = T d

que é a probabilidade de o sistema classificar os verdadeiros negativos. No caso
presente, este indice indica a probabilidade da classificagdo ser “Outros”, dado que 0
rétulo do batimento também é “Outros”;

e Valor Preditivo Positivo, definido como

o o _ . a 3.3
Valor Preditivo Positivo (VPP) = ——

a+b
No caso presente, este indice indica o grau de certeza da hipotese “Batimento ESV”
quando o diagndstico oferecido pelo sistema € negativo, neste caso, batimento “ESV”’;
e Valor Preditivo Negativo, definido como
Valor Preditivo Negativo (VPN) = 4 34
c+d

No caso presente, este indice indica o grau de certeza da hipdtese “Batimento Outros”

quando o diagnostico oferecido pelo sistema € positivo, neste caso, batimento

“Outros”.

Quando um sistema possui uma alta sensibilidade, indica que a hipotese diagnostica
em questdo é boa. Neste trabalho, tal hipotese é a deteccdo de ESV’s. Do mesmo modo,
quando o resultado aponta uma alta especificidade, significa que o sistema detectou muito
bem episddios identificados como ‘Outros’.

O trabalho desenvolvido nesta Tese pode ser representado pelo diagrama apresentado
na Figura 3.5. Ali, a camada zero corresponde ao sistema proposto por Andredo, Dorizzi e
Boudy (2006), que segmenta os batimentos e fornece os valores de entrada para a camada um,
a qual é efetivamente a tarefa aqui tratada, correspondendo a identificacdo de extrassistoles
ventriculares. Na camada zero também sera utilizado um outro segmentador proposto em
(Aguiar, 2008), para efeito de andlise da dependéncia do desempenho da RB com o
segmentador utilizado.

Como o objetivo proposto é fazer uma comparagdo entre diferentes bases de dados e,

consequentemente, um namero distinto de batimentos classificados, é necessario que se
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aplique um diferencial levando em consideragdo a quantidade de batimentos utilizada em cada
problema abordado. Neste contexto, o intervalo de confianga é a metodologia adotada para
validar as comparacdes entre bases de dados. Ele esta associado a um grau de confianca, que é
uma medida da certeza de que o intervalo contém o parametro populacional. Para cada
resultado de desempenho obtido, sera acrescentando um intervalo de confianca de 95%* em
torno do valor de Se e VPP. Para construir um intervalo de confianca de 95%, o valor do

parametro da distribuicdo normal (Gaussiana) € z,,, =1,96 (ver Anexo 3). O erro maximo da

estimativa, £, com confianca de 100- 1-« %, é definido pela equacdo (Larson e Fabber,
2004)
p-q 35

onde p € a proporgdo de sucessos em uma amostra e ¢ € a proporc¢do de fracassos na mesma
amostra. Considerando a medida de sensibilidade, p=Se, q=1-Se (p+g=1), sendo N a

quantidade de batimentos utilizados no teste. Assim, o intervalo de confianca da medida Se €

Se(100 — Se) 36
£= 41,96 [————

O mesmo se aplica para VPP.

3.2 Primeiro Momento: Comparacao entre RB e Outras
Metodologias de Classificacao

Diferentes estruturas de Redes Bayesianas foram implementadas e avaliadas, a partir
da Rede Bayesiana basica descrita na Figura 3.2, com a inclusdo de novos nés na rede, dentre
aqueles descritos na secdo anterior. Assim, a partir da rede basica foram criadas outras
configurages, para fins de comparacéo e identificacdo da melhor estrutura para o problema a
ser tratado.

A base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (1997) empregada para a

classificagdo de ESV foi dividida em duas porgdes, para treinamento e teste. A primeira

* Um fator de 1,96 permite a obtencdo de um intervalo de confianca de 95% para a distribui¢do quase normal
tipica da maioria dos resultados das medigdes.
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Figura 3.5: Diagrama que representa o trabalho realizado nesta Tese. A Camada 0
segmenta o sinal identificando as ondas, enquanto a Camada 1 classifica o batimento de
acordo com a abordagem Bayesiana.

corresponde ao ajustamento da parte quantitativa da rede, isto &, das tabelas de probabilidade.
Ja o teste foi utilizado para verificar a credibilidade da classificacdo realizada. Em todos 0s
casos, a rede foi implementada utilizando uma ferramenta disponibilizada pelo MATLAB®,
denominada BNT (2007).

3.2.1 Classificacdo Heuristica de ESV (utilizando limiares)

Nesta classificacdo ndo € utilizado, em nenhum momento, a metodologia de Redes
Bayesianas (Figura 3.6). E denominada como Classificacdo Heuristica a classificacdo da
arritmia cardiaca em questdo pela utilizacdo de limiares. Objetivando-se a comparacdo da
metodologia de Redes Bayesianas com a metodologia heuristica, como discutido no capitulo
2. Nesta fase pretende-se ressaltar a viabilidade na utilizacdo de RB, comprando com outros

métodos de classificacdo empregados para este fim.

A partir do algoritmo utilizado para determinar o valor normalizado do intervalo R-R e
o valor numérico da verossimilhanca do complexo QRS, foram geradas as fun¢es Gaussianas
apresentadas na Figura 3.6. Estes valores sdo gerados da mesma forma como descrito no item
C do topico anterior (Figura 3.4), isto €, utilizando a partir dos valores relacionados ao tempo
do intervalo R-R e a verossimilhanca do complexo QRS utilizando o algoritmo de
segmentacdo apresentado por Andredo (2004).

Para realizar a classificacdo proposta, foram colocados dois limiares em cada uma
destas func¢des (LimiarEq, representado o limiar mais a esquerda da Figura 3.6 e o LimiarDir,
representando o limiar mais a direita da Figura 3.6), com o objetivo de separar os batimentos

classificados como ‘Outros’ dos prematuros e ventriculares.
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Em suma, os valores da média e da varidncia de cada variavel (prematura e

ventricular) que estiverem compreendidas entre os dois limiares sdo consideradas ‘Outros’

N\

07 Limiares

*** Qutrog
*** \entricular

—— | Limiares

*** Qutros
*** Prematuro

(b)

Figura 3.6: (a) Gaussianas do batimento ‘Outros’ e Ventricular (valor da verossimilhanca da
onda QRS); e (b) Gaussianas do batimento ‘Outros’ e Prematuro, todas com seus respectivos
limiares.

(LimiarEsq > ‘Outros’ < LimiarDir), por conseguinte, os valores que ndo pertencem a este
conjunto sao considerados ESV’s (ESV < LimiarEsq e ESV > LimiarDir). O resultado obtido

com esta classificacdo esta na Tabela 3.2.
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3.2.2 Rede Bayesiana com estimacao empirica das tabelas de probabilidade
Realizou-se, inicialmente, uma estimacdo empirica das tabelas de probabilidade de
cada né da rede descrita na Figura 3.2. Ressalte-se que os valores dos nds continuos

Tabela 3.2: Resultado da Classificagdo Heuristica.

Sensibilidade 73,98%

Especificidade 98,32%

Valor Preditivo Positivo 67,65%

Valor Preditivo Negativo 97,73%
Intervalo de Confianca - Se (IC - Se) +2,0
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) 2.2

(representados por fungdes Gaussianas) foram estimados por um algoritmo que calcula o
valor dos n6s ‘RR’ e ‘LL’. J& para os nos discretos, a estimagdo foi feita empiricamente
(tentativa e erro), gerando o resultado apresentado na Tabela 3.3. Estes valores foram
estimados utilizando 0 mesmo conjunto de batimentos separados para o treinamento da Rede
Bayesiana. Apos a estimacdo empirica dos valores probabilisticos de cada nd, inicia-se a fase
de teste, utilizando o conjunto de batimentos que foram separados para esta finalidade.

Assim, ndo foi utilizado o algoritmo de aprendizado da RB, somente uma estimagéo
empirica baseada em tentativa e erro, como descrito na Tabela 3.3. E apds esta estimacéo,
realizou-se o teste, isto €, a verificacdo da confiabilidade desta metodologia. O resultado
obtido do teste é apresentado na Tabela 3.4.

Como pode ser observado nos resultados apresentados na Tabela 3.4, o VPP do
sistema ndo gerou um bom resultando, significando que este algoritmo ndao é um bom
classificador (o VPP é muito baixo, evidenciando que a detec¢do de ESV’s ndo foi boa).

O préximo passo foi criar uma rede que utilize a inferéncia Bayesiana tanto para a fase
de treinamento quanto para a fase de teste, reajustando automaticamente seus proprios

parametros.

3.2.3 Rede Bayesiana com aprendizado bayesiano

Tabela 3.3: Valores dos nos discretos, estimacdo empirica.

ESV Probabilidade | ESV  Batimento % ESV  Batimento %
Prematuro Ventricular
\/ 40% F F 95% F F 95%
F 60% \Y/ F 5% V F 5%
F V 5% F V 5%
\Y/ V 95% V V 95%
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Tabela 3.4: Resultados obtidos com a Rede Bayesiana com estimagdo empirica.

Sensibilidade (Se) 82,16%

Especificidade (Es) 89,78%

Valor Preditivo Positivo (VPP) 32,34%

Valor Preditivo Negativo (VPN) 98,83%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +1,8
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) T+ 2.2

Considerando a mesma estrutura de rede da Figura 3.2, esta nova abordagem objetiva
que a prépria rede aprenda e altere seus parametros, isto ocorrendo na fase de treinamento.
Desta forma, foi realizada a fase de aprendizagem bayesiana, com a finalidade de melhorar o
desempenho da rede. O procedimento de aprendizagem considera todos 0s nés como nds
observaveis, isto €, para cada nd da rede foi atribuido um valor exato.

Desta forma, os parametros da rede foram ajustados, com base no mesmo conjunto de
treinamento, e os resultados da classificacdo (utilizando o mesmo conjunto de dados
separados para a etapa de teste) sdo apresentados na Tabela 3.5.

Pode-se observar, atraves da comparacdo dos resultados da Rede Bayesiana
apresentados nas Tabelas 3.4 e 3.5, que 0 VPP da Tabela 3.5 é bem maior que aquele da
Tabela 3.4, evidenciando que ao utilizar a etapa de aprendizado bayesiano o desempenho do
sistema melhorou significativamente. Isto demonstra que a estratégia de aprendizagem
bayesiana, para estimar o valor de cada variavel, resulta em uma melhor classificacéo.

Estas comparacGes confirmam que a metodologia de Redes Bayesianas é uma
ferramenta poderosa de aprendizado e classificacdo. Visto os resultados obtidos, dispde-se de
um classificador com um bom desempenho, pois a avaliacdo de desempenho deste sistema,
apresentado via comparacdo entre a resposta oferecida pelo classificador heuristico e
empirico, apresentou uma percentagem de acerto muito representativa.

A utilizacdo de Redes Bayesianas oferece a possibilidade de uma abordagem que trata
a incerteza pela sua representacdo probabilistica, trabalhando com dados incompletos e
aleatdrios em sua maquina de inferéncia.

Nesta secdo, a capacidade de aprendizagem e classificacdo da rede foi verificada,
sendo o melhor resultado aquele correspondente a utilizacdo de nds observaveis (Tabela 3.4).

O préximo passo deste trabalho foi utilizar uma estratégia de fusdo de canais. Para esta
finalidade, dois canais foram utilizados, bem como informacbes de batimentos cardiacos
anteriores, isto €, batimentos ja classificados, visando, desta maneira, melhorar o desempenho

do classificador. Para isto foi necessaria a utilizacdo de outra base de dados, a QT Database,
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Tabela 3.5: Resultados obtidos para a Rede Bayesiana com a fase de
aprendizado bayesiano.

Sensibilidade (Se) 79,53%

Especificidade (Es) 98,79%

Valor Preditivo Positivo (VPP) 93,92%

Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,69%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +19
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) 11

pois a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database apresentou problema no processamento
do sinal correspondente ao canal 2 na Camada O do sistema.

Pretendia-se fazer todos os testes com a base MIT-BIH Arrhythmia Database. Porém,
devido ao problema da baixa qualidade do canal 2 da base, partiu-se para estudar o efeito da

fusdo com a base de dados QT Database.

3.3 Segundo Momento: Fusao de Canais

Para que fosse possivel a Fusdo de Canais, foi necessario que se utilizasse uma nova
base de dados para a aplicacdo da RB, pois a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database
ndo apresentou resultados satisfatorios para a aplicabilidade da utilizacdo do canal 2, um dos
motivos principais foi o ruido apresentado neste segundo canal.

Entdo, neste topico a base de dados QT Database® (1997), foi implementada para
utilizacdo da Fusdo de Canais, ja que nesta base de dados o canal 2 foi gerado sem maiores
problemas para utilizagdo na RB.

Da QT Database, foram utilizados 82.509 batimentos cardiacos rotulados, obtidos a
partir do sinal ECG. Desta base de dados, 75% de batimentos foram selecionados para a etapa
de treinamento (58.744 batimentos), enquanto os outros 25% foram utilizados para a etapa de
teste (23.765 batimentos), ressaltando-se que, tanto no teste quanto no treinamento, apenas

5,5% do total de batimentos utilizados correspondiam a episodios de extrassistole ventricular.

> Sera utilizado somente o termo QT para designar a base de dados QT database (1997).
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3.3.1 Rede Bayesiana com Fusdo de Canais e Nds que Armazenam Informacdes
Anteriores

E importante ressaltar que diferentes estruturas de Redes Bayesianas foram
implementadas e avaliadas, utilizando dois canais® e os valores de classificacdo do batimento
cardiaco anterior. O modelo da rede que gerou o melhor resultado é aquele apresentado na
Figura 3.7. Deve-se ressaltar que na etapa de treinamento todos os nos foram considerados
observaveis, mas na etapa de teste foram utilizados n6s observaveis (evidéncias, ou seja,
existem de forma explicita nos dados) e ndo observaveis (variaveis que se deseja inferir). O

resultado de classificacdo desta rede é apresentado na Tabela 3.6.

Tabela 3.6: Resultados para a classificagdo modelada pela Figura 3.7.

Sensibilidade (Se) 78,15%
Especificidade (Es) 99,98%

Valor Preditivo Positivo (VPP) 98,33%

Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,72%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) T 4,6
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) 14

Desta feita, foram utilizados 2 Canais (né com terminacdo C1 e C2) e os valores de
classificagdo do batimento cardiaco anterior, isto €, 0s nds com a terminacdo ‘BA’ possuem
um vetor que armazena os valores do batimento cardiaco precedente.

Foram geradas diferentes estruturas de redes, mas sera apresentado apenas o modelo
da rede que gerou o melhor resultado, aquele apresentado na Figura 3.7. Deve-se evidenciar
gue, mais uma vez, na etapa de treinamento todos os nds foram considerados observaveis.

O préximo passo foi excluir da rede os nés com informac@es de batimentos anteriores,

/ = \
(_BatimentoVentricular_BA ) (_BatimentoVentricular ) ( BatimentoPrematuro ) ( BatimentoPrematuroBA )

Yy
LLCl BA LLC2 BA ( LLCl ) LLC2 (RR BA)

Figura 3.7: Rede Bayesiana com fusdo de canais, isto é, utilizando o canal 1 e o canal 2,
bem como valores correspondentes ao batimento cardiaco anterior.

com o objetivo de verificar se a fusdo de canais melhora realmente o desempenho da rede, ja

® 2 Canais, significando duas derivacdes, as quais sio representadas pelo Canal 1 e o Canal 2, respectivamente.
Estas derivagdo estdo acessiveis na base de dados QT.
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( BatimentoVentricuIar) ( BatimentoPrematuro) ( BatimentoVentricuIar_) ( BatimentoPrematuro_)
y y Y y
(Lcy) (RR) @ (RR_)
(a) (b)

Figura 3.8: Rede Bayesiana sem fusdo de canais, (a) utilizando o canal 1 e (b) utilizando o
canal 2.

que ndo se pode comparar com os resultados obtidos a partir da base de dados MIT-BIH
Arrhythmia Database, por causa da diferenca na quantidade de batimentos rotulados como
ESV’s.

3.3.2 Rede Bayesiana com Apenas um Canal

Neste momento, foram implementadas duas estruturas de Redes Bayesianas, a
primeira utilizando apenas o Canal 1(Figura 3.8 (a)), e a segunda utilizando apenas o Canal 2
(Figura 3.8 (b)). Como implementado nas simulagdes anteriores bem como nas simulacdes
que serdo apresentadas posteriormente, durante a etapa de treinamento todos os nos foram
considerados observaveis.

O objetivo desta se¢do é a comparacao entre o aprendizado das redes em cada canal
(C1 e C2), para que posteriormente se possa realizar a comparacao entre a fusdo de canais.

O resultado destas classificacdes é apresentado nas Tabelas 3.7 e 3.8, respectivamente.

Pode-se concluir que a rede que é representada pela Figura 3.8 (a) é melhor que a rede
que é representada pela Figura 3.8 (b), principalmente no valor da ‘Se’. Com rela¢éo ao valor
da ‘Se’ houve um aumento significativo maior que 20% bem como um aumento no intervalo
de confianca de 1% . Isto ocorre porque o sinal do canal 2 é de pior qualidade que o sinal do
canal 1. De fato, isto também ocorre com relacdo a base de dados MIT-BIH Arrhythmia
Database, que por esta razdo nao foi utilizado a fusdo de canais.

Comparando-se o resultado da rede representada pela Figura 3.8 (a) e o resultado da
rede representada pela Figura 3.7 (com a fusdo de canais e com 0s nés relacionados ao
batimento anterior), pode-se verificar que a fusdo de canais melhorou o resultado final.
Observe que o valor da ‘Se’ apresentado no resultado referente a Figura 3.7 obteve um

aumento de aproximadamente 3%, isto pode ser afirmado baseando-se no ‘IC-Se’. Observa-se
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Tabela 3.7: Resultado da classificagdo modelada pela Figura 3.8 (a).

Sensibilidade (Se) 75,50%
Especificidade (Es) 99,85%

Valor Preditivo Positivo (VPP) 86,69%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,69%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) + 4,8
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) + 3,8

também que o ‘VPP’ aumentou aproximadamente 10%. A observacdo dos intervalos de
confiancga serve para permitir esta comparacao.

Para ressaltar que a fusdo de canais melhora o desempenho da rede, foi implementada
uma rede com fusdo de canais, porém sem os batimentos anteriores. Com a cria¢do desta nova
topologia é possivel também verificar se os batimentos anteriores melhoram o desempenho de
uma Rede Bayesiana estatica, isto €, se realmente a inclusdo destes nds na rede aumentam a

confiabilidade dos resultados.

3.3.3 Rede Bayesiana com Fuséo de Canais

Variadas topologias de Redes Bayesianas com fuséo de canais foram implementadas e
avaliadas, porém a que gerou o melhor resultado é a apresentada na Figura 3.9. A razao para
se excluir o nd representando o valor RR do canal 2 é porque 0 n0 RR representa o valor
numérico do tempo entre dois picos R, que deve ser 0 mesmo para ambos canais (ressaltando
que cada canal ¢ segmentado separadamente, e o resultado pode ser influenciado pela
qualidade do sinal dos mesmos). Entdo, como o intervalo de tempo entre dois picos R’s deve
ser o0 mesmo, e como ja foi demonstrado anteriormente que o canal 2 tem qualidade inferior
ao canal 1, optou-se por utilizar o valor do né ‘RR’ referente ao canal 1.

Os resultados de classificacdo para as redes da Figura 3.9 sdo apresentados na Tabela
3.9.

Comparando inicialmente a RB com fusdo de canais (Figura 3.8 (a)) e a mesma
topologia sem a fusdo de canais (Figura 3.9) observa-se um aumento no desempenho da rede

com a fusdo de resultados, isto pode ser visualizado pelo aumento do valor da ‘Se’ que é de

Tabela 3.8: Resultado da classificagdo modelada pela Figura 3.8 (b).

Sensibilidade (Se) 53,31%
Especificidade (Es) 99,98%

Valor Preditivo Positivo (VPP) 96,99%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,40%
Intervalo de Confiancga - Se (IC - Se) 5,6
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VVPP) 19

64



Tabela 3.9: Resultado da classificagdo modelada pela Figura 3.9, com fuséo de

canais.
Sensibilidade (Se) 78,15%
Especificidade (Es) 99, 96%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 96,33%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99, 72%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) T 4,6
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) 21

aproximadamente 3% e também pelo valor apresentado por ‘“VPP’ que adquire um acréscimo
de 10%. Estas afirmacdes podem ser ratificadas observando o0s respectivos intervalos de
confianga, os quais permitem a legitimidade desta afirmacao.

E importante comentar que quando se compara a Rede Bayesiana com fus&o de canais
e batimentos cardiacos anterior (Figura 3.7) e a Rede Bayesiana apenas com fusdo de canais,
representada pela Figura 3.9, verifica-se que a diferenca entre os valores da ‘Se’ de ambos o0s
casos é muito baixa, e o VPP’ referente a rede da Figura 3.7 obteve um aumento de
aproximadamente 2%. Conclui-se, a partir desta observacdo, que implementar uma Rede
Bayesiana estatica com um no representado uma informacéo referente ao passado (batimento
anterior), ¢ um pouco melhor para ‘“VPP’. Desta forma, é possivel visualizar a implementacao
de RBD objetivando-se um aumento mais significativo.

Por fim, pode-se concluir que as melhores topologias sdo aquelas cujos resultados sdo

obtidos a partir da fusdo dos canais.

3.3.4 Conclustes Referentes a Rede Bayesiana e a Base de Dados QT Database

Até este momento foram apresentadas Redes Bayesianas estaticas para o problema
particular de classificacdo de batimentos cardiacos, de acordo com o diagnostico médico para
a classificacdo de extrassistole ventricular (ESV). Foram implementadas diferentes estruturas

de Redes Bayesianas, cujo desempenho foi avaliado usando a base de dados QT Database,

ESV

( Batimentoventricular ) { BatimentoPrematuro )

(itct) (o) (RR)

Figura 3.9: Rede Bayesiana com fuséo de canais.
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um banco de dados rotulado que contém um conjunto representativo de registros do sinal de
ECG com os batimentos devidamente classificados por especialistas. A Rede Bayesiana que
apresentou os melhores resultados, em termos de ‘Se’ e ‘VPP’, foi a que combinou a
informacédo de dois canais do sinal ECG.

Embora os melhores resultados obtidos apontam um resultado muito significante para
a deteccdo de ‘Outros’ (referenciados por ‘Es’ ¢ “VPN’), os valores de ‘Se’ ¢ ‘“VPP’ ainda
precisam ser melhorados, ja que se tem a pretensdo de que esta rede seja utilizada para
monitoracdo remota de pacientes. O que ocorre aqui é que o numero de batimentos ESV
disponiveis na base de dados usada é muito pequeno (cerca de 5,5 %), 0 que restringe bastante
o0 treinamento da rede para classificar exatamente este tipo de batimento. Isto, porém, ndo
invalida a proposta de utilizar as Redes Bayesianas com a utilizagdo da base de dados QT
Database.

3.3.5 Conclusbes e Perspectivas

Os resultados obtidos confirmam que a combinacdo de diferentes canais do sinal ECG
melhora o desempenho do sistema de classificagdo, assim como demonstram a viabilidade de
usar Redes Bayesianas como uma ferramenta para classificacdo deste sinal. De fato, as Redes
Bayesianas representam um modelo eficaz, pois elas permitem uma representacdo, no mesmo
modelo, de conhecimento qualitativo e quantitativo.

Afirmar que o treinamento da rede ficou restrito pelo fato do nimero de batimentos
ESV’s disponiveis na base de dados QT Database ser muito pequeno é uma verdade. Esta
afirmacdo é claramente demonstrada quando se compara seus melhores resultados com os
resultados obtidos utilizando a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database, desde que a
mesma possui maior numero de batimentos ESV. Isto é, a base de dados MIT-BIH
Arrhythmia Database possui aproximadamente 1%’ a mais de batimentos rotulados como
ESV que a base de dados QT, e a primeira obteve um resultado melhor tanto no valor de ‘Se’
quanto no “VPP’ que sdo pouco mais de 4% e 7% respectivamente (Tabela 3.5 e 3.7(a)). E
importante ressaltar que esta comparacdo é baseada na mesma topologia da rede. Esta
afirmacdo é também ratificada pela observacdo dos intervalos de confiancas entre as

respectivas bases de dados, a MIT-BIH Arrhythmia Database possui uma variacdo em torno

7 Este 1% ndo se refere a comparagao entre o niimero de batimentos rotulados como ESV de ambas as bases de
dados. Este valor diz respeito ao total de batimentos ESV de cada base e o total de batimentos da base de dados
em questdo. Isto é, a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database possui aproximadamente 6,6% do total de
batimentos rotulados como ESV e a base de dados QT possui aproximadamente 5,5 % do total de batimentos
classificados como ESV.
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de 2% e a QT possui uma variacao entre 4% e 5%, isto se deve a quantidade maior do total de
batimento da primeira base de dados em relacdo a segunda, como também o aumento de 1%
no valor do total de batimentos classificados como ESV.

Assim, para melhorar o desempenho da rede, deve-se mudar a base de dados, para
que se possa ter um conjunto maior de batimentos ESV’s, e, desta forma, melhorar a
classificacdo do mesmo. Porém, ndo existem bases com nimero de batimentos ESV maiores
do que os utilizados neste trabalho. Isto €, ndo existe base de dados com nlUmero
representativo de batimentos rotulados com ESV. Como exemplo, pode-se citar a AHA
Database (2008) que possui apenas 4.600 batimentos classificados como ‘ESV’ e 200.000
batimentos classificados como ‘Outros’.

Entdo, pretende-se voltar a trabalhar com a base de dados MIT-BIH Arrhythmia
Database, ja que esta possui mais batimentos classificados como ESV do que a base de dados
QT Database, e também uma base de dados com maior nimero de batimentos, implicando,
desta forma em uma certeza maior com relacdo a seus resultados, ja que os intervalos de
confianca da base de dados em questdo deixa esta afirmacdo clara. Pretende-se deixar como
trabalho futuro o aprimoramento do canal 2, visando o um melhor tratamento do sinal,
resultando, desta forma, em uma melhor segmentacdo do mesmo. E quando isto for possivel,

utilizar-se-a a fusdo de canais.

3.4 Terceiro Momento: RB Utilizando Diferentes Algoritmos de
Segmentacao do Sinal

Para comprovar que a Rede Bayesiana € uma boa ferramenta para classificacdo de
ESV’s, independentemente® do algoritmo de segmentacdo do sinal ECG utilizado,
(objetivando-se, assim, a comprovacdo que a rede ndo estd viciada em um algoritmo de
segmentacdo especifico) foram selecionados dois algoritmos de segmentacdo para gerar as
varidveis de entrada da rede, um deles proposto por Andredo (2004) e o outro proposto por
Aguiar (2008).

O algoritmo proposto por Andredo, (2004), a partir daqui denominado Primeiro
Algoritmo de Segmentacdo do ECG, calcula a verossimilhanca da onda QRS e identifica o

intervalo entre dois picos R sucessivos, enquanto que o algoritmo de segmentagéo proposto

8 E importante deixar muito claro que esta independéncia esta4 condicionada a um algoritmo de segmentaco
satisfatorio, é l6gico que quando ndo existe um algoritmo de segmentacao apropriado a rede ndo faz uma boa
classificacdo. Se assim o fosse, ndo seria necessarios tais algoritmos.

67



por Aguiar (2008), a partir daqui denominado Segundo Algoritmo de Segmentagdo do ECG,
calcula a distancia QS e também identifica o intervalo entre dois picos R sucessivos. Assim:

e Primeiro Algoritmo de Segmentacdo - PAS (Andredo, 2004): segmenta o sinal de
ECG em batimentos, e em ondas (P, QRS, T), bem como gera informagdes a
respeito do intervalo R-R e da medida estatistica do complexo QRS. Ele utiliza
HMM (Hidden Markov Model).

e Segundo Algoritmo de Segmentacdo - SAS (Aguiar, 2008): faz uso da informacao
do intervalo R-R da base de dados (MIT-BIH Arrhythmia Database) para obter
uma informacgdo deterministica da largura do complexo QRS. Os valores das
distancias Q-S séo obtidos pela diferenca de morfologia dos batimentos depois de
alinhados. Além da distancia Q-S, o algoritmo pode também levar em
consideracdo o tamanho do vetor, a energia do batimento, a amplitude, dentre
outras. Porém somente foram empregadas informacdes que se referem a distancia
R-R e Q-S.

Portanto, de acordo com a Figura 3.5, o processo de classificacdo de ESV inicia-se
com o processamento do sinal ECG por um dos dois algoritmos de segmentacdo (Andredo,
2004 e Aguiar, 2008). Apos o resultado da segmentacdo, a RB realiza a classificacdo do
batimento, entre ‘ESV’ ¢ ‘Outros’.

Deve-se destacar que como as variaveis de evidéncia referentes ao SAS estdo
incompletas, isto é, ndo se possui os valores do tamanho do vetor, da energia, da amplitude,
entre outros, variaveis estas que sdo importantes para a definicdo da probabilidade do né
Batimento Ventriculares, optou-se em utilizar a variavel da distancia Q-S referentes ao canal
2, tencionado, desta maneira, suprir as deficiéncias que a falta de algumas informacGes que
define o problema.

Entdo, no PAS, utiliza-se duas evidéncias, o valor da distancia R-R e o valor da
verossimilhanca do complexo QRS, ambos referentes ao canal 1. JA no SAS sdo observadas
trés evidéncias, a distancia R-R, QS_C1 e QS_C2. Por conseguinte, a topologia da rede para o
PAS é especificada a Figura 3.2 e seus respectivos resultados sdo apresentados na Tabela 3.5
(‘Se’=79,53 ¢ “VPP’ =93,92). A topologia da rede referente ao SAS é apresentada na Figura

3.10 e seus resultados, na Tabela 3.10.
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C BatlmentoPrematuro) ( BatimentoVentricular )

Figura 3.10: Topologla referente ao SAS.

E possivel observar que a diferenca ndo foi grande, houve um ganho de
aproximadamente 3% no valor de ‘Se’ da rede baseada no SAS, porém em relagdo ao ‘“VPP’,
esta mesma rede aponta uma perda de 6%. Valores que s&o ratificados por seus respectivos
intervalos de confianca.

Assim sendo, pode-se observar que had um equilibrio na classificacdo da Rede
Bayesiana, ou seja, seu desempenho é muito pouco influenciado pelo Algoritmo usado na
segmentacdo do ECG para gerar os dados de entrada da rede, no que tange a deteccdo de
episodios de ESV. Neste instante, é possivel afirmar que a RB classifica muito bem, e gera
resultados similares independentemente do algoritmo de segmentacdo, isto €, a RB
apresentada neste trabalho ndo estad viciada em um Unico algoritmo de segmentacdo e nem
tampouco em uma mesma base de dados, conforme visto na sec¢éo anterior.

Para continuacgdo deste trabalho, sera utilizado, a partir deste momento, ndo somente a
base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database como também o algoritmo de segmentacédo
apresentado por Andredo (2004), pois este além de apresentar um resultado satisfatorio, a
metodologia utilizada é baseada em técnicas probabilisticas (HMM), como a prépria Rede
Bayesiana. Ademais, o PAS identifica a observacdo da onda P, 0 que ndo ocorre no SAS.

Como descrito no Capitulo 1, para a deteccdo de episddios de ESV o cardiologista

Tabela 3.10: Resultados referentes a Base de Dados de MIT-BIH
Arrhythmia Database e algoritmo de segmentacdo de Aguiar

(2008) - SAS.
Sensibilidade (Se) 82,33%
Especificidade (Es) 99,59%
Preditivo Positivo (PP) 87,62%
Preditivo Negativo (PN) 99,37%
Intervalo de Confianca - Se (IC - Se) 18
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) =15
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observa a auséncia da onda P, além do tempo entre os picos R’s e a forma do complexo QRS.
Por esta razdo, na proxima secdo sera discutida a utilizacdo de mais um no na rede, isto é, a

observacdo da evidéncia relacionada a onda P.

3.5 Quarto Momento: RB Utilizando a Onda P e Fusao de
Resultados

Discute-se neste se¢do a utilizacdo da Onda P como um no da rede, identificando
se/como esta onda influencia de forma significativa na classificagdo de ESV’s. Verifica-se,
também, que a utilizacdo da Fusdo dos Resultados, 0s quais sdo obtidos através de uma RB
com dois conjuntos de treinamento diferentes, melhora significativamente a classificacao
desta arritmia cardiaca.

Sendo que o diferencial nesta secéo é a utilizacdo da onda P. Esta variavel é utilizada
pelo especialista na deteccdo de ESV’s, mas resta saber se esta variavel faz diferenca no
resultado da classificacdo utilizando RB.

Também ¢ abordado neste estudo o conceito de Data Mining, ou Mineracdo de Dados,
gue consiste em um processo analitico projetado para explorar grandes quantidades de dados.
Neste contexto, o foco € a base de dados selecionada para treinamento.

Existem muitas técnicas utilizadas pelo Data Mining (Mitchell, 1997) para construcéo
e segmentacdo de Data Warehouse (Inmon,1997 e Imhoff, 2003). Porém, o objetivo nesta
secdo ndo é discutir estas técnicas, mas sim utilizar uma abordagem baseada em Mineracéo de
Dados para separacdo da base de dados de treinamento. Mais informacgdes a cerca destas
tecnologias sdo apresentadas no Capitulo 4 deste mesmo trabalho.

Esta abordagem consiste em utilizar os dados de treinamento separado em
subconjuntos diferentes. Este tipo de abordagem pode ser observado em alguns trabalhos,
como em Dietterich,, (1997) e Dietterich, (2002).

3.5.1 Impacto da onda P na RB

O algoritmo proposto por Andredo (2004), denominado PAS, calcula a
verossimilhanca da onda QRS, identifica o intervalo entre dois picos R sucessivos (Figura
3.2), e identifica a ocorréncia da onda P, dados estes que sdo utilizados como nds da RB
proposta. A topologia da RB utilizando a onda P é apresentada na Figura 3.11. Verifica-se, de

imediato, que nesta topologia € incluido mais um né, denominado OndaP, que apresentara o
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valor logico ‘V’ ou ‘F’, para presencga e auséncia da onda P, respectivamente. O resultado
obtido usando esta topologia é apresentado na Tabela 3.11.

Pode-se concluir que em ambas as redes (Figura 3.2 e 3.11) ndo houve grande
alteracdo nos resultados (Tabela 3.5 e 3.11), relembrando que os valores referentes a ‘Se’ e
‘“VPP’ apresentadas na Tabela 3.5 sdo 79,53% e 93,92% respectivamente. Na Tabela 3.11 €
apresentado um pequeno aumento do valor de ‘Se’, isto é, um acréscimo de pouco mais de
3%. Porém observa-se também um pequeno decréscimo no ‘VPP’, isto ¢, uma diminui¢do de
6% em relacédo aos resultados observados na Tabela 3.5.

E importante comentar a explicacdo para isto, ja que em um primeiro momento se
deduz que a rede geraria resultados melhores, com a utilizacdo desta nova evidéncia, porém, a
justificativa para estes resultados esta embasada no seguinte:

e A porcentagem do valor da onda P para os batimentos ESV ndo é suficiente
para gerar informacdes Uteis a rede (utilizando esta informacdo como né da
rede). Isto se deve ao fato da quantidade de batimentos classificados com a
presenga da onda P rotulados como ESV’s, na base de dados em questao, nao
ser muito representativo. Por exemplo, na segmentacdo feita por Laguna
(Laguna et al, 1997) 66,28% dos batimentos rotulados como ESV’s ndo
possuem onda P.

e Ja na segmentacdo feita por Andredo (2004), que é utilizada neste trabalho,
64,84% de batimentos classificados como ESV’s ndo possuem onda P.

Outra conclusdo que se admite a partir destas observacdes e que é ratificada no
decorrer deste trabalho é que os valores das evidéncias descritas pelos nés ‘LL’ e ‘RR’ séo
suficientes para classificar este tipo de arritmia (ESV), pois quando se utiliza a Onda P (como
um no da rede) os resultados ndao se modificam substancialmente. Isto se pode afirmar
baseado na comparacdo dos resultados descritos anteriormente.

E essencial a observacdo que em ambos os algoritmos (Laguna, 1997 e Andredo,

2004), para a identificacdo da onda P, apresentam resultados com confiabilidade maior que

ESV

N\

( BatimentoVentricular) ( BatimentoPrematuro)

(RR)

Figura 3.11: Rede Bayesiana com a onda P.
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Tabela 3.11: Resultado da Rede Bayesiana para a base de dados MIT-BIH
ARRHYTHMIA DATABASE, com a onda P.

Sensibilidade (Se) 82,96%
Especificidade (Es) 99,31%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 87,78%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 98,99%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +17
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) +15

90% de acerto. Com base nesta observacdo € evidente que a base de dados MIT-BIH
Arrhythmia Database gera um nimero de exemplos (batimentos rotulados como ESV que nédo
possuem onda P) insuficientes para que a rede possa realmente observar uma influéncia
significativa deste valor, como um no da rede. Principalmente por esta razdo ndo houve uma
melhora significativa nos resultados apresentados na Tabela 3.11.

Entretanto a utilizacdo da onda P para melhorar o resultado da classificacdo da RB nédo
estd descartada. Esta serd utilizada posteriormente na tecnologia de Fusdo de Resultados,
apresentada na proxima subsecdo, mas ndo como um no da rede, mas sim como um critério de

desempate.

3.5.2 Rede Bayesiana com Fuséo de Resultados (FR)

Como continuacdo do trabalho, foi implementada uma fusdo nos resultados da rede.
Em termos mais técnicos, foram utilizadas técnicas de Data Warehouse para a construcdo de
duas bases de dados para o treinamento. Isto €, o treinamento da rede foi baseado em duas
bases de dados distintas, as quais sdo a partir deste momento baseadas em 80% dos
batimentos da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database e ndo mais 75% como utilizado
até o momento. Esta proporc¢éo foi alterada a partir de estudos realizados na base de dados em
questdo bem como em simulacGes, chegando-se a conclusdo de que 80% do total de
batimentos selecionados para o0 treinamento seria mais apropriado e ndo impediria a
comparacdo com o0s resultados anteriormente descritos, ja que os valores referentes ao
intervalo de confianca também viabilizam esta idéia.

O primeiro subconjunto de dados selecionados para o treinamento utilizado para o
calculo da classificacdo é baseado, como dito anteriormente, em 80% dos batimentos da base
de dados MIT-BIH Arrhythmia Database os quais foram todos utilizados no aprendizado. Ja
para a construgdo do segundo subconjunto de dados separados para o treinamento, realizou-se

uma minera¢do de dados para selecionar 65% de batimentos classificados como ‘Outros’ e
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Tabela 3.12: Resultado da Rede Bayesiana para a base de dados MIT-BIH
ARRHYTHMIA DATABASE, para o conjunto de treinamento TT.

Sensibilidade (Se) 81,70%
Especificidade (Es) 99,52%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 91,08%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 98,92%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +18
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) +1,3

35% dos batimentos classificados como ‘ESV’. Explicando melhor esta idéia, foram
selecionados dois conjuntos de treinamentos para a rede, denominados:
e Treinamento Total (TT), onde todos os 80% do total de batimentos selecionados
para o treinamento foram utilizados, ressaltando que deste total apenas 6% dos
batimentos séo rotulados como ESV.
e Treinamento Parcial (TP), onde dos 80% de batimentos selecionados para o
treinamento da rede foram retirados alguns batimentos rotulados como ‘Outros’,
de forma a cumprir a regra que determina que somente 65% dos batimentos do
treinamento poderiam ser rotulados como ‘Outros’. Ressalte-se que a selecdo
destes dados foi realizada de forma randomica.
Vale salientar que os batimentos selecionados para o teste da rede sdo 0s mesmos, isto
é, tanto para o TT quanto para TP o conjunto de teste € o mesmo. Nele, a porcentagem de
ocorréncia de episodios ESV é de aproximadamente 6% do total de batimentos selecionados.
Por fim, registre-se que a topologia da rede é a mesma para ambos 0s casos, e é representada
na Figura 3.2. Os resultados da classificacdo para o TT e TP sdo apresentados nas Tabelas
3.12 e 3.13 respectivamente.

Comparando os resultados obtidos com os dois conjuntos de treinamento (Tabela 3.12
e Tabela 3.13), observa-se que a Sensibilidade do conjunto TP aumentou significativamente
em relacdo ao conjunto TT, isto €, obteve-se um ganho de aproximadamente 5% no valor de

‘Se’. Ja o “VPP’ do conjunto TP diminuiu, também significativamente, em comparagdo com

Tabela 3.13: Resultado da Rede Bayesiana para a base de dados
MIT-BIH ARRHYTHMIA DATABASE, para TP.

Sensibilidade (Se) 86,45%
Especificidade (Es) 99,04%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 84,19%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,19%
Intervalo de Confianca - Se (IC - Se) 16
Intervalo de Confianga — VPP (IC-VPP) 1,7

73



TT. Isto é, obteve-se um decréscimo de 7% neste valor. Isto se deve ao fato de que quando o
treinamento € realizado utilizando um conjunto que possui uma porcentagem de episodios
ESV maior do que o normal € de se esperar que a classificacdo baseada neste treinamento
identifique mais episddios ESV que o normal, pois a rede admite que exista um maior nimero
de episodios ESV’s do que os realmente apresentados. Por isto, a necessidade de se apresentar
a rede um conjunto de treinamento compativel com a realidade observada. Porém, para a
proposta aqui visada, este resultado servira para a confirmacdo de um diagnostico baseado nos
dois resultados (TT e TP). Resumidamente, os resultados apresentados na Tabela 3.13
mostram em um aumento na Sensibilidade (ja que a rede classifica um nimero maior de
ESV’s), e um decréscimo no ‘VPP’ (ja que o valor de ESV’s classificados na rede é maior em
relacdo ao total de ESV’s rotulados pela base de dados).

Com base nestes dois resultados, foi realizada uma fusdo entre ambos, objetivando-se
um aproveitamento significativo para a classificagdo de ESV. Esta fusdo é denominada, neste
trabalho, como Fuséo de Resultados (FR).

A Fusdo de Resultados tem como base identificar a classificacdo de cada batimento
baseada no TT e compara-la com a classificagdo baseada no TP. Exemplificando, dado um
batimento qualquer X, considere-se que a classificagdo utilizando o resultado do treinamento
TT para X é ESV e a classificacdo utilizando o resultado do treinamento TP para X também é
ESV. Entdo, a classificacdo baseada na FR assumira que o batimento X é um episodio de
ESV. Mas a FR tem um problema, quando a classificacdo usando os resultados do
treinamento TP e TT sdo contraditrias, isto é, existe uma zona de incerteza baseada na FR. E
necessario, neste momento, um critério de desempate. Este critério de desempate € baseado na
Onda P, definido pelos seguintes passos:

1- Se Onda P = ‘F’ entdo Classificacao FR = ESV.

2- Senao Classificacao FR = ‘Outros’.

Ressalte-se que este critério de desempate é utilizado apenas nos batimentos que caem
nesta zona de incerteza. Entdo, como descrito anteriormente, a onda P serd utilizada, mas ndo

como um nd da rede, e sim como um critério de desempate do resultado, caso haja davida.
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O resultado da classificacdo baseado em FR com critério de desempate utilizando
Onda P (FR-OndaP) é apresentado na Tabela 3.14.

Comparando os resultados apresentados na Tabela 3.13 com os resultados obtidos
utilizando a Fuséo de Resultados (Tabela 3.14), observa-se que ocorreu um aumento
significativo no valor da Sensibilidade, isto é, utilizando ‘FR-OndaP’. Neste caso, o algoritmo
de classificacdo identifica mais precisamente episodios de ESV. Isto é, ocorreu um aumento
de 3% no valor de ‘Se’ utilizando FR. Observa-se também que os valores relacionados aos
intervalos de confianga permanecem os mesmos, ratificando que o aumento da classificagéo
de ESV é valido.

3.6 Consideracdes Sobre 0 Uso de RB Estatica

Quando se deseja desenvolver um sistema de apoio ao diagndstico médico, como no
caso presente, € necessario levar em consideragédo as incertezas inerentes a este problema, ja
que o especialista médico lida com incerteza em cada decisdo tomada.

A metodologia baseada em Redes Bayesianas € entdo utilizada para representar
conhecimento incerto, 0 que permite a argumentacdo baseada em teoria de probabilidade
(Castillo, Gutiérrez e Hadi, 1997).

Neste capitulo foram implementadas duas topologias de Rede Bayesiana, cujo
desempenho foi avaliado usando medidas de desempenho baseadas em Tabela de
Contingéncia que gera medidas de Se, Es, VPP, VPN e Intervalo de Confianga.

E necessario apontar que a Rede Bayesiana com Fusdo de Canais contribui
significativamente para a melhoria na classificacdo de ESVs, bem como que a quantidade de
ESVs contidos na base de dados a ser utilizada influi diretamente a qualidade dos resultados
obtidos, por esta razdo, optou-se pela utilizacdo da base de dados MIT-BIH Arrhythmia
Database.

Outro fator importante a ser destacado € o fato de a RB classificar de forma

Tabela 3.14: Resultado da Rede Bayesiana para a base de dados MIT-BIH
ARRHYTHMIA DATABASE, ‘FR-OndaP".

Sensibilidade (Se) 84,79%
Especificidade (Es) 99,49%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 91,00%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,10%
Intervalo de Confianca - Se (IC - Se) T 1,7
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VPP) 1,3

75



satisfatdria, ‘independente’ do algoritmo de segmentagédo utilizado. Isto é, ela ndo esta viciada
em um algoritmo de segmenta¢do do sinal ECG especifico.

Outro dos resultados expressivos foi a observacdo de que a inclusdo de um né
representando a Onda P na rede ndo gerou melhoria significativa nos resultados da
classificacdo, concluindo-se que os nds representando os valores de RR e LL sdo suficientes
para identificagdo de ESV’s. Esta afirmagdo é valida levando-Se em consideragdo que 0S
batimentos cardiacos da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database possuem exemplos
insuficientes de batimentos rotulados como ESV que ndo possuem Onda P. Verifica-se esta
afirmacdo pela porcentagem de 64,84% de batimentos classificados dentro deste padréo
desejado que ndo apresentam Onda P. E necessario ressaltar que os algoritmos de
segmentacdo do sinal ECG proposto por Andredo, Dorizzi e Boudy (2006) e Laguna s&o
algoritmos de confiabilidade maior que 90% para a deteccdo da onda P.

Outra conclusdo importante que se pode observar neste trabalho € que apesar da onda
P n&o ter importancia significativa como no da rede, ela € muito Gtil como critério de
desempate para a classificacdo de ESV baseada em Fuséo de Resultados.

E importante destacar que os resultados obtidos pela Fusio de Resultados sdo de
importancia relevante para a classificacdo de ESVs, ressaltando-se desta forma que a
utilizacdo de data mining contribui significativamente para este tipo de classificacdo. Assim,
uma continuacdo deste trabalho é prosseguir gerando diferentes bases de dados para o
treinamento da rede.

As Redes Bayesianas até agora utilizadas nesta Tese sdo representadas por modelos
estaticos, isto €, a variavel tempo ndo intervém nas mesmas (ver diagrama da Figura 3.5,
camada 1). Entretanto, para modelar um processo estocastico € mais adequado empregar
Redes Bayesianas Dinamicas, que envolvem a repeticdo causal de uma Rede Estatica no
tempo, como visto no capitulo 2. Uma Rede Bayesiana Dinamica € uma cadeia de repeticdo
da mesma Rede Bayesiana Estatica quantas vezes forem necessarias. Utilizando Redes
Bayesianas Dinamicas pretende-se melhorar os resultados aqui obtidos, ja que a sequéncia de
batimentos que compBem um registro de ECG pode ser modelada como um processo
estocastico. O desenvolvimento e os resultados da RBD sdo apresentados no proximo

capitulo.
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Capitulo 4

Rede Bayesiana Dinamica com Defini¢ao de Limiar

Este capitulo apresenta uma nova versdo do sistema para apoio a decisdo médica
apresentado no capitulo anterior, agora utilizando uma Rede Bayesiana Dindmica
(RBD). Mais uma vez a rede foi implementada usando o toolbox BNT (Bayesian Net
toolbox) do MATLAB®.

Assim, como continuacdo deste trabalho, é estendido o paradigma de Redes
Bayesianas e modela-se a evolugdo temporal da arritmia (cadeia Bayesiana Dinamica)
(Agosta e Gardos, 2004), levando-se em consideracdo 0s batimentos anteriores para que
se possa deduzir a classificacdo do proximo batimento. A Figura 4.1 representa a
arquitetura inicial construida para descrever o Sistema de Auxilio ao Diagndstico de
ESV proposto nesta Tese, utilizando a RBD como classificador. Note-se que a diferenca
em relacdo a Figura 3.5 é exatamente o uso de uma RBD na camada 1.

Inicialmente é feita uma descricdo sucinta dos conceitos de Data Warehouse,
Data Mart e Data Mining, metodologias estas que sdo necessarias para embasamento da
avaliacdo e tratamento da base de dados selecionada para a aplicacdo da RBD (a MIT-
BIH Arrhythmia Database (1997)). Apo6s a introducdo desses conceitos, é apresentada a
proposta de Data Mart a ser utilizada em conexdo com a MIT-BIH Arrhythmia
Database. Posteriormente, é apresentada uma comparacdo entre a RB estatica e RBD
com aplicacdo de Data Mart. Para que esta comparacdo possa ser realizada, €
apresentado o resultado da RB com a nova base de dados separada pelo Data Mart e
depois os resultados da RBD séo apresentados. Finalmente, é feita uma descri¢cdo da
ferramenta de apoio a diagndstico de ESV, utilizando a idéia de incerteza apresentada
anteriormente, e de como utilizar esta incerteza baseada na interacdo do especialista
médico. E necessario ressaltar que os conceitos de Data Warehouse, Data Mart e Data
Mining sdo abordados de forma introdutéria, pois foge ao escopo deste trabalho uma

ampla discussao sobre estas metodologias.
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Figura 4.1: Arquitetura do Sistema de Auxilio ao Diagndstico proposto, utilizando RBD.

4.1 Data Warehouse (DW)

Tecnologias aplicadas a Banco de Dados (BD) estdo disponiveis ha bastante

tempo. As topologias iniciais de banco de dados concentravam-se em um Unico BD, o

qual atendia os objetivos conhecidos da comunidade de informatica — processamento de

transacOes, em lote (batch) e analitico, entre outros. Nos primeiros sistemas de BD o
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enfoque principal era o processamento operacional — geralmente transacional®. Sistemas
de informacdes transacionais, porém, sdo limitados quando utilizados como ferramenta
de tomada de decisdo gerencial.

Posteriormente, surgiu a necessidade de conceitos de BD mais sofisticados: um
que atende as necessidades transacionais e outro que atende as necessidades
informacionais ou analiticas. Suprindo as limitacdes de sistemas com processamentos
transacionais, surgiu a tecnologia de Data Warehouse, que representou uma mudanca
fundamental nos sistemas de informacdo e introduziu alguns novos e importantes
conceitos. O DW ¢ o alicerce do processamento informacional ou analitico, que tem por
meta apoiar a tomada de decisdo no ambiente desejado.

Existem varias definicdes para Data Warehouse. Muitos autores que trabalham
com este assunto fornecem diferentes definicdes:

e colecdo de dados orientada por assuntos, integrados, ndo volatil, e variavel
em relacdo ao tempo, que tem por objetivo dar suporte aos processos de
tomada de decisdo (Inmon,1997);

e colecdo integrada de bases de dados, orientada por assunto e otimizada,
projetada para suportar a funcdo SAD (Sistema de Apoio a Decisdo), onde
cada unidade de dados é relevante para algum momento do tempo (Imhoff,
2003).

Data Warehouse é uma tecnologia que retne dados de forma organizada e
eficiente, tendo por objetivo o auxilio na analise destes dados. Desta forma, as consultas
para analises gerenciais de dados tornam-se mais faceis de serem realizadas, uma vez
que ele concentra, em um unico local, informacGes especificas de um determinado
contexto, provenientes de fontes de dados operacionais, que sdo armazenadas em
estruturas multidimensionais préprias para analises de dados e consultas gerenciais. Isto
se da apos os registros sofrerem uma conversdo e haver uma coleta das informacdes
gerenciais necessarias.

As técnicas de Data Warehousing para producdo de informacdes gerenciais sdo
utilizadas desde o inicio dos anos 90, em diversos setores da economia. Na area da

salde, por exemplo, também existem iniciativas para a adocdo desta tecnologia, como

! Um sistema com processamento transacional é desenvolvido com o objetivo de dar suporte as atividades
operacionais do banco de dados em questdo. As operacdes atdmicas sdo armazenadas - incluidas, alteradas e
excluidas por seus usuérios - constantemente, e sobre elas sdo executadas operagdes pré-definidas, as quais retratam o
funcionamento diério destes bancos de dados.
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programas de gerenciamento de doencas utilizando as tecnologias para gerenciamento

de dados e o advento do “managed care™?

. O objetivo é aplicar programas preventivos
em individuos doentes ou com potencial de contrair doengas, identificando estes
individuos através de programas especificos. Neste contexto, sistemas DW encaixam-se
perfeitamente. O trabalho de Ramick (2001) cita alguns casos de aplicacdo de DW em
programas de gerenciamento de doencas.

E importante ressaltar que o aspecto fisico é muito importante no projeto de
DW. O particionamento dos dados diz respeito a separacdo destes dados em unidades
fisicas distintas, podendo ser tratados independentemente. Data Mart (DM) é um

conceito que esté ligado a esta questao.

4.2 Data Mart (DM)

De acordo com a defini¢do exposta no trabalho de Inmon (1997) um DM é uma
colecdo de assuntos organizados para o suporte de decises baseado nas necessidades de
um departamento. O DM é um subconjunto l6gico de um DW completo, criado para
servir as necessidades particulares de um grupo especifico. Essas subdivisdes podem ser
alocadas fisicamente em novas parti¢oes, buscando eficiéncia na manipulagdo dos dados
e melhor organizacéo.

E preciso observar que as diferencas entre DM e DW s&o apenas com relagdo ao
tamanho e ao escopo do problema a ser resolvido. O Data Mart trata de problema local,

e enquanto um Data Warehouse envolve todos os dados disponiveis, para que o suporte

DwW DM’s

Figura 4.2: Esquema de construcdo de Data
Marts a partir do Data Warehouse.

20 Managed Care nada mais é que o sistema de atendimento médico através de servicos de seguro salide americano.
Muitas de suas caracteristicas foram importadas pelas empresas brasileiras.
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a decisdes atue em todos os niveis do problema abordado. O caminho tradicional é
construir um DW, e a partir dele os Data Marts (DM’s) (Machado, 2004), conforme
ilustra a Figura 4.2.

Existe outra abordagem no desenvolvimento de DM e DW, que envolve
primeiramente construir DM’s e, a partir destes, 0 DW (inversdo das setas da Figura
4.2). Nao cabe aqui discutir estas técnicas (Machado, 2004), mas o objetivo é usar a
técnica apresentada na Figura 4.2, isto é, a partir de um DW ja criado, subdividir este
DW em DM especificos de acordo com o tema abordado. Isto é, agrupar dados em um
novo banco de dados, referente a um assunto em especial, dados estes que focalizam
uma ou mais areas especificas.

Em suma, 0 DM é um subconjunto de um Data Warehouse, no qual uma por¢do
resumida ou altamente focalizada dos dados da organizacéo € colocada em um banco de
dados separado, destinado a uma populagédo especifica de usuarios (Laudon, 2007).

O DM e utilizado em grande escala na &rea comercial, mas na &rea médica
também existem muitos trabalhos que utilizam esta tecnologia, como mostram Isken,
Littig e West (2001), que descrevem a evolucdo e a arquitetura de um Data Mart
desenvolvido para atender as necessidades de modelagem e analise de operacfes de
cuidado a saude. Pode-se encontrar também um trabalho muito interessante em (Dallora
et al, 2004), que destaca a importancia e as oportunidades advindas da utilizacdo de um
Data Mart no processo de apoio a tomada de decisdo gerencial do centro cirdrgico de
um ambiente hospitalar.

Neste contexto, o presente trabalho visa apresentar o particionamento do Data
Warehouse correspondente a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database (1997),
para criar um Data Mart focalizando especificamente Extrassistoles Ventriculares. E
importante deixar claro que neste trabalho iremos considerar tal base de dados como um
DW ja completo, pois, de acordo com as definigbes apresentadas em (Inmon, 1997) e
em (Imhoff, 2003), a MIT-BIH Arrhythmia Database satisfaz as caracteristicas de um
DW.

4.3 Data Mining

Existem varias maneiras de recuperar informacgdes de um Data Warehouse. Uma
das ferramentas mais empregadas é o Data Mining.
O termo Data Mining se tornou bastante popular nos ultimos anos, encontrando-

se na literatura significativa variedade de estudos sobre o tema. Esta se¢édo tem por
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objetivo a introducdo de conceitos basicos dessa tecnologia, apresentando alguns desses
conceitos introdutdrios que visam a descoberta de conhecimento em grandes conjuntos
de dados.

A tecnologia de Data Mining (mineracdo de dados, em portugués) emergiu da
interseccdo de trés areas: inteligéncia artificial, estatistica classica e aprendizado de
maquina. O Data Mining é uma das tecnicas utilizadas para a realizacdo de KDD
(Knowledge Discovery in Databases) — em portugués Descoberta de Conhecimento em
Bases de Dados, que permite a extracdo ndo trivial de conhecimento previamente
desconhecido e potencialmente Gtil de um banco de dados (Addrians e Zantinge, 1996).
O KDD pode ser visto como o processo da descoberta de novas correlagdes, padroes e
tendéncias significativas, por meio da analise minuciosa de grandes conjuntos de dados
estocados. Este processo se vale de tecnologias de reconhecimento utilizando padrdes e
técnicas estatisticas e matematicas. Esse conceito € enfatizado por Fayyad et al. (1996),
ao afirmar que é “o processo ndo trivial de identificacdo de padrbes validos,
desconhecidos, potencialmente Uteis e, no final das contas, compreensiveis, em dados”.

Um ambiente de apoio a tomada de decisGes, integrando técnicas de Data
Mining sobre um ambiente de Data Warehousing, possibilita um grande ndmero de
aplicacdes, que ja vém sendo implementadas em diversas areas.

As técnicas de Data Mining sdo de carater genérico, e podem ser implementadas
por meio de ferramentas diferentes, como Redes Neurais Artificiais, Estatistica ou
Inteligéncia Artificial Simbolista, entre outras (Carvalho, 2001). Este € um campo que
compreende atualmente muitas ramificacbes importantes, e uma destas técnicas € a
descoberta de conhecimento baseado na tecnologia de Redes Bayesianas (RB) para
extracdo de modelos de conhecimento validos a partir de bases de dados.

Um dos fatores primordiais para o sucesso da descoberta do conhecimento é a
capacidade de compreensdo, entendimento ou ainda interpretacdo dos padrbes
descobertos, aplicando técnicas de mineracdo de dados. Neste sentido, as redes
Bayesianas surgem como uma das mais proeminentes ferramentas, quando se considera
a facilidade alcancada para a interpretacdo do conhecimento.

E importante ressaltar que o objetivo deste topico ndo é discutir as diversas
técnicas de Data Mining, mas enfatizar a utilizacdo de RB como ferramenta de

mineracdo de dados no contexto de Data Mart.

82



4.4 Data Mart para deteccao de ESVs

A aplicacdo deste trabalho se deu na base de dados ja descrita e discutida
anteriormente, denominada MIT-BIH Arrhythmia Database (1997). Esta base de dados
ja esté rotulada, e é considerada neste trabalho, dentro do contexto apresentado, como o
Data Warehouse, apds o pré-processamento dos registros desta base de dados pelo
algoritmo de segmentacédo apresentado por Andredo (2004). Este DW sera subdividido,
gerando-se um conjunto especifico para deteccdo de Extrassistoles Ventriculares.

De todos os registros que foram avaliados e classificados nas Redes Bayesianas
Estéticas apresentadas anteriormente, foram excluidos alguns registros, para que se
possa atingir o proposito de classificagdo de ESVs. Assim, a Figura 4.3 representa a
extracdo de dados relevantes para deteccdo de ESVs da base de dados MIT-BIH
Arrhythmia Database.

4.4.1 Meétodo de Selecdo de Registros para Classificacdo de ESVs

A Dbase de dados MIT-BIH Arrhythmia Database € subdividida em varios
registros, sendo cada registro representado por exames de ECG de pacientes diferentes.
O processo de selecdo de registros foi baseado no conteldo de cada um deles. Assim,
cada registro desta base de dados foi examinado e o direcionamento deste estudo visa a

verificacdo das arritmias representativas em cada uma deles. A partir deste estudo,

Dados diretamente

- relacionados a
e Data deteccdo de ESVs

Warehouse

] MIT-BIH database

Selecdo de Registros

e Data Mart

.

Figura 4.3: Arquitetura do Data Mart para a classificagcdo de ESVs.
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foram selecionados alguns registros que realmente sao pertinentes ao estudo de ESVs,
isto é, registros que possuem esta arritmia de forma representativa.

O questionamento que vem a tona neste momento €: porque ndo utilizar todos 0s
registros? A resposta baseia-se no que foi apresentado na secéo sobre Data Mart, pois 0
objetivo da utilizacdo desta metodologia se justifica pelo aprimoramento da base de
dados sobre a qual serdo aplicadas técnicas de Data Mining, no caso especifico deste
trabalho as RB para classificacdo de ESVs.

Inicialmente, foram estudados todos os registros e selecionados os registros que
poderiam, de alguma forma, ndo contribuir de forma significativa para a deteccdo de
ESV’s. Vejamos a seguir alguns exemplos que ndo serdo representativos para a
deteccdo desta arritmia cardiaca:

e registro 107, correspondente a um paciente que utiliza marca passo;

e registro 223, correspondente a um paciente que sofre de Taquicardia
Ventricular;

e registro 232, correspondente a um paciente que possui outros tipos de
arritmias, porém nenhuma relacionada a ESV.

No caso do registro 107 (existem mais registros na MIT-BIH Arrhythmia
Database de pacientes com marcapasso, o registro 107 é apenas um exemplo). Quando
um paciente utiliza 0 marcapasso o complexo QRS gerado por este aparelho causa uma
deformacdo nesta onda, isto €, o complexo QRS fica alargado, como um batimento
ventricular. Esta deformacdo da onda causa confusdo na rede quando esta for identificar
valores para 0 nd ‘BatimentoVentricuar’. Resta também ressaltar que em pacientes com
marcapasso a forma de avaliacdo dos batimentos cardiacos ndo é a mesma que em um
coracdo que gera seus proprios impulsos elétricos. Por estas razdes ndo cabe a este
estudo utilizar estes batimentos cardiacos.

No caso do registro 223, este paciente apresenta basicamente taquicardia
ventricular (TV). Como foi descrito no Capitulo 1, esta arritmia cardiaca ndo € objetivo
deste trabalho, porém na base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database ela esta
rotulada como se fossem sucessivos episodios de ESV, o que é uma realidade, pois TV
€ um conjunto sucessivo de ESVs. No entanto, é necessario, neste caso, levar em
consideracdo outro fator muito importante, a frequéncia cardiaca, informacéo que é de
total relevancia para a deteccdo de TV. Outro ponto importante é que este fator
prejudica o aprendizado da rede pois como os intervalos R-R sdo calculados de forma

dindmica e normalizados de acordo com um batimento normal, a partir da repeticdo de
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ESV a rede pode considerar que os intervalos R-R entre a TV (como irdo tendendo para
um intervalo de duracéo aproximada) é normal, e ndo prematuro. Sendo assim, além de
outra varidvel para identificacdo desta arritmia especifica também seria necessario a
implementagdo de uma rotina especial no momento de normalizagdo das variaveis ‘RR’
e ‘LL’. Por estas razdes, ndo se julgou adequado utilizar registros que correspondem a
TV.

No caso de registros que apresentam basicamente outros tipos de arritmias,
como € o caso do registro 232, ndo se julgou necessaria a utilizacdo destas informacoes,
uma vez que para a classificagdo destas arritmias seria necessario trabalhar com nos da
RB distintos dos que séo utilizados neste trabalho.

E importante destacar que a ndo utilizacdo destes registros ndo influencia de
forma negativa a classificacdo de ESV’s. De fato, quando alguma rede for construida
para classificagdo de outras arritmias cardiacas serdo utilizadas outras variaveis de
entrada. Pode-se pensar que com a exclusdo de alguns registros a rede possa ficar
tendenciosa, ou classificar de forma incorreta outros pacientes. Na verdade, a rede ndo
ficard tendenciosa, porque a separacdo do conjunto de teste e treinamento formam
conjuntos totalmente disjuntos, o que significa que os pacientes utilizados para o
treinamento da rede sdo diferentes dos pacientes utilizados no conjunto de teste. Este
aspecto ja foi abordado e bem discutido no Capitulo 3, onde se mostra que uma
separacdo adequada entre o conjunto de treinamento e teste ndo geram vicio na rede.
Outro ponto importante que ratifica a aplicabilidade desta idéia é a utilizacdo de
técnicas de Data Mart, que particionam a base de dados em subconjuntos realmente
significativos para a classificacao pretendida.

N&o se pode afirmar que a rede classificaria de forma incorreta outros pacientes
(isto é, pacientes com outras arritmias cardiacas), pois, quando se ampliar o horizonte de
doencas cardiacas detectadas pela rede, é também necessario aumentar o nimero de
varidveis de entrada da rede (evidéncias ou nds observaveis). Por exemplo, quando se
objetiva a classificacdo de Episodios Isquémicos, o proprio especialista médico leva em
consideracdo outras variaveis no ECG, isto é, ele observa o Segmento ST e o0 ponto J,
variaveis muito significativas para a identificacdo desta arritmia, porém ndo necessarias
para a deteccdo de ESV.

Ainda para ratificar esta idéia, é implementada uma RB que gera resultados de
classificacdo do batimento cardiaco em ‘Normais’, ‘ESV’ ¢ ‘Outros’. Neste ponto é

criada uma nova classificagdo, os ‘Normais’ (Tabela 4.1). Assim, a rede ndo diz apenas
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se 0 batimento é ESV. Ela diz também se o batimento é Normal ou se o batimento
possui outro tipo de arritmia (‘Outros’). Observe-se que até este momento a RB gera a
probabilidade do batimento cardiaco ser considerado ESV ou ‘Outros’, esta Ultima
classificacdo englobando batimentos cardiacos considerados normais e arritmicos.

Desta forma, a Tabela de Contingéncia desta rede é baseada na Tabela 4.1, e
seus resultados sdo apresentados na Tabela 4.2. Os valores da Sensibilidade,
Especificidade, Valor Preditivo Positivo e Valor Preditivo Negativo sdo apresentados na
Tabela 4.3, sendo a topologia da rede a mesma mostrada na Figura 4.4.

Observa-se que o resultado obtido é inferior quando comparado as RB’s

Tabela 4.1: Tabela de Contingéncia para representacdo de trés niveis de
classificacéo.
Rotulos da Base de dados

Classificacdo da RBE ESV Normal Outros
ESV A B C
Normal D E F
Outros G H I

discutidas no capitulo anterior. O valor da Sensibilidade ficou em aproximadamente
67%, enquanto os valores de Sensibilidade obtidos com as redes anteriores tiveram o
valor aproximado de 80%. Outros resultados, como Especificidade e Valor Preditivo
Negativo, também ficaram inferiores quando comparados as RB mostradas no capitulo
anterior.

Com estes resultados se tem a confirmacdo de que é necessario fornecer a rede
outras variaveis observaveis (evidéncias), para ela classificar, mais precisamente, outros
tipos de arritmias. Por esta razdo, quando se aumenta o numero de arritmias
classificadas aumenta-se também o numero de variaveis observaveis, justificando-se
assim a aplicacdo de Data Mart para a classificacdo de ESV’s.

E importante ressaltar que em outros registros utilizados neste trabalho é

possivel encontrar Taquicardia Ventricular, batimentos Atriais Prematuros e outras

Tabela 4.2: Tabela de Contingéncia com os resultados da classificacdo da RB
estatica.

Rotulos da Base de dados

Classificagcdo da RBE | ESV Normal | Outros
ESV 1180 39 38
Normal 467 17123 6278
Outros 102 3820 2133
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Tabela 4.3: Resultado dos valores de Se, Es, VPP e VPN, baseados na Tabela de
Contingéncia
Sensibilidade (Se) A/(D+A+G) 67,47%

Especificidade (Es) E/(E+B+H) 81,60%
Valor Preditivo Positivo (VPP) | A/(A+B+C) 93,87%
Valor Preditivo Negativo (VPN) | E/(B+E+F) 71,74%

arritmias diferentes de ESV. Porém, nestes registros estes tipos distintos de arritmias
ocorrem com menor frequéncia, isto €, ndo sdo registros destinados unicamente ao
apontamento de tais arritmias. Deste modo, mesmo com a inclusdo de outros tipos de
arritmias é possivel obter resultados representativos, isto €, ndo sdo utilizados somente
registros que possuem batimentos rotulados como ESV, mas também registros que
possuem outros tipos de arritmia. Porém, neste ultimo caso, ndo & observado um
namero excessivo de tais arritmias.

Em suma, séo selecionados registros representativos para a detec¢do de ESV,
obtidos da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database, aplicando-se para este
propoésito técnicas de Data Mart. Esta selecdo de subconjuntos foi justificada, e nédo

prejudica e nem torna tendenciosa a rede para a classificagdo de ESV’s.

4.4.2 Rede Bayesiana Estatica para Classificacdo de ESVs

Apos a utilizacdo de técnicas de Data Mart para a selecdo dos registros, houve a
necessidade da separacdo da base de dados resultante em dois conjuntos disjuntos, 0s
subconjuntos de Teste e Treinamento.

Para que se pudesse encontrar uma quantidade especifica de batimentos para
cada um destes conjuntos, foram realizadas diversas experiéncias, objetivando-se
encontrar uma porcentagem ideal para o conjunto de Treinamento, sendo importante
recordar que a base de Treinamento deve possuir uma parcela muito maior de dados. A
solucdo que melhor supriu as necessidades foi a separacdo de 80% de batimentos
cardiacos para o conjunto de Treinamento e 20% de batimentos para o conjunto de
Teste, lembrando que estes conjuntos sdo disjuntos. Foram realizados varios testes, com
varios conjuntos de Treinamento e Teste selecionados randomicamente, e esta
porcentagem foi a que apresentou melhor resultado.

E importante ressaltar que tanto para o conjunto de Teste quanto para o conjunto

de Treinamento € obedecida a premissa que estipula a proporcdo de batimentos
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rotulados como ESV, a qual deve ser aproximadamente a mesma para ambos 0s
conjuntos. Assim, o total de batimentos rotulados como ESV é em torno de 6% para
qualguer um dos conjuntos.

Apbs a selecdo dos conjuntos de Treinamento e Teste, 0 proximo passo é
implementar o aprendizado da RB. Entdo, faz-se necessario a escolha da topologia da
Rede Bayesiana Estética, que é a mesma apresentada na Figura 4.4. Os resultados
utilizando o conjunto de Teste, isto &, resultados apresentados na Tabela de
Contingéncia, sdo mostrados na Tabela 4.4.

E possivel observar uma melhor classificagio utilizando-se as técnicas de Data
Mart. Basta comparar este resultado com aquele apresentado na Tabela 3.5, onde a
mesma topologia da rede é implementada. E claro que nesta comparacdo ha uma
diferenca entre o conjunto de batimentos selecionados para Teste e Treinamento em
ambas as comparacfes, mas as diferencas nos valores de ‘Se’ ¢ “VPP’ (13% e 5%,
respectivamente) justificam a utilizacdo de técnicas de Data Mart. Os valores dos
respectivos intervalos de confianga permitem esta comparacdo, mesmo entre bases de
dados com dimens6es distintas. Mesmo comparando a Tabela 4.4 com a Tabela 3.23,
que representa a Fusdo de Resultados, melhor resultado apresentado no Capitulo 3,
pode-se observar um ganho de aproximadamente 8% e 5% nos valores de ‘Se’ ¢ “VPP’,

respectivamente, com os intervalos de confiancga ratificando esta comparacao.

4.4.3 Rede Bayesiana Dinamica (RBD) para Deteccéo de ESV

Como Redes Bayesianas Dinamicas (RBD) sdo RB’s que representam um
modelo probabilistico temporal, 0s mesmos algoritmos para inferéncia probabilistica em

RB’s podem ser empregados. Por questbes de eficiéncia, geralmente emprega-se o

Tabela 4.4: Tabela de Contingéncia e resultados obtidos com a Rede Bayesiana estatica
apos o Data Mart.

Tabela de Contingéncia

Rétulo ‘ESV’ Rétulo ‘Outros’
Classificagdo ‘ESV’ 850 15
Classificagao ‘Outros’ 97 13118
Sensibilidade (Se) 92,69%
Especificidade (Es) 99,89%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 98,26%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,26%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +1,65
Intervalo de Confianga - VPP (I1C - VPP) +0,8
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algoritmo aproximado para inferéncia conhecido como particle filtering (Russel e
Norvig, 2000), que é uma modificacdo do algoritmo likelihood weighting, como ja
discutido em detalhes no Capitulo 2.

Normalmente as distribuicbes P(E{E:1) e P(T{E;) de uma RBD devem ser
aprendidas a partir dos dados disponiveis. Isto é feito da mesma forma que em uma
Rede Bayesiana, onde, conhecendo-se a estrutura da rede e sendo todas as variavies
observaveis, o aprendizado é feito pela estimacdo ML (Maximum Likelihood). Se a
estrutura é conhecida mas existem variaveis ndo observaveis, utilizam-se métodos de
gradiente ou EM (Expectation-Maximization) para o aprendizado (Friedman et al, 1998;
Dempster et al, 1997). Para o aprendizado da RB, este trabalho utilizou o algoritmo ML
disponivel na biblioteca do MATLAB denominada BNT (2007), porque no aprendizado
foram implementadas variaveis observaveis, como discutido anteriormente.

Como ja discutido detalhadamente no Capitulo 2, os mesmos algoritmos para
inferéncia probabilistica em RB’s podem ser empregados para RBD. Utilizamos neste
trabalho 0 mesmo algoritmo para ambos 0s casos, pois 0 que vai diferenciar a RB da
RBD é sua topologia (Redes Bayesianas Dinamicas nada mais sdo que Redes
Bayesianas que incluem informac6es temporais). No Capitulo 2 também foi elaborado
um conjunto de restricbes (Trés Itens de Restricdo - TIR) que foram seguidos no
desenvolvimento da RBD, restricdes estas que visam o controle sobre a complexidade
do algoritmo, para que a implementacdo da RBD a partir de algoritmos de RB seja
possivel.

A topologia da RB utilizada neste trabalho é apresentada na Figura 4.4, enquanto
que a topologia da RBD ¢é mostrada na Figura 4.5. Observa-se que a RBD, no primeiro

instante de tempo (Tempo n-1), € a mesma Rede Bayesiana estatica apresentada na

ESV
(_ BatimentoPrematuro ) (_ BatimentoVentricular )
D

Figura 4.4: Modelo da Rede Bayesiana.
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(fb (ﬁb ((BatimentoPrematuro_n ) BatimentoVentricular_n ) @ @

LLn RR_Nn

Tempo n-1 Tempon Tempo n+1

Figura 4.5: Rede Bayesiana Dindmica com representacdo em trés instantes de tempo.

Figura 4.4, como deve ser a representacao da topologia da RBD.

Os arcos que conectam o0s nds entre os diferentes instantes de tempo vao da
esquerda para a direita, representando, desta maneira, o passar do tempo.

Todos os nés sdo observaveis na etapa de treinamento. Por isto utiliza-se o
algoritmo ML. Note-se que o valor do né ESV_n_1 (significa tempo anterior ou um
batimento anterior, isto &, no instante de tempo n-1, onde n representa o instante atual)
influencia o n6 ESV_n (significa tempo atual ou batimento atual, isto &, no instante de
tempo n), que, por sua vez, é influenciado pelo n6 ESV_nl (significa tempo futuro ou
um batimento posterior, isto €, no instante de tempo n+1).

A definicdo do comprimento dos instantes de tempo (isto €, trés instantes de
tempo) foi baseada na experiéncia do especialista: ele verifica um instante de tempo
anterior e um instante de tempo posterior ao batimento que sera classificado. Porém,
outras topologias também foram implementadas, visando a confirmacdo de que esta
topologia fosse adequada, e verificou-se que o comprimento de trés instantes de tempo é
suficiente para uma boa classificacdo. Os resultados obtidos com a topologia

apresentada na Figura 4.5 sdo mostrados na Tabela 4.5, que corresponde a classificacdo

Tabela 4.5: Tabela de Contingéncia e resultados obtidos com a Rede Bayesiana
Dinamica apds o Data Mart, como apresentada na Figura 4.5.

Tabela de Contingéncia

Rétulo ‘ESV’ Rétulo ‘Outros’
Classificagdo ‘ESV’ 866 15
Classificagao ‘Outros’ 51 13118

Sensibilidade (Se) 94,44%
Especificidade (Es) 99,89%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 98,30%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,61%

Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +1,45

Intervalo de Confianga - VPP (I1C - VPP) +0,8
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de ESV no instante de tempo n, que é o instante de tempo atual.

Comparando o resultado da RB mostrado na Tabela 4.4 com o resultado da
Tabela 4.5, verifica-se um ganho no valor da Sensibilidade em favor da RBD de 2%.

Como ja descrito, esta topologia de RBD néao foi a Unica a ser implementada.
Foram implementadas outras RBDs com dependéncias temporais diferentes, como a
apresentada na Figura 4.5. Esta topologia leva em consideracdo a dependéncia temporal
entre os n6s Batimento Prematuro e Batimento Ventricular, porém a dependéncia
temporal entre 0s n6s ESV’s ndo € representada nesta rede. O resultado desta rede é
mostrado na Tabela 4.6.

Na topologia da rede apresentada na Figura 4.6, os n6s ESV no tempo n-1, n e

n+1, respectivamente, acabam sendo influenciados pelos nés BatimentoPrematuro e

BatimentoPrematuro_n_1 »{_BatimentoPrematuro_n ) »(_BatimentoPrematuro_nl )

(RR.N_1) »{_RR_n ) »( RR_n1)
BatimentoVentricular_n_1 BatimentoVentricular_n

L7
Tempo n-1 Tempon Tempo n+1

BatimentoVentricular_nl

Figura 4.6: Rede Bayesiana Dindmica com representacdo em 3 instantes de tempo.

BatimentoVentricular também nos tempos n-1, n e n+1. Assim, como na Figura 4.5, 0
n6 ESV no tempo n-1 influencia indiretamente 0 né ESV no tempo n, e assim
sucessivamente.

Destaca-se o resultado apresentado na Tabela 4.6 como o melhor resultado da

Tabela 4.6: Tabela de Contingéncia e resultados obtidos com a Rede Bayesiana
Dinamica apresentada na Figura 4.6, apés o Data Mart.

Tabela de Contingéncia (MC)

Rétulo ‘ESV’ Rétulo ‘Outros’
Classificagdo ‘ESV’ 872 14

Classificagao ‘Outros’ 45 13119
Sensibilidade (Se) 95,09%
Especificidade (Es) 99,86%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 98,42%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,66%

Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +14

Intervalo de Confianga - VPP (I1C - VPP) +0,8
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RBD. Este resultado apresenta um ganho de aproximadamente 3% em comparagdo ao
resultado da RB estatica, no valor da Sensibilidade, isto é, a RBD classifica melhor
episodios de ESV. Este valor é considerado significativo, principalmente devido ao
intervalo de confianca de ambas as redes serem pequenos.

Contudo, este ndo é o Unico ganho da RBD: foi observado, também, um valor de
probabilidade correspondente &8 RBD mais discriminativo quando comparado ao valor
de probabilidade correspondente & RB. Explicando melhor esta idéia, este valor de
probabilidade discriminativo envolve uma nova visualizagdo e tratamento da incerteza.
Até este momento, a incerteza tratada neste trabalho envolve a incerteza aleatdria®
inferida pela RBD, isto €, a incerteza propagada pela inferéncia do algoritmo da RBD.

Apbés o célculo da probabilidade de um batimento, o algoritmo aqui
implementado, até este momento, segue a seguinte regra:

1. Se a probabilidade de ESV do batimento atual for maior que 50%, entdo

assuma que o batimento atual sera classificado como ESV,

2. Sendo, assuma que o batimento atual sera classificado com ‘Outros’.

Observa-se que utilizando a regra descrita acima ndo se leva em consideracéo a
probabilidade real de um batimento ser considerado ESV ou ‘Outros’. Por exemplo,
sendo ‘B’ o conjunto de batimentos classificado pela rede ¢ ‘b’ um batimento qualquer
(tal que bj € B), quando a rede classifica bj como ESV ela ndo leva em consideracao
que a probabilidade de b; ser realmente ESV é de 60% (neste exemplo). Este valor de
probabilidade é importante, e deve ser levado em consideracdo pelo especialista.
Observe-se que cada batimento classificado pela rede possui uma probabilidade de ser
considerado ESV e outra de ser considerado ‘Outros’, e ¢ este valor de probabilidade
que esta sendo considerado neste momento. Deste modo, seria interessante deixar a
cargo do especialista decidir o grau de certeza com que a rede classifica cada batimento.
Para isto, a probabilidade de cada batimento é muito importante, e deve ser ressaltada.

Também neste aspecto a RBD difere da RB estatica: este valor de probabilidade
é mais discriminativo com a utilizacdo da RBD. A guisa de exemplo, a Tabela 4.7
ilustra essa diferenca de capacidade discriminatéria. Ela ilustra o caso de 13 batimentos
classificados incorretamente tanto pela RBD quanto pela RB, na fase de Teste. Nela

estdo mostradas as probabilidades a partir das quais a RBD e a RB classificaram cada

% A expressio ‘incerteza aleatoria’ refere-se ao fato de que como cada né da Rede Bayesiana retrata uma
variavel aleatoria representada por tabelas (ou PDFs) de probabilidades condicionais e a inferéncia
Bayesiana propaga a incerteza através destas tabelas (ou PDFs), entdo esta incerteza propagada na rede,
neste trabalho é referenciada como incerteza aleatoria.
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Tabela 4.7: Valores de probabilidade para 13 batimentos classificados incorretamente
tanto pela RBD quanto pela RB (eles foram classificados como ‘Outros’, embora
sejam ‘ESV”).

Rede Dindmica | Rede Estatica
(%) (%)
75,38 95,45
83,40 96,89
91,88 96,26
81,41 76,55
74,18 95,10
64,58 93,43
88,78 89,39
90,89 96,15
73,70 94,89
83,57 95,30
91,29 96,28
88,01 89,86
71,00 94,45

um dos 13 batimentos como ‘Outros’, sendo que os rotulos dados pelos especialistas
apontam que eles sdo ‘ESV’.

Note-se que as probabilidades da RBD sdo aproximadamente 15% mais
discriminativas que a probabilidade da RB, o que é mais uma vantagem da RBD
apresentada neste trabalho. Este diferencial de aproximadamente 15% se estende ao
total de batimentos classificados incorretamente por ambas as redes.

Destaque-se que tal valor de probabilidade deve ser levado em consideracdo para
que se possa obter um resultado melhor qualificado, e com um indice de incerteza
definido pelo especialista. De fato, a RBD gera este valor que implica na incerteza
aleatOria, e € esta incerteza que deve ser ponderada e considerada pelo especialista.

Assim, cria-se um sistema mais interativo com o usuario (no caso em questao, o
médico), o qual utiliza melhor a incerteza aleatdria, ndo somente a propagada pela rede
mas também a obtida pelo resultado da classificacao.

O sistema proposto permite a autonomia do especialista em avaliar o grau de
certeza que a rede apresenta, decidindo qual é o limiar que a rede utiliza para decidir 0s
resultados da classificacdo. Através do algoritmo a seguir pode-se visualizar com mais
clareza como a definigéo do limiar funciona:

1. Limiar = X, entdo

93



a. Se a probabilidade da classificacdo de ESV > X, entdo a classificagdo
do batimento é ESV;

b. Se a probabilidade da classificagdo de ‘Outros’ > X, entdo a
classificacdo do batimento ¢ ‘Outros’;

c. Sendo, a classificacdo do batimento é INDEFINIDO, isto é, a RBD
ndo classifica estes batimentos cardiacos.

De acordo com o pseudocddigo anterior, quando o especialista define o limiar,
no caso o valor de X, ele aceita que alguns batimentos irdo cair em uma zona de
indeterminacdo (batimento indefinido). Esta abordagem permite que o médico decida
qual é o grau de certeza que determinada arritmia deve ter, no caso deste trabalho, a
arritmia ESV. Assim que o especialista decide qual o grau de certeza, ele deve estar
ciente que quanto maior 0 grau de certeza que ele estipula maior sera o total de
batimentos indefinidos. Porém, estes batimentos indefinidos sdo apresentados ao
especialista, cabendo a ele a responsabilidade pela classificacdo. Ademais, o total de
batimentos classificados como indefinidos & pequeno, se comparado ao total de
batimentos classificados pela rede, como se pode verificar a seguir.

Sé&o apresentados alguns exemplos para uma melhor visualizagdo deste método e
0S Seus respectivos resultados.

Exemplo 1: O especialista define um limiar de 65%, isto €, ele quer apenas 0s
resultados dos batimentos classificados com certeza maior que 65% (probabilidade >
65%). A Tabela de Contingéncia, os valores de ‘Se’, ‘Es’, ‘VPP’ ¢ ‘VPN’ ¢ os
intervalos de confianca de ‘Se’ ¢ ‘“VPP’ sdo apresentados na Tabela 4.8, bem como os

intervalos de confianga da ‘Se’ e “VPP’.

Tabela 4.8: Tabela de Contingéncia e resultados obtidos com a Rede Bayesiana
Dinamica apds o Data Mart, com limiar de 65%.

Tabela de Contingéncia (MC)

Rétulo ‘ESV’ Rétulo ‘Outros’
Classificagdo ‘ESV’ 863 12
Classificagao ‘Outros’ 27 13113
Sensibilidade (Se) 96,97%
Especificidade (Es) 99,91%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 98,63%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,79%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +1
Intervalo de Confianga — VPP (IC - VVPP) +0,7
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Note-se que o valor de ‘Sensibilidade’ da RBD com defini¢&o de limiar melhora
aproximadamente 2% se comparado a RBD sem definicdo de limiar. Vale observar,
também, que esta melhora se estende para aproximadamente 5% quando se compara
com a RB estética. Observa-se também o intervalo de confianca, que varia em torno de
1%, implicando, desta forma, que um ganho de 2% é realmente significativo. E
importante deixar claro que esta rede, cujos resultados séo apresentados na Tabela 4.8,
possui batimentos classificados como indefinidos, os quais representam 0,25% do total
de batimentos classificados. Isto €, a RBD com definicdo de limiar classificou 99,75%
do total de batimentos com certeza maior ou igual a 65%. Ou seja, 0s batimentos
classificados como indefinidos equivalem a uma por¢do muito pequena em relacdo ao
total de batimentos classificados. Cabe ao médico decidir se este valor € significativo ou
ndo para a arritmia em quest&o.

Exemplo 2: O especialista define uma certeza maior ou igual a 75%. Assim, a
probabilidade de classificacdo de cada batimento tem que ser maior ou igual a 75%. Os
resultados deste exemplo séo apresentados na Tabela 4.9.

Observa-se que houve um aumento de mais 4% no valor da ‘Sensibilidade’
quando comparado a RBD sem definicdo de limiar, e de aproximadamente 7%, se
comparado a RB estatica. Mas, neste caso, houve um aumento no valor de batimentos
indefinidos, onde a RBD com definicdo de limiar no valor de 75% classifica 99,43% do
total de batimentos destinados ao teste. Note-se que houve um aumento de
aproximadamente 0,3% do total de batimentos indefinidos, quando comparado a RBD
com definicdo de limiar no valor de 65%.

Exemplo 3: Neste caso, é definido um limiar de 90%, ou seja, o especialista quer

Tabela 4.9: Tabela de Contingéncia e resultados obtidos com a Rede Bayesiana
Dinamica apds o Data Mart, com limiar de 75%.

Tabela de Contingéncia (MC)

Rétulo ‘ESV’ Rétulo ‘Outros’
Classificagdo ‘ESV’ 861 9
Classificagao ‘Outros’ 7 13092
Sensibilidade (Se) 99,19%
Especificidade (Es) 99,93%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 98,97%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,95%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +0,6
Intervalo de Confianga - VPP (I1C - VPP) +0,6
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Tabela 4.10: Tabela de Contingéncia e resultados obtidos com a Rede
Bayesiana Dindmica ap0s o Data Mart, com limiar de 90%.

Tabela de Contingéncia (MC)

Rétulo ‘ESV’ Rétulo ‘Outros’
Classificagdo ‘ESV’ 850 3
Classifica¢ao ‘Outros’ 3 12946
Sensibilidade (Se) 99,65%
Especificidade (Es) 99,98%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 99,65%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,98%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +0,4
Intervalo de Confianga - VPP (IC - VVPP) +0,4

ter uma certeza maior ou igual a 90%. O resultado correspondente esta na Tabela 4.10,
onde se verifica um aumento de aproximadamente 0,5% no valor da ‘Sensibilidade’,
quando comparado a RBD com limiar de 75%, bem como a um aumento de
aproximadamente 0,7% no *VPP’. Ocorreu, também, uma classificacdo de 97,71% do
total de batimentos selecionados para o teste, isto €, apenas 2,29% dos batimentos foram
classificados como indefinidos, numero este que continua sendo pequeno em
comparacio ao nimero total de batimentos classificados. E facil verificar, também, que
os intervalos de confianga, que sdo muito pequenos, ratificam a classificacdo, assim
como fazem com que um pequeno acréscimo no ganho entre as definigcdes de limiar seja
bastante representativo.
Destarte, vale ressaltar novamente que cabe ao especialista a decisdo final
quanto a importancia da certeza inerente a classificacdo correta do batimento.
Outra maneira de identificar limiar € disponibilizar para o especialista a escolha
de certeza tanto para a classifica¢ao de ESV’s como de ‘Outros’. Para isto, observa-se o
seguinte pseudocodigo:
1. Limiar para definicdo de ESV = X e limiar para defini¢do de ‘Outros’ =Y
a. Se a probabilidade de ESV > X, entdo a classificacdo do batimento é
ESV;
b. Se a probabilidade de ‘Outros’ > Y, entdo a classificacdo do
batimento é ‘Outros’;
c. Sendo, a classificacdo do batimento é INDEFINIDO, isto é, a RBD
ndo classifica estes batimentos.

Esta idéia é melhor ilustrada pelo seguinte exemplo:
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Exemplo 4: E definido um valor de limiar de 80% para o valor de Y e 95% para
o0 valor de X. Isto &, o especialista quer uma certeza de 80% quando a rede classificar o
batimento como ‘Outros’ e uma certeza de 95% quando a rede classificar o batimento
como ESV. O resultado deste exemplo € mostrado na Tabela 4.11. Ele reflete uma
certeza bastante elevada quanto a classificagdo de ESV e uma certeza relativamente alta
quanto a classificagdo de outros tipos de batimentos (‘Outros’). Porém este é apenas um
exemplo ilustrativo: pode ndo ser necessario usar limiares tdo elevados para este tipo de
arritmia, cabendo novamente ao especialista decidir tal situagéo.

Analisando este exemplo pode-se verificar que os valores resultantes ficaram
bem proximo aos da Tabela 4.10. Porém, é importante observar que a porcentagem de
batimentos classificados é de 98,5%, isto €, a porcentagem dos batimentos indefinidos é
de 1,5% do total de batimentos selecionados para o teste, ou seja, houve uma redugéo de
aproximadamente 1% do total de batimentos indefinidos quando comparamos esta rede
com a RBD apresentada no exemplo 3.

Tendo em vista estes 4 exemplos, pode-se concluir que a RBD com defini¢do do
valor de limiar € uma oOtima opcdo para classificacdo de batimentos ESV, porque
apresenta certeza maior que 99% na ‘Se’ e “VPP’ quando este limiar ¢ maior que 75%.
Do mesmo modo, a quantidade de batimentos indefinidos pode ser considerada pequena
quando comparada com o total de batimentos classificados pela rede.

Outra vantagem desta rede € que ela, além de trabalhar com a incerteza aleatoria
propagada pelos nés da rede, também leva em consideracédo a incerteza no momento da
classificacdo de cada batimento, deixando o especialista decidir o valor da certeza que é

mais conveniente para ele.

Tabela 4.11: Tabela de Contingéncia e resultados obtidos com para a Rede
Bayesiana Dinamica ap0s o Data Mart, com limiar de 95% e 80%.

Tabela de Contingéncia (MC)

Rétulo ‘ESV’ Rétulo ‘Outros’
Classificagdo ‘ESV’ 843 0
Classificagao ‘Outros’ 4 12987
Sensibilidade (Se) 99,53%
Especificidade (Es) 100%
Valor Preditivo Positivo (VPP) 100%
Valor Preditivo Negativo (VPN) 99,97%
Intervalo de Confianga - Se (IC - Se) +0,4
Intervalo de Confianga - VPP (I1C - VPP) +0
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Enfim, o propdsito deste capitulo é investigar a aplicabilidade das Redes
Bayesianas Dinamicas em deteccdo de ESVs. Para tanto, foi realizado uma comparacéo
inicial com as Redes Bayesianas estaticas, onde foi possivel observar que a RBD
aumentou tanto o resultado classificatorio apresentado pela Tabela de Contingéncia
quanto os valores discriminativos de cada probabilidade resultante, este ultimo
possibilitando obter valores muito significativos quando se utiliza limiar, permitindo,
desta maneira, que o especialista tenha uma interacdo com o sistema proposto, inserindo
no mesmo 0 seu conhecimento e optando pelo grau de certeza desejado.

Portanto, a estrutura resultante para o sistema proposto nesta Tese, considerando
0 uso de RBD, fica sendo aquela da Figura 4.7. Sua operacdo se inicia com a
segmentacdo do sinal ECG pelo algoritmo de Andredo (2004) (camada O idéntica aquela
do sistema tratado no Capitulo 3). Apos esta segmentacao, séo selecionados 0s registros
realmente significativos para a detec¢do de ESV, aplicando a idéia de Data Mart. A
partir desses registros, os dados que representam os valores das evidéncias utilizadas na
rede sdo empregados como nds observaveis da rede. A partir deste momento, €
utilizada a RBD, gerando os resultados de classificacdo (camada 1 do sistema proposto).
Por fim, o grau de certeza que os resultados da classificacdo devem obedecer é definido
pelo especialista, através da selecdo de um limiar.

E possivel encontrar alguns trabalhos que geram resultados significativos para
deteccdo de ESV’s, porém, realizar uma comparacdo € um pouco dificil, pois o0s
resultados apresentados em outras bibliografias ndo possuem dados suficientes para
uma comparacdo justa. Por exemplo, em Zhou et al (2003) os resultados séo
apresentados individualmente, isto €, é realizado o treinamento e o teste da Rede Neural
no mesmo registro. Somente a nivel de comparacédo, antes de implementar a RBD foi
realizado um teste para verificacdo de como a RB estatica reage quando o treinamento e
0 teste sdo realizados com o mesmo registro?, foi possivel verificar que, quando se
utiliza o treinamento e o teste do mesmo registro, os resultados séo significativamente
melhores. Tem-se, como exemplo, o registro 200, este aumentou de 78% para 92% o
valor de ‘Se’ e 70% para 100% o ‘VPP’, o trabalho apresentado por Zhou et al (2003)
para o registro 200 encontra uma ‘accuracy’ de 96% e a ‘accuracy’ encontrada pela RB

estatica € de 97%. Como ja foi demonstrado, a RBD gera resultados mais significativos

* E importante ressaltar que tanto no trabalho apresentado por Zhou et al (2003) quanto no resultado da
RB estatico, o conjunto de teste e treinamento sdo diferentes.
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Figura 4.7: Arquitetura Final do Sistema Proposto na Tese.
que a RB estética, entdo se fosse aplicada a RBD somente para o registro 200,
provavelmente encontrariamos melhores resultados.

Outro trabalho que classifica ESV’s ¢ apresentado por Nahar e Munir (2009)
apresenta o valor de ‘Se’ e ‘Esp’ de 96,67% e 95,2%, porém este trabalho ndo apresenta
‘VPP’, informa¢do que ¢ muito relevante ao problema. Somente a nivel e
exemplificacdo, quando se realeza a Fusdo de Resultados (ainda com a RB estatica), em
um dos varios teste que se realizou, foi separado para o conjunto de treinamento com

50% de ESV’s e 50% de ‘Outros’ o valor encontrado para a ‘Se’ igual a 96%, e a ‘Esp’
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igual a 98%, porém o ‘VPP’ encontrado foi de 56%. E possivel observar por este
exemplo a necessidade de se apresentar “VPP’ e ndo somente a ‘Se’ e ‘Esp’, pois os
falsos negativos também sdo importantes para distinguir um bom classificador.

E finalmente o trabalho de Zhao (2003), o qual apresenta um resultado de ‘Se’
de 93,8% e “VPP’ de 98,6%, porém com os dados disponiveis no artigo nao ¢ possivel
calcular o intervalo de confianga. Verifica-se que a RBD com defini¢&o de limiar possui
valores de ‘Se’ e ‘Esp’ de 99,53% e 100% com intervalos de confianca de 0,4% e 0%
respectivamente, mostrando, desta forma, uma melhor performance.

A partir destas comparacfes, é possivel concluir que a RBD gerou resultados
que até o momento ndo foram encontrados em outras bibliografias, demonstrando, desta
forma, que a utilizacdo desta metodologia ¢ ideal para o tratamento de ESV’s, bem

como, uma ferramenta promissora para classificacdo de arritmias cardiacas.
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho teve como foco o estudo e desenvolvimento da metodologia
probabilistica baseada no Teorema de Bayes, isto é, Redes Bayesianas. O estudo de caso para
verificagdo da aplicabilidade desta tecnologia é a detecgdo de Extrassistoles Ventriculares a
partir de registros de ECG retirados da MIT-BIH Arrhythmia Database.

Foram realizados varios testes, inicialmente utilizando RB estéaticas, com o objetivo de
definir a topologia da rede, o nimero de canais (derivacbes de ECG), o algoritmo de
segmentacdo a ser utilizado e a base de dados, entre outros aspectos. Durante o estudo da RB
estatica (Capitulo 3), chegou-se aos seguintes resultados:

1. a tecnologia de RB estatica foi comparada com outras tecnologias, como
classificagdo heuristica e classificacdo empirica de tabelas de probabilidades,
chegando-se a conclusdo que a RB gera melhores resultados, em comparacdo com
tais tecnologias;

2. com uma base de dados que possua mais episodios de ESV, a rede aprende melhor,
podendo chegar a melhores resultados classificatorios. Este € um dos motivos
pelos quais se optou por utilizar a base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database,
ao invés da base de dados QT Database, ja que ela apresenta um maior nimero de
episodios de ESV;

3. foram empregados dois algoritmos de segmentacdo, com a finalidade de observar
se 0s resultados de classificacdo fornecidos pela rede sdo afetados quando se usa
um outro algoritmo de segmentacéo do sinal de ECG. Como resultado, chegou-se a
conclusdo que a RB classifica bem episddios de ESV, ‘independentemente’ (isto &,
hd um equilibrio no resultado da classificacdo) do algoritmo de segmentacao
utilizado, assim como néo fica viciada nos resultados deste Unico algoritmo. Apds
esta analise, o algoritmo de segmentacdo escolhido para a continuacao da Tese foi
0 baseado no trabalho de Andredo (2004);

4. utilizando Fusdo de Canais, a RB gera melhores resultados classificatorios. Do
mesmo modo que o especialista utiliza varias derivagdes para confirmar um

diagndstico, isto também pode ser aplicado a tecnologia de RB, fazendo com que
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esta classifigue mais precisamente o0s batimentos cardiacos. Porém, no
prosseguimento dos trabalhos ndo foi utilizada a fusdo de canais, pois optou-se
pela utilizacdo do algoritmo de segmentacdo desenvolvido por Andredo (2004) e a
base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database, escolhas estas que
impossibilitaram a utilizacdo do segundo canal, pois na base de dados escolhida
este canal apresenta muito ruido, impedindo, desta forma, a boa utilizacdo da
Fusdo de Canais. Todavia, € importante deixar claro que a Fusdo de Canais
melhora o desempenho da rede;

é possivel concluir também, que a utilizacdo da Onda P ndo influenciou de maneira
significativa para o melhoramento das informagdes e, desta forma, fazer com que a
rede classifique melhor os batimentos ESV. Porém é necessario se observar que,
como discutido anteriormente, a base de dados utilizada é a MIT-BIH Arrhythmia
Database, a qual possui poucos episodios de ESV sem onda P. De fato,
aproximadamente 35% dos casos classificados por especialistas como ESV
possuem onda P. Este percentual, por ser elevado, ndo contribui significativamente
para melhorar a classificagdo da rede. Outra conclusdo que se pode chegar € que
apenas os valores da verossimilhanca do complexo QRS (né ‘LL’) e do tempo
entre dois picos R sucessivos (N6 ‘RR’) sdo suficientes para gerar uma
classificagcdo considerada adequada;

por fim, utilizando ainda a RB estatica, foi proposta a Fusdo de Resultados,
abordagem esta que gerou os resultados mais significativos da rede estatica. Como
critério de desempate, foi empregada a onda P, que desta forma, gerou um

diferencial no momento de classificacéo.

Entdo, a partir do estudo da RB estéatica, foi possivel definir a topologia da rede, o

algoritmo de segmentacdo e a base de dados a serem empregados em conexdo com a Rede

Bayesiana Dinamica (Capitulo 4). Do mesmo modo, foi possivel verificar que ela € uma

ferramenta de classificacdo viavel para realizar a classificacdo da arritmia cardiaca em

questdo. Apos as definicdes da RB, foram realizados os testes utilizando a Rede Bayesiana

Nos experimentos com a Fusdo de Resultados, foi possivel observar que seria

interessante, antes de iniciar o desenvolvimento da RBD, trabalhar um pouco mais sobre a

base de dados, pois a partir da FR é possivel observar que ela, quando empregada de maneira

mais objetiva, conduz a melhores resultados de classificacdo. Entéo, foram discutidas técnicas
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de Data Warehouse, Data Mart e Data Mining, tecnologias que tém o foco no tratamento dos
dados antes de se aplicar qualquer tipo de técnica de mineracdo de dados sobre os mesmos (no
caso deste trabalho, as Redes Bayesianas). Assim, foi observado que quando se selecionam
dados realmente significativos para um objetivo especifico, o resultado da classificacdo
melhora, isto é, quando se seleciona, a partir do Data Warehouse, subconjuntos, denominados
Data Marts, estes Gltimos melhoram o desempenho da rede, como foi mostrado no Capitulo
4, ao ser implementada a RB estéatica utilizando este subconjunto de dados. Foi demonstrado,
também, que esta selecdo (registros realmente significativos a deteccdo de ESVs) ndo
influencia de forma negativa no aprendizado da rede, ja que para um acréscimo no
desempenho, abordando vérias arritmias, seria necessario trabalhar com outras variaveis, ou
seja, trabalhar com outras evidéncias. Outro ponto que ratifica esta Ultima afirmacdo é que
varios registros (como, por exemplo, alguns que correspondem a pacientes com marcapasso)
geram dados distorcidos, que mascaram informacdes relevantes a rede.

A partir destas observac6es foram implementadas varias topologias de RBD, das quais
foi possivel concluir que a RBD classifica melhor os batimentos ESV que a RB, afirmacéo
esta que é ratificada por duas informacdes significativas:

1. o resultado de classificacdo da RBD ¢ significativamente melhor que a RB;

2. 0 valor discriminante da probabilidade de cada batimento cardiaco gerado pela

RBD ¢ aproximadamente 15% mais preciso que a RB.

Principalmente a partir do item 2 descrito acima, foi possivel gerar uma interagdo
direta com o especialista, fazendo com que sejam tratadas tanto as incertezas aleatdrias,
propagadas pelo algoritmo de inferéncia da rede, quanto a incerteza visualizada a partir do
valor de probabilidade resultante apos a classificacdo de cada batimento cardiaco. Assim, o
especialista pode definir o grau de certeza que ele deseja para a arritmia em questdo. Para que
isto fosse possivel, foi definido um limiar, o qual produz resultados de acordo com o grau de
certeza que se deseja alcancar.

Quando se define um limiar, € observado que alguns batimentos cardiacos ndo sao
classificados, isto €, eles sdo identificados como batimentos indefinidos. Isto ocorre porque a
probabilidade de que se trate de um batimento de qualquer dos tipos considerados pela rede
(ESV e ‘Outros’) ndo atinge um valor superior ao limiar estabelecido como minimo para ter
certeza. Porém, estes batimentos indefinidos correspondem a uma quantidade muito pequena,
considerando-se o total de batimentos classificados pela rede. Assim sendo, o sistema

automatico de analise de ECG para identificar episddios de ESV aqui proposto pode arquivar
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tais batimentos e encaminha-los para anélise de um especialista, que daria a palavra final
sobre tais batimentos classificados como indefinidos.

Finalmente, pode-se afirmar que o resultado da RBD é muito bom, com mais de 99%
de certeza nos valores de sensibilidade, especificidade, valor preditivo positivo e valor
preditivo negativo, quando da utilizacdo de limiar, e mais de 95% e 98% de certeza nos
valores de sensibilidade e valor preditivo positivo, respectivamente. Estas afirmacdes podem
ser ratificadas pelos respectivos intervalos de confianca. No primeiro caso, com utilizacdo de
limiar, os intervalos de confianca sdo de + 0,4%, no caso da Tabela 4.10, o que significa que a
certeza de um batimento ser realmente o que a rede classifica estd compreendido no intervalo
de 99,15% a 100%.

Como discutido durante todo o desenvolvimento do trabalho, é possivel afirmar que as
tecnologias de Redes Bayesianas (RB e RBD) sdo ferramentas adequadas para classificagcdo
de dados, como demonstrado no estudo de caso em questdo (a classificacdo da arritmia

cardiaca denominada ESV).
5.1 Perspectivas para a Continuidade do Trabalho

Este trabalho demonstrou a capacidade de aprendizado e classificacdo das RBs (RB e
RBD), metodologias que possuem um campo muito amplo de possibilidades para
desenvolvimento e aplicacdo. Para a realizacdo de trabalhos futuros séo sugeridos,

basicamente, 0s seguintes itens:

1. melhorar o sinal do canal 2 da base de dados MIT-BIH Arrhythmia Database, ou
entdo trabalhar com bases de dados com pelo menos dois canais com dados pouco
ruidosos, para que se possa realizar a fusdo de canais, e implementar uma RBD a

partir desta topologia, o que ndo foi feito neste trabalho;

2. estender o estudo de caso para incluir outras arritmias cardiacas detectadas a partir
de registros de ECG;

3. utilizar o algoritmo de inferéncia bayesiana para RBD denominado particle
filtering (Russel e Norvig, 2000).
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Anexo 1

Estimacao por Maxima Verossimilhanca (ML)

e Na construcio do classificador, assumimos conhecida a verossimilhanca p(z|C;), i =
1... M de como o conjunto de treinamento se distribuia.

Supomos que essa verossimilhanga assume uma forma paramétrica,dependente
do vetor de parametros #; desconhecido e que desejamos estimar.

Sejam w1 ...z N, N observagdes com pdf p(z, ).
O conjunto D = {z}} é o conjunto de amostras com probabilidade conjunta

p(D.8).

Os dados do conjunto ) sdo independentes e identicamente distribuidos, de
forma que:

N
p(D,0) = p(z1,72,...,ZN) = HP(Ikaﬂ)
k=1

O estimador de maxima verossimilhanca #,;, € aquele @ para qual a funcio de
verossimilhanca tem valor maximo:

N
[ p(zy.0
ML argmgx;cl:[lp(xk, )

Na otimizacio irrestrita, a condicGo necessaria para obter 0 maximo € que o
gradiente da funciio de verossimilhanca em relacio ao vetor # seja nulo.

oLy P(xe,0) _
ad

O logaritmo € crescente e monotonico, podemos definir a func¢io log-verossimilhanga
como

N
L(f) =In H p(zk, )
k=1

Operando o gradiente do log:

L) _ Z’”: dnp(zk,0) _ Z"“: 1 Op(zx, )
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Figura 1:

The top graph shows several training points in one dimension, known or

assumed to be drawn from a Gaussian of a particular variance, but unknown mean.
Four of the infinite number of candidate source distributions are shown in dashed
lines. The middle figure shows the likelihood p(D|9) as a function of the mean. If we
had a very large number of training points, this likelihood would be very narrow. The
value that maximizes the likelihood is marked 8: it also maximizes the logarithm of
the likelihood—that is, the log-likelihood {¢), shown at the bottom. Note that even
though they look similar, the likelihood p(D|6) is shown as a function of & whereas the
conditional density p(x|€) is shown as a function of x. Furthermore, as a function of 0,
the likelihood p(D|¢) is not a probability density function and its area has no signifi-
cance, From: Richard O. Duda, Peter E. Hart, and David G. Stork, Pattern Classitication.
Convright @ 2001 by lohn Wilev & Sons. Inc.

Propriedade da ML

e Se fy é o valor real, o estimador ML € assintoticamente nao-viezado, isto &, para
amostras grandes (n — o0) em média converge para o valor real.

lim S[é_.w_[r] = 190

e Em geral, o estimador ML pode ser viezado para amostras pequenas (lembrar do
2
ae).

¢ Porém, é assintoticamente consistente: a probabilidade de estar arbitrariamente
proximo do valor correto € alta quanto maior for V.

linl'llp?’[”é_-ifl, — 6] <] =1



¢ O estimador ML converge na média dos quadrados, isto €, para amostras grandes,
a variancia do estimador ML tende a zero.

lim El|6rrz —60]*] =0

¢ O estimador de ML tende a ser o estimador de minima variancia e é aproximada-
mente nio-tendencioso.

e A pdf do estimador ML tende a uma gaussiana.

e Principio da invariincia: Se # € um estimador de maxima verossimilhanga para
o vetor de estatisticas #, o estimador de maxima verossimilhanca das estatisticas

-

h(#) é h(f) qualquer que seja h.

Exemplo

Caso Gaussiano com p desconhecido.
Supomos 3 conhecido.

tnp(zil) = — In [(2m)*[)] — 52k — 1) "E (@ — )

VuInp(zi|p) = (@ — p)
Z E_l(:rk —u)=0
k=1

1 T
2T
n

k=1

O estimador ML da média da distribuic@io é a média amostral.

i

Exemplo

Caso Gausiano com p e ¥ desconhecidos.

Consideramos o caso unidimensional com #; = e fo = o2

1 1 )
Inp(xi|8) = 5 In 278, — E(i‘k — )

Com derivadas
a5 (2 — 1)
VoLl =Vy lnp(ka} = [ 6?12 (zr—01)2

T 20, + 20,7



[gualando a zero,

1 "
T(lk — 9]) =10
k=1 02
"l ()
Sy Lyl
2 4 05
Assim,
A 1 (s
br=fp=—) mz
n
- 1 - N
by =0"=—> (zr—f1)
11
k=1
No caso multivariado:
1 I
ﬁ = H Xk
k=1

Notar que o estimador ML para a variancia é tendencioso (viezado).

Slizwk—ﬂﬂkﬂ;l oo

=1

Um estimador nao tendencioso seria:

,zﬂ_lzrk— a;b—,u}T
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Anexo 2
Processo de atualizacdo de uma RBD

Pseudocddigo:
1. Deslocamento: mover a janela

2. Predicéo:

a. Calcula-se a probabilidade de P(Xt1|Eq1t-13), que é a probabilidade a
posteriori sobre X,

b. Estima-se a predicdo de P(X{|E¢1t13)-

3. Desenrolar:
a. Eliminar o corte do tempo parat-1,

b. Utilizar as predicdes para o segmento de t, com a nova configuracéo
prévia por parte de P(X) para P(X{|E¢1,t13)-

4. Estimacao:
a. Adicionar a nova estimacéo E;,

b. Calcular a probabilidade de P(X{E{3), que é a probabilidade a posteriori
do estado atual,

c. Adicionar o corte de tempo para t+1.

120



Anexo 3
- Intervalos de Confianca

A principal restricdo da estimagdo pontual é que quando estimamos um parametro
através de um unico valor numérico toda a informacao presente nos dados é resumida
através deste nimero. E importante encontrar também um intervalo de valores
plausiveis para o parametro. A idéia € construir um intervalo em torno da estimativa
pontual de modo que ele tenha uma probabilidade conhecida de conter o verdadeiro
valor do parametro.

O nivel de confianca, c, é a probabilidade de que a estimativa intervalar contenha o
parametro populacional em questdo. Quando o tamanho amostral é superior a 30

podemos aproximar a distribuicdo amostral da média populacional, X, por uma

distribuicdo normal (pelo teorema do limite central), N /vz,o-2 :

Para fazer inferéncias sobre x nos baseamos na média amostral X e sabemos que

- X—u
U=—"" [N 01 1)

A estatistica U € uma funcdo da amostra e também de u, o parametro de interesse,
mas sua distribuicdo de probabilidades ndo depende de u . Usando uma tabela da

distribuicdo normal padronizada podemos obter o valor do percentil 2, tal que

Pl-z,,<U<+2,, |=1-« ()

Assim, apos isolar u, obtemos
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P{Y—za/z-—s,u37+za/2-—}:1—a (3)

O parametro x é desconhecido, mas fixo e, portanto, ndo é passivel de descrigdo
probabilistica, ou seja, ndo se trata de um intervalo de probabilidade para ux. Na

verdade sao os limites do intervalo que sdo variaveis aleatérias e apés a amostra ser

observada dizemos que

X =2, =S USX+2,, —— (4)

Com confianca de 100- 1-a %.

Para construir um intervalo de confianca de 95% o valor do parametro z,, da

distribuicéo normal € z,, =1,96.

- Intervalos de Confianca de uma Proporc¢éao

A estimativa pontual de sucessos, p, é dada pela propor¢do de sucessos em uma
amostra e ( é a proporcdo de fracassos. Se n-p>5 e n-G>5, a distribuicdo

amostral de p pode ser considerada normal.
p="" e q4=1-p (5)
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O erro maximo da estimativa, E, para um intervalo de confianca, 100- 1-a %, é:

E=2,, | — (6)

O intervalo de confianca de 95% para uma proporcédo serd: P—E<p<p+E, e o

valor do parametro z,, da distribui¢do normal € z,, =1,96.
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