Classificacao de doencas cardiacas através de
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Introducao

Doencas cardiovasculares (DCV) continuam sendo a
principal causa de morbidade e mortalidade no mundo
todo, representando 31% de todas as mortes globais,
2].

(ECG's) e fonocardiogramas (PCG's) sdo séries tem-
porais.

Objetivo: Encontrar medidas de distancias que sejam
capazes de capturar diferencas entre dois ECG's (ou
PCG's), quando elas existem.

Abordagens comuns na analise de sinais como a fil-
tragem e a autocorrelacdo podem ser usadas na clas-

sificacao dos sinais.
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Figure 1: Fonocardiograma de sons cardiacos. Ver-
melho indica pressao aodrtica, verde indica pressao ven-

tricular e azul a pressdo atrial. Fonte: [2].

Descricao dos dados

A Figura 2 apresenta 4 imagens de gravacoes de
sinais disponibilizadas pelo “National Institute of Gen-
eral Medical Sciences”: dois de pacientes saudaveis e

dois de pacientes com algum problema cardiaco.
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Figure 2: Exemplos de sinais cardiacos com arritimia e

sem arritimia.

eletrocardiogramas

Metodologia

A metodologia adotada nesse trabalho segue basi-
camente aquela descrita em [1]. Uma decomposicio

wavelet é realizada e entao é calculada a energia de
Shannon (ASE).
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onde N,, € o comprimento da janela e d())}\]:“{ SA0 0S
coeficientes wavelets de uma parte especifica da de-
composicao. Por fim, ainda é calculada a funcao da

autocorrelacdo da ASE, chamada de ACF.

r(m) = i e(njem+m), m>0

onde e(n+m) é a vers3o deslocada no tempo do sinal

de e(n) da ASE com um intervalo de tempo m para
m=0,1,---, M.
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Figure 3: Autocorrelacoes dos coeficientes do som

cardiaco com ruidos.

Funcao kernel gaussiano como medida
de dissimilaridade

Em classificacao e agrupamento de séries temporais
é fundamental encontrar uma medida de dissimilari-
dade, como, por exemplo, a funcao kernel gaussiano
encontrada em Deng2016.

Sendo n o nimero de sinais e r; o adACFC do sinal
i€ {1l,---,n}, que é um sé vetor com as compo-
nentes dos coeficientes de aproximacao e detalhes da
TDW, r%d = [r® rd € R*™M | define-se a medida de
similaridade baseada na funcao kernel gaussiano entre

os sinais 1 e j por
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em que &% é a largura do kernel.
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Avaliacao do Desempenho dos
Métodos de Classificacao

Considerando os individos que tem a doenca (VP),
que n3o tem a doenca (FP), individuo que n3o tem a
doenca mas é doente (FN) ou n3o doente (VN). As
comparacdes que levam em conta esses aspectos sdo
as mais precisas e, no entanto, as mais usuais sao

VP
Sensitividade: Se = VP + FN
Especificidade: ~ Es = FP\:LNVN
Precisdo/Acuracia: Pr = VP—]ZVN
Resultados

A Figura 4 apresenta um dendrograma com uma
possivel separacao, em que podemos observar 3 gru-

pOos.
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Figure 4: Dendrograma com os grupos separados por cores.
Preto (n3o classifica), vermelho (anormal) e verde (normal).

Os resultados obtidos nesse trabalho podem ser com-
parados, ou s3o comparaveis, com os resultados de [3]
o qual apresenta uma precisdo de 78%. Os resultados

preliminares apresentam uma sensitividade de 57%, es-
pecificidade de 76.92% e uma precisdo de 65.73%.
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