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Resumo

A analise de sinais provenientes de um eletrocardiograma (ECG) pode
ser de grande importancia para avaliagdo do comportamento cardiaco de um
paciente. Os sinais de ECG possuem caracteristicas especificas de acordo
com os tipos de arritmias e sua classificagédo depende da morfologia do sinal.
Neste trabalho é considerada uma abordagem hibrida utilizando analise de
componentes principais (PCA) e mapas auto-organizaveis (SOM) para
classificagdo de agrupamentos provenientes de arritmias como a taquicardia
sinusal e, principalmente, fibrilacdo atrial. Nesse sentido, O PCA é utilizado
como um pré-processador buscando suprimir sinais de atividades ventriculares,
de maneira que a atividade atrial presente no ECG seja evidenciada sob a
forma das ondas f. A Rede Neural SOM, é usada na classificacdo dos padrdes

de fibrilag&o atrial e seus agrupamentos.

Palavras-Chaves: Eletrocardiograma — ECG, Fibrilagdo Atrial — FA, Redes
Neurais Atrtificiais, Analise de Componentes Principais — PCA, Mapas Auto-

Organizaveis — SOM.



Abstract

The analysis of signals proceeding from a electrocardiogram (ECG) can
be of great importance for evaluation of the cardiac behavior of an patient. The
ECG signals have specifics characteristics according to types of arrhythmias
and its classification depends on the morphology of the signal. In this work, is
considered a hybrid approach using Principal Components Analysis (PCA) and
Self-Organizing Maps (SOM) for classification of clusters proceeding from
arrhythmias as sinusal tachycardia and mainly, atrial fibrillation. In this sense,
the PCA is used as a daily pay-processor searching to suppress signals of
ventricular activities, thus the existent atrial activity in the ECG is evidenced
under the form of waves f. The Neural Network SOM, is used in the

classification of the patterns of atrial fibrillation and its clusters.

Keywords: Electrocardiogram - ECG, Atrial Fibrillation - AF, Artificial Networks
Neural - ANN, Principal Component Analysis — PCA, Self-Organizing Maps —
SOM.
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Capitulo 1 - Introducao

As doengas cardiovasculares (DCV) séo responsaveis por um elevado
ndamero de danos causados a civilizagdo, incluindo-se nesse contexto um alto
indice de 6bitos. De acordo com os dados da Organizagdo Mundial de Saude —
OMS, aproximadamente. 17 milhdes de mortes por ano tém como origem as
DCV’'s. [OMS, 2004]. A Hipertensdo Arterial Sistémica (HAS), o avango da
idade, o tabagismo, as dislipidemias, o diabetes, o sedentarismo, a obesidade
e a historia familiar sdo os principais fatores de risco para as DCV's. Dados
epidemiolégicos mostram, por exemplo, que a probabilidade que um individuo
de 50 anos tem de desenvolver, sem exposi¢éo a fatores de riscos conhecidos,
uma doencga coronariana € de 6% em 10 anos; enquanto que para um individuo
de 60 anos, a probabilidade é de 9% [Sim&o, 2002].

A eletrocardiografia é uma parte fundamental da avaliacdo
cardiovascular, sendo uma ferramenta de investigagdo de arritmias cardiacas
e, também, util para diagnosticar desordens cardiacas como o infarto do
miocérdio, por exemplo. O eletrocardiograma (ECG) € um método néo-
invasivo, seguro, de simples realizagcdo e de baixo custo, sendo indicado no
estudo de arritmias, de distarbios de condugdo e na analise de quadros
isquémicos [Morris, 2003]. Os sinais oriundos de um exame de ECG séao
variantes no tempo, e medem a atividade elétrica do coracdo dos pacientes
examinados, onde cada batida do coragédo é compreendida por um namero de
estagios cardioldgicos distintos. [Hughes, 2007].

Existem numerosas formas de utilizagdo do eletrocardiograma de 12
derivagBes na prética clinica, pois o método é capaz de refletir alteracbes
primérias ou secundérias aos processos do miocardio, como nos casos das
doencgas das artérias coronarias, hipertenséo arterial, cardiomiopatias, doencas
metabdlicas e alteracdes eletroliticas, além dos efeitos toxicos ou terapéuticos
das drogas. [SBC, 2003].



A figura 1.1, demonstra o interesse basico desse trabalho, o qual reside
na classificacdo de sinais originados em exames eletrocardiogréficos referentes

as arritmias.

Classificador de

. Arritmias
SINAIS Arritmias Classificadas

—

ECG

Figura 1.1 — Diagrama de blocos representando o foco da dissertagéo.

A tecnologia computacional tem agregado qualidade e agilidade a
captacdo e ao processamento de sinais de ECG, baseados em métodos
especificos que envolvem, por exemplo, a aplicagdo de técnicas para
compressdo de dados de ECG [Castells, 2007], eliminagdo de componentes
ventriculares [Langley, 2007], estudos da distribuicdo e estabilidade da
frequéncia de fibrilagdo atrial [Langley, 2007], analise dos casos de isquemia
miocérdica por meio das cadeias de Markov e wavelet [Andredo, 2004],
extracdo da atividade atrial aplicando-se separacdo por busca cega (Blind
Source Separation - BSS) [Rietta, 2000], entre outros.

Redes neurais artificiais tém seu potencial derivado de uma combinac¢éo
de estruturas de redes inovadoras e novas técnicas poderosas de
aprendizagem (como as regras Hebbianas e de retro-propagacdo). Sucessos
convincentes tém sido obtidos em vérias aplicac6es como reconhecimento de
padrbes, modelagem de dados, processamentos de sinais e de imagens.
[Diamantaras, 1996]. Dentro dessa linha, destaca-se o trabalho de Kohonen
sobre os mapas auto-organizaveis (Self Organization Maps — SOM), utilizando
uma estrutura de rede unidimensional ou bidimensional [Kohonen, 1982]. O
modelo de Kohonen tornou-se uma referéncia para a avaliacdo de outras
inovagdes nesse campo. [Haykin, 2004].

A Analise de Componentes Principais (Principal Component Analysis —
PCA) representa uma técnica estatistica classica para a anélise de covariancia
de observacdes estatisticas multivariadas. As componentes principais sdo as

mais importantes caracteristicas lineares de um vetor de observacao aleatorio.



O PCA tem uma relacdo matemética estreita com o0s minimos
quadrados (least squares) em teoria de estimagdo, com a transformacéo
Karhunen-Loéve (KLT) na analise de séries temporais, e no processamento de
imagens, com a decomposicdo por valor singular (Singular Value
Decomposition — SVD), aplicada a analise numérica, e com a teoria da
informacéo, quando da otimizacdo de canais lineares. O PCA e os métodos
supracitados sdo muito importantes em aplicagbes de codificagéo,
processamento e andlise de sinais. [Diamantaras, 1996].

Os procedimentos presentes nessa dissertagdo envolvem, portanto em
um primeiro momento o PCA, o qual é responsavel pelo tratamento inicial dos
sinais eletrocardiogréficos (pré-processamento), com o propdésito de suprimir o
complexo QRS (atividade ventricular), e considerar a atividade atrial. No
segundo momento os sinais eletrocardiogréficos “tratados” pelo PCA sé&o
submetidos a rede neural SOM para que sejam classificados em clusters.

Cabe observar que o processo para reconhecimento de padrdes
subdivide-se em dois tipos: supervisionado (RPS), em situagdes onde as
classes sdo previamente definidas, como a Analise Discriminante, € 0 néo-
supervisionados (RPNS), em situagbes nas quais as classes nao foram
anteriormente definidas, como na Andlise de Agrupamentos (Clustering)

utilizada neste trabalho [Fukunaga, 1990].

1.1 — Objetivo

O objetivo deste trabalho consiste na realizacdo da andlise de sinais
eletrocardiogréficos a partir da constru¢cdo de um modelo com a participacéo de
duas ferramentas: O PCA e a rede neural SOM.

O PCA é aplicado no pré-processamento dos sinais de ECG e a rede
neural SOM na atividade de classificacdo (clustering) dos sinais pré-
processados de forma a possibilitar a compreensdo do comportamento dos
sinais presentes, em particular aqueles referentes as arritmias denominadas

taquicardia sinusal e fibrilagao atrial.



1.2 — Metodologia.

A anadlise de sinais provenientes de um exame de ECG é de suma
importancia para a compreensdo do funcionamento elétrico do coracdo e a
avaliacdo de seu comportamento frente a determinadas situagbes, quando
estudamos ou observamos o fendémeno. A coleta de informacgbes busca
evidenciar correlagbes entre os dados observados, e possibilitar o
reconhecimento de padrdes e classificar esses dados. Nesse sentido pretende-
se estabelecer um melhor entendimento do fendbmeno observado e uma
possivel estimacao das variaveis envolvidas.

O modelo computacional estabelecido utiliza dados localizados no
Physiobank, National Institute of Biomedical Imaging and Bioengineering.

A metodologia envolvida nessa dissertagdo tem como principal ponto de
apoio o processamento de sinais, mediante o estudo e analise dos sinais
provenientes de exames eletrocardiograficos. O modelo matemético adotado
no sentido de objetivar a separacdo em agrupamentos de caracteristicas
observadas a partir do estudo de sinais de ECG, referentes aos casos de
taquicardia sinusal e fibrilacdo atrial, pode ser considerado um modelo hibrido
utilizando uma técnica de extracdo estabelecida, PCA, e a separagcdo nao
supervisionada com a utilizagdo da Rede Neural SOM.

Nos exames de eletrocardiograma, a fibrilacdo atrial € geralmente
caracterizada pela flutuagéo da linha de base, denominada onda f, que surge
no lugar das ondas P. A amplitude, forma e regularidade do padrdo de
flutuagéo da linha de base variam substancialmente em diferentes aspectos,
podendo ser em alguns casos regular, ou com formato dente de serra, ou
menos regular e com menor amplitude em outros casos. Entretanto, a andlise
de um sinal de fibrilag@o atrial é facilitada quando o componente ventricular,
(complexo QRS), é retirado ou subtraido. [Stridth, 2001].

O PCA é utilizado na atividade de pré-processamento linear dos sinais
eletrocardiograficos, com o intuito de promover a eliminagdo dos sinais
ventriculares, os quais correspondem no tragado de ECG ao complexo QRS. A
necessidade de eliminacdo do complexo QRS é motivada pelo fato dos sinais
atriais e ventriculares serem sobrepostos, o que dificulta a observagdo dos
sinais atriais, visto que os sinais ventriculares apresentam maior amplitude do

que os sinais atriais. Sendo assim, torna-se necessario a supressdo do



complexo QRS, para que as ondas f de fibrilagéo atrial sejam evidenciadas, e
posteriormente classificadas.

Ao executar o pré-processamento linear do sinal, o PCA gera um
subespaco contendo apenas a atividade atrial. Em seguida, o novo sinal
morfologicamente modificado é tratado por uma Rede Neural SOM, com o
objetivo de classificar os padrdes de fibrilagdo atrial e formar agrupamentos. A
ferramenta computacional MAT-LAB é utilizada para as simulagdes do método
proposto.

O emprego da técnica PCA e da rede neural SOM, conforme
apresentado na figura 1.2, produz um modelo formado pela combinagéo de
uma etapa de processamento linear conduzido pelo PCA com outra etapa de
processamento ndo-linear proporcionada pela rede neural SOM, cuja funcéo é
a de classificar os sinais de arritmia (fibrilagédo atrial e taquicardia sinusal), pré-

processados pelo PCA.

S| NAI S e SOM Arritmias
— .
ECG Pré- Processo Classificadas
Al FAeTS
Processo Nao-Linear
Linear

Figura 1.2 — Visualizagdo em diagrama de blocos da combinagéo da
técnica PCA com a Rede Neural SOM. (FA = Fibrilacdo Atrial, TS =

Taquicardia Sinusal).

O procedimento envolvido na dissertagdo apresenta, portanto uma
primeira etapa relativa a transformacao linear, representada pelo PCA, e uma
segunda etapa de transformag¢do nao-linear proporcionada pela rede neural
SOM, sendo assim o tratamento dos sinais de ECG pelo modelo proposto
adquire um caréter hibrido (linear e ndo-linear), o qual esta referenciado na
figura 1.2, e pode ser observado de uma forma mais detalhada ao

considerarmos a figura 1.3.
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Figura 1.3 — Ferramentas utilizadas para o pré-processamento (PCA) e

posterior classificagcdo (SOM) dos sinais eletrocardiograficos.

Nesse sentido, este trabalho esté dividido como segue: o Capitulo 2 trata
das conceituacdes e fundamentacdo matematica referentes a andlise de
componentes principais, o PCA; o Capitulo 3 aborda os conceitos principais de
Redes Neurais de Kohonen (SOM) e seus aspectos; o Capitulo 4 considera os
principios basicos do funcionamento do corac¢do e aspectos morfoldgicos do
ECG; o Capitulo 5 apresenta considerac¢des sobre os sinais de ECG originados
da Taquicardia Sinusal e Fibrilacdo Atrial, assim como 0s conceitos basicos
envolvidos; o Capitulo 6 apresenta as simulagdes da estrutura proposta,
abordagem hibrida do PCA e do SOM, na identificacdo das ondas f com
caracteristicas de fibrilacdo atrial, para as posteriores classificacéo e separacéo
por agrupamento, apresentando resultados e suas discussdes; finalmente, no

Capitulo 7, apresentam-se as conclusdes advindas do trabalho realizado.



Capitulo 2 — Analise de Componentes Principais.

Reconhecimento de padrdes e compressdo de dados séao duas
aplicacbes que dependem de forma critica da representacdo dos dados. Nesse
sentido, ambas as aplicacbes sdo matematicamente similares, especialmente
na fase de pré-processamento dos dados a serem trabalhados [Diamantaras,
1996].

A finalidade de reconhecer padrdes é definir a qual classe de objetos um
padrdo observado pertence. Os padrbes pertinentes a uma classe podem
variar consideravelmente de maneira que a observagcdo, com algumas
caracteristicas pré-definidas, pode tornar-se um procedimento de classificagéo
ineficiente. Considere-se, por exemplo, o reconhecimento de caracteres
manuscritos: a mesma letra varia de forma considerdvel quando escrita por
pessoas diferentes, ou quando pela mesma pessoa sob circunstancias
diferentes (escrever de forma lenta ou rapida, por exemplo). Outro exemplo é o
reconhecimento da fala: um fonema possui formas variadas quando
pronunciado por diferentes locutores [Diamantaras, 1996].

E, portanto, desejavel extrair medidas que sejam invariantes ou
insensiveis as variages no interior de cada classe. Esse processo é chamado
de extracdo, ou selecdo, de caracteristicas (feature extraction). As
caracteristicas constantes dentro de uma classe, mas diferentes entre as
demais classes auxiliam ao classificador, pois direcionam o extrator a melhorar
seu desempenho [Diamantaras, 1996].

Por outro lado, a compresséo de dados é motivada pela necessidade de
economizar a quantidade de bits para representar esses dados, garantindo a
menor distor¢do possivel desses dados. A taxa de bit € um recurso importante
nas aplicagbes de armazenamento ou transmissao de dados. Por exemplo, em
televisdo de alta definicdo (High-Definition Television — HDTV), a taxa de bit
necesséaria para imagens coloridas 1500 x 1000 (24 bits por pixel), sem
compressao, a 30 quadros por segundo, € 1 Gigabit/s! Os custos de um canal
com essa capacidade de transmissdo, ou do armazenamento magnético, ou
memoria de comprimento razoavel, para guardar, por exemplo, pequenos

filmes, sem a compressao desses dados, sdo proibitivos. Isto faz com que a
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compressdo de dados seja uma necessidade antes de ser uma opgao
[Diamantaras, 1996].

Um sistema de compressédo consiste, geralmente, de um codificador e
um decodificador. O codificador mapeia os dados em um pequeno namero de
parametros, os quais sdo reconhecidos pelo decodificador e mapeados num
espaco de dados. Nesse sentido, o processo de codificagédo se estrutura como
uma forma especial de extracdo de caracteristicas [Diamantaras, 1996].

A Analise de Componentes Principais (PCA) representa uma forte
ferramenta técnica na extracdo de caracteristicas de um conjunto de dados. A
idéia da utilizagdo do PCA como extracdo de caracteristica foi originada por
Pearson em 1901, como um mecanismo de regressao linear, e posteriormente,
em 1933, Hotelling propds essa técnica para a analise da correlacéo dentre um
conjunto de variaveis aleatérias [Diamantaras, 1996].

Os conceitos referentes ao PCA foram inicialmente definidos como
analise de fatores, baseado em uma disciplina desenvolvida nas ciéncias do
comportamento (como Psicologia e Sociologia), com o intuito de explicar a
dependéncia entre varidveis escalares observaveis em termos de suas

correlagdes. [Kohonen, 2001].

2.1 — A Estruturacao do PCA.

A extracdo de caracteristicas se refere a uma transformacédo projetada
de tal forma que um conjunto de dados sofre uma redugdo de
dimensionalidade, sendo que esse novo conjunto mantém as caracteristicas
‘efetivas’ do conjunto anterior. Suponha que se tenha um vetor x de dimenséo
n e se deseja transmiti-lo usando m nameros, onde m < n. Se durante a
transmissdo, houver um truncamento no vetor X, iSso causara um erro medio
quadrético igual & soma das variancias dos elementos eliminados de x. Para se
ter o minimo de perda, no sentido do erro médio quadratico, a estruturagédo do
novo conjunto, a partir de uma transformacéao linear desse vetor x, deve ser de
tal forma que os componentes eliminados tenham baixa variancia. A busca
dessa transformacdo motiva o PCA, pois esse maximiza a taxa de reducgéo da
variancia [Haykin, 2004].

Considere o vetor x, de dimenséo n, de média zero, ou seja, E{x} =0, e
matriz de correlagdo R = E {xx'}, de dimensdo n x n, com propriedades
mostradas no Apéndice A. Considere, também, um vetor unitario ¢, de
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dimenséo n, sobre o qual se deve projetar o vetor x. Essa projecédo é definida

pelo produto interno entre x e g, sendo representada por:
X=x"qg=q'x (2.1)

sujeito a restrigéo:

Ya

la |l =@ a)*=1. 2.2)

A projecdo X é uma variavel aleatéria com média e variancia
dependentes das estatisticas do vetor aleatério x. Assim, de acordo com a
hipétese inicial, E {X} = q"E{x} = 0. Nesse sentido, a variancia de X é igual ao
valor médio quadrado, ou seja, o%(X) = E{X%. Substituindo X, pela equacéo
(2.1) tem-se:

o’= E{(a"x) (x"q)}
= q'E{xx'}q
=q'Rq. (2.3)

Assim, a variancia de X é uma funcao do vetor g, ou seja:

w(g) =0’ =q'Rq (2.9

No sentido de estruturar o PCA, devem-se buscar aqueles vetores
unitérios g, dos quais y(q) tem valores extremos ou estacionarios (méximos ou
minimos locais), que estdo sujeitos a restricAo da norma euclidiana de q. A
solugdo para esse problema se encontra na auto-estrutura da matriz de
correlacdo R. Se g é um vetor unitério tal que w(q) tem um valor extremo
(méximo local), entdo para qualquer pequena perturbacdo 6q do vetor unitario

g, tem-se que, em primeira ordem em &q [Haykin, 2004]:

y(q +60) = y(q). (2.5)



Tomando-se o primeiro termo na equacao (2.4), tem-se:

W (g +8q)=(q+5q)' R (q+3q)
=q'Rq +2 (5q)'Rq + (39)'R 8
=q'Rq +2 (59)'Rq
= y(q) + 2 (89)'Rq. (2.6)

Onde, na segunda linha, se usou uma das propriedades da matriz R, e
na terceira linha, se desprezou o termo quadratico (5q)'Rdq [Haykin, 2004].

Assim, da equacéo (2.6), tem se a condic¢éo:
(3a)'Rq=0 2.7)

De (2.7), vé-se que a modelagem matematica € direcionada para o fato
da perturbacdo dq ser suficientemente pequena de maneira que ndo cause
interferéncia na condigdo da norma euclidiana, ou seja, ||q + 8q|| = 1, ou
equivalentemente, (q + 8q)'(q + 8q) = 1. Com base na equacdo (2.2) a

restricdo, em primeira ordem em dq, implica em [Haykin, 2004]:
(39)'a =0. (2.8)

A equacao (2.8) mostra que as perturbagdes dq devem ser ortogonais
ao vetor unitario q, permitindo apenas uma modificacdo na direcéo de q.

Combinando-se as equag0des (2.7) e (2.8), inserindo um fator de escala A
na ultima equagdo, com a mesma dimenséo dos elementos da matriz R, pode-

Se escrever.
(54)'Rq - A(Ba)'q =0

Ou, ainda:

(3a9)'(Rg - Aq) =0 (2.9)

A condig&o de ortogonalidade da equacéo (2.9) condiciona, de maneira

necessaria e suficiente, que: Rq =Aq (2.10)
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A equacdo (2.10) é conhecida como problema do autovalor, a qual
condiciona os vetores q para 0s quais Y(q) tem valores extremos. Esse
problema tem solugbes néo-triviais (q # 0) apenas para valores especiais de A,
que sdo chamados, autovalores da matriz de correlacédo R, sendo que os
valores associados ao vetor g sdo denominados autovetores. Uma matriz de
correlagdo € caracterizada de forma a ter seus autovalores reais e n&o-
negativos. Supondo os autovalores distintos, os autovetores associados sao
anicos (Apéndice A) [Haykin, 2004].

Considerando que a matriz de correlagédo R de dimensdo m x m tenha
autovalores Ay, A;,....... , Am € autovetores associados q4, 42, ...., qm , € possivel

afirmar que:
Rg;=AQj j=1,2,..,m (2.11)
Considerando, ainda, que os autovalores estejam ordenados em ordem
decrescente, ou seja, que:

A1>A2> > N> > Ay (2.12)

Onde A1 = Amax, © considerando que o0s autovetores associados sejam

utilizados para construir uma matriz Q de dimensdo m por m:

Q =[a1, d2, ---,0j, ---» qm]- (2.13)
E possivel, combinar o conjunto de m equacdes presentes em (2.11), sob
a seguinte forma:
RQ=QA (2.14)
A é uma matriz diagonal definida pelos autovalores da matriz R, ou seja:

A=diag [A 1, Aoy Nj ceoeeAm] (2.15)

A matriz Q é uma matriz ortogonal unitaria no sentido que seus vetores

coluna (autovetores de R) satisfazem as condi¢c6es de ortonormalidade, isto €;
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gi'q; =0, parai#j
ai'q; =1, parai=j. (2.16)

A equacgéo (2.16) requer autovalores distintos. Adotando-se a notagéo

matricial, tem-se, QTQ =1, onde se pode deduzir que:
Q'=Q%, (2.17)
O que implica em reescrever a equagao (2.14) na forma:
Q'RQ=A (2.18)

A equacgdo (2.18) é conhecida como transformagdo de similaridade

ortogonal [Haykin, 2004], e pode ser apresentada na forma expandida como:

d'RQgk = A, sek=]
q'Rqx = 0,sek#]j (2.19)

Assim, a transformacéo de similaridade ortogonal transforma a matriz de

correlagdo R em uma matriz diagonal de autovalores, sendo descrita na forma:

R= Z T T (2.20)

=

Essa equacdo também é conhecida como o teorema de decomposicao
espectral, o que significa dizer que a matriz de correlacéo R, foi decomposta
em um conjunto de autovetores. As equagOes (2.18) e (2.20) s&o duas
representagdes equivalentes da decomposicdo por autovalor da matriz de
correlacdo R (Apéndice A) [Haykin, 2004] [Diamantaras, 1996].

Comparando-se as equacdes (2.4) e (2.19), observa-se que a
decomposicdo por autovalor da matriz R adquire a forma apresentada na
equacéo 2.21. [Haykin, 2004].

wa)=Aj, j=1,2,..,m. (2.21)
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Pode-se, entdo resumir duas constatagdes importantes acerca da auto-
estrutura do PCA:

- Os autovetores da matriz de correlacé@o R, relativos ao vetor aleatério x
de média zero, definem os vetores unitarios q; representando as dire¢Oes

principais ao longo dos quais y(q;) tém seus valores extremos;
- Os autovalores associados definem os valores extremos de y(q;).
2.2 — Representacdes Basicas de Dados.

Considere que o vetor de dados x representa uma realizagdo de um
vetor aleatério. Com m solucdes possiveis para o vetor unitario g, verifica-se
que existem m projecdes possiveis do vetor de dados x a serem consideradas.

Da equacéo (2.1) observa-se que:
— Ty =T H—-
Vi=Q;jXx=X40qj,=1,2,..m. (2.22)

Os termos v; sdo chamados componentes principais, significando as
projecdes de x sobre as dire¢bes principais (no sentido de maximizagado da
poténcia do sinal). A equacéo (2.22) é considerada como equacgdo de analise
[Haykin, 2004].

A reconstrucdo do vetor de dados originais x é realizada, mediante a
combinagao das projecdes v;, onde se deve combinar o conjunto {v;| j =1, 2,...,

m}, em um Unico vetor, tal que:
V=[VeVa, ooy Vil = [X Q1 X' G2, ooy X' 0]T = QX (2.23)

Ao multiplicarmos ambos os lados da equagéo (2.23) pela matriz Q, e

tomando a equagédo (2.17), obtém-se:

x=Qv=>viqj, (2.24)
j-1
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Que pode ser vista como uma férmula de sintese, sendo caracterizada
por uma transformacdo de coordenadas, onde os vetores unitarios g;
representam uma base do espago de dados, permitindo que um ponto de X, no

espaco de dados, tenha o correspondente v, no espaco de caracteristicas.

2.2.1 — Reducédo de Dimensionalidade.

O numero de caracteristicas necessarias para a representacdo efetiva
dos dados pode ser reduzida descartando-se as combinagdes lineares da
equacéo (2.24) que apresentam variancias pequenas e retendo-se apenas 0s
termos que possuem variancias grandes [Haykin, 2004]. Supondo que A1, A, ...,
A representem os maiores autovalores | da matriz de correlacdo R; é possivel
aproximar o vetor de dados x, fazendo um truncamento da expansao da

equacao (2.24) apés | termos, como segue;

Vl
V2
£=>viq;=[qn 0z ..al|.- |, 1<m (2.25)
=i
Vi

Assim, dado o vetor de dados original x, podemos usar a equagéo

(2.22), para calcular o conjunto de componentes principais, como segue:

v, [df ]
v, d;

=|. Ix 1<m (2.26)
AN

A projecdo linear da equacéo 2.26 de R™ para R' (isto é, 0 mapeamento
do espagco de dados para o espago de caracteristicas) representa um
codificador para a representagdo aproximada do vetor de dados x como
ilustrado na figura 2.1. Correspondentemente a projecao linear da equacgao
2.25 de R'para R™ (isto é, 0 mapeamento do espaco de caracteristicas de volta

para o espaco de dados) representa um decodificador para a reconstrugao
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aproximada do vetor de dados original x, como ilustrado na figura 2.2. [Haykin,
2004].

Vetor de Vetor de
entrada Codificador componentes
(dados) principais

— -— r T T — —_—
Xl ql Vl
X, 0y v,

—_====> —_====>
_Xm A _qlT | _V| i

Figura 2.1 — Codificador para a representagcdo aproximada do vetor de
dados x, mediante a geragcdo do vetor de componentes principais. Fonte:
[Haykin, 2004].

Vetor de Vetor de
componentes dados
principais reconstruido
Decodificador
v, | X
v, X,
=-===> [ a. 92.-..,.a1] -===>
Vi | _)A(l il

Figura 2.2 - Decodificador para a reconstru¢do aproximada do vetor de
dados x. Fonte: [Haykin, 2004].

Observa-se que os autovalores dominantes Ay, Ay, ..., A;, ndo entram

nos céalculos descritos, servindo apenas para determinar o numero de

componentes principais.
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2.2.2 — Vetor erro de aproximacéao.

O vetor erro de aproximagéao e corresponde a diferenca entre o vetor de

dados x e o vetor aproximado de dados X , como mostrado:

e=X-X (2.27)
ou, ainda,
e = ZquJ‘ (2.28)
j=I+1

Como o vetor erro é ortogonal ao vetor X, ou seja, e' X =0, tem-se:

e'% = > via'i Dvigj= Dl D vivigi g =0. (2.29)
j-1

i=l+1 i=L+1 j=1

Essa equacao é conhecida como o principio da ortogonalidade.

A variancia total dos (n-m) componentes do vetor de erro é dada por:

io—f = izi (2.30)
j=I+1

j=I+1

Esses autovalores sdo os menores (m-l) autovalores da matriz R, e
correspondem as componentes descartdveis da expansdo, quando da
construgdo do vetor estimado. Assim para realizar a redugdo de
dimensionalidade em dados de entrada:

“Deve-se calcular os autovalores e autovetores da matriz de correlagéao
R do vetor de dados da entrada x, e entdo projetar os dados ortogonalmente
sobre o subespaco abrangido pelos autovetores pertencentes aos autovalores
dominantes”. [Haykin, 2004]. Esse método de representacdo de dados é

usualmente referido como decomposi¢cado em subespaco [Oja, 1983].
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A figura 2.3 ilustra uma aplicagdo em dados num espaco bivariado. Ela
mostra os eixos, horizontal e vertical, que representam as coordenadas
naturais dos conjuntos de dados. Os eixos rotacionados, denominados 1 e 2
séo resultantes da aplicacdo da analise de componentes principais ao conjunto
de dados. A projecédo do conjunto de dados sobre o eixo 1 captura o aspecto
bimodal dos dados, sendo assim a variancia das projecfes sobre o eixo 1 &
maior do que para qualquer outro eixo de projecdo da figura, enquanto isto a
caracteristica bimodal do conjunto de dados torna-se obscura quando

considera-se a projecao sobre o eixo ortogonal 2.

Figura 2.3 — Nuvem de pontos de dados apresentada em duas
dimensdes, com as densidades expostas nos eixos 1 e 2 (rotacionados por

PCA) formadas pelas proje¢des das concentra¢des. Fonte: [Haykin, 2004].
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2.3 - Aplicacdo de Redes Neurais Adaptativas para a Estimativa
de Componentes Principais.

Existe uma correspondéncia entre o comportamento das redes neurais
auto-organizadas e o modelo estatistico da analise de componentes principais.
[Haykin, 2004].

De acordo com [Oja, 1982], um Unico neurdnio linear com uma regra de
aprendizagem do tipo Hebbiano para seus pesos sinapticos pode evoluir para
um filtro para a primeira componente principal da distribuigcdo de entrada.

O modelo exposto na figura 2.4 é linear no sentido de que a saida do

modelo é uma combinacdo linear de suas entradas. O neurbnio recebe um

conjunto de entradas m sinais de entrada xi, X2,....., Xn mediante um conjunto
correspondente de m sinapses w; , W, , ..., Wy, , respectivamente. [Haykin,
2004].

A saida do modelo resultante é definida por:

y = Zm: Wi X (2.31)

,tl(n)

x5(n)

y(n)

.rm(n)

Figura 2.4 — Modelo do neurdnio de Oja para a estimag&do da primeira

componente principal. Fonte: [Haykin, 2004].
Observa-se que ao utilizarmos apenas um neurdnio, torna-se

desnecessério o uso de indices duplos para referenciar os pesos sinapticos da

rede.
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De acordo com o postulado de aprendizagem de Hebb, um peso
singptico w; varia com o tempo, crescendo fortemente quando o sinal pré-
sindptico x ; e o sinal pés-sinaptico y coincidem entre si. [Haykin, 2004].

Sendo assim, podemos escrever:
win+1)=w;Nn)+nyMm)x (n),i=12,.m (2.32)

Onde n representa o tempo discreto e n, o parametro da taxa de
aprendizagem. A regra de aprendizagem de Hebb conduz ao crescimento
ilimitado de peso sinptico w, 0 que é inaceitavel por razbes fisicas. [Haykin,
2004].0 modelo proposto por Oja introduz uma normalizagdo na regra de
aprendizagem para a adaptacdo dos pesos sinapticos, sendo representado

pela equacao:

wi (n+1) =wi (n)+ ny () [x (n) -y wi (n)]+0 0’ (2.33)

O termo O (%) representa efeitos de segunda ordem e de ordens mais
altas em n. Portanto, para n pequeno, podemos ignorar este termo e com isso

realizar uma aproximac¢ao em primeira ordem em relagdo a n como segue:

wi(n+1)=wi )+ ny(n)x(n)-yn)wi®)] (2.34)

O termo y(n)xi(n) no lado direito da equacdo 2.34 representa as
modificacdes hebbianas do peso sinaptico w;. O termo negativo — y(n)w; (n) é
responsavel pela estabilizacdo. Ele modifica a entrada x; (n) em uma forma que
€ dependente do peso sindptico associado w i (n) e da saida y(n). [Haykin,
2004].

O modelo de neurdnio linear de Oja pode ser expandido em uma rede
alimentada adiante com uma Unica camada de neurénios lineares visando a
andlise de componentes principais. Geralmente, nesse caso, sdo utilizados os
métodos conhecidos como: Algoritmo Generalizado Hebbiano (Generalized
Hebbian Algorithm — GHA), Gradiente Estocéastico Ascendente (Stochastic
Gradient Ascent — SGA), e a Extragdo Adaptativa de Componentes Principais

(Adaptive Principal Component Extraction — APEX). [Diamantaras, 1996].
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O PCA é considerado um extrator linear de caracteristicas, que opera de
modo 6timo sendo capaz de promover excelentes condi¢cdes de reconstrucado
dos dados. Algumas vezes somos induzidos a pensar que um método capaz de
preservar de forma oOtima o sinal reconstruido também seria adequado para a
tarefa de classificacdo. Infelizmente isto ndo ocorre, e a razdo pode ser
observada no exemplo representado na figura 2.5, onde sdo consideradas
duas classes. Quando o PCA é computado, nenhuma distincdo é efetivada
entre as amostras de cada classe, assim a projecao unidimensional 6tima para
a reconstrucao dos dados € ao longo do eixo xi1. Entretanto, é facil verificar que
a melhor discriminagcdo entre as duas classes é ao longo do eixo x,, que do
ponto de vista de reconstrugcéo dos dados representa a menor dirego.

Conclui-se, portanto que o PCA indica as projecfes que promovem a
melhor reconstrugédo dos dados, podendo ou ndo haver coincidéncia com as
projecOes para melhor discriminacdo, sendo assim ndo ha garantia de que o

PCA possa atuar como um classificador de forma satisfatoria.

¥2 (direcdo menor)

Classificacéo x1 {direcéo principal)
perfeita com x2

Classificagao
imperfeita com x1

Figura 2.5 — Representa a relacdo entre a diregéo dos autovetores e as
atividades de reconstrucéo do sinal e classifica¢cdo, demonstrando que ndo ha
garantias de que a direcdo dos novos eixos evidencie a separacao de classes,
visto que o PCA escolhe as proje¢cdes que melhor reconstroem os dados (eixo
X1), € podera haver ou nao coincidéncia com a melhor projecao para

classificagéo (eixo x»). Fonte: [Principe, 2000].
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Capitulo 3 — Mapas Auto-Organizaveis.

3.1 —Introducéo.

O Mapa Auto-Organizavel (Self-Organizing Map — SOM) € uma
ferramenta para a visualizacdo de dados com dimensionalidade elevada, que
permite identificar similaridades nos dados de entrada. O mapa SOM converte
as relagdes estatisticas néo-lineares existentes entre os dados em relacdes
geométricas mais simples, geralmente espacos unidimensionais ou
bidimensionais. O mapa SOM possui a capacidade de comprimir informagao,
enquanto preserva as relagfes topoldgicas e meétricas mais importantes
pertinentes aos dados, sendo que também se considera a possibilidade do
mapa SOM produzir algum tipo de abstracdo. A combinagé&o das possibilidades
de visualizagcédo e abstragdo pode ser utilizada em tarefas complexas como

andlise de processo, percep¢do de maquina e comunicagéo. [Kohonen, 1997].

3.2 - Redes Neurais Artificiais.

A pesquisa com Redes Neurais Artificiais (RNAs), foi estimulada com a
constatacdo de que o cérebro humano tem a capacidade de processamento
diferenciada da capacidade apresentada pelos computadores digitais atuais. O
processamento realizado pelo cérebro humano envolve percep¢do sensorial,
reconhecimento de padrdes, e coordenagcdo motora entre outras atividades. A
percepcdo sensorial promove as condigcbes necessérias para que o homem
interaja com o ambiente ao seu redor. O desenvolvimento do cérebro se
concentra mais intensamente nos dois primeiros anos de vida e estende-se de
forma continua para além desta parcela de tempo. Com isto queremos dizer
que o cérebro possui a condi¢cdo de estabelecer suas proprias regras mediante

o0 conceito de “experiéncia”, a qual é acumulada com o tempo. [Haykin, 2004].
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As redes neurais artificiais foram desenvolvidas, na década de 40, pelo
neurofisiologista Warren McCulloch, do MIT, e pelo matematico Walter Pitts, da
Universidade de lllinois, estabelecendo analogias entre células nervosas vivas
e 0 processo eletronico, em um trabalho publicado sobre "neurdnios formais".

O trabalho consistia em um modelo de resistores varidveis e
amplificadores representando conexfes sinapticas de um neurdnio
biolégico. Desde entdo, mais enfaticamente a partir da década 80, diversos
modelos de redes neurais artificiais tém surgido com o propésito de aperfeigoar
e aplicar esta tecnologia.

As pesquisas envolvendo redes neurais artificiais foram entéo
ampliadas, acrescentando ao campo da Inteligéncia Artificial um enfoque
conexionista (conexdes sinapticas), e permitindo a seguinte definicdo, entre
outras, para redes neurais artificiais: “Uma rede neural artificial € um
processador paralelo e distribuido constituido de unidades de processamento
simples (neurdnios), dotadas com a propensdo natural para armazenar
conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso, assemelhando-se
com o cérebro em dois aspectos:”

A - O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente,
mediante um processo de aprendizagem.

B - Forgcas de conexdo entre os neurbnios, conhecidas como pesos
sindpticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido. [Haykin,
2004].

A ciéncia atual pesquisa, consciente de suas limitagdes, a possibilidade
de aproximagdo entre as redes neurais naturais ou bioldgicas, e as redes
naturais artificiais, buscando assim o aproveitamento do conhecimento obtido a
partir das redes artificiais naturais para a implementacdo de RNAs. Atualmente
as redes neurais artificiais sdo aplicadas em reconhecimento de padrdes,
aproximacdo de fungdes, sistemas dinamicos (neurodindmica), terapéutica
médica, analise financeira, compressdo de dados, cancelamento de ruidos, e

modelagem de operadores humanos, entre outros exemplos.
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3.2.1 — Neurdnio Bioldgico.

Os neurdnios biolégicos sdo células nervosas responsaveis pelo
processamento de informac¢fes no cérebro. Sdo dotados da caracteristica de
plasticidade, permitindo que o sistema nervoso em desenvolvimento se adapte
ao meio ambiente [Haykin, 2004].

O corpo do neurdnio mede em torno de 5 a 10 mm de diametro contendo
0 nucleo da célula, que concentra as atividades bioquimicas, e sintese de
enzimas necessérias a manutencdo da vida do neurbnio. Os dendritos
funcionam como canais de entrada para os sinais externos provenientes de
outros neurdnios, e o0s axOnios atuam como canal de transmisséo.
[Nascimento, 2004].

A conexd@o (sinapse) entre os dendritos e axdnios € de natureza
eletroquimica ocorrendo em uma regido denominada fenda sinptica. A

sinapse pode ser definida como: “Sinapses sdo unidades estruturais e

funcionais elementares que medeiam as interagdes entre 0S neurdnios”.
[Haykin, 2004].

A conexd@o sindptica converte um sinal elétrico pré-sinaptico em um sinal
quimico e posteriormente retorna para um sinal elétrico pds-sinaptico.
[Sheperd, 1990].

A sinapse pode ser inibitéria ou excitatéria dependendo do tipo de
neurotransmissor que comande a sinapse. Sera inibitéria quando diminuir o
potencial da membrana do dendrito, e excitatéria se 0 neurotransmissor
aumentar o potencial da membrana do dendrito. A sinapse imposta ao neurdnio
receptivo pode concorrer para uma acdo excitatoria ou inibitéria, mas ndo de
forma simultanea. [Nascimento, 2004], [Haykin, 2004].

E suposto que no cérebro humano existam aproximadamente 10 bilhGes
de neurdnios, e que acontecam 60 trilhdes de sinapses ou conexdes entre 0s

neurdnios. [Sheperd, 1990].
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Fluxo da Informagdo
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Soma LS

Figura 3.1 — O fluxo da informag&o em um neurdnio: entrada dos sinais

pela arvore dendrital e saida pelo axénio. Fonte: [ Kovacs, 1997].
3.2.2 — Neurdnio Artificial.

O neurbnio artificial € uma estrutura l6gico-matematica que procura
simular a forma, o comportamento e as fungbes de um neurdnio bioldgico.
Assim sendo, os dendritos foram substituidos por entradas, cujas ligacdes com
o corpo celular artificial sdo realizadas através de elementos chamados de
peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas entradas séo
processados pela fungéo de soma, e o limiar de disparo do neurdnio bioldgico
foi substituido pela funcdo de transferéncia. [Tafner, 1998]. A figura 3.2

possibilita uma visdo do conceito de neurdnios artificiais.

FUNCAO
DE SOMA

wjo

ENTRADAS =1— "1 SAIDA |

i

=2
T FUNCAD DE
pesos TRANSFEREMNCIA

Figura 3.2 - Modelo de um neurdnio artificial. Fonte: [Tafner, 1998].
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Os elementos constitutivos de um neurdnio artificial podem ser definidos
como:

A) Sinapses — S&o caracterizadas por um peso ou forca prépria
denominada peso sinaptico, que representa uma ponderagdo desenvolvida
sobre os sinais apresentados a entrada. Um exemplo genérico é o peso
sinaptico wy j onde os indices tém o seguinte significado: O indice k se refere
ao neurdnio k, e o indice j representa o ponto de entrada x j sobre o qual atua o
peso sinaptico. A conexao sinaptica sera denominada excitatoria se wi > 0, e

inibitdria caso, wy < 0. [Haykin, 2004].

B) Somador (%) — Nos neurdnios bioldgicos, os sinais recebidos pelos
dendritos de vérios axénios sdo propagados até o corpo do neur6nio onde sdo
aproximadamente somados. Se esta soma em um curto intervalo de tempo for
superior a um determinado limite, ser4 gerado pelo corpo do neurénio um
potencial de acdo, o qual sera transmitido pelo ax6nio para os demais
neurdnios. [Nascimento, 2004].

A modelagem matemética do neur6nio artificial introduziu um somador
gue atua como um combinador linear, somando os sinais de entrada, que sdo

ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio. [Haykin, 2004].

C) — Funcéo de Ativacdo (¢) - O papel da funcdo de ativacdo € o de
restringir a amplitude de saida de um neurdnio, uma vez que limita o intervalo
de saida da amplitude do sinal para um valor finito encerrado no intervalo [0,1]
ou alternativamente [-1, 1]. O neurdnio sera ativado (saida serd proxima de 1),
quando entradas "corretas” forem apresentadas a RNA, e sera desativado (
saida proxima de zero), quando entradas “erradas” forem apresentadas a rede.
[Russel & Norvig, 2004].

Matematicamente o neurdnio genérico k € representado pelas seguintes

equagdes:
Ug = ZT:kaij (31)

Yk =@ (uk +by) (3.2)
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Nas equagOes 3.1 e 3.2:

X1,X2, e , X m SA0 0s sinais de entrada, e Wk 1, Wk2, ...., Wkm S80 0S
pesos sinapticos do neurbnio k; uy € a saida do combinador linear devido aos
sinais de entrada.

by € o bias ou polarizador , @ (.) é a funcéo de ativacéo e yx € o sinal de
saida do neurbnio. O polarizador by quando aplicado ao modelo de um
neurdnio produz alteracdes ou transformagbes afins sobre a saida ux do
combinador linear.

O resultado matematico dos efeitos da aplicagdo do bias ao neurénio

pode ser observado na equagéo 3.3.

VK= Ug + by (33)

O termo vi € denominado campo local induzido ou potencial de ativagéo
do neurdnio k, e representa o resultado da acdo do bias (bi) sobre a saida do

combinador linear (u k). [Haykin, 2004].

3.2.3 —Topologia das Redes Neurais Artificiais.

A topologia de uma RNA expressa o padréo de conectividade entre as
unidades que a compde. O foco nos conceitos topoldgicos permite a
classificac@o das redes neurais artificiais em dois tipos basicos: Feedforward e
Feedback ou Recorrente .

A rede neural artificial com topologia feedforward n&o apresenta
realimentagdo local, ou seja, uma RNA com padrdo de conectividade ou
topologia feedforward ndo possui lagos ou loops. Nas redes feedforward as
unidades que a compde podem ser enumeradas das entradas para as saidas e
os pesos devem ter a forma w ; ;, significando o peso recebido pela unidade i
vindo da unidade j. As redes neurais artificiais com topologia recorrente
possuem lacos ou loops que proporcionam conexdes de realimentagao.
[Nascimento, 2004].

Existe ainda, outra topologia que representa a topologia feedforward em
um sentido mais estrito denominada topologia estritamente feedforward a qual
é caracterizada pelo fato de todas as unidades enviarem suas saidas apenas

para as unidades localizadas na proxima camada. [Nascimento, 2004].
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a)

Camada
de saida

Camada
escondida

Camada
de entrada

Figura 3.3 — Algumas topologias para as redes neurais: (a) sem
realimentagdo e camadas isoladas, (estritamente feedforward), (b) sem
realimentacdo e com conexdes diretas entre camadas de entrada e saida

(feedforward), e (c) com realimentacdo. Fonte: [Nascimento, 2004].

As redes neurais artificiais feedforward realizam um mapeamento do
espaco de entrada para o espaco de saida, podendo acontecer a necessidade
de implementacdo de camadas ocultas com a intencéo de lograr superficies de
decisdo mais complexas. Geralmente séo aplicadas em modelos nédo-lineares
dedicados a reconhecimentos de padrdes e classificagdo, enquanto que as
redes neurais artificiais feedback possuem como aplicagdo tipica a memodria
enderecada por conteudo, como exemplo a rede de Hopfield. [Nascimento,
2004].

3.2.4 — Aprendizagem em Redes Neurais Artificiais.

Aprendizagem € um processo pelo qual os parametros livres de uma
rede neural artificial sdo adaptados através de um processo de estimulagcao
pelo ambiente no qual a rede esta inserida. O tipo de aprendizagem é
determinado de acordo com a maneira pela qual a modificacdo dos parametros
ocorre. [Mendel, 1970].

Nesta dissertacdo sédo abordados os seguintes modos de aprendizagem;
Supervisionado, Nao-Supervisionado, Hebbiano e Competitivo, visto que s&o
processos importantes para o desenvolvimento dos conceitos necessarios a

dissertagao.
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3.2.4.1 - Aprendizagem Supervisionada.

Na aprendizagem supervisionada o supervisor fornece para a RNA um
conjunto de treinamento composto por um conjunto de entrada e as respectivas
respostas desejadas.

O objetivo da aprendizagem supervisionada concentra-se no ajuste de
pesos de forma a produzir para cada entrada do conjunto de treinamentos, a
resposta desejada fornecida pelo supervisor. A cada entrada processada pela
rede é verificada a proximidade da resposta obtida com a resposta desejada e
a correcao dos erros encontrados é realizada. Os pesos sdo alterados com o
intuito de diminuir a diferenca ou erro entre a resposta obtida e a desejada.
[Nascimento, 2004].

3.2.4.2 - Aprendizagem néo Supervisionada.

Na aprendizagem né&o-supervisionada a rede neural artificial, ndo requer
conhecimento das saidas, apenas sdo necessérios os dados de entrada os
quais sdo apresentados a RNA. Este tipo de supervisdo esta presente nas
redes neurais artificiais de Kohonen, onde o algoritmo de treinamento da rede
neural busca a classificagdo dos dados de entrada, fornecendo rétulos para os

agrupamentos. [Nascimento, 2004].

Kohonen Aprendizado com reforco
\\ /
' Grau de supervisao
| ] i >
Fraca Forte
Back propagation Hopfield

Figura 3.4 — Participagdo do Supervisor nas diferentes formas de

treinamento de redes neurais. Fonte: [Nascimento, 2004].
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3.2.4.3 - Aprendizagem Hebbiana.

A aprendizagem Hebbiana ou de Hebb é assim denominada em
homenagem ao neuropsicolégo Donald Hebb (1949), que em seu livro — The
Organization of Behavior — afirma:

“Quando um axoénio de uma célula A esté perto o suficiente para excitar
uma célula B e participa de seu disparo persistentemente, entdo algum
processo de crescimento ou modificacdo metabdlica acontece em uma das
células ou em ambas, de tal forma que a eficiéncia de A como uma das células
que dispara a célula B é aumentada”.

O postulado de Hebb pode ser dividido em duas partes;

a) Se dois neur6nios em ambos os lados de uma sinapse ou conexao
sdo ativados de forma simultdnea ou sincrona, entdo a forca da sinapse é

seletivamente aumentada.

b) Se dois neurdnios em ambos os lados de uma sinapse sao ativados
assincronamente, entdo aquela sinapse é seletivamente enfraquecida ou
eliminada. [Stent, 1973].

A modelagem mateméatica da aprendizagem hebbiana é expressa da

seguinte forma:
AWk =n (yk (n). x j (n)), (3.4)
AWy = ajuste aplicado ao peso sinaptico w i jno passo de tempo n.

n = constante positiva. Representa a taxa de aprendizagem sendo

funcdo do sinal pré-sinéptico e do sinal pds-sinaptico.

A equacdo 3.4 demonstra a natureza correlativa de uma sinapse
hebbiana e geralmente é denominada como regra do produto de atividades. A
aprendizagem Hebbiana ao aplicar repetidamente o sinal de entrada x ; (pré-
sinaptico) resultara em um aumento do sinal de saida yi (pOs-sinaptico) sob
forma exponencial, o que produzird uma saturacdo da conexdo sindptica, e
consequentemente nenhuma informag@o sera armazenada na sinapse, e a

seletividade da RNA seré perdida. [Haykin, 2004].
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3.2.4.4 - Aprendizagem Competitiva.

A aprendizagem competitiva € base para a rede neural de Kohonen, e
difere da aprendizagem Hebbiana pelo fato de que uma rede neural artificial
baseada na aprendizagem Hebbiana apresenta varios neurbnios de saida
simultaneamente ativos, enquanto que na aprendizagem competitiva 0s
neurdnios de saida da rede competem entre si para se tornarem ativos, e
somente um neurénio declarado vencedor tera o direito de estar ativo em um
determinado instante. [Haykin, 2004].

A regra de aprendizagem competitiva move o vetor de peso sinaptico w
do neurdnio vencedor k em direcdo ao padrdo de entrada x, ou seja, cada
neurénio de saida descobre um agrupamento de padrdes de entrada movendo
0 seu vetor de peso sinaptico para o centro de gravidade do agrupamento

descoberto.

(@) (b)

Figura 3.5 — Na figura 3.5a, sdo apresentados trés agrupamentos de
padrdes de estimulo representado por pontos. A figura inclui também um
estado inicial possivel da rede (representados por cruzes) que pode existir
antes do aprendizado. A figura 3.5b mostra um final tipico da rede resultante da
aprendizagem competitiva. Observa-se, que cada neurdnio de saida descobriu
um agrupamento de padrdes de entrada movendo o respectivo vetor de peso
sinaptico para o centro de gravidade do agrupamento descoberto. Fonte:
[Haykin, 2004].

A figura 3.5 ilustra a habilidade de uma rede neural em realizar a tarefa
de agrupamento (clustering) mediante o emprego de aprendizagem
competitiva. [Rumelhart, 1985], [Hertz, 1991].
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3.3 — Redes Neurais de Kohonen.

Teuvo Kohonen na década de 80 desenvolveu os Mapas Auto-
Organizaveis (Self-Organizing Maps - SOM). Os mapas auto-organizaveis de
Kohonen pertencem a um grupo de redes neurais artificiais modeladas para
competicdo, também conhecidas por redes competitivas, e tém como objetivo
principal agrupar ou concentrar dados de entrada que apresentam
similaridades originando classes ou grupos denominados clusters, mediante
uma combinagéo de processos competitivos com ciclos de aprendizagem néo-
supervisionada.

As redes SOM apresentam um forte componente neurobiolégico, visto
que sdo inspiradas nos mapas topoldgicos existentes no cortex cerebral, como
por exemplo, o cértex auditivo e o cortex visual. Os neurbnios no cortex
cerebral sdo espacialmente ordenados, e aqueles topologicamente mais
proximos tendem a responder padrées semelhantes. [ Haykin, 2004].

A localizacdo espacial de um neurdnio de saida em um mapa
topogréafico corresponde a um dominio ou caracteristica particular do dado

retirado do espacgo de entrada, [Kohonen, 1997].

3.3.1 —Vizinhanca Topoldgica.

A vizinhanga topolégica define quantos nodos em torno do nodo
vencedor terdo seus pesos ajustados, ou seja, define a area de influéncia do
nodo vencedor. Durante o treinamento a regido de vizinhanca €
progressivamente reduzida até um limite pré-definido, geralmente a taxa de
reducdo é uma funcéo linear do nimero de ciclos. [Braga, 2000]. A formatag&o
geométrica da vizinhanca podera ser definida de varias maneiras, como por
exemplo; quadrados, circulos, e hexdgonos entre outras, cuja escolha depende
do problema considerado e da distribuigédo dos dados.

Considerando uma funcdo de vizinhanga genérica Viz (i), da unidade

vencedora i, 0 ajuste dos vetores de pesos sinapticos é definido como:

win+1)=w; + n(n)(x—-wj),seje Viz (i) ou,
(3.5

wijin+1)=wj, se jg Viz (i).
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Para verificarmos se a unidade j pertence a vizinhanga da unidade
vencedora i, € necessario considerar os vetores pi e pj, gue localizam as
unidades i e j no arranjo geomeétrico das unidades de saida da rede neural.

Admitindo-se que a formatacdo geométrica da vizinhangca da unidade
vencedora seja um circulo em uma grade bidimensional, a unidade j sera

considerada vizinha a unidade vencedora i, quando:
dl=dl'=| p'-p'| <R, (3.6)

Onde, R , indica o raio de circulo da vizinhanga na iteracdo n, sendo
importante observar que o raio diminui a medida que o passo de iteracdo n

aumenta. [Nascimento, 2004].

3.3.2 — Arquitetura da Rede SOM.

Na rede SOM os nodos se organizam geralmente em uma grade ou
reticulado bidimensional, podendo ser algumas vezes unidimensional, e mais
raramente tridimensional. A grade bidimensional tem a forma de uma superficie
plana onde os nodos de saida estdo organizados em linhas e colunas, os quais
séo organizados topologicamente fazendo com que os padrdes detectados por
um dado nodo estejam relacionados com as coordenadas da posi¢cao dentro do
reticulo. [Braga, 2000].
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£ unidades de
posdnsconesdeswy oy, n entrada i
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Figura 3.6 — Arquiteturas tipicas de uma rede de Kohonen. (a)
Arquitetura Bidimensional. (b) Arquitetura Unidimensional. Fonte: [Tafner,
1998].
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3.3.3 — Realimentacé&o Lateral.

Nas redes neurais artificiais o processo de feedback lateral ou
realimentacdo lateral é obtido mediante o uso da funcdo conhecida como
“Chapéu Mexicano”. A utilizacdo dessa funcdo permite a cada neurdnio
influenciar o estado de ativagdo de seus neurdnios vizinhos de trés formas
possiveis.

A - Excitatéria - se os vizinhos proximos do neurbnio vencedor estdo

dentro de uma regido cujo raio é R1.

B - Inibitéria — caso 0s neurdnios vizinhos estejam fora da regido anterior

R1, mas no interior de uma segunda regido de raio R2, onde R2 > R1.

C - Levemente excitatoria — quando 0s neurdnios vizinhos estédo fora das

regides R1 e R2, mas no interior da regido R3, onde R3>R2>R1. [Braga, 2000].

Chapéu mexicano

Figura 3.7 — Funcdo Chapéu Mexicano utilizada para a producéo de

realimentacao lateral nas redes neurais artificiais. Fonte: [Braga, 2000].

2
A funcdio chapéu de mexicano ¥ (t) = (1 -2 t*) & ¥ ¢ obtida a partir da

2
segunda derivada da fungdo gaussiana 0,5 e ¥ maiores detalhes a respeito

da fungdo gaussiana seréo fornecidos no Apéndice A.
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3.3.4 - Formacao do Mapa Auto-Organizavel.

Os ciclos de treinamento da rede SOM nédo estdo essencialmente
confinados a procedimentos de competicdo, visto que também estdo presentes
acOes de cooperagdo e adaptagdo entre 0s neurdnios que compde a rede.
Quando um padrdo de entrada p € apresentado a rede SOM, esta comecga a
procurar uma unidade que mais se assemelhe com a entrada p. A proposicao
contida no treinamento € possibilitar & rede o aumento da semelhanca entre o
nodo escolhido vencedor e os seus vizinhos, de maneira que durante a
construgdo do mapa SOM, os nodos que estejam topologicamente proximos ao
nodo vencedor respondam de forma semelhante a padrdes de entradas

semelhantes.

ApoOs a inicializac@o da grade de neurdnios, ocorre a formagédo do mapa
auto-organizavel mediante a composicao de trés processos fundamentais:
- Competigéo
- Cooperagao

- Adaptacao Sinaptica.

3.3.4.1 — Competicéo.

O processo de competicAo da rede SOM é reconhecido como “O
vencedor leva tudo” ou “The Winer Takes All", visto que neste caso apenas um
nodo de saida ou nodo por grupo se torna ativo, e é declarado vencedor. O
aprendizado competitivo presente nas redes SOM implica na consideragéo de
dois parametros fundamentais, distancia e vizinhanga. A principal caracteristica
da competicdo é a utilizacdo de uma fungéo discriminante, a qual é o ponto de
apoio para a determinagdo do neurdnio vencedor. Quando ocorre um estimulo
ou padréao de entrada, os neurdnios da grade calculam a funcédo discriminante,
sendo considerado vencedor o que apresentar maior valor apds o célculo da
referida funcéo.

Considerando-se um vetor de entrada x com dimensionalidade m, pode-

se afirmar que este vetor tem a seguinte forma:

X = [X1, X2,0eeee s Xim] " (3.7)
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Cada neurdnio da rede possui um peso sinaptico associado, cuja
dimenséo € igual a do espaco de entrada.

Considerando-se w;j 0 vetor peso sinaptico do neurdnio j, teremos entdo:
Wj = [le, W2, ..., ij]T, j = 1,2,...,| (38)
Onde |, representa a quantidade total de neurdnios da grade.

Os produtos internos w;' x , quando comparados, determinam o melhor
ajuste entre o vetor de dados de entrada x e 0s vetores de pesos sinapticos wi;
O maior produto interno w;' x, indicara a localizagdo onde a vizinhanga
topoldgica dos neurbnios excitados deveréd ser centrada.

O caélculo do melhor ajuste ou casamento entre o vetor de entrada e os
vetores de pesos sindpticos utiliza, portanto, o conceito de maximizacdo do
produto interno, o que equivale em termos mateméticos & minimizagdo da

distancia euclidiana i(x) entre os vetores x e w;. [Haykin, 2004].
i(x) = arg min ||x —w; |, j=1,2,...l (3.9)
i(x) identifica o melhor neurbnio, Best Matching Unit — BMU, que se
ajusta com o vetor de entrada x, esse neur6nio € reconhecido como o neurénio

vencedor ou neurdnio melhor casado. O indice do neurbnio vencedor, em

termos geométricos, significa a posi¢do do neurdnio vencedor na grade.
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3.3.4.2 — Cooperagéo.

O neurdnio vencedor torna-se o centro de uma vizinhanga topoldgica de
neurdnios cooperativos, logo é possivel afirmar que: “Um neurbnio que esta
disparando tende a excitar mais fortemente os neurdnios na sua vizinhanga
imediata (neurbnios cooperativos) do que aqueles mais distantes, o que é
intuitivamente razoavel”. [Haykin, 2004].

A modelagem matematica da cooperacdo entre os neurbnios vizinhos, e

o neurdnio vencedor € realizada considerando-se 0s seguintes parametros:
a) A vizinhanga topoldgica (h;) a qual € centrada no neurdnio vencedor i,
e contém um conjunto de neur6nios cooperativos (excitados) pelo neurénio

vencedor. Um neurdnio cooperativo é representado por j.

b) A distancia lateral (di j), que significa a distancia entre o neurdnio

vencedor i e 0 neurdnio excitado j.

Por outro lado, € necessario considerar a vizinhanga topoldgica h; como

funcdo unimodal da distéancia d ;j, e que satisfagca duas condigoes:

a) Que a vizinhanga topoldgica h; seja simétrica em relagdo ao ponto

méaximo definido por d ;; = 0. (valor maximo no neurénio vencedor i ).

b) Que a amplitude de h; decaia monotonamente com o aumento da

distancia lateral d ;j, alcancando o valor zero quando d ;; — .

Os parametros e condicbes apresentadas convergem para as
caracteristicas presentes na fungdo Gaussiana, representada analiticamente

pela equacao 3.10 e graficamente pela figura 3.8.

hjig=exp (—d;i’/2c% (3.10)
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Onde;
o = “largura efetiva” da vizinhanga topoldgica. Significa a abrangéncia com a
qual os neurdnios vizinhos ao neurdnio vencedor participam do processo de

aprendizagem.

0,61
20

Figura 3.8 — Funcéo de vizinhanga gaussiana h; observando-se que
quando a distancia lateral djtem o valor zero, a fun¢do de vizinhanga h; alcanga
0 seu valor maximo. Nesta condi¢cdo, o neurdnio vencedor i estard muito
proximo do neurdnio vizinho excitado j. Por outro lado a medida que a distancia
lateral dj aumenta, o valor da fun¢do de vizinhanga h;, diminui, 0 que significa
um maior afastamento entre o neurbnio vencedor e 0s neurbnios vizinhos.
Fonte: [Haykin, 2004].

A utilizac&o da funcdo gaussiana como vizinhanga topoldgica assegura a
propriedade de invariancia a translacdo, ou seja, a funcdo gaussiana é
independente da localizagdo do neurdnio vencedor. [Ritter, 1992], [Nascimento,
2004], [Haykin, 2004].

Com a utilizagdo da fungdo gaussiana, a equacdo 3.5 adquire um novo
formato:

wj(n+1)=w;(n)+n(n)hjx (n) (x—wj(n)), considerando que o neurdnio

excitado j pertence a area de vizinhanca topoldgica do nodo vencedor i (x),

sendo neste caso atualizado. (3.11)

wj (n+1)= w;(n), quando o neurdnio j ndo pertence a area de vizinhanca

do nodo vencedor i (x) , € neste caso ndo é atualizado. (3.12)
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A vizinhanga topoldgica gaussiana é biologicamente mais apropriada
para a modelagem matemética do que a vizinhanga retangular, visto que ela
produz uma convergéncia mais répida do algoritmo de treinamento. [Haykin,
2004].

O algoritmo SOM necessita reduzir o tamanho da vizinhanga topologica
com o decorrer do tempo. Esta necessidade é satisfeita fazendo-se com que a
largura ¢ da funcé&o de vizinhanga topologica h j; , diminua com o tempo. Uma
escolha popular para a dependéncia de o com o tempo discreto n é o

decaimento exponencial. [Ritter, 1992].
o(n)=ocgpexp(-n/11), Nn=1,2,..., (3.13)

Onde, oo = valor de ¢ na inicializacdo do algoritmo SOM, e 11 € uma
constante de tempo. Consequentemente, a vizinhanga topoldgica assume uma

forma varidvel no tempo, como mostrado por
hiw (n) =exp (-d;i*/20?(n)), para n=0,1,2,......, (3.14)

Da equacdo 3.14 deduz-se que, quando o numero de interacdes
aumenta, tendo como referencial o tempo discreto n, a largura o(n) decresce

juntamente com a vizinhanca topolégica gaussiana. [Haykin, 2004].

3.3.4.3 - Adaptacgéo Sinéaptica.

O objetivo da adaptacdo sinaptica € permitir o aprimoramento continuo
das respostas apresentadas pelo neurdnio vencedor para padroes de entrada
similares, o que é possivel devido ao fato dos neurdnios excitados aumentarem
0s seus respectivos valores individuais, mediante ajustes nos pesos sinapticos.

O processo adaptativo da rede SOM incorpora 0s conceitos de
aprendizagem de Hebb utlizando o recurso denominado fator de
esquecimento, o qual impede a saturacdo dos pesos sinapticos durante o
processo de treinamento da rede SOM.

O fator de esquecimento tem a forma g(y;) wj, onde w; é o vetor peso
sinaptico do neurdnio j e g(y;)) € uma funcdo escalar positiva da resposta y; de

maneira que quando y;= 0 teremos g(y;) = 0.
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Considerando-se o fator de esquecimento, a modificagdo do vetor peso

sinptico do neurdnio j da grade auto-organizavel assume a seguinte forma;
Awj=ny;x - gy wj (3.15)

Onde;

n = taxa de aprendizagem do algoritmo

ny; X = termo ou parcela Hebbiana.

a(y) w; = termo ou fator de esquecimento.

A funcéo linear g(y;) = n y; aplicada na equagéo 3.15 produz;
Awj= Ny X - nyjw; (3.16)

Awj== ny;j(x - wj) (3.17)

Fazendo y; = hji , e substituindo-se na equagéo 3.17 tem-se que;

Aw;j=n hji (X —wy) (3.18)
Aw; = wj(n+1)—-w;(n) (3.19)
wj(n+1)= wj(n)+n(n) hjy () (x-wj(n) (3.20)

w;( n) = vetor peso sinaptico no tempo n ou intera¢ao n.

wj(n + 1) = vetor peso sinaptico no tempo n + 1 ou interagdo n + 1.

A equacéo 3.20 exerce influéncia sobre os neurénios excitados vizinhos
ao neur6nio vencedor, sendo responsavel pela movimentacdo do vetor peso
sinaptico w; do neurbnio vencedor i em direcdo ao vetor de entrada X,
possibilitando a formacdo de agrupamentos. A utilizagdo do fator de
esquecimento na aprendizagem Hebbiana evita a saturacdo da rede SOM

proporcionada pela apresentacéo repetida dos estimulos de entrada.
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3.4 — Treinamento da Rede SOM.

A selegdo adequada dos parametros do algoritmo SOM produz uma
representacdo organizada dos padrbes de ativagdo retirados do espago de
entrada, que inicialmente apresentam-se completamente desordenados.
[Haykin, 2004].

O treinamento da rede SOM possui duas fases, a fase de ordenacéo e a
fase de convergéncia. A fase de ordenagdo é responsavel pela ordenagéo
topologica dos vetores de peso, sendo importante nesta fase a escolha
acertada do parametro de aprendizagem e da fungéo de vizinhanga. Durante a
etapa de ordenagao os nodos séo direcionados para agrupamentos ou clusters,
buscando assim refletir a distribuicAo dos padrbes de entrada, e a0 mesmo
tempo possibilitando a rede a constatagdo de quantos clusters ela precisara
identificar, assim como a localizag&o relativa no mapa. [Haykin, 2004].

A heuristica referente & equacgdo 3.14 aconselha o uso de um fator de
aprendizagem inicial no, o qual deve decrescer gradualmente com o tempo.
Esse comportamento necessario para o fator de aprendizagem nos direciona a
aplicacdo de um decaimento exponencial para o termo n (n), e sendo assim

temos que;

nn)=noexp(-n/T12) n=0,1,2,..., (3.21)
Onde, 1, é a constante de tempo do algoritmo SOM relacionada com a
quantidade de interagbes. O parametro de aprendizagem n € geralmente
escolhido com valor inicial préximo de 0,1, devendo decrescer de forma
gradual, mas permanecendo acima de 0,01. [Haykin, 2004].

Portanto, temos:

No=0,1en(n)>0,01 (3.22)

A fase de ordenagdo necessita em torno de 1.000 (hum mil) ou mais

iteracdes do algoritmo SOM e, sendo assim, 12 = 1.000. [Haykin, 2004].
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A fungéo de vizinhanga h; ( (n) deve incluir inicialmente quase todos os
neurdnios da grade centrados no neurbnio vencedor i, e posteriormente
diminuir lentamente com o tempo. Especificamente, durante a fase de
ordenagao que pode exigir 1.000 iteragdes ou mais, permite-se que hj ) (n) se
reduza a um valor pequeno de apenas um par de neurdnios vizinhos em torno
do neurdnio vencedor ou ao proprio neurénio vencedor. Assumindo o uso de
uma grade bidimensional de neurbnios, podemos assim igualar o tamanho

inicial oo da funcéo de vizinhanga ao “raio” da grade. [Haykin, 2004].

A constante de tempo 1, na equagdo 3.13 é definida entdo como:

1= 1000/ log oo (3.23)

A segunda fase ou fase de convergéncia apresenta como principal
funcdo programar a sintonia ou ajuste fino do mapa auto-organizavel. O ajuste
fino traduz-se por um processo de quantizagdo estatistica mais precisa do
espaco de entrada. Neste processo é utilizado um volume de iteracbes
aproximadamente 500 vezes o numero de neurfnios participantes da grade,
este fator multiplicativo conduz a uma fase de convergéncia que pode se
estender por uma ordem de grandeza de milhares ou dezenas de milhares de
iteragbes. Em relagcdo a grade bidimensional, o tamanho do parametro inicial
0o da funcgdo de vizinhanca, figura 3.8, podera ser identificado como o “raio” da
grade. O ajuste fino da grade de neur6nios, para uma boa precisdo estatistica,
implica na utilizacdo do fator de aprendizagem n com valores pequenos,
geralmente proximos a 0.01, caso isto ndo aconte¢a o mapa de caracteristicas
serd modelado com defeitos em sua topologia, inviabilizando o desempenho

desejado para a rede. [Haykin, 2004].
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Figura 3.9 — (a) Distribuicdo dos dados de entrada. (b) Condi¢céo Inicial da
grade bidimensional. (c) Condicdo da grade na fase final de ordenacdo. (d)

Condicao da grade na fase final de convergéncia. Fonte: [Haykin, 2004].

Os resultados apresentados na figura 3.9 demonstram a fase de
ordenacdo e a fase de convergéncia que caracterizam o0 processo de
aprendizagem do algoritmo SOM. Durante a fase de ordenacg&o, o0 mapa se
desdobra para formar uma malha, como na figura 3.9c. Os neurdnios séo
mapeados na ordem correta ao final desta fase. Durante a fase de
convergéncia, 0 mapa se estende para preencher o espaco de entrada. Ao final
desta segunda fase, mostrada na figura 3.9d, a distribuicdo estatistica dos
neurdnios no mapa se aproxima daquela dos vetores de entrada, exceto por
alguns efeitos de borda. Comparando o estado final do mapa de caracteristicas
na figura 3.9d com a distribuicdo uniforme da entrada na figura 3.9a, vemos
gue o ajuste do mapa durante a fase de convergéncia capturou as
irregularidades locais que podem ser vistas na distribuicdo de entrada.

A propriedade de ordenacao topolégica do algoritmo SOM esta ilustrada
na figura 3.9d, visto que o algoritmo apds a convergéncia captura a topologia
intrinseca da distribuicdo uniforme na entrada. [Haykin, 2004].
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3.4.1 — Dados Normalizados.

A normalizac&o dos dados apresentados a uma rede neural artificial visa
estabelecer o equilibrio durante o processo de agrupamento, de maneira que
seja evitada a predominancia de um atributo no processo, ou uma participacao
em menor grau de um atributo relevante. Sendo assim as variaveis ao serem
normalizadas tém a garantia de uma participagéo equitativa nos procedimentos

de agrupamento e classificagéo.

3.4.2 — Algoritmo SOM.

O algoritmo SOM possui duas formas béasicas de processamento,
conhecidas como incremental ou on-line, e em lote ou batch. Os dois modos de
processamento séo dotados de peculiaridades que definem quando deve ser
utilizado um ou outro.

O modo de processamento incremental € indicado para situagfes na
quais antecipadamente ndo estdo presentes todos os dados de treinamento
disponiveis. Neste caso as atualiza¢cdes dos pesos sinapticos ocorrem todas as
vezes que um elemento do espaco de entrada for apresentado. Entretanto, no
modo de processamento em lote, as atualizagdes sédo aplicadas apenas ao
final de uma época de treinamento. [Zuchini, 2003]. Epoca de treinamento
significa o0 momento em que todos os itens de dados s&o apresentados

exatamente uma vez & RNA, para que o algoritmo SOM seja desenvolvido.
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3.4.2.1 - Treinamento SOM no modo Incremental.

1: Inicialize os vetores de pesos w;,( ] =1,2,...I) dos neurdnios do arranjo com
pequenos valores aleatérios para 0s pesos sinapticos (com restricdo de que os
vetores devem ser diferentes). Faca n = 0, o numero de iteracdes n_it = 0 e
inicialize o (n_it) = 0 e n (n_it).

2: while O nimero maximo de iteragbes pré-estabelecido néo for alcangado
3:V, =V,

4: while V1 # g faca

Selecione aleatoriamente um vetor de dados x do conjunto Vy;
Vi=V; - {X},
Selecione o neurdnio vencedor i(x) =arg min; ||x —w; ||, j=1,2,...I

Atualize os neurdnios do arranjo, segundo a equacao:
wj(n+ 1) =w;(n)+n(n_it) hji  (n_it) [x -w; ()], ] =1,2,....];
10: n=n+1;

11: end while

12: n_it=n_it+1,n =0 e ajuste o (n_it) e n (n_it);

13: end while

© 0 N o O

Observa-se que a variavel Vi representa nesse algoritmo o espago de
entrada de dados, portanto de acordo com a instrucdo 4 , o laco iniciado sera
encerrado quando a variavel V; for nula , o que significa que todos os dados do
espaco de entrada foram apresentados a rede neural. O algoritmo incremental

possui sensibilidade a ordem de apresentagéo dos dados.
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3.4.2.2 - Treinamento SOM no modo Batch (Lote).

Nessa modalidade de processamento ndo ocorre a atualizacdo de
vetores de pesos sinapticos a cada vez que uma entrada de dados é
apresentada. Cada neurénio acumula as contribui¢cdes parciais de cada vetor x

apresentado de acordo com a equagao:
Awj(n + 1) =Aw; (n) + n (n_it) hyi oo (n_it) X -w; (N)], j=1,2,...]; (3.24)

Onde n_it corresponde ao numero de épocas de treinamento. Ao final de uma
época todos 0s pesos sdo atualizados de uma Unica vez de acordo com a

equagao:

wi(n_it + 1) = w; (n_it) +|1 nn_it) Aw; , j=1, 2,...; (3.25)

1: Inicialize os vetores de pesos w; ( j =1,2,...I) dos neurbnios. Fagan =0, o
numero de iteragbes n_it = 0, as contribui¢des parciais Aw; = 0 , j=1,2,.. e
inicialize o (n_it ). A taxa de aprendizagem n (n_it) recebe um valor fixo e
pequeno (0,5 para a fase de ordenacéo e 0,05 para a fase de convergéncia).

2: while O nimero maximo de iteragfes pré-estabelecido néo for alcangado
3:Vy =V,
4: while V1 # g faca

5: Selecione aleatoriamente um vetor de dados x do conjunto Vy;

6: Vi= Vi - {x};

7: Selecione o neurdnio vencedor i(x) = arg min; ||x —w; [|,j=1,2,...I

8: Calcule a contribuigéo parcial do dado em cada neurdnio segundo a
equagao:

9: Aw;j(n + 1) = Aw; (n) + n (n_it) hj i o (n_it) [x -w; (M)], j=1,2,...

10: n=n+1;

11: end while

12:  Atualize os pesos sinpticos dos neur6nios segundo a equagao:
13:  wj(n_it+ 1) = w; (n_it) +|1 n(n_it) Aw; , j=1, 2,....;

14: n_it=n_it+ 1, n =0 e ajuste o (n_it) e n (n_it);
15: end while
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3.5 — Mapas Produzidos.

O mapa SOM é o produto do algoritmo de aprendizagem nao
supervisionada, onde os neurdnios sdo arrumados em uma grade geralmente
bidimensional, de maneira que os vetores dos pesos sinapticos dos referidos
neurdnios estejam condicionados a representar as similaridades dos padrdes
de entrada contidos no ambiente.

Para que seja possibilitada a percepcdo do mapa produzido, é
necessaria a aplicacdo de recursos que permitam a sua visualizagdo. Existem
algumas proposigcdes com o objetivo de suprir estas necessidades, como por
exemplo, a aplicacdo de um conceito de elasticidade ao mapa, que é traduzido
pela concepcdo do mapa como uma grade elastica na qual os neurdnios
vizinhos sdo posicionados proximamente ou ndo, em fungdo da distancia
euclidiana dos vetores de pesos sinépticos e os vetores do espago de entrada.
[Haykin, 2004].

3.5.1 — Mapa Contextual.

S&o considerados geralmente dois tipos de visualizagéo produzidos pelo
algoritmo SOM: O Mapa Contextual ou Semantico e a Matriz U.

O Mapa Semantico é formatado quando os padrBes sdo apresentados a
rede, de acordo com a atribuicdo de rotulos de classe aos neurbnios que
compde a grade bidimensional. Os neurdnios s&o particionados em um ndmero
de regibes coerentes, onde cada grupo de neurbnios corresponde a um
conjunto distinto de rétulos ou simbolos marcados pela contigliidade. [Haykin,
2004]. O rétulo de classe estéa relacionado a algum atributo de um componente
do espaco de entrada que o distingue, mas que ao mesmo tempo nao
dissemina informagdes sobre os demais componentes, ou seja, a possibilidade
de inferéncia mediante regras a partir do mapa elaborado pelo algoritmo SOM
ndo é garantida, visto que a organizacdo do mapa néo é dotada de seméntica
direta, o que evidencia a necessidade de um outro método adicional. [Neto,
2007].

[Haykin, 2004], no capitulo 9, paginas (514 — 517), propde um exemplo

de geragdo do mapa contextual ou semantico a partir da necessidade de
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classificacdo de espécies animais em trés modalidades, cagadores, aves e

pacificas.

3.5.2 - Matriz U.

O conceito de Matriz U, Matriz de Distancias Unificadas, foi proposto por
Ultsch, [Ultsch, 2003]. A composi¢éo da Matriz U é obtida mediante a utilizagéo
das distancias entre os neurbnios vizinhos que compde a grade, ou seja, pela
média aritmética das distancias entre os vetores de pesos da vizinhanca em
questdo e o proprio vetor de pesos do neurdnio vencedor. A dimensédo da
Matriz U é definida por (2L-1) * (2H-1), considerando um arranjo retangular
plano cujo tamanho seja L* H. [Zuchini, 2003].

A visualizagdo das distancias entre neuronios fornecidos pela matriz U
pode ocorrer sob dois modos: No primeiro modo séo aplicadas variagbes de
tons cinza e, no segundo modo, séo utilizadas superficies de niveis. Portanto
com estes modelos torna-se possivel a interpretacdo dos agrupamentos ou
clusters criados pelo algoritmo SOM. [Zuchini, 2003].

A aplicagdo do recurso de tons cinza nos permite realizar uma avaliagédo
visual sobre a proximidade ou ndo de neurdnios da seguinte forma: Os tons
mais claros, ou regides claras (vales), denotam proximidade entre os vetores
de pesos sinpticos dos neurdnios vizinhos, ou seja, padrbes com maior
afinidade, e os tons mais escuros ou regides escuras (elevacdes) significam
distanciamento entre os vetores de pesos dos neurbnios vizinhos, ou seja,
padrées com menor afinidade.

A vizinhanca exerce influéncia sobre o calculo das distancias, [Zuchini,
2003] identifica dois tipos de vizinhangas distintas: a vizinhanga retangular e a
vizinhanga hexagonal. No caso da vizinhanga retangular a distancia nas
diagonais € obtida calculando a média aritmética das duas diagonais
envolvidas. E aconselhavel a aplicagéo de vizinhanca hexagonal, para o caso

de funcéo de vizinhanca topoldgica gaussiana.
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Figura 3.10 — Exemplos de configuragdes de vizinhanca retangular e

hexagonal. Fonte: [Braga, 2000].

3.6 — Medidas de Desempenho do SOM.

E caracterizada pela utilizagdo de parametros que oferecam condi¢es
para avaliarmos a capacidade de representagdo do mapa produzido.
Atualmente sdo utilizados o erro médio de quantizacdo (MQE), e o erro
topogréfico (TE).

O erro médio de quantizagdo corresponde a média das distancias entre
cada vetor de dados e o vetor de pesos correspondente ao neurénio vencedor
sendo representado pela equagao:

%Z; {d (x(n), w;} (3.26)

MQE =

A segunda medida de qualidade ou desempenho refere-se ao erro
topogréfico, o qual quantifica a capacidade do mapa em representar a topologia
dos vetores de caracteristicas de entrada, para cada x calcula-se o primeiro

BMU e o segundo BMU, e entéo é calculado o erro topografico de acordo com;

% S u(x(n), (3.27)

Onde, N € o numero total de vetores de caracteristicas e u (x (n)) € igual

a 1 se o primeiro BMU néo for adjacente ao segundo BMU, e sera 0 (zero) se

houver adjacéncia.
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3.7 — Comentarios Finais.

O processo de classificacdo de padrdes pode ser visto como composto
por duas fases. A primeira fase corresponde a selecdo ou extracdo das
caracteristicas de forma ndo-supervisionada. O foco desta fase € selecionar um
ndmero razoavelmente pequeno de padrfes, no qual se concentra o contetudo
da informagédo essencial dos dados de entrada que serdo classificados. A
segunda fase compreende a classificagdo propriamente dita, na qual as
caracteristicas selecionadas dos dados de entrada sdo individualizadas em
classes. O mapa SOM é dotado de condi¢cdes para a execuc¢do das atividades
de classificagdo, no entanto, recomenda-se a aplicacdo de um processo de
aprendizagem supervisionada na segunda fase, buscando assim um melhor
desempenho.

Quando se agrega um mapa auto-organizavel a um processo de
aprendizagem supervisionada, como por exemplo, o Perceptron de Mdultiplas
Camadas (MLP), obtém-se uma classificacdo adaptativa de padrbes de
natureza hibrida, visto que a natureza de aprendizagem do mapa auto-
organizavel é ndo-supervisionada. Existem vérias formas para a elaboragéo da
aprendizagem supervisionada, outro método de aprendizagem usado é o de
quantizagéo vetorial (Learning Vector Quantization - LVQ), quando isto ocorre
podemos afirmar que estamos diante de um processo hibrido de classificagdo

adaptativa de dois estégios.

., —
> ntre g r ¢
Entrada Mapa’ dg Qu1nt‘| zado Rétulos
[:> caracteristicas @ vetorial por . k
i : : de classe
auto-organizavel aprendizagem
Professor

Figura 3.11 - Visao conceitual de um processo hibrido de classificacdo

adaptativa com dois estagios. Fonte [Haykin, 2004].

49



A técnica LVQ é utilizada quando, apds o treinamento e rotulagdo da
rede neural SOM, verifica-se a necessidade de aprendizagem de novos
padrdes. Maiores detalhes para a aplicacdo desta técnica serdo fornecidos no

Apéndice B.
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Capitulo 4 — Eletrocardioqgrafia.

4.1 Introducéo.

O exame eletrocardiogréafico conhecido como eletrocardiograma (ECG)
registra graficamente os potenciais de um campo elétrico com origem no
coragdo. Os sinais sdo detectados por eletrodos metélicos ligados aos
membros e a parede toracica, e registrados pelo eletrocardiografo. Observa-se
que no exame eletrocardiografico sdo registradas apenas diferencas de
potenciais instantaneas entre os eletrodos.

O exame de ECG constitui um método tradicional usado no diagnostico
de doengas cardiacas. Isto resulta no fato de ser um exame néo-invasivo,

barato e extremamente versatil.

O exame de ECG pode ser Util para analisar:

- a orienta¢&o anatomica do coragao;

- 0 tamanho relativo das cAmaras cardiacas;

- uma variedade de altera¢des do ritmo e conducéo do estimulo;

- a extensdo, localizagdo e evolugéo de lesdes isquémicas do miocardio;
- os efeitos de alteracdes de concentracfes de eletrolitos;

- a influéncia de determinados farmacos. [Moreira, 2002].

4.2 — Localizagéo e Formato.

O coracgéo localiza-se no térax entre os pulmdes e sob o 0sso esterno,
sendo um 6rgdo oco e musculoso em forma de cone. Dois tercos do coracdo
situam-se ao lado esquerdo da linha mediana do corpo e 1/3 est4 situado a
direita. O seu &pice ou ponta final esta direcionado para baixo e para a
esquerda. O peso médio do coracdo de uma mulher € 250g e de um homem
300g. O seu tamanho € de aproximadamente 12 cm de comprimento por 8 a 9

cm de largura e 6 cm de profundidade. [Howstuffworks, 1999].
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Trés sdo as camadas que formam o coragao:
O endocardio correspondendo a camada lisa interna ao coracdo, o
miocérdio equivalendo a camada média do musculo cardiaco e o pericardio

que reveste externamente o miocéardio. [Howstuffworks, 1999].

Veia Aorta
cava superior

Direita Esquerda

Coracdo Pulmdes

Copyright 1933, Howstuffworks.com, h

Figura 4.1 — as ilustracdes médicas supdem que o paciente esta de
frente para o observador, sendo assim direita e esquerda correspondem a
direita e esquerda do paciente, por este motivo esquerda e direita, aqui,

parecem invertidos. Fonte: [Howstuffworks, 1999]

4.2.1 - Anatomia do Coracdo.

Existe no coragdo o septo vertical que o divide em duas partes, cada
parte sendo formada respectivamente por duas camaras a direita e a esquerda.

No nivel superior temos o atrio direito (AD) e o atrio esquerdo (AE), no
nivel inferior existem o ventriculo direito (VD) e o ventriculo esquerdo (VE).

Controlando a dindmica das camaras mencionadas existem valvulas que
desempenham a fung&o de ndo permitir que o sangue, ao atingir as respectivas
camaras, retorne, garantindo assim um bom funcionamento circulatorio.

As valvulas, quando em bom estado, permitem que o sangue desloque-
se apenas na direcdo de saida da camara onde estdo localizadas. Elas séo
denominadas valvula tricispide, vélvula pulmonar, valvula mitral e valvula
aortica. A valvula tricuspide controla a saida do atrio direito, a valvula pulmonar
controla a saida do ventriculo direito, a valvula mitral controla a saida do atrio
esquerdo e a valvula adrtica a saida do ventriculo esquerdo. [Howstuffworks,
1999].
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Figura 4.2 — Distribuicdo das vélvulas em relacdo aos atrios e aos

ventriculos. Fonte: [Howstuffworks, 1999].

4.2.2 - Funcionamento do Coracéo.

O coracgéo apresenta duas fases de funcionamento, a primeira acontece
guando o musculo cardiaco se contrai ou (bate) e denomina-se sistole, a
segunda quando o musculo cardiaco relaxa, antes da préxima batida, e
denomina-se diastole. Durante a sistole o coracao se contrai em dois estagios,
primeiramente os &trios contraem-se simultaneamente deslocando o sangue
para os ventriculos, em seguida os ventriculos ao receberem o sangue se
contraem conjuntamente bombeando o sangue para o exterior do coracao.
Posteriormente o musculo cardiaco entra em uma fase de relaxamento
permitindo que o seu interior seja preenchido novamente com sangue. Este
fato configura a diastole. A atividade de bombeamento sanguineo realizada
pelo coracéo se distribui de forma peculiar nos lados direito e esquerdo. O lado
direito tem como aspecto funcional efetivar a coleta de sangue venoso,
direcionando-o para os pulmdes que seréo responsaveis pela oxigenacdo do
sangue recebido, pobre em oxigénio, e a consequente liberacao de didxido de
carbono. [Howstuffworks, 1999].

Sendo assim, o lado direito do coracéo recebe sangue venoso enviando-
0s aos pulmdes, e o lado esquerdo do coracao é responsavel pelo envio desse
sangue oxigenado para o corpo humano.
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Figura 4.3 — Comportamento do coragdo relativo ao transporte da

massa sanguinea através do corpo humano. Fonte: [Howstuffworks, 1999].

Uma propriedade especial das células cardiacas é a excitabilidade, ou
seja, sob um estimulo apropriado, as células cardiacas desenvolvem potenciais
de acdo, que nada mais sédo do que alteragdes na voltagem da membrana.
Essas alteracbes, uma vez iniciadas, invertem a polaridade da célula. Um
estimulo apropriado pode ser uma corrente elétrica. Caso esta seja de pequena
magnitude abaixo da tensdo limiar (tensdo que favorece a despolarizacdo
celular), nenhum potencial de acéo sera desencadeado. [Moreira, 1995].

Algumas consideragbes mais detalhadas sobre a Eletrofisiologia das
Células Cardiacas séo apresentadas no Apéndice C.

4.2.3 — Conducéo Elétrica no Coracgéo.

A conducao elétrica do coracdo é caracterizada pela presenca de um
estimulador que determine o ritmo das despolarizacbes elétricas. Este
estimulador € conhecido como né sinoatrial, n6 sinusal ou n6 SA, localizado no
atrio direito, e funciona como o0 marca-passo natural do coracao.

O impulso elétrico inicial € gerado pelo né sinoatrial e € transmitido aos
atrios direito e esquerdo. Ao atingi-los, esse sinal provoca contragdo em ambos
os atrios. Neste instante ocorre um atraso na transmissao do estimulo em uma
estrutura denominada né Atrioventricular de forma que a contragdo dos atrios

contribua para o preenchimento dos ventriculos com sangue.
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O impulso elétrico percorre o nd atrioventricular ou né AV, o feixe de
HIS, que se divide nos ramos direito e esquerdo, alcancando as fibras de
Purkinje, e o musculo ventricular e os ventriculos direito e esquerdo se

contraem simultaneamente.

Aarta

Veia cava superior /
\\\

1. No sinusal

2. N¢ atrioventricular 3. Feixe de His

. 4. Ramo esquerdo
4. Ramo dirgito

5. Fibras
de Purkinje

Veia cava irferior

Copyright 1333, Howstuffwarks. cam, [nc.

Figura 4.4 - O Sistema Elétrico do Coracgdo. Fonte: [Howstuffworks,
1999].

A frequéncia de despolarizagdo apresenta valores maiores para o né
sinusal, em torno de 60 a 100 batidas por minuto e diminui a medida que o
sinal elétrico se aproxima da rede de Purkinje. Este aspecto confere ao né
sinusal a condi¢do de marca-passo dominante. As demais células que compde
0 nbédulo atrioventricular, as de regifes proximas aos aneéis mitral e tricuspide, e
as células do sistema His-Purkinje formam marca-passos secundéarios dotados
de menor freqléncia, que poderdo atuar caso as células do marca-passo
sinusal ndo consigam exercer sua fungdo de forma satisfatéria. [Hallake, 1994].

A figura 4.5 permite uma melhor compreenséo dos padrdes de potencial
de acdo durante o deslocamento do impulso elétrico do n6 sinusal para os
ventriculos. E visivel que o padrdo de acdo referente ao nd sinusal,
praticamente ndo apresenta o plateau, o que evidencia a atuagdo do mesmo

como marca-passo natural.
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Figura 4.5 - Padrbes de potencial de agdo durante o deslocamento do

impulso elétrico do né sinusal para o ventriculo. Fonte: [Moreira, 2002].

A eletrocardiografia concentra-se no registro de sinais elétricos oriundos
do coragdo que surgem a partir da formacdo de dipolos elétricos nas células
cardiacas. Maiores detalhes a respeito da importancia e do comportamento dos

dipolos elétricos nas células cardiacas poderdo ser observados no Apéndice C.

4.3 — Histérico dos Exames Eletrocardiograficos.

O interesse pela obtencdo a nivel epidérmico das medidas de variacao
do potencial elétrico no coragdo serviu como impulsionador para a idealizagédo
da eletrocardiografia. Contudo antes da exposi¢céo dos conceitos que envolvem
esta pratica clinica, é conveniente uma breve exposi¢cdo sobre os aspectos
histéricos que propiciaram o0 surgimento e o emprego dos exames
eletrocardiogréficos.

Os estudos envolvendo a atividade elétrica do coragdo remontam ao
século XIX. Neste periodo eram realizadas tentativas para efetivacdo de
medi¢cOes da atividade elétrica no coragdo de sapos. O aspecto inconveniente
era que o sucesso destas medicOes estava associado ao fato de que era
necessaria a captacao dos sinais elétricos diretamente sobre o coracao desses
animais.

Buscava-se entdo uma forma menos invasiva para a medicdo das
variagcOes elétricas no coracdo, de maneira que o sinal pudesse ser captado
apenas mediante o contato do eletrodo com a pele do animal. Mas para que

isto fosse possivel tornava-se imprescindivel a construcdo de eletrodos
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dotados de maior sensibilidade, visto que o sinal atenuava-se em fungédo da
interagcdo com 0ssos e tecidos, antes de alcangar o eletrodo.

Este problema foi resolvido em 1902 pelo cientista holandés Willem
Einthoven, que logrou aperfei¢coar a sensibilidade dos eletrodos associando-os
a um galvanémetro. Einthoven idealizou o coragdo no centro de um triangulo
equilatero, no qual os vértices seriam representados pelo brago direito (R),
brago esquerdo (L) e perna esquerda (F). Fonte: [Unifesp Virtual, 2003].

O modelo Einthoven identificava fisicamente a extensdo entre dois
membros (perna ou brago) como derivagéo, e sendo assim o modelo proposto
possuia trés derivagbes denominadas |, Il e lll ou D1, D2, e D3 e qualificadas
como bipolares.

O termo derivacao significa um par de eletrodos ligados a superficie do
corpo. A expresséo bipolar foi utilizada no modelo de Einthoven, porque
representava uma diferenca de potencial entre dois pontos determinados. As
medidas obtidas com o modelo de Einthoven demonstravam a diferenca de
potencial entre os membros indicados:

VR = potencial elétrico no brago direito, mais precisamente no pulso
direito.

VL = potencial elétrico no braco esquerdo, mais precisamente no pulso
esquerdo.

VF = potencial elétrico na perna esquerda, mais precisamente no
tornozelo esquerdo.

Podemos concluir de acordo com a figura 4.6, que as derivagdes
bipolares de Einthoven D1, D2, e D3, significam:

D1 representa a diferenca de potencial entre o brago esquerdo (VL) e o
braco direito (VR).

D2 representa a diferenga de potencial entre a perna esquerda (VF) e o
braco direito (VR).

D3 representa a diferenga de potencial entre a perna esquerda (VF) e o
brago esquerdo (VL). [Andreéo, 2004].

Como afirmado anteriormente, o tridngulo equilatero de Einthoven
formava um circuito fechado, que de acordo com a 22 Lei de Kirchoff, possui a

soma das diferencas de potencial nula.

(VL+VR +VF =0) (4.2)
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Figura 4.6 - Configuracdo do tridngulo equildtero de Einthoven,
apresentando como vértices 0os 3 pontos basicos para aplicacdo dos eletrodos.
Fonte: [Andreéo, 2004].

Observando-se a figura 4.6, verifica-se que:

D1=VL-VR (4.2)
D2 = VF - VR (4.3)
D3 =VF - VL (4.4)
D1+ D3 = D2 (4.5)

4.3.1 - Derivagdes Unipolares de Wilson.

Apos a contribuicdo de Einthoven para a detec¢cdo e mensuragdo dos
potenciais elétricos do coracdo utilizando o conceito de derivagdes bipolares
associadas ao emprego do galvandémetro, o0 pesquisador norte-americano
Frank Wilson, em 1932, idealizou o conceito de deriva¢fes unipolares, as quais
tém como objetivo medir potenciais locais e ndo a diferenca de potencial entre
dois pontos.

Para lograr éxito Wilson concebeu um modelo, exibido na figura 4.7, no
gual eram usados dois tipos de eletrodos, o eletrodo denominado indiferente e
o eletrodo explorador. O eletrodo indiferente era formado por trés fios elétricos
ligados a um terminal central, enquanto que as extremidades livres destes fios
eram conectadas aos eletrodos do brago esquerdo (LA = left arm), brago direito

(RA =right arm), e perna esquerda (LL = left leg).
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O terminal central era ligado ao pélo negativo do eletrocardidgrafo e o
eletrodo explorador ao pdlo positivo. [Moreira, 2002].

Conforme afirmado anteriormente as derivagdes unipolares dedicam-se
a medicdo de potenciais locais, e ndo diferengas de potenciais entre dois
pontos, portanto se aplicarmos ao braco direito de um paciente um eletrodo
explorador obteremos uma diferenga de potencial levando-se em consideragéo
o potencial Vra do brago direito e o potencial do eletrodo indiferente, cujo valor
é zero, logo;

Vra — 0 = Vga, 0 que significa o potencial elétrico local mensurado a
partir do brago direito. [Moreira, 2002].

Em funcdo da origem das derivagdes unipolares, foram estabelecidas
as seguintes denominagdes;

- Derivagédo VR, quando o eletrodo explorador esta localizado no braco
direito;

- Derivacdo VL, quando o eletrodo explorador esta localizado no brago
esquerdo, e

- Derivacdo VF, quando o eletrodo explorador esta localizado na perna

esquerda. [Moreira, 2002].

Estas derivacdes sdo reconhecidas como derivagfes unipolares néo

aumentadas dos membros.

Figura 4.7 - Derivagdes Unipolares ndo aumentadas de Frank Wilson.
Fonte: [Moreira, 2002].
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Considerando a topologia de circuitos elétricos, o modelo de Wilson

pode ser representado de acordo com a figura 4.8.

Terminal Central de Wilsan

Figura 4.8 - Terminal Central de Wilson. Fonte: [Unifesp Virtual, 2003]

Observa-se que Wilson adotou como ponto de partida a topologia de
Einthoven, introduzindo o terminal central T, cujo potencial é considerado zero
ou V; =0, esse modelo é portanto obtido unindo-se os vértices do triangulo de
Einthoven a um terminal central empregando-se resisténcias elétricas de 5.000
Ohms. [Unifesp Virtual, 2003].

A presenca das resisténcias elétricas em paralelo tem como objetivo a
identificacdo do potencial elétrico local, visto que a individualizagdo das
correntes elétricas possibilita o calculo do potencial elétrico nos vértices do

triangulo, por intermédio da Lei de Ohm.

4.3.2 — Derivagdes Unipolares Aumentadas de Goldberger.

O modelo proposto por Wilson possuia dificuldades para registrar os
potenciais elétricos originados no coracédo, devido a baixa amplitude desses
sinais, este aspecto reduzia as possibilidades de analise dos sinais elétricos
resultantes das praticas de eletrocardiografia. Em 1942, Emanuel Goldberger
pesquisador norte-americano, reformulou o modelo de Frank Wilson com o
intuito de amplificar o sinal registrado com um indice de aproximadamente
50%. A técnica de Goldberger consistia em desligar do terminal central a

extremidade que estava sendo explorada, o que provocava a diminuicdo da
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resistividade do conjunto de resisténcias elétricas em paralelo, e proporcionava
ao circuito correntes elétricas deslocando-se pela malha com maior
intensidade, e consequientemente de acordo com a Lei de Ohm, produzia maior
potencial elétrico ou amplitude do sinal. Devido ao objetivo estabelecido por
Goldberger, para a ampliacéo do sinal registrado, as derivagcdes de Goldberger
foram denominadas derivagOes unipolares aumentadas aVR, aVL, e aVF. A
presenca da letra “a” a frente do nome da derivagéo indica a presenga de um
sinal aumentado ou amplificado mediante a técnica elaborada por Goldberger.
[Unifesp Virtual, 2003].

A Topologia de Goldberger pode ser observada considerando-se a

Figura 4.9.

Figura 4.9 — Topologia dos circuitos elétricos de Goldberger. Fonte:
[Andreéo, 2004].

Frank Wilson posteriormente ao conceber as derivagbes unipolares,
identificou a necessidade da realizagcédo de registros de potenciais elétricos em
pontos mais proximos ao coragdo, e idealizou um conjunto de derivactes
denominadas unipolares precordiais. A principal caracteristica das novas
derivacBes constituia-se no fato de que o eletrodo indiferente ou negativo era
conectado ao terminal central de Wilson, enquanto que o eletrodo positivo ou
explorador era posicionado de forma sucessiva sobre as seis posi¢cdes ao
longo da parede toracica. [Moreira, 2002].

As derivagdes resultantes deste novo modelo, representadas na figura
4.10, sao denominadas pelo prefixo V, de voltagem, seguida de um numeral

gue indica a posi¢ao correspondente:
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V1 — quarto espago intercostal direito junto ao esterno;

V2 - quarto espacgo intercostal esquerdo junto ao esterno;

V3 - equidistante de V2 e V3;

V4 — quinto espagco intercostal esquerdo na linha médio-clavicular
V5 - linha axilar anterior;

V6 — linha axilar média. [Unifesp Virtual, 2003].

Figura 4.10 - Posicbes dos eletrodos exploradores em funcéo das
derivacdes precordiais e posicao do eletrodo indiferente conectado ao termina
central de Wilson. Fonte: [Andreédo, 2004].

Uma das caracteristicas principais das deriva¢des precordiais relaciona-
se a possibilidade de registros dos potenciais elétricos desenvolvidos pelo
coracao, e ndo apenas pelos potenciais elétricos de uma pequena parte do

miocérdio. [Moreira, 2002].

4.3.3 — Eletrocardiograma Padrao.

O exame eletrocardiografico convencional € constituido por 12
derivacdes divididas em dois grupos: seis derivagbes dos membros e seis
derivagdes precordiais:

- Derivagdes dos membros:
- Derivag0es bipolares de Einthoven: D1, D2 e D3.
- Derivagdes unipolares de Goldberger: aVL, aVR e aVF.
- Derivagdes unipolares pré-cordiais de Wilson: V1, V2, V3, V4, V5 E V6.
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Este conjunto de derivagdes permite estabelecer uma analogia com um
conjunto de maquinas fotogréaficas que ao serem acionadas registram fotos de
angulos diferenciados do coragdo. Os angulos diferenciados possibilitam uma
visdo mais nitida da atividade elétrica do coracao.

O deslocamento de impulsos elétricos através do coragdo produz ondas
de despolarizagéo e repolarizacdo. As ondas de despolarizagdo originam as
contragdes musculares, enquanto que as ondas de repolarizagdo sdo fatores
indicativos do retorno do coragéo ao potencial de repouso.

As ondas elétricas produzidas podem ser medidas mediante a utilizagdo
de um gréfico chamado eletrocardiograma ou mais comumente ECG. Com o
propdsito de identifica-las utilizam-se as letras P, Q, R, S, T e U, que permitem
a individualizacdo necesséria ao seu reconhecimento. [Andredo, 2004].

Constituem o tragado do ECG geralmente as ondas P, Q, R, Se T, os

segmentos PR e ST e os intervalos PR, e QT.

Figura 4.11 — Relagéo entre o estimulo cardiaco e o inicio do surgimento

das ondas no eletrocardiograma: Fonte: [Andredo, 2004].

De acordo com a figura 4.11 € possivel verificar o trajeto do impulso
elétrico e as ondas elétricas geradas.
1- NO Sinusal
2- Auricula
3- N6 Atrioventricular (AV)
4- Feixes de His
5- Fibras de Purkinje

6- Masculos Ventriculares [Andredo, 2004].
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- Onda P — As primeiras células que se despolarizam s&o as células do
né sinusal. A onda de atividade elétrica ao se propagar despolariza os dois
atrios. A parte inicial da onda P (figura 4.12), representa a ativacdo do atrio
direito e a parte final a ativacdo do atrio esquerdo. A onda P pode ser
observada como consequéncia da atividade do né sinusal, mas ndo representa
diretamente atividade sinusal. E a primeira onda a ser detectada, e coincide
com a propagacao elétrica nos atrios e o inicio de sua contracdo. [Moreira,
2002].

P wave

Figura 4.12 — Onda P, primeira onda detectada no exame ECG. Fonte:
[Morris, 2003]

- Onda Q — A onda elétrica ao alcancar o n6 AV promove a
despolarizacdo do septo interventricular. Este tecido separa os atrios dos
ventriculos, impedindo os impulsos elétricos de alcancarem os ventriculos de
forma direta, sendo o nd atrioventricular o Unico ponto de passagem que
permite a conducgéo do impulso em diregéo ao feixe de His.

O no atrioventricular (AV) também possui a condicdo de funcionar como
marca-passo, caso o nd sinusal tenha problemas. Outra funcionalidade
atribuida ao né AV, é a de causar um atraso na chegada do impulso elétrico

aos ventriculos, retardando a contragdo ventricular. [Moreira, 2002].

- Onda R - Surge quando o impulso elétrico de despolarizacéo alcanca

as paredes dos ventriculos.
- Onda S — Ocorre quando a onda de despolarizagéo atinge a regidao alta

posterior do septo interventricular e as paredes ventriculares que nao recebem

a ramificagéo da rede de Purkinje.
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- Complexo QRS — As ondas elétricas Q, R e S, quando consideradas
em conjunto formam um complexo (figura 4.13), que é reconhecido como
complexo QRS, o qual representa as forcas elétricas geradas pela
despolarizagéo ventricular. A despolarizacdo dos ventriculos direito e esquerdo
produz vetores antagdnicos, mas o fato do ventriculo do ventriculo esquerdo
apresentar maior massa faz com que a sua despolarizacédo seja predominante

no resultado do exame de ECG. [Morris, 2003].
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Figura 4.13 — Composicao do complexo QRS. Fonte: [Morris, 2003].

- Onda T — A onda T, representada na figura 4.14, é produzida pela
repolarizacdo ventricular. Ela se manifesta em sentido inverso ao sentido da
despolarizagdo, progredindo do epicardio para o endocéardio. Neste caso a
repolarizacdo comecga pelo final, ao invés de comecar pela parte que foi
inicialmente despolarizada. Isto ocorre pelo fato dos potenciais de acdo das
células do epicardio serem mais curtos, e em consequéncia mais suscetiveis
ao processo de repolarizagdo. O processo de repolarizacdo do atrio ndo é
perceptivel no exame ECG, visto que é encoberto pela despolarizacdo do

ventriculo. [Unifesp Virtual, 2003].

T wawe

Figura 4.14 - Onda T apds o complexo QRS. Fonte: [Morris, 2003].
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- Onda U - A onda U, representada na figura 4.15, € uma pequena
deflexdo que segue a onda T, resultante da repolarizacdo das células médio-
miocardicas, ou seja, aquelas que estdo situadas entre o endocardio, o
epicéardio e as células do sistema His-Purkinje, muitos eletrocardiogramas néo
detectam as ondas U, inclusive o mecanismo de sua formacao ainda é alvo de
discusséao na comunidade cientifica. [Morris, 2003].

No entanto, podem ser verificadas ondas U relevantes em atletas, e nos
casos de hipocalemia, (diminuicdo da concentracdo sérica do potassio), e

hipercalcemia, (aumento na dosagem de calcio sérico).

Figura 4.15 — Onda U com presenca nos eletrodos V1,V2 e V3. Fonte:
[Morris, 2003].

- Linha Isoelétrica - A linha isoelétrica ou linha de base é representada
por uma linha reta horizontal, indicando a auséncia de atividade elétrica no
coragao.

- Intervalos e Segmentos - Embora intervalos e segmentos parecam
semelhantes, existem diferengas entre os dois conceitos. O intervalo refere-se
ao tamanho de uma onda mais a linha isoelétrica que a segue, sendo
delimitado pelo inicio da préxima onda, ou seja, os intervalos contém ondas e
sao denominados pelas letras que representam as ondas de ambos os lados,
por outro lado o conceito de segmento envolve o espaco na linha isoelétrica
compreendido entre o final de uma onda e o inicio da proxima onda, ou seja,

segmentos sao linhas entre as ondas.
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- Intervalo PR - O intervalo PR, apresentado na figura 4.16, corresponde
ao tempo medido entre o inicio da despolarizacdo atrial (onda P) e o inicio da

despolarizagéo ventricular (onda Q, do complexo QRS). [SBC, 2003a].

- Segmento PR - O segmento PR, representado na figura 4.16, é
resultante de um breve retorno da onda P para a linha isoelétrica (eixo
horizontal do gréfico ECG), neste instante o impulso elétrico estd sendo

conduzido através o no atrioventricular (AV), e o sistema His-Purkinje.

PR segment

—

| PRintenal |

Figura 4.16 — Intervalo PR e Segmento PR Fonte: [Morris, 2003].

- Segmento ST - O complexo QRS termina em um ponto identificado
como J. Este ponto liga o final do complexo QRS com o inicio da onda T,
originando assim o segmento ST (figura 4.17), que representa o periodo entre
o final da despolarizagdo ventricular, e o inicio da repolarizagdo. O fato do
segmento ST demarcar o fim do ciclo de despolarizagéo ventricular e o inicio
da repolarizagdo constitui uma etapa de transigéo entre os dois ciclos, e agrega
ao referido segmento uma conotagao diferenciada, o que desperta a atengéo
dos cardiologistas quando da andlise do resultado dos exames de ECG.
[Morris, 2003].
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ST segment TP segment
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J point

Figura 4.17 — O segmento ST deve localizar-se no mesmo plano
horizontal do segmento TP, o ponto J atua como ponto de inflexdo, mais

precisamente entre a onda S e o segmento ST. Fonte: [Morris, 2003].

- Intervalo QT - O intervalo QT, apresentado na figura 4.18, é
considerado como o tempo total entre a despolarizagdo e a repolarizagdo

ventricular sendo, portanto mensurado do inicio do complexo QRS ao final da
onda T. [Morris, F. 2003].

WL

\

Figura 4.18 — Intervalo QT, detectado pelo eletrodo aVL. Fonte: [Morris,
2003].
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4.3.3.1 - Elementos de Analise do Eletrocardiograma.

O objetivo inserido neste contexto € o de oferecer alguns conceitos
basicos necessarios a analise de um tracado ECG. N&o é foco principal desse
trabalho a interpretagéo dos resultados obtidos em exames de ECG.

O exame eletrocardiografico representa sinais correspondentes a
atividade elétrica do coracdo, onde cada batida é composta de um namero
distinto de estagios cardiolégicos que originam caracteristicas diferentes na
onda ECG. Estas caracteristicas representam tanto despolarizacdo (descarga
elétrica) ou repolarizacéo (recarga elétrica) das células musculares em regides
particulares do coragéo. [Hughes, 2007].

Anteriormente foram apresentados elementos constitutivos de um
eletrocardiograma, sendo identificados e conceituados em separado as
principais ondas elétricas, os segmentos e intervalos do ECG, agora sera
observada a integracdo dos referidos elementos constitutivos em um Unico

tracado, que representa o tracado de um ECG normal.

—

Smm — | " 1
m

R 0.2 secondes 3 mm
0,3 mV t
I mom 0,04 5 i 1 mm 0,1 mV
Segment PE. Segment 5T T
P - ——— | ————— '[:
R,

Intervalle PR |

Complexe QRS '—~|

=7 Intervalle QT

Intervalle 5T ————

Figura 4.19 — Apresentagdo de um eletrocardiograma padrao composto

por ondas, intervalos e segmentos. Fonte: [Andredo, 2004].

Inicialmente observamos, na figura 4.19, que o papel ou fita utilizado nos
exames eletrocardiograficos, é reticulado, no qual podem ser referenciados

dois eixos, o horizontal e o vertical, o eixo horizontal é considerado como o eixo
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dos tempos e o eixo vertical como o eixo das tensdes elétricas, as quadriculas
de 1 milimetro no eixo horizontal equivalem a 0,04s, e as quadriculas de 1
milimetro no eixo vertical equivalem a 0,1 mV(milivolts). Normalmente
buscando a avaliagdo do exame de forma mais &gil, considera-se grupos de 5
(cinco) quadriculas nos eixos horizontal e vertical, e em funcdo deste aspecto
temos no eixo horizontal cinco quadrados equivalentes a 0,2 segundos, € no
eixo vertical equivalentes a 0,5mV.

Em condi¢cdes normais o impulso elétrico € produzido no ndé sinusal,
propaga-se para os atrios e os ventriculos, determinando a contracdo destas
camaras, e se extingue. A pequena corrente elétrica gerada pode ser captada
na superficie corporea por eletrodos conectados a um eletrocardiografo que
amplifica o sinal elétrico e o transforma em registro grafico, que pode ser
visualizado em uma tela ou impresso em papel. O ECG é um gréfico das
variagGes da corrente elétrica em fungéo do tempo repetindo-se a cada ciclo

cardiaco, em torno de uma linha horizontal denominada linha isoelétrica.

4.3.3.2 — Deflexdes e Amplitude do Sinal.

O conceito de deflexdo esta relacionado com o sentido de propagacao
do impulso, tendo como referéncia o eletrodo. Quando o eletrodo esta
posicionado no sentido de propagacdo do impulso verificamos uma deflex&do
positiva, o que implica em dizer que existe uma oscilagdo da onda acima da
linha de base. Caso o eletrodo esteja conectado ao paciente em uma posicao
oposta ao sentido de propagacao do impulso elétrico, observa-se uma deflexdo
negativa, a qual é caracterizada por uma oscilacdo da onda abaixo da linha de
base, conforme descrito na figura 4.20. Quando o eletrodo estiver posicionado
em uma posicdo perpendicular ao sinal elétrico, registrard& uma deflexdo
positiva quando o impulso se aproximar, e uma deflexdo negativa quando o
impulso se afastar. Neste caso a deflexdo € chamada de bifasica. [Moreira,
2002].
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Figura 4.20 — No eletrodo V2 registra-se uma deflexdo negativa, visto

que o impulso elétrico afasta-se de V2, por outro lado, no eletrodo V5 é
possivel verificar uma deflex@o positiva, uma vez que o sinal elétrico aproxima-
se de V5. Fonte: [Moreira, 2002].

A amplitude da onda registrada no ECG, considerando-se como
referéncia o eixo vertical, pode ser influenciada pela massa miocérdica,
interposicdo de tecidos ou 6rgédos, como os pulmdes ou parede toracica, e a
disténcia entre os eletrodos e o miocardio. Os pacientes que apresentam
hipertrofia ventricular, representada na figura 4.21, tem uma massa miocardica
maior e em conseqiéncia os exames ECG indicam ondas de amplitude
elevadas. A presenca de fluidos pericardicos, enfisema pulmonar, ou
obesidades produzem obstaculos ao fluxo do sinal elétrico e provocam ondas

de amplitudes reduzidas. [Morris, 2003].

-

Figura 4.21 — A amplitude da onda é maior, visto que o paciente
apresenta um quadro de hipertrofia ventricular, sendo assim a massa mais
espessa proporciona um fluxo de corrente mais intenso, e uma maior deflex&o.
Fonte: [Moreira, 2002].

Os eletrodos tém a caracteristica de oferecer visdbes do coragcao

relativamente a dois planos: Os eletrodos precordiais denominados de V1 até

V6, “véem” o coragdo em um plano horizontal, e os eletrodos relativos aos
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membros, I, 1l, lll, aVR, aVL, e aVF, *“visualizam” o coracdo sob a perspectiva

de um plano vertical. [Morris, F. 2003].

A composicao destes 12 eletrodos forma a base do exame ECG normal,
e a distribuicdo anatdbmica dos eletrodos permite verificar as seguintes regides
do coragdao:

- Eletrodos I, 111, e aVF: a superficie inferior do coracao.

- Eletrodos V1 a V4: a superficie anterior do coragéo.

- Eletrodos I, aVL, V5 e V6 : a superficie lateral.

-Eletrodos V1 e aVR : o atrio direito e a cavidade do ventriculo esquerdo.

aVR o A "_ e alL

W Ve v va

TE aVF 1]

Figura 4.22 - Perspectiva de visdo dos eletrodos, os eletrodos dos
membros observam o coragdo em um plano horizontal e os eletrodos

precordiais em um plano vertical. Fonte: [Morris, 2003].

4.3.3.3 — Ritmo Cardiaco.

A regularidade do ritmo cardiaco esta associada a propagacao
do impulso elétrico, essa regularidade pode ser verificada comparando-se a
distancia entre ondas R consecutivas. O ritmo cardiaco é regular quando estes
intervalos sdo iguais ou constantes, e irregulares quando os intervalos sao
diferentes ou inconstantes. Na arritmia sinusal estes intervalos séo diferentes

entre si, com diferengas superiores a 160 ms entre 0 maior e 0 menor intervalo
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R-R. Em criangas apresenta natureza fisioldgica, visto que esta relacionada ao
ciclo respiratério com aumento da frequiiéncia cardiaca durante a inspiracéo,
diminuindo na expiracdo (arritmia fasica). Para idosos relaciona-se com a
disfuncéo do nédulo sinusal (arritmia nao-fasica). [Feldman, 2004].

O ritmo sinusal é considerado ritmo cardiaco normal, dado que ele

respeita o caminho normal de condugéo do coragdo. [Andredo, 2004].

4.3.3.4 — Frequéncia Cardiaca.

A frequéncia cardiaca € considerada normal quando apresenta valores
pertencentes ao intervalo de 60 a 100 bpm. Taxas de batimento superiores a
100 bpm séo consideradas como taquicardias, e taxa de batimentos inferiores
a 60 bpm configuram um quadro de bradicardia. O célculo da frequéncia
cardiaca, para ritmos regulares, pode ser realizado a partir do diagrama de
ECG, observando-se que 1 milimetro no eixo horizontal equivale a 0,04s.
Conclui-se, portanto que um quadrado maior composto por cinco quadrados
corresponde a 0,2s. O calculo da freqliéncia cardiaca durante os exames
eletrocardiogréficos calibrados a velocidade padrdo de 25 mm/s é realizado,
dividindo-se 300 pelo nimero de agrupamentos de cinco quadrados existentes
entre duas ondas R consecutivas, ou dividindo-se o nimero 1500 pelo numero
de quadrados entre duas ondas R consecutivas. Em paises nos quais a
velocidade padrdo do exame de ECG é 50 mm/s, o calculo é realizado
dividindo-se 600 pelo nimero de agrupamentos de cinco quadrados existentes
entre duas ondas R consecutivas, ou dividindo-se 3000 pela quantidade de

quadrados de compreendidos em um intervalo R-R consecutivo. [Morris, 2003].
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Figura 4.23 — Para este ritmo regular, o intervalo R-R compreende dois
conjuntos com cinco quadrados, portanto a frequéncia cardiaca é 300 / 2 =
150bpm. Fonte: [Morris, 2003].
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No caso da ocorréncia de ritmos irregulares, a técnica utilizada é a do
“ritmo strip”, na qual se considera para a andlise desejada um trecho da fita de
papel com 25 cm de extensdo, 0 que no eixo dos tempos equivale a 10
segundos de gravacao, visto que a velocidade padrdo de 25 mm/s é necessario
1 segundo para gravar 2,5 cm de tragado.

Sendo assim, para ritmos irregulares, o calculo da freqiiéncia cardiaca é
elaborado mediante a contagem do nimero de intervalos entre complexos QRS
durante 10 segundos ou 25 centimetros de papel (strip), e a posterior

multiplicagéo da quantidade de intervalos obtidos por 6. [Morris, 2003].

Figura 4.24 - Neste exemplo existem 21 intervalos de complexos QRS,
como o ritmo é irregular calcula-se a frequéncia cardiaca do paciente
multiplicando-se os 21 intervalos por 6, 0 que resulta em uma frequéncia
cardiaca de 126 bpm. Fonte: [Morris, 2003].
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Capitulo 5 - Arritmias.

5.1 — Introducéo.

O ritmo do coracdo € normalmente gerado e regulado por células
conhecidas como marcapasso ou pacemaker, que estdo localizadas no interior
do no sinusal situado na parede do atrio direito. A atividade do marcapasso
sinusal rege o ritmo dos atrios e dos ventriculos estabelecendo seqlencias de
contrac@es atriais e ventriculares. O ritmo cardiaco normal tem uma freqiiéncia
compreendida entre 60 a 100 batimentos por minuto, quando essa frequéncia

apresenta-se fora deste intervalo temos uma situagao de arritmia.

5.2 — Arritmias Originadas nos Atrios.

Sdo arritmias comuns na clinica, acometendo individuos
predominantemente na fase adulta e idosa, raramente criangcas. Tem algum
significado clinico quando séo frequentes e acompanhadas de sintomatologia,
podendo ocorrer em cora¢gdes normais secundarias a causas extra-cardiacas,
ou serem manifestacdes de cardiopatias incipientes. Os tipos mais comuns sao
os batimentos ectopicos e as taquicardias atriais. [Moreira, 1995 ].

Em adultos a situagdo de taquicardia é correspondente a uma taxa de
batimentos cardiacos superior a 100 bpm. As taquicardias supraventriculares
podem ser divididas em dois grupos distintos dependendo de sua origem; as
taquicardias originadas nos &trios e as taquicardias geradas na jungdo
atrioventricular:

As taquicardias originadas nos étrios classificam-se como:

- Taquicardia Sinusal
- Fibrilag&o Atrial
- Flutter Atrial

- Taquicardia Atrial.
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As taquicardias originadas na juncao atrioventricular s&o denominadas :
Taquicardia Re-entrante Nodal Atrioventricular e Taquicardia Re-entrante
Atrioventricular. [Morris, 2003].

Os sinais de ECG relativos a taquicardia sinusal e a fibrilacdo atrial séo

objetos de andlise nessa dissertacéo.

5.3 — Taquicardia Sinusal.

A taquicardia sinusal € geralmente motivada por uma resposta
fisiolégica, mas pode ser causada por drogas simpaticomiméticas ou distUrbios
enddcrinos. A taxa de batimentos raramente excede 200 bpm em adultos.
Cada onda P é seguida por um complexo QRS, embora o tamanho da onda P
possa ser aumentado em funcédo da taxa de batimentos, e o tamanho do
segmento PR possa ser encurtado. Com uma taquicardia mais intensa a onda
P podera desaparecer e ndo preceder a onda T. [Morris, 2003].

O ritmo sinusal normal é caracterizado por ondas P positivas nas
derivacdes |, I, avVF, V4,V5 e V6 e negativas em aVR, a duragcdo do ciclo
béasico, intervalo P-P, varia em até 10%. O intervalo P-R é igual ou maior que
120 ms e pode variar com a freqiiéncia cardiaca que oscila entre 60 e 100
batimentos por minutos. Fora desse intervalo o volume de batimentos é
definido como taquicardia sinusal para valores superiores a 100 bpm e
bradicardia sinusal para valores inferiores a 60 bpm. [Moreira, 1995].

Figura 5.1 — Taquicardia Sinusal no ECG observa-se a presenca da

onda P antes de cada complexo QRS. Fonte: [Morris, 2003].
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O sistema nervoso autbnomo simpatico e o parasimpatico atuam sobre
o né sinusal sendo que durante as situacdes de repouso prevalece o sistema
parasimpatico. Quando ocorre a supressdo da atividade parasimpética ou o
crescimento da atividade simpética surge a aceleracdo da frequéncia sinusal.
[Moreira, 1995].

Varios fatores provocam o surgimento da taquicardia sinusal entre os
quais: ansiedade, estresse fisico e mental, insuficiéncia cardiaca, embolia
pulmonar, hipotensao arterial, hipdxia, distirbios enddcrinos, anemias e drogas
como anfetaminas, atropina, adrenalina, cafeina, teofilina, dopamina, é&lcool e
nicotina.

O esforgo fisico praticado por individuos ndo treinados é outro fator
relevante para o surgimento da taquicardia sinusal. Em pessoas com um bom
condicionamento fisico observa-se que a frequéncia sinusal ndo aumenta com
o esforgo realizado. Os sintomas mais comuns da taquicardia sinusal séo as
palpitacdes, definidas como batimento rapido no pescogco e na cabeca, e a
impresséo de que “o coracdo saira pela boca”, apds a realizacdo de exercicios
fisicos. [Moreira, 1995].

5.4 — Fibrilag&o Atrial.

A fibrilacdo atrial € uma taquiarritmia supraventricular que se caracteriza
pela auséncia de atividade elétrica, e contratil atrial, ritmica e sincronizada. Sua
incidéncia aumenta com o avancar da idade. Por esta razdo, essa arritmia é
tida como disturbio de ritmo causado pela degeneragdo do midcito. Entretanto,
a origem da fibrilacdo atrial em individuos mais jovens faz com que outras
causas possiveis dessa arritmia estejam presentes. [Moreira, 2007].

Do ponto de vista clinico pacientes com fibrilagdo atrial podem
apresentar palpitacdes taquicérdicas e irregulares aos esforcos ou em repouso,
falta de ar, e até quadros de insuficiéncia cardiaca. Pelo exame fisico
caracteriza-se por irregularidades no pulso arterial, ora cheio ora fraco
aleatoriamente, indicando diferentes volumes sistolicos. Existe uma diferenca
entre a freqiéncia dos ruidos cardiacos & ausculta e o pulso periférico sendo a
primeira maior do que a segunda. O pulso jugular torna-se praticamente
ausente, ndo se observando as tipicas ondula¢ées do ciclo cardiaco. [Moreira,
2007].
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A fibrilacdo atrial é caracterizada por despolarizacdes atriais em
desordem, e sem uma contracdo atrial efetiva. Neste caso 0 processo de
ativagdo atrial torna-se totalmente cadtico. [Hallake, 1994]. O formato
assimétrico dos atrios e a origem excéntrica dos estimulos, visto que o nd
sinusal esté localizado na parede do atrio direito, concorrem para que em um
dado momento no interior dos atrios tenhamos fibras miocardicas préximas ao
nédulo sinusal que ja se despolarizaram e repolarizaram, fibras a média
distancia que ainda estéo passando por despolarizacéo e fibras mais afastadas
que ainda ndo se despolarizaram. A assimetria fisiolégica dos atrios podera ser
mais acentuada nas seguintes condi¢Bes: caso os atrios estejam aumentados,
ou o tempo de conducdo esteja mais lento, ou o periodo refratario seja
reduzido, ou caso existam lesdes nas fibras atriais.

A fibrilagdo atrial est4 associada a hipertenséo arterial, aterosclerose,
insuficiéncia cardiaca, doenca coronariana e outros tipos de doencas
cardiacas, como doengas das valvulas, pericardite (inflamag&o do pericardio —
membrana que envolve o coracdo), defeitos congénitos no coracdo, e as
doengas pulmonares cronicas. Ela também pode ser causada por fatores ndo
relacionados ao coragdo, como diabetes, hipertireoidismo, medicamentos,
dieta, estresse, e toxinas ambientais. [Howstuffworks, 1999].

A fibrilagdo atrial € a mais comum das arritmias sustentadas. Em
aproximadamente 30% dos casos a fibrilagdo atrial pode ocorrer na auséncia
de cardiopatia (fibrilacdo atrial solitaria), ou sem nenhuma doenca (fibrilagdo
atrial idiopética). Sabe-se também que a fibrilac&o atrial € muito mais frequente
na presenca de doenc¢a do nd sinusal, sindrome de Wolff-Parkinson-White e de
taquicardias por reentrada nodal atrioventricular. [SBC, 2003b].

A real incidéncia de fibrilagcdo atrial no Brasil ainda ndo é conhecida,
entretanto estima-se que seja mais frequente em homens do que em mulheres
na proporcdo de 2:1. [SBC, 2003b]. A doenca reumatica aumenta de oito
vezes a chance de aparecimento de fibrilagéo atrial no homem e de 27 vezes

na mulher. [Moreira, 1995].
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5.4.1 — Classificacdo de Fibrilacdo Atrial.

Durante os Ultimos anos, indmeros tipos de classificagdo foram
sugeridos: etiologica, (primaria ou secundaria); cuja importancia se deve
especificamente as classicas apresentagdes “idiopéticas e reuméticas” (figura
5.3); sintomatoldgica (sintomética ou silenciosa); de acordo com a resposta
ventricular (alta, adequada ou baixa); aspecto eletrocardiogréafico (fina ou
grosseira); eletrofisiologica (Konings, tipo |, Il e Ill); conforme o modo de inicio
(adrenérgica ou vagal-dependente); de acordo com a resposta & ablacdo por
radiofreqiéncia (RF); e pelo padréo temporal (aguda, paroxistica, ou crbnica).
Esta ultima parece ser a mais adequada porque tem implicacdes terapéuticas
muito claras. [SBC, 2003b]. A verséo inicial foi proposta por Camm (figura 5.2)

gue excluiu o subgrupo “aguda” e estabeleceu os seguintes critérios:

a) Fibrilacdo Atrial Inicial — Quando ocorre a primeira detecgao,
sintomatica ou ndo, da arritmia, desde que a duracdo seja superior a 30s
(forma sustentada). Neste critério incluem-se, ainda, casos de fibrilacdo atrial

com inicio desconhecido e histdria clinica de primeiro episadio;

b) Fibrilagdo Atrial Cronica - em que se documenta a recorréncia da

arritmia, podendo se apresentar de trés formas distintas:

Paroxistica: Compreende os episodios inesperados, geralmente sao
autolimitados e freqientemente revertem espontaneamente ao ritmo sinusal.

O carater imprevisivel da fibrilacdo atrial paroxistica implica em uma
necessidade de monitoramento constante, com a intencdo de atender a
expectativa utiliza-se o dispositivo denominado Holter, que permite o
acompanhamento do paciente durante 1 dia ou mais, e consequentemente

verificar o inicio e o término da referida fibrilagdo. [Castells, 2005].

Persistente: Compreende os episddios com duragdo superior a sete
dias. Neste caso, a interrupcdo da fibrilagdo atrial geralmente exige
cardioversdo elétrica e/ou farmacoldgica. O limite de sete dias, embora
arbitréario, define um periodo no qual a reversdo espontanea € pouco provavel e
a reversdo farmacoldgica raramente ocorre. E importante salientar que essa

pode ser a primeira apresentacao clinica da arritmia ou pode ser precedida por
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episadios recorrente, tornando dificil, muitas vezes, o diagnostico diferencial

com a fibrilagéo atrial inicial.

Permanente: Compreende 0s casos em que a arritmia esta
documentada h& algum tempo e que a cardioversao, farmacoldgica ou elétrica,
€ ineficaz na reversdao ao ritmo sinusal. Incluem-se também, nessa

apresentagao:

| - casos de recorréncia de fibrilagdo atrial até 24h pés-cardioverséao
elétrica (CVE) otimizada;

II - fibrilacdo atrial de longa duracdo, em que a CVE esta contra-indicada
ou nao é aceita pelo paciente, o que alguns preferem denominar fibrilagcao atrial

permanente "decidida".

FA CLASSIFICAG@O
PADRAO | 1°eriséDIO =
TEMPORAL ” INICIAL
DA FA

RECORRENTE

PAROXISTICA I
PERSISTENTE

PERMANENTE

Figura 5.2 — Classificagédo da Fibrilacdo Atrial de acordo com o padréo

temporal proposto por Camm. Fonte: [SBC, 2003b].

FA - CLASSIFICAGAO

Etioldgica
PRIMARIA SECUNDARIA
* Idiopatica, esssencial, +nsuf. Coronariana
solitaria ou criptogénica *HAS
« Familiar / genética «Tireotoxicose

+ Cardiopatia Reumatica
« Pericardite

«DPOC

* Miocardiopatias

* Qutras

Figura 5.3 - Classificacao etiolégica de Fibrilacdo Atrial. Fonte: [SBC,
2003b].
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5.5 — Fibrilag&o Atrial no Exame Eletrocardiografico.

Nos exames ECG, a fibrilacéo atrial € caracterizada pela auséncia da
onda P, as quais sdo substituidas por ondulacbes finas, ondas f, com
frequéncia de 350 a 600 bpm e amplitude e morfologia variavel, sendo mais
visiveis nas derivagdes Il e V1. [Moreira, 1995], [Morris, 2003].

A variabilidade da morfologia pode alterar a configuragdo do segmento
ST, as ondas T e os complexos QRS. Em alguns casos as ondas f sdo tdo
achatadas que o diagnostico da fibrilagdo atrial torna-se dificil, neste caso é
possivel recorrer as irregularidades dos complexos QRS, e alteracdes da
repolarizacdo ventricular. A amplitude das ondas f tende a diminuir em
individuos de maior idade, e a medida que aumenta a duracdo da fibrilacdo
atrial. [Moreira, 1995], [Morris, 2003].

Somente alguns dos impulsos “passam” através do ndé atrioventricular
para produzir uma resposta ventricular irregular. Esta combinag&o de auséncia
de ondas P, oscilagbes finas na linha de base (ondas f) e irregularidades no
complexo ventricular é caracteristica da fibrilacao atrial.

A fibrilagdo atrial com maior freqiiéncia pode dificultar a distingdo com
outras taquicardias. O intervalo RR permanece irregular, contudo, as afericbes
realizadas com uma régua de papel ou com compassos de calibre geralmente

confirmam o diagnéstico. [Morris, 2003].

Figura 5.4 — A fibrilagdo atrial representada neste trecho de ECG,
demonstra a auséncia das ondas P, a presenca das ondas f (pequenas
ondulac¢des na linha de base), assim como espacejamentos irregulares entre 0os
complexos QRS. Fonte: [Morris, 2003].
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5.6 — Fibrilag&o Atrial e Tromboembolismo.

Quando a fibrilagéo atrial ndo € tratada, o batimento cardiaco rapido e
desorganizado pode enfraquecer o musculo cardiaco, de maneira que ao longo
do tempo o coragdo se dilate, ficando com as paredes mais finas e
apresentando maior dificuldade de contragdo e bombeamento adequado do
sangue. Esta condicdo denominada insuficiéncia cardiaca é uma causa
potencial de morte. As pessoas com fibrilagéo atrial apresentam maior risco de
derrame, visto que as camaras do coragdo ndo sao esvaziadas de forma
eficiente, e sendo assim, o sangue pode se acumular e as vezes coagular-se.

Se um coagulo nos atrios se rompe, ele pode percorrer as artérias até o
cérebro, causando um derrame, ou alojar-se em uma artéria causando embolia
pulmonar, trombose das pernas e nos rins, entre outros sérios problemas.
[Howstuffworks, 1999].

A fibrilacdo atrial € a causa mais freqiente de tromboembolismo
sistémico, particularmente acidente vascular cerebral. Cerca de 40% dos
tromboembolismos recorrem durante o primeiro més apds o primeiro evento e,
em até 60% no periodo de um ano. Aproximadamente 85% dos casos de
embolia periférica de origem cardiaca ocorrem em pacientes com histérico de
fibrilag&o atrial, e o cérebro € a regido mais afetada em 2/3 dos casos. [Moreira,
1995].

A gravidade do acidente vascular cerebral é variavel, mas de acordo
com estudos realizados concluiu-se que, cerca de 70% dos pacientes
apresentaram déficit neurolégico permanente ou evoluiram para Obito
secundario as extensas areas de infarto cerebral. [Moreira, 1995].

O tromboembolismo periférico é mais frequente na fibrilagdo atrial
crbnica do que na fibrilacdo atrial paroxistica, visto que a frequéncia de
episddios de fibrilagdo atrial paroxistica ndo influencia a incidéncia de
tromboembolismo. Mas, considerando-se o fato que quanto a maior frequéncia
dagueles, maior a chance de desenvolver a forma crbnica, conclui-se que a
previsédo de recorréncias deve diminuir ou retardar o risco de embolizagdo na

fibrilac&o atrial. [Moreira, 1995].
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A fibrilagdo atrial ndo relacionada a valvopatia é a precursora mais
importante de acidentes vasculares cerebrais em individuos de idade
avancada, aumentando o seu risco em 7% em idades entre 50 e 59 anos, para
36% em idades entre 80 e 89 anos”. 35% a 37% dos pacientes com fibrilag&o
crbnica tém sinais tomogréficos de infarto cerebral devido ao tromboembolismo
“silencioso”. Os trombos sdo formados nos atrios durante a fibrilagdo atrial em
decorréncia da estase sanglinea, secundéaria & auséncia de contragdo atrial.
Ao ecocardiograma demonstra-se a formagdo de ecos densos no atrio e
apéndice atrial esquerdo e manifestacdo do fluxo sanguineo lento nesta

camara. [Moreira, 1995].
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Capitulo 6 - Aplicacdo de PCA e Kohonen na Analise de
Sinais de ECG.

Existem técnicas diferenciadas que permitem a supresséo da atividade
ventricular (Complexo QRS), presentes nos exames eletrocardiogréficos.

A técnica de Subtracdo da Média de Batidas (Average Beat Subtraction -
ABS), por exemplo, esta fundamentada no fato de que a fibrilacdo atrial esta
desacoplada da atividade ventricular, e sendo assim, a média de batidas &
subtraida para produzir um sinal residual que contém a atividade atrial. [Stridth,
2001], [Sloccum, 1985], [Shkurovich, 1998]. O uso da técnica de filtragem
recorrente adaptativa é também relacionado a atividade de cancelamento do
complexo QRST, no qual a resposta impulso do filtro é adaptada para as
batidas sucessivas e posteriormente utilizada para a subtrag&o. [Stridth, 2001],
[Thakor, 1991].

O PCA é indicado para a analise do ECG de 12 eletrodos, porque todos
os eletrodos medem a mesma fonte de atividade elétrica (0 coracdo) e sao
nao-independentes. [Langley, 2000].

A informag&o espacial fornecida pelos exames realizados com Holter é
muito limitada, o que acarreta um aproveitamento menor na aplicacdo da
técnica PCA. [Castells, 2005].

O sinal de ECG apresenta também um elevado grau de redundancia
temporal que pode ser explorado a fim de cancelar a atividade ventricular, isto

significa dizer que usualmente o complexo QRS exibe um padré&o recorrente.

Entretanto, diferentes aspectos morfologicos do QRS, como variacdes
menores da onda QRS podem ocorrer. Quando varias batidas consecutivas do
mesmo eletrodo sdo extraidas e submetidas ao PCA, os componentes
principais sé@o originados em concordancia com a ordenagao dos autovalores e

interpretados da seguinte forma:
- O componente mais significativo, € relacionado ao principal complexo

QRS, caso existam diferentes morfologias QRS havera um componente

principal para cada padréo.
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- Os poucos componentes principais seguintes correspondem a
dindmica da onda QRS, e caso existam regularidades na morfologia o0s

componentes principais poderdo estar ausentes.

- Em sequéncia apresentam-se 0os componentes principais que estao

relacionados a atividade atrial.

- Os componentes principais restantes correspondem aos ruidos.
[Castells, 2007].

O método PCA determina a proje¢do que cada componente principal
possui em cada batida (beat), sendo assim o complexo QRS é removido em
cada batida pela consideragéo das proje¢cbes dos componentes ventriculares
do sinal ECG. As batidas presentes no diagrama de blocos (figura 6.1) sé&o
inicialmente submetidas ao método PCA e passam por um processo de
andlise, no qual sdo identificados os componentes principais das atividades
ventriculares, atriais e os ruidos, onde cada componente participa de seu

respectivo subespago.
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Figura 6.1 — Diagrama de blocos do PCA para estimar a atividade atrial

durante a fibrilagédo atrial. Fonte: [Castells, 2007].

Observa-se que os sinais do ECG ao serem submetidos ao PCA sé&o
acomodados em subespacos diferenciados em trés categorias: Subespago de

ruidos, Subespaco Ventricular e Subespaco Atrial.
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Apés este processo 0s componentes principais do subespaco atrial sao

processados com o intuito de reconstruir a atividade atrial sem a interferéncia

da atividade ventricular e dos ruidos. A figura 6.2 demonstra uma situagdo na

qual o PCA é aplicado a um episédio de fibrilacdo atrial.
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Figura 6.2 — Exemplo de extragdo do sinal atrial durante um episodio de

fibrilacdo atrial. Fonte: [Castells, 2007].
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Na figura 6.2a considera-se o sinal de ECG proveniente de oito
eletrodos, onde x; e X, representam os eletrodos | e Il, enquanto que o0s
eletrodos de x3 a xg sdo precordiais. Na figura 6.2b, apés a aplicacdo do PCA
ao sinal de ECG, observa-se os componentes principais correspondentes.
Nesse exemplo os trés primeiros componentes representam a atividade

ventricular, e o quarto componente a atividade atrial.

6.1 — Implementacdo.

Os dados utilizados na simulacdo sdo provenientes do portal do
Physiobank (National Institute of Biomedical Imaging and Bioengineering,
2003), consoante a experimentos realizados em pacientes com arritmias
cardiacas observando os quadros de taquicardia sinusal e fibrilagcdo atrial
originados de exames de eletrocardiograma. Os dados referem-se as
observacgoes realizadas sobre nove derivagoes, (I, II, lll, aVr, aVl, avf, V1, V2 e
V3), totalizando 180.000 exemplos de registros de medi¢cdes diarias dos sinais
de ECG.

As tabelas 6.1 e 6.2 apresentam exemplos dos sinais de ECG

concernentes a taquicardia sinusal e fibrilacéo atrial utilizados na simulacéo.

Sinais de Taguicardia Sinusal por Eletrodos

| 1] ] Avr Avl Avf Vi V2 V3
511 512 51z 514 315 516 517 518 519

02714 QU004 AU0311  -Odeds 0042 Q0004 00001 ooool - 00003
02610 -0,0035 -00250 -0,1633 -00448 00002 00007 00001 -0,0004
02611 -0,0062 -0,0219 -0,1630 -0,0442 -00003 D0,0003 00000 -0,0001
02632 -0,007¢ -0,0327 -0,1608 -0,0426 -0,0000 00000 0,0000 10,0002
0.254% -0,0150 -0.0243 -01515 -0.0430 -0,0005 00000 0.0004 0.0001
0,2487 -0,0241 -0,0083 -0,1519 -00449 -0,0004 00001 00001 -0,0005
0,2454 -0,0253 -0,0015 -0,1527 -0,0452 -00003 00000 -0,0004 0,0006
0,2528 -0,0152 -0016% -0,1593 -0,0432 00002 00004 -0,0003 00001
0,2536 -0,0170 -0,0130 -0,1603 -0,0437 -00001 00006 -0,0002 -0,0001
0,2441 -0,0285 00015 -0,1528 -00434 -00005 -0,0003 0O,0000 02,0007
02460 -0,0218 -0,0044 -0,1467 -00448 -0,0002 -0,0000 -0,000L 0,0004

Tabela 6.1 — Representacdo dos dados referentes a Taquicardia Sinusal

utilizados na simulacgao.
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Sinats de Fibrlaghn Atral (eletrodas)

A I § T
Il V1 Avt Il vl Af Il Vi Avf Il 1 Avf
AFLIA  AF12A AF13A AF111 AFL2| AF13l AF115  AFXMS  AR13S  AFIIT  AFL2T  AFLST
-0,158: 00082 00985 0034 00113 Q0088 04761 00631 Q0055 37608 02731 00416
0173% Q0270 00793 00239 -0013¢ 00073 O478c 00651 OO0O0ER® 24000 -0298% 01639
0172y 90501 00685 00346 -00143 00090 04316 -00480 00015 25402 03361 03385
01633 00167 01137 00301 00125 00087 03040 00667 00262 01220 03811 05337
0141 00158 01130 00354 00132 00089 Q3050 D070 00322 23709 04276 06844
01255 00081 01123 Q0360 00153 00079 04951 00461 00017 40176 -0419% 08093
01536 00879 00466 00216 00100 Q0071 04888 00660 00309 41537 04142 06484
01683 00365 -D0O60 Q0266 00088 00084 04889 00131 Q0200 41593 04566 08451
0,1666 <0680 -00674 00285 -00136 00066 04941 00256 00524 41618 04773 (7838
01570 00791 00816 00341 -00124 Q0087 05012 00180 00447 413 04793 (6122
01280 00254 00855 00245 00099 Q0082 04921 00331 00474 33785 04608 03056

Tabela 6.2 — Representacdo dos dados referentes a fibrilagdo atrial,

utilizados na simulacgao.

O algoritmo referente as simulacdes foi desenvolvido na linguagem
MATLAB, versédo 7.0, proporcionando a integracdo das técnicas de PCA e
SOM. Neste contexto coube ao PCA a supressao da atividade ventricular e a
rede neural SOM a identificacdo dos tipos de arritmias similares.

A tabela 6.3 demonstra, em carater genérico, a representacéo vetorial
adotada para os dados pertencentes as tabelas 6.1 e 6.2.

1 2 M

Objetos {elatrodo 1) {eletrodo 1) [§]
1 11 X2 Xin

2 X2y Xzz Kzp

M '{rl.l ':I'I::.! "?IJJ

Tabela 6.3 - Representacdo tabular do conjunto de dados ECG em
termos vetoriais, nesse caso 0 vetor X yp € 0 d-ésimo atributo do n-ésimo
objeto.

O parametro D representa a quantidade de eletrodos utilizados nos
exames de ECG, enquanto que o parametro N representa a quantidade de
medicOes efetuadas, e, portanto, o vetor x yp referencia um dado ou objeto no
espaco d-dimensional de entrada.
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Para uma compreensdo mais detalhada dos conceitos empregados,

apresentamos a figura 6.3, a qual demonstra os procedimentos adotados

durante a simulagao.

Entradas

Base de
Dados

Sinais Originais

Base de Dados de ECG:
- 84.000 (exemplos)

=09 — variaveis de entrada no PCA

= Eletrodos: |, II, lll, aVr, Avl, aVf,
vl, v2 e v3.

Método de Projecéo Linear

. Analise de
: Componentes
Princinais - PCA

Nova bzise de Dados \‘
g i

Rede Neural
SOM

\‘, 5 /
O0CO00/

/00

TN N 5

) )

/O00000/ -/
AV

I

\ /000000,
[QQOODO /' Saida

Alteracao da
Morfologia do Sinal
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Mapa contextual

classificagdo

e AR s
v/
se I T A0 B
s (
® i
2
2

Figura 6.3 — Diagrama de blocos dos procedimentos utilizados na

simulagéo.

As amostras dos sinais de ECG presentes nas figuras 6.4a e 6.5a

representam respectivamente os sinais captados nos eletrodos D2 e V1,

enquanto que as figuras 6.4b e 6.5b demonstram as alteragdes morfoldgicas

desses sinais originais obtidas apés o pré-processamento efetivado pelo PCA.
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Figura 6.4a — Sinal de ECG coletado do eletrodo D2, indicando a
presenca de taquicardia sinusal, observa-se a onda P, e a regularidade dos

intervalos R-R.

T o 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Figura 6.4b — Sinal de ECG apds a aplicacdo do PCA ao sinal
apresentado na figura 6.4a. Nesse caso verifica-se a alteragdo morfologica do

sinal original.
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Figura 6.5a — Sinal de ECG coletado do eletrodo V1, indicando a

irregularidade dos intervalos R-R, relacionada a fibrilacao atrial.
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Figura 6.5b — Sinal de ECG apés a aplicacdo do PCA ao sinal
apresentado na figura 6.5a. Observa-se a presenca das ondas f, (ondulacOes
na linha isoelétrica), substituindo as ondas P.

Em seguida os dados foram previamente rotulados (Tabela 6.4), com o

objetivo de identificar os sinais no mapa contextual produzido pela rede SOM.

Codificagdo dos Sinais de ECG no Mapa
Taquicardia Sinusal Fibrilagao Atrial

I il n ANT avl ANT vi Ve W3 il V1 AVT

AF11A AFLZA AFI3A
ARLTLI AFLIA ARZEI
AFLLS AFIIS AFL3S
AFLIT AFI12T AF13T
AFZLA AFZ2A AFIZA
AFZLI  AFZZl  AF23EI
AF21S AFZI5 AF235
AF2IT AF:ZT  AFZE]
AF31A AF3ZA AF3I3A
AF3LI AFSZI  AF33I
AF31S AFZIS AF33S
AFILT AFZIT AF33T
AFALA AFILA AFG3A
AR4Ll ARZA AF43)

AF4lS AF425 AF43S

AFSLT  AF42T AF43]
511 514 513 514 515 516 517 51E 519
521 S22 s¥@ 524 S35 s5% Sw s 529
$31 532 533 534 835 %36 537 %38 539
541 542 S43 544 S45 546 S47 548 549
331 P 333 334 333 a3l 35 358 533

Tabela 6.4 - Rotulos dos sinais de ECG no Mapa SOM.

O rotulo AF12A, por exemplo, pode ser entendido como: Os dois
primeiros caracteres AF, indicam sinal de fibrilagdo atrial (Atrial Fibrillation -
AF), o terceiro e quarto caracteres respectivamente informam que se trata do
primeiro sinal de fibrilacdo, e oriundo do segundo eletrodo (V1), o quinto
caractere informa o grupo de teste.
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Por outro lado no rétulo S11, o primeiro caractere (S), indica sinal de
taquicardia sinusal, enquanto que o segundo e o0 terceiro caracteres
representam respectivamente o primeiro sinal sinusal, e o eletrodo de origem
no caso o eletrodo D1 ou I.

As configuragbes do mapa foram implementadas a partir das
caracteristicas expostas na tabela 6.5, utilizando dados normalizados e dados
ndo-normalizados, os quais ndo apresentaram diferencas significativas. Na
fase inicial, a rede SOM executou um mapeamento mais grosseiro do mapa
utilizando vizinhanga hexagonal com um niumero maior de atualizagdo e
posteriormente esse nimero regridiu gradativamente até 1. Durante a fase de
refinamento a rede efetuou uma projecdo mais lenta do mapa com vizinhangas
fixas em 1.

Os neurbnios foram espacialmente ordenados dentro de raios de
vizinhanca, onde aqueles topologicamente proximos tendem a responder a

padrdes ou estimulos semelhantes.

CONFIGURACAO
D FASE 1 FASE 2 NORMALIZADO NAO
NORMALIZADO
E R E R EQ ET EQ ET
13X07 3 3=1 20 1=+1 05356 0.8333 3.3316 0.0238
15X 10 3 31 20 1>1 04145 0.0476 1.7356 0.0476
15X 15 5 41 25 11 03322 04761 1.4355 0.0714
20X 20 5 4=1 30 1=>1 00343 00000 0.2273 0.0238
10 X15 5 41 25 121 03359 01071 11443 0.0238
20X25 5 =1 30 1+1 00222 04761 0.1329 0.0357
20%25 3 3=1 30 11 02086 0.0357 0.1340 0.0000
30X35 3 31 40 1-1 00003 0.0595 0.0201 0.0535
30X 35 3 31 30 11 00036 05552 0.0201 0.0355
30X35 5 5=1 30 131 00027 02381 D0.2199 0.0555
ap X 45 3 31 40 1>1 00001 0.0000 O0.0008 0.0000
50 X 55 3 3=1 30 i1 00003 0.1309 0.0044 0.1071
56 X 56 5 5=1 30 11 00000 0.1309 0.0001 0.1309
56 X 56 3 31 20 11 00015 0.1309 O0.0005 0.1071
56 X 56 3 3=>1 45 1-1 00001 01666 0.0001 0.3571
58 X 60 5 5=1 30 1=1 00000 0.2380 0.0000 0.0952
60 X 58 5 51 50 1-1 00000 01428 O0.0000 0.11590
60 X 60 3 321 20 1-+1 00006 0.2500 0.0031 0.2142
60 X 58 3 3=>1 50 11 00000 02142 00000 0.1309
{D}— DIMENSAQ DO MAPA (E)- EPOCAS
{R)= RAIQ DE VIZINHANCA [EqQ) —ERRC DEQUANTIZACAC

{ETI- ERROTOPOGRAFICO

Tabela 6.5 — Desempenho dos processamentos de sinais de ECG,

efetuados pela rede neural SOM.

92



A figura 6.6 representa o mapa contextual elaborado pela rede neural

SOM com os sinais de ECG pré-processados pelo PCA. E possivel observar a

formagao de 9 (nove) classes ou clusters. As divisdes mais escuras do mapa

demonstram a classe de dados com sinais nao-similares, por exemplo, na

classe VIIl o sinal AF21S estd delimitado por uma elevacdo (regido mais

escura), o que significa que este sinal apresenta caracteristicas distintas dos

sinais localizados na classe IX. Nas areas mais claras ou vales, (classes Ill, IV

e V) os sinais de ECG possuem caracteristicas similares entre si. Por outro

lado os sinais pertencentes as classes LIVl e VIl apresentam algumas

caracteristicas similares aos sinais da classe IX, porém estdo em classes

distintas.

Quanto mais afastado os rotulos de dados estiverem um dos outros,

menor sera a probabilidade dos sinais serem semelhantes.
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Figura 6.6 — Representacao dos Sinais de ECG no Mapa SOM.
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Considerando-se alguns rotulos de sinais de ECG classificados no mapa
contextual (figura 6.6), poderemos verificar que o sinal S28 (taquicardia sinusal)
estd préximo do sinal AF31l (fibrilacdo atrial), o que demonstra uma
similaridade entre os dois sinais, embora sejam representantes de situagOes

clinicas distintas, ou seja, taquicardia sinusal e fibrilacdo atrial, como é possivel

constatar na figura 6.7.

i Wil
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Figura 6.7 — Sinal (AF13Il) de fibrilagédo atrial e o sinal (S28) de

taquicardia sinusal.
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Capitulo 7 — Conclusoes.

Os melhores resultados da classificagéo dos sinais de ECG foram
apresentados na tabela 6.5, entre eles, o mais adaptével esté relacionado com
a configuragéo da rede a partir de uma grade bidimensional 50X55 adotando o
erro de quantizagéo vetorial (EQ) de 0,0003 na formagéo dos agrupamentos e
erro topogréafico (ET) de 0,1309, correspondentes a qualidade de projecdo do
mapa. Observando-se a tabela 6.5 é possivel verificar situagfes em que o erro
de quantizagdo tende a zero, 0 que caracteriza um processo denominado de
sobre-ajuste ou overfitting e provoca a perda da capacidade de generalizacéo
da rede SOM, e o aumento do erro topogréafico.

O erro topogréafico aumenta também se ha poucos neurbnios no arranjo
e diminui se h4 muitos neurdnios. Entretanto, se EQ aumenta mesmo com a
existéncia de poucos neurdnios na rede, isto pode indicar um retorcimento tao
forte na grade que a rede perder4d a sua capacidade de generalizag&o.
[Kohonen, 1997]. [Ham, 2001]. E aconselhavel uma configuracdo de uma
vizinhanga cujo raio seja de 3 — 1, observando-se que cada neurdnio
influencia o estado de ativagdo de seus neurdnios vizinhos com base no raio de
vizinhanga. [Zuchinni, 2003].

O emprego da funcdo de vizinhanca ndo deve ser considerado como
anico critério de andlise, uma vez que, quando o tamanho do mapa aumenta,
cresce o raio de vizinhanca. [Kaski, 1997]. O erro de quantizagdo e o erro
topogréafico foram aplicados para avaliar a qualidade do mapa, por serem
menos dependentes da funcdo de vizinhancga topoldgica e computacionalmente
mais simples. [Zuchinni, 2003], [Kohonen, 2007].

O tratamento do complexo QRS mediante a técnica PCA ofereceu uma
visualizacdo mais efetiva da funcéo atrial, necesséria para a classificacao das
arritmias atriais. A projecdo linear do método PCA, efetuou a limpeza e
mudanca das coordenadas (mudancgas morfoldgicas) dos sinais de ECG, mas
impossibilitou a classificacdo dos tipos de arritmia, visto que o PCA n&o é 6timo
para as atividades de classificagdo, o que pode ser comprovado observando-se

a figura 2.5.
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A rede SOM foi utilizada como técnica complementar para a formagéo
de agrupamentos executando uma proje¢édo ndo-linear do conjunto de dados
transformados ou pré-processados pelo método PCA.

Observando-se as tabelas 6.1 e 6.2 verifica-se que os valores presentes
nas tabelas significam a amplitude dos sinais nos eletrodos. Os valores
positivos representam deflexdes positivas dos sinais de ECG, ou seja, 0s
impulsos elétricos estdo em aproximacado dos eletrodos, os valores negativos
representam deflexdes negativas nos sinais de ECG, ou seja, os impulsos
elétricos estdo afastando-se dos eletrodos. Considerando-se o aspecto grafico
do ECG, as deflexdes positivas séo aquelas que se posicionam acima da linha
isoelétrica, e as deflexdes negativas séo as que se localizam abaixo da linha
isoelétrica.

Os meétodos tradicionais para analise de agrupamento, ndo sdo capazes
de revelar muito da informagéo estrutural, principalmente quando o conjunto de
dados possui uma alta dimensionalidade, a vantagem da utilizagdo dos mapas
de Kohonen, é devido ao fato de que, os mapas auto-organizaveis s&o
adaptaveis ao ambiente de acordo com o contexto da massa de dados. Nas
técnicas tradicionais, como por exemplo, 0 método K-means, o quantitativo de
clusters devera ser indicado durante o processamento do algoritmo e isto
poderé ocasionar a ndo representacdo adequada de toda a massa de dados.

A classificagdo realizada pela rede SOM foi representada de forma
satisfatoria, porém a rotulagdo da base de dados muitas vezes é
descaracterizada devido a alta dimensionalidade dos dados projetados na rede,
ou seja, quando a base de dados possui uma alta dimensionalidade a analise
do mapa é dificultada em funcdo da aglomeracdo dos rétulos em certas partes
do mapa. Este principio induz a inclusdo de um maior nimero de neurdnios
para uma projecédo adequada do mapa, fator significativo para a elevagéo do
custo computacional em fungéo ao algoritmo SOM.

E aconselhavel entdo, rotular os dados com o menor guantitativo de
caracteres para se obter uma melhor visualizacdo e andlise dos dados
evitando-se assim, a utilizacdo de neurdnios excessivos que poderd agregar
um maior custo computacional durante o treinamento.

Outro aspecto significativo foi a proximidade no mapa contextual de
sinais de taquicardia sinusal e de fibrilagc&o atrial como apresentado nas figuras

6.6 e 6.7, respectivamente aos sinais AF31l e S28.
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Este aspecto merece um aprofundamento maior nas pesquisas, para
gue possam ser avaliadas as condigOes clinicas que estabeleceram essa
situagao.

Apesar dos avangos proporcionados pela técnica de Andlise de
Componentes Principais e as redes neurais SOM de Kohonen, é visivel que os
mapas contextuais ainda apresentam algo de subjetivo no que diz respeito a
classificacdo e agrupamento de dados em clusters, visto que o provavel
emprego dos resultados dos mapas contextuais para a producdo de
diagnosticos, ndo denota ainda um grau de certeza adequado.

A metodologia proposta neste trabalho podera ser aplicada em outros
tipos de doencas Vvisiveis no eletrocardiograma. Como orientagdo para

trabalhos futuros (figura 7.1) sugere-se as seguintes alternativas:

Trabalhos Futuros

Estudos de estabilizagdo da frequéncia atrial em
funcéo de medicamentos utilizados.

Sistema de apoio a decisédo de diagnosticos
baseado em l6gica nebulosa.

Aplicacédo de sistemas complexos a
compreensao do surgimento dos focos de
fibrilagdo atrial.

Figura 7.1 — Trabalhos Futuros.

- Os estudos dedicados a estabilizacdo da freqiiéncia atrial atualmente
sdo objetos de pesquisas em varios paises como uma forma de verificar a
reacao dos pacientes a tipos diferenciados de medicamentos e a consolida¢ao

de grupos de pacientes que respondam similarmente aos tratamentos.
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- A elaboracdo de um sistema de apoio a decisdo para diagnosticos de
casos de fibrilagdo atrial apoiado em légica nebulosa busca enriquecer a
exatiddo de sistemas especialistas direcionados a formatacdo de diagndsticos
ndo apenas dos casos de fibrilacdo atrial, como também de outras doencas

cardiovasculares.

- O estudo do surgimento dos focos de fibrilacdo atrial sob a otica de
sistemas dinamicos, tem como principal objetivo a compreenséo da origem de
focos atriais diversos, e uma melhor andlise do comportamento dos referidos

focos durante os casos de fibrilacao atrial.
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Apéndice A — Ferramentas Matematicas.

A.1 — Matriz de Correlacéo.

Dado o vetor de observacdo u(n) com dimensédo M x 1, que representa
os elementos da série temporal u(n) sob a forma: u(n), u(n-1), ...., u (N-M+1),

ao adotarmos a forma transposta para o vetor u(n), temos entao:

u' (n)=[u(n), u(n-1), ...., u (N-M+1)] (A.1)

A matriz de correlacdo R de um processo estocéstico discreto no tempo
e estacionario, aplicada ao vetor u (n), € definida como o valor esperado do
produto externo do referido vetor com ele mesmo, e sendo assim, a matriz R

assume a forma:

R=E [u(n) u" (n)] (A.2)

Onde, H indica a presenca da transposi¢cdo Hermitiana. Substituindo-se
a equacao A.1 na equacéo A.2, teremos a matriz de correlagédo R representada

por:

r(0) r(l) . r((M =1
r(-1) r(0) . (M =2)
' (A.3)
r(—M +1) r(—M +2) r(.O)

Os elementos r(0) séo sempre valores reais, caso haja valores complexos

estes serdo acomodados nos elementos restantes da matriz R. Quando a média é

zero, as funcbes de autocorrelagdo e autocovariancia de um processo

estacionario fraco assumem o mesmo valor. Para conveniéncia de andlise é

assumido que o processo tem média zero. [Haykin, 1986].
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A.1.1 — Propriedades da Matriz de Correlacéo.

A matriz de correlagdo de um processo estocastico discreto no tempo e

estacionario apresenta as seguintes propriedades:

Propriedade 1.

A matriz de correlagdo de um processo estocastico discreto no tempo e

estacionario € Hermitiana. [Haykin, 1986].
R =R" (A.4)
A matriz R com valores complexos é igual & matriz R", conjugada-

transposta.

Propriedade 2.

A matriz de correlagdo de um processo estocastico discreto no tempo e

estacionario € Toeplitz. [Haykin, 1986].
Uma matriz quadrada é considerada Toeplitz, se todos os elementos da
diagonal principal sé@o iguais, e se todos os elementos de qualquer outra

diagonal paralela a diagonal principal também s&o iguais.

Propriedade 3.

A matriz de correlagdo de um processo estocastico discreto no tempo e
estacionario é sempre definida ndo-negativa e quase sempre definida positiva.
[Haykin, 1986].

Considerando-se x um vetor aleatério m x 1 , podemos definir a variavel
escalar randomica y como o produto interno entre x e o vetor de observacéo

u(n). Sendo assim, temos: y = x" u(n). (A.5)

Ao aplicarmos o transposto hermitiano em ambos os lados da equagéo

A.5, e reconhecendo y como escalar, teremos:y = u"(n) x (A.6)
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O asterisco indica o complexo conjugado, o valor médio quadrado da
variavel y € igual a:
Elly|’1=Elyy*] = Ex"u(n) u"(n) x]
=x"E[u(n) u™(n)] x (A7)

=x"Rx
R é a matriz de correlag&o, visto que E [|y|*] > 0, entdo x"R x > 0.
Portanto, a equacdo A.7 é considerada ndo-negativa definida ou semi-positiva

definida. [Haykin, 1986].

Propriedade 4.

Quando os elementos que formam um vetor de observagdo de um
processo estocastico discreto no tempo e estacionario sédo reorganizados em
ordem inversa, o efeito é equivalente a transposicao da matriz de correlagéo do

processo. [Haykin, 1986].

Considerando o vetor u® (n) com dimensdo M x 1 obtido pela
reorganizagdo inversa dos elementos, (o dltimo elemento serd considerado o

primeiro elemento), temos entéo para o vetor u (n):
u' (n) = u(n), uin-1), ...., u (n-M+1)], e adotando-se o sobrescrito B
para indicar a reorganizacdo inversa (Backward) do vetor u (n), verificamos

que: UBT=[u (n—M +1), u(n-M+2),....., u (n)] (A.8)

A matriz de correlac&o para o vetor u® (n) é igual a:

r(0) r-) . r(M-1+1) |
r(l) r(0) . (=M +2)
E [u®(n) u®(n)] = (A.9)
r(M.—l) r(M.—2) r(.O)

Comparando-se a matriz de correlagdo expandida da equagdo A.9 com

a equacao A.3, concluimos que:
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Eu®(nu? (] =R" (A.10)

Sendo assim, confirma-se a expectativa do resultado.

A.2 - Autovetores e Autovalores.

A Analise de Componentes Principais, como visto anteriormente no
capitulo 2, requer a utilizagdo da matriz de correlagéo e conseqiientemente a
determinagdo dos autovalores e autovetores da referida matriz de correlagéo.
Dai a importdncia de conhecermos as caracteristicas e propriedades dos
autovalores e autovetores.

Considerando-se a matriz de Correlagdo R de ordem M x M de um
processo estocéstico discreto no tempo e estacionario representado pelo vetor
de observacao u (n) de ordem M x 1, torna-se necessario, ao PCA, encontrar

um vetor g de dimensédo M x 1 que satisfaga a seguinte condigao:

Rg=Aq (A.11)

Onde, A é considerado constante.

A condicdo exposta na equacdo A.11 estabelece que o vetor q é
submetido a uma transformacéao linear (A q), pela matriz de correlacéo R.

Sendo A constante, a transformagéo linear da equagéo A.11 agrega ao
vetor q a condi¢cdo de n&o apresentar alteragdo em sua dire¢cdo. A matriz R de

ordem M x M ter4 M vetores q. [Haykin, 1986].

Reescrevendo a equacéo A.11, temos:

(R-A1)q=0. (A.12)

| € a matriz identidade Mx M, e a matriz (R — A 1) deve ser singular,
portanto a equagdo A.12 tem uma solugdo ndo-nula para o vetor q, se e
somente se, o determinante da matriz (R — A I) é nulo. [Haykin, 1986],
[Steinbruch, 2004], [Apostol, 1969], [Golub, 1989].

Ou seja,det(R-A1)=0 (A.13)
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O determinante apresentado na equacdo A.13, quando expandido
transforma-se em um polinbmio em A de grau M , cujo nome € polindmio
caracteristico ou equagao caracteristica da matriz R. [Steinbruch, 2004].

A, Ao, e, , Am s80 consideradas as raizes do polindmio, e denominadas
autovalores da matriz R. Embora a matriz R tenha M autovalores estes néo séo
necessariamente distintos. [Haykin, 1986].

Admitindo-se A; como o autovalor da matriz R e g como um vetor ndo-
nulo, de maneira que R qi = Ai (i, afirma-se que o vetor q; é o autovetor
associado com o autovalor A ;. Um autovetor pode corresponder a somente um
autovalor, entretanto um autovalor pode ter muitos autovetores. [Haykin, 1986].

N&o existe o melhor procedimento para a computagdo dos autovalores
de uma matriz, mas existem certamente alguns procedimentos que ndo devem
ser usados. Exceto para o caso mais simples de uma matriz 2 x 2, o uso da
equacgdo caracteristica para computagdo do autovalor € geralmente evitada.

[Haykin, 1986]. [Golub, 1989].
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A.2.1 — Propriedades dos Autovalores e Autovetores.

Propriedade 1.

Premultiplicando-se repetidamente ambos os lados da equagdo A.11
pela matriz R, temos: R“q = A“q. Isto demonstra que se A é um autovalor de R,
entdo A é um autovalor de R“, e todo autovetor de R é também autovetor de
RX. Considerando-se A como um autovalor de R, entdo A" é o autovalor da

matriz inversa R™. [Haykin, 1986].

Propriedade 2.

Se 01, Q2,.......qu S80 autovetores correspondentes aos autovalores
distintos A1, A2, ..... , Am da matriz de correlagdo R, entdo os autovetores qi, qz,

...... ,qm sdo linearmente independentes. [Haykin, 1986].

Os autovetores (i, (z,......,Qu Serdo linearmente dependentes (L.D) , se
existirem escalares v1, va,......,vu n&o todos nulos tal que:
M —
2..Vidi=0 (A.14)

Se o0s escalares ndo existirem o0s autovetores serdo linearmente
independentes (L.I). Os autovetores qi, Qz,......,u, quando linearmente
independentes servem como bases para a representacéo de um vetor arbitrario

w com a mesma dimenséo dos autovetores. [Haykin, 1986], [Steinbruch, 2004].

Propriedade 3.

Se A, Ao, ..., , Amv sd@o os autovalores da matriz R, MxM, entdo todos os

autovalores séo reais e nao-negativos. [Haykin, 1986].

104



Propriedade 4.

Se g1, q2,...... ,Jm Sa0 0s autovetores correspondentes aos autovalores
distintos A1, A2, ..... , Aw da matriz de correlagdo R, entdo os autovetores qQi,
(o PR ,Jm Sao ortogonais entre si. [Haykin, 1986].

qg'iqi =0, i#j (A.15)

Propriedade 5.

Se Qi1, 92,......,m SA0 0S autovetores correspondentes aos autovalores
distintos A1, Az, ..... , Av da matriz de correlagéo R , entdo pode ser definida a

matriz Q = [q1, g2,.e-..- ,Qm ], denominada matriz dos autovetores. [Haykin, 1986].

Propriedade 6.

Considerando-se Ag, Ao, ..... , Am como os autovalores da matriz R de
correlagdo M X M, entdo a soma desses autovalores é igual ao tragco da matriz
R. O traco de uma matriz quadrada € definido como a soma dos elementos da
diagonal principal da matriz. [Haykin, 1986].

De acordo com a transformagéo de similaridade ortogonal observada na
equacao 2.18, temos: Q" R Q = A, e aplicando-se o traco da matriz em ambos

os lados dessa equagao teremos:

r[Q"RQI=tr[A] (A.16)

A matriz diagonal A apresenta em sua diagonal os autovalores de R,

logo: tr[A] = i/ll (A.17)

=1
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Propriedade 7.

A matriz de correlagéo R é denominada mal-condicionada, se a razao do
maior para o menor valor do autovalor de R é grande.
O mal condicionamento ou mal comportamento de uma matriz A é

definido quantitativamente pelo nimero de condi¢do X da matriz.
x @)= Al a7 (A18)

|A || é a norma da matriz A, e |A™*| é norma correspondente da matriz
inversa de A. A norma de uma matriz € um nimero associado a matriz que
denota um senso de magnitude da matriz.

Se a matriz R é normalizada de maneira que a magnitude do maior
elemento é igual a 1, entdo se o numero de condi¢do da matriz R é grande ,
concluimos que a matriz inversa R™ contém alguns elementos muito extensos.
Este comportamento pode causar problemas na resolu¢céo de problemas de
sistemas de equacdo envolvendo a matriz R™. Neste caso afirmamos que a

matriz de correlagdo R é mal-condicionada. [Haykin, 1986].
A.3 — Funcao Gaussiana.
A varidvel aleatéria X, que tome todos os valores reais - < X < + «,

tem uma distribuicdo normal ou Gaussiana se sua fungcdo de distribuicdo de
probabilidade (fdp) for da forma: [Meyer, 1976].

f(X:H,0) = — exp[ o) j (A.19)

oN2r 20°

Onde x representa os valores da variavel aleatdria continua no intervalo
aberto (- «, +~), 4 é a média da populagéo, ¢ o desvio padrdo da populagéo,
sendo que ¢ > 0. Isto é X tera a distribuicdo N (u,6%) , se e somente se, sua

distribuicdo de probabilidade for dada pela equagéo A.19. [Meyer, 1976].
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Figura A.1 — Funcéo de Distribuicdo Normal. Fonte: [Meyer, 1976].

Observando-se a figura equacédo A.l, verificamos que o parametro o
pode ser interpretado geométricamente. Quando x = y, o grafico de f é
descendente de concavidade para baixo, e quando x tende para o infinito a

funcdo tende a zero de forma assintética. [Meyer, 1976].

Se o for relativamente grande, o gréfico de f tende a ser “achatado”,
enquanto se o for pequeno, o grafico de f tende a ser pontiagudo. Quando X
tiver a distribuicdo N (0,1), diremos que X possui a distribuigdo normal

reduzida. Isto €, a fdp de X pode ser escrita como:

¢ (x) = % e X'/2 (A.20)

A importancia da distribuicdo normal reduzida esta no fato de que ela
esta tabelada, facilitando o estudo das probabilidades. [Meyer, 1976].
A figura A.2 representa a variagdo de formato da funcdo de densidade

de probabilidade em fungéo de diferentes conjuntos de parametros.
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Figura A.2 - Funcdo densidade de probabilidade para quatro diferentes
conjuntos de parametros; a linha verde representa a distribuicdo normal
standard. Fonte: [Wikipédia, 2008].

A aplicagcdo da funcdo gaussiana para os estudos de vizinhanca
topolégica da Rede Neural SOM é proveitosa devido aos aspectos
proporcionados por essa curva entre 0os quais: o formato de sino, que evidencia
uma simetria entre a distribuicdo normal e as curvas de densidades de

probabilidade de forma unimodal.
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Apéndice B - Algoritmo LVQ — Quantizacdo Vetorial por

Aprendizagem.

Normalmente, apds a rede SOM ser treinada e rotulada pode surgir a
necessidade de estender-se a aprendizagem para novos padrbes, o que
geralmente é justificado pela busca de melhoria do desempenho da rede para
alguns clusters. Quando esta situacdo € evidente adquire relevancia a
aplicacdo do algoritmo denominado Quantizagdo Vetorial por Aprendizagem
(Learning Vectorial Quantization - LVQ), que foi instituido por Kohonen.

O algoritmo LVQ é dotado de aprendizagem supervisionada, a qual
utiliza as informagdes sobre as classes, para movimentar os vetores de peso
suavemente com o objetivo de tornar mais eficientes as regides de deciséo do
classificador, ou seja, este algoritmo € um recurso destinado a efetivacdo de
ajustes finos ao mapa SOM. Diferentemente das fases de ordenagdo e
convergéncia, onde o ajustamento é realizado durante a formatagdo do mapa
SOM, o algoritmo LVQ fornece a possibilidade de ajustar o mapa SOM apds a
formatagdo. [Braga, 2000]. Embora o algoritmo SOM e o LVQ, tenham sido
idealizados por Kohonen, eles apresentam uma diferenga substancial, o
algoritmo SOM em seu momento inicial ndo possui nenhum neurdnio de saida
associado a uma determinada classe de padrdoes, porquanto este
relacionamento constitui o objetivo principal a ser alcangado com o decorrer do
treinamento, por outro lado no algoritmo LVQ a correspondéncia de cada
neurdnio de saida com as classes conhecidas € pré-determinada de forma
arbitréaria. [Azevedo, 2000].

Outra caracteristica importante € que o fato de ser dotado de
aprendizagem supervisionada confere ao algoritmo LVQ a possibilidade de
avaliar a classificagdo instituida pela rede SOM. O algoritmo LVQ atualiza os

pesos visando a melhoria das classificagdes existentes. [Braga, 2000].
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Entradas
Saidas

Figura B.1 — Topologia LVQ. Fonte: [Azevedo, 2000].

O processo de quantizag&o vetorial implica em dividir-se um espaco de
entrada de dados em um nuamero de regides que sejam distintas, agregando-se
a cada regiao um vetor denominado vetor de reconstrugéo. A apresentacao de
um novo vetor de entrada ao quantizador produz inicialmente a determinagéo
da regido na qual ele estd localizado, e o proximo passo consiste na
reproducdo ou codificagdo desta regido por um vetor de reproducdo. [Haykin,
2004].

Este ato de codificagdo quando associado & atividade de
armazenamento ou transmissdo de dados por intermédio do vetor de
reconstrucdo torna factivel a economia de largura de banda de transmissao,
embora no processo possa haver alguma distorgao.

Neste ambito a colecdo de todos os possiveis vetores de reconstrucao
ou reproducdo é denominada de livro de cddigo do quantizador, enquanto que
seus membros sdo reconhecidos como palavras de cédigo. Quando o processo
de quantizacdo vetorial acontece com o minimo de distorcdo, o quantizador
responsavel é denominado quantizador de Voronoi ou quantizador por vizinho
mais proximo, visto que este processo corresponde a divisdo do espaco de
entrada de dados em células de Voronoi, onde cada célula possui o seu vetor
de Voronoi ou de reconstrugcdo associado. [Haykin, 2004].Sendo assim, cada
célula de Voronoi contém os pontos do espaco de entrada 0s quais sdo 0s

mais proximos do vetor de Voronoi.
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Apéndice C — Eletrofisiologia das Células Cardiacas.

C.1 - Dipolos Elétricos.

A base fisica para a eletrocardiografia é determinada por um fendmeno
denominado dipolo elétrico, representado na figura C1, que ocorre quando
duas cargas elétricas com valores absolutos iguais e sinais opostos +q e —(q

situam-se no espago a uma distancia d.

O
t
=Y

Dipolo Elétrico

Figura C.1 — Representacdo de um dipolo elétrico. Fonte: [Unifesp
Virtual, 2003].

A justaposicao de células cardiacas polarizadas e despolarizadas origina
uma corrente elétrica, conforme representado na figura C.2, que se propaga e
proporciona a despolarizagdo das células adjacentes. O surgimento de
correntes elétricas no coragdo consiste na producdo de uma sequéncia de
dipolos elétricos originados pelos conjuntos de cargas elétricas negativas e
positivas dos meios intracelulares e extracelulares. Consequentemente a célula
pode ser considerada como produtora de um dipolo elétrico elementar
[Andredo, 2004].
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Célula durante despolarizacio

Distribuicéio das Cargas Representagio Dipolar
Frente da despolavizacin Frente de dipolos
"
........ ++4+++F o+
Ponta de Z - e P =
estinmlo - e IS 3
________ +++++ 4 G
e -
Wetor irls_téntaneo de Wetor elementar do dipolo
despolarizagio

Figura C.2 - Representacdo esquemética da ceélula miocardica em
atividade de despolarizacdo, a esquerda observa-se a distribuicdo de cargas e

a direita a versao dipolar para a mesma distribuicdo. Fonte: [Andre&o, 2004].

Verifica-se que durante a despolarizacédo, a frente dipolar se desloca em
direcdo ao eletrodo positivo, representado pela figura C.3. Esse deslocamento
produz uma variagdo rapida e positiva do potencial elétrico, e a diferenca de
potencial elétrico (ddp) torna-se nula, indicando que célula estd totalmente
despolarizada. A partir deste momento inicia-se o ciclo de repolarizacgéo,
representado na figura C.4, o qual é caracterizado pelo deslocamento no
mesmo sentido que a despolarizacdo. Neste momento ocorre a inversado da

frente dipolar, e uma variacéo de potencial negativa. [Andre&o, 2004].

(A
\/J Amplimde
Galvandmetro
% \
— 2l _I_ i
H] ‘ EEI | Tempo
-,

—_—p  lentido de despolarizagino

Figura C.3 - Variacdo do potencial elétrico de uma célula miocardica
durante a despolarizagdo observa-se o deslocamento da frente dipolar em
direcdo ao eletrodo positivo, e a variagdo da amplitude com o tempo. Fonte:
[Andredo, 2004].
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Figura C.4 - Variagdo do potencial elétrico de uma célula miocardica
durante a repolarizacdo, na qual é possivel verificar o deslocamento da frente
dipolar em diregcdo ao eletrodo negativo, e a variagdo da amplitude com o
tempo. E importante ressaltar que ambos os sentidos do deslocamento de

despolarizagéo e repolarizagéo séo idénticos. Fonte: [Andredo, 2004].

O dipolo elétrico ao se deslocar através da célula pode ser representado
por um vetor elementar e instantdneo como descrito na figura C.5. Quando
consideramos varios dipolos elétricos em deslocamento estes podem ser
representados por um conjunto de vetores elementares e instantaneos, que

poderéo ser substituidos por um Unico vetor elementar resultante.

)
Galwandmeatro \J
Wetores Elementares dos
X L= e [ > dipolos emum frazmnents do
/' A1 miccirdis.
T p Einode plS G]_'_
derivagio \\
S (VN SENN D

- Vetor resaltante mstantineo

‘Eixo de derivacio

Wetores elementares

Eixo de derivagio
Projegio do wetor resultante

Figura C.5 - Representagéo Vetorial do deslocamento da frente dipolar.
O galvandémetro registra a projecdo do vetor elementar resultante instantaneo

sobre o eixo de derivagéo. Fonte: [Andre&o, 2004].
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C.1.1 — Bases Eletrofisiolégicas.

Os movimentos de contragéo e relaxamento do musculo cardiaco estdo
relacionados com a capacidade de um conjunto de células em gerar correntes
elétricas. As células do organismo, incluindo-se também as miocardicas,
qguando em repouso apresentam o meio intracelular negativo, em relagdo ao
meio extracelular, positivo, conforme descrito na figura C.6. Esta distribuicéo de
cargas € considerada normal, e quando ocorre podemos dizer que a célula

encontra-se uniformemente polarizada. [Hallake, 1994].

- - |+
- - |+
- — |+

Figura C.6 — Célula miocéardica em repouso. Fonte: [Hallake, 1994].

A polarizagédo uniforme de uma célula pode ser comprovada mediante a
aplicacdo de um dispositivo denominado galvanémetro, como apresentado na
figura C.7, cuja funcdo € medir a diferenca de potencial elétrico entre dois
pontos. [Hallake, 1994]. Quando posicionamos os dois polos do galvanémetro
no interior ou exterior da célula, em repouso, e a mesma distancia, é possivel
observar que a agulha do galvandmetro posiciona-se em zero, o que significa
que ndo houve deteccdo de diferenca de potencial, e, portanto o grafico

permanece coincidente com a linha de base.
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Figura C.7 — Deteccao de polarizacdo elétrica uniforme em uma célula

miocérdica mediante o uso de um galvanémetro. Fonte: [Hallake, 1994].

Ao posicionarmos um dos pélos do galvanémetro no interior da célula
cardiaca, e o outro polo no exterior, é registrado uma diferenca de potencial
denominada potencial de repouso, potencial diastélico, ou potencial
transmembrana de repouso, cujo valor oscila entre -80mV a -90mV, e esta

representado na figura C.8. [Hallake, 1994].

0 linha de base

-40 4=

++ + + +

(A)

potencial
-8 — de
B repouso

Figura C.8 — Potencial de repouso em uma célula cardiaca. Fonte:

[Hallake, 1994].
A voltagem limiar € definida como o valor de tensé&o elétrica, que inicia a

despolarizacao celular. Neste instante a célula abandona o estado de repouso.
[Moreira, 1995].
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C.1.2 — Transporte Ativo de ions.

Quando existe igualdade entre os fluxos de saida dos ions potassio e 0s
fluxos de entrada dos ions de sddio a concentragcdo iénica celular € mantida
pela acdo das bombas de ions sodio e potassio representada na figura C.9. As
bombas de ions sédio e potassio sdo responsaveis pela reconducao dos ions
de potassio para o meio intracelular e os ions de sédio para o0 meio
extracelular, caracterizando assim um novo estdgio de polarizagdo celular.
[Hallake, 1994].

Repouso
P, > P,

Pk significa permeabilidade da membrana ao potassio.

Pna significa permeabilidade da membrana ao sédio.

Figura C.9 — Bomba de sodio/ potassio. Fonte: [Hallake, 1994].

C.1.3 - Ciclo de Despolarizagcdo — Repolarizacgéo.

O ciclo de despolarizacdo — repolarizacdo celular estd descrito nas

figuras C.10 e C.11, sendo constituido de cinco fases:

Fase 0 — E caracterizada pelo repouso celular nesta fase o valor da diferenca
de potencial da membrana corresponde a -90mV. Ap6s um estimulo tem inicio
a entrada de soédio, ocasionando uma alteracdo gradativa no potencial de
repouso da célula. A entrada do sodio provoca a anulagdo das cargas
negativas conferindo positividade ao interior da célula até ocorrer a inverséo

total de polaridade.
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Fase 1 — Essa fase ocorre quando é alcancada a diferenga de potencial de
30mV indicando que foi obtido o nivel maximo de despolarizacdo. Nesta fase a
concentracdo de cargas positivas no interior da célula é proporcionalmente
maior do que a concentragdo de cargas negativas. Neste momento, inicia-se a
repolarizacdo que tem como aspecto principal a diminuicdo da diferenca de
potencial de 30mV para aproximadamente O (zero) mV.

Fase 2 — E reconhecida como fase de platd, sendo evidenciada por uma
repolarizacdo lenta. Nesta fase os ions de calcio desempenham um papel

fundamental, visto que mantém a fase de platd, e ao penetrarem na membrana
ajudam na manutencéo dessa fase.

Fase 3 — A fuga do potassio do interior das células conduz a um potencial de

acdo mais negativo originando uma repolarizacao rapida.

Fase 4 - Acontece nesta fase uma troca envolvendo o sodio e o potassio, na
qual o sédio retorna ao meio extracelular e o potassio ao meio intracelular.

Este mecanismo de troca ocorre por meio de uma bomba de sddio e potassio,
que consiste em um sistema de natureza fosfolipidica localizado na membrana
celular, cuja energia é fornecida pela quebra do ATP (Trifosfato de Adenosina

ou Adenosina Trifosfato) pela enzima Na-K ATP-ase. [Andredo, 2004].

Fase 1

§0 b

-TU - e bess st tiin e s e =

) p———————— e —

Eixo dos
Tempos

Figura C.10 — Potencial de a¢do de uma célula miocardica ap6s uma

excitacdo, observa-se o limite de despolarizagdo em torno de -70 mV. Fonte:
[Andredo, 2004].
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Célula Miocardica Fase Fase 2 Fase 3 Fase 4
Potassio (K] - predominante
f f I /; C_é\\ ATPase
Na K

heio Extracelular: I l 2 l
Na K

Sddio (Ma) - predominante

Figura C.11 - Representacdo esquematica do deslocamento dos ions no

momento da excitagdo da membrana celular. Fonte: [Andreédo, 2004].
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Apéndice D — Glossario.

- Adenosina - A adenosina é um nucleosideo, formado pela unido de uma
adenina e uma ribose. Na Medicina, € utilizada por via endovenosa para
reversdo de taquiarritmias com QRS estreito ou como agente farmacol6gico

para causar estresse em determinados exames complementares.

- Adrenalina - Em momentos de "stress", as supra-renais secretam quantidades
abundantes deste hormonio que prepara o organismo para grandes esforgos
fisicos, estimula o coracéo, eleva a tenséo arterial, relaxa certos musculos e

contrai outros.

- Anfetaminas - s&o substancias simpatomiméticas que tem a estrutura

quimica bésica da beta-fenetilamina. Sob esta designacdo, existem trés
categorias de drogas sintéticas que diferem entre si do ponto de vista quimico.

As anfetaminas, propriamente ditas, s&o a dextroanfetamina e a

metanfetamina.

- Anti-Histaminico - é o nome de uma classe de medicamentos usados no

alivio dos sintomas das manifestacées alérgicas, como na rinite, conjuntivite

alérgica, urticaria e outras reac¢des de hipersensibilidade.

- Arritmias Cardiacas — Sao anormalidades do ritmo cardiaco, classificam-se

em arritmia sinusal, atriais, e ventriculares.

- ATP — Trifosfato de Adenosina, ou Adenosina Trifosfato, é um nucleotideo
responsavel pelo armazenamento de energia em suas ligagdes quimicas. E
constituida por adenosina, uma base nitrogenada a trés radicais fosfato

conectados em cadeia. A energia é armazenada nas ligacdes entre os fosfatos.

- Atropina - _Atua bloqueando o efeito do nédulo sinoatrial, 0 que aumenta a

conducéo através do nddulo atrioventricular e consequentemente o batimento

cardiaco.
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- Broncopneumonia - € uma inflamag&o dos brénquios, bronquiolos e alvéolos

vizinhos, agrupados em focos, aproximadamente do tamanho de nozes,

disseminados pelos globulos dos dois pulmdes.

- Cardiopatia Reumatica - A cardiopatia reumatica € uma complicagdo comum

da moléstia reumatica (febre reumatica), na qual uma ou mais valvulas
cardiacas podem tornar-se estenosadas (estreitadas), particularmente a valvula

mitral (estenose mitral).

- Diastole - é um periodo de relaxamento muscular ou recupera¢ao do musculo

cardiaco; alterna com o periodo de contracdo muscular (sistole). Nesse

periodo, a cavidade se dilata e permite a entrada de sangue, para que possa
ser expelido na contracdo. Corresponde a onda T do electrocardiograma
ECG).

- Derrame Pericardico — E caracterizado pelo derramamento de liquido no

interior do pericardio.

7

- Dopamina - A dopamina é um neurotransmissor, precursor natural da

adrenalina e da noradrenalina, e controla a estimulagdo e os niveis do controle

motor. Tem como funcéo a atividade estimulante do sistema nervoso central. A

dopamina também esta associada ao Mal de Parkinson e & Esquizofrenia.

- DPOC - A doenca pulmonar obstrutiva cronica € uma doenca crbénica dos
pulmdes que diminui a capacidade para a respiracdo. A maioria das pessoas
com esta doenca apresenta tanto as caracteristicas da bronquite crbnica
quanto as do enfisema pulmonar. Nestes casos, chamamos a doenca de
DPOC.

- Drogas Simpaticomiméticas - sdo substancias que imitam os efeitos do

hormonio epinefrina (adrenalina) e do hormdnio/neurotransmissor norepinefrina

(noradrenalina). Estas drogas aumentam a pressdo sanguinea e sdo bases

fracas. Diversas substancias podem causar estimulagdo do sistema nervoso

central (SNC), como a cafeina e a estricnina. Na pratica clinica, as drogas

usadas para se obter tal efeito sdo as chamadas aminas simpaticomiméticas.
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- Embolia Pulmonar - € a situacdo que ocorre quando um émbolo oclui uma

artéria pulmonar ou ramo desta. 1- Causas Embolo, neste caso, é algo que n&o

tenha fluidez necessaria para passar por todos os segmentos da circulagdo
pulmonar. Por exemplo, se um codgulo se forma em uma veia da perna
esquerda e se solta do seu local de origem, o fluxo do sangue o transportara.
Ele saird da veia original e subird progressivamente até atingir a veia cava
inferior. Seguira entdo por dentro do coracdo, através do atrio direito e do
ventriculo direito. Dai passara ao tronco da artéria pulmonar, as artérias
pulmonares direita ou esquerda e a seus ramos progressivamentes menos
calibrosos. Quando atingir um ramo mais estreito que seu tamanho, o coagulo
ali para, interrompendo a circulagéo local. Os émbolos podem ser coagulos
sanguineos, bolhas de gas ou gordura, entre outras possibilidades. O termo
embolia pulmonar é usado quase como sinbnimo de embolia por coagulo, ja

que é a situacado mais comum.

- Endocardio - O endocérdio é a camada interna do coracdo, do qual fazem

parte as valvulas cardiacas mitral e tricuspede

- Endocardite - € uma infeccdo que atinge parte da membrana que encobre as

valvulas cardiacas. Pode atingir também vérias partes do coracdo. Infecgoes

de origem dentéria estdo entre as principais causas da endocardite infecciosa.

- Enfisema Pulmonar - uma doenca pulmonar obstrutiva cronica (DPOC)

caracterizada pela dilatagdo excessiva dos alvéolos pulmonares, 0 que causa a
perda de capacidade respiratéria e uma oxigenacdo insuficiente. Ela

geralmente é causada pela exposicdo a produtos quimicos téxicos ou

exposicdo prolongada ao fumo de tabaco. Caracteriza-se pela hipertrofia e

hiperplasia das paredes das mucosas.

7

- Estenose Mitral - € uma doenca cardiaca valvar caracterizada pelo

estreitamento do orificio da véalvula mitral do coracéao.

- Etiologia - é o estudo das causas, ou uma espécie de ciéncia das causas.
Nado ha que se falar em Etiologia como termo restritivo de uma ciéncia
isoladamente. A biologia, a criminologia, a psicologia, todas essas ciéncias
possuem em seu campo de atuacdo a presenca de conhecimento etioldgico,

visando a busca das causas que deram origem ao seu objeto de estudo.
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- Fibrinogénio - E uma proteina plasmatica de alta massa molecular e solGvel

no plasma sanguineo, que se converte em fibrina pela agédo da trombina, que é

uma enzima ativa.

- Hipercalcemia - é um nivel elevado de célcio no sangue. (Concentracdes
normais: 9 - 10.5 mg/dL ou 2.2 - 2.6 mmol/L).

- Hiperpolarizacdo - é uma qualquer mudanca no potencial de membrana que

z

torna a membrana celular mais polarizada. Ou seja, € o aumento no valor

absoluto do potencial de membrana. Assim sendo, qualquer mudanca que

afaste o potencial de membrana do valor nulo é considerado uma

hiperpolarizacéo.

- Hiperpotassemia — E causada por concentragdo anormalmente alta de

potassio no sangue, mais frequentemente devido a excrecdo renal defeituosa.
Ela é caracterizada clinicamente por anormalidades eletrocardiogréficas, ondas

T elevadas e ondas P deprimidas.

-_Hipertireoidismo - uma situagdo em que temos uma producdo excessiva de

hormonios tireoidianos (T3 e T4).

- Hipocalemia - € a diminuicdo da concentracdo do ion potassio no sanque (e

até a concentracdo anormalmente baixa), em niveis abaixo de 3.5 mmol/lt.
Quando a concentragdo de potassio sérico € menor que 2 mmol/L o quadro é

considerado como hipocalemia grave.

- Hipotensdo Arterial - a situacdo médica na qual existe uma diminuicdo dos

valores da pressdo arterial, acompanhada de sintomas decorrentes desta

gueda. Entre os sintomas podem ocorrer tonturas, desmaios, confusdo mental

e alteracdes visuais.

- Hipotireoidismo - é um estado doentio causado pela produgéo insuficiente de

hormonio tirdide.
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- Hipoxia - significa baixo teor de oxigénio, € um estado de baixo teor de
oxigénio nos tecidos organicos que pode ocorrer por diversos fatores. Ela pode
ser causada por uma alteragcdo em qualquer mecanismo de transporte de
oxigénio, desde uma obstrucao fisica do fluxo sangliineo em qualquer nivel da
circulagdo corpdrea a anemia ou deslocamento para areas com concentragdes

baixas de oxigénio no ar.

- ldiopatia - € o termo que, em patologia médica, € usado para indicar que

determinado mal ou doenga ndo possui causa certa ou conhecida.

- Miocardio - é a parte média da parede do coragcdo. A por¢do mais interna se
chama endocardio e a mais externa pericardio. O miocardio € composto por

um tecido muscular especial, 0 masculo cardiaco, e tem como fungéo basica

ejetar o sangue que se encontra no interior do coragédo. A necrose (morte) de

parte do miocardio se chama Infarto agudo do miocardio e é comumente

provocada por obstrug@o de parte das artérias coronérias por aterosclerose.

- Miécito - O midcito € uma célula muscular com cerca de 25 um de diametro e
até 100 ym de extensdo, com estrias transversais semelhantes as do musculo
esquelético. No entanto, diferente do musculo estriado esquelético, os midcitos

possuem apenas 1 ou 2 nucleos de localizag&o central.

- Neurotransmissores - Os neurotransmissores agem nas sinapses, que sdo o

ponto de jungdo do neurdnio com outro neuroénio.

- Pericérdio - € uma formacdo sacular que envolve o coracdo, compreendida

por uma estrutura externa, fibrosa, e outra interna, serosa.

- Sistema Nervoso Auténomo (SNA) - é a parte do Sistema nervoso que esta

relacionada ao controle da vida vegetativa, ou seja, controla fungdes como a

respiracdo, circulacdo do sangue, controle de temperatura e digestdo. No

entanto, ele ndo se restringe a isso. Ele é o principal responsavel pelo controle

automético do corpo frente as diversidades do ambiente.

- Sistema Nervoso Parassimpéatico (SNP) - diferentemente do Sistema

Nervoso Simpatico, o SNP esté relacionado as respostas calmas e relaxadas

do corpo.
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- Sistema Nervoso Simpéatico (SNS) - O sistema nervoso simpatico € o

responsavel por estimular agdes que permitem ao organismo responder a

situacdes de estresse, como a reacdo de lutar ou fugir. Essas agbes sdo: a

aceleracdo dos batimentos cardiacos, aumento da presséo arterial, 0 aumento
da adrenalina, a concentracdo de agUcar no sangue e pela ativacdo do
metabolismo geral do corpo e processam-se de forma automética,

independentemente da nossa vontade. Faz parte do sistema nervoso

autébnomo (SNA), que também inclui o sistema nervoso parassimpético (SNP).

- Sistole - o periodo de contracdo muscular das camaras cardiacas que alterna

com o periodo de repouso, diastole. A cada batimento cardiaco, as auriculas
contraem-se primeiro, impulsionando o sangue para o0s ventriculos, o que
corresponde a sistole auricular.Os ventriculos contraem-se ulteriormente,
bombeando o sangue para fora do coracdo, para as artérias, o que

corresponde & sistole ventricular.

7

- _Teofilina - € uma dimetil-xantina relacionada com a cafeina, que esta

presente no cha. E também um farmaco do grupo dos antiasmaticos.

- Tireotoxicose — E a sindrome clinica que resulta quando os tecidos s&o

expostos a altas doses de hormonios tireoideanos circulantes.

- Trombo - é uma formacdo sdlida no interior do vaso sanguineo. S&o

considerados trés tipos de trombo: trombo hemostatico, trombo venoso e

trombo arterial.O primeiro é fisiolégico e os dois seguintes sdo patoldgicos. E

importante relatar que o trombo s6 ocorre em seres Vivos.

- Valvopatia - E o conjunto de doengas que se relaciona com as valvulas

cardiacas.
Os defeitos valvares sao basicamente:

« insuficiéncias - quando a vélvula ndo se fecha adequadamente no
momento correto permitindo o refluxo de sangue no sentido inverso ao
fisiol6gico.

e estenoses - quando a valvula oferece resisténcia ao fluxo que se faz no

sentido habitual.
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Os termos médicos presentes neste glossario foram colhidos dos

seguintes sites, acessados em 14/06/2008:

http://www.abcdasaude.com.br/artigo.php?157

http://pt.wikipedia.org/wiki/

http://www.pdamed.com.br/diciomed/pdamed

http://www.manuaisdecardiologia.med.br/histologia/histologia.htm
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