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Resumo Introducio: A Doenca de Chagas ¢ uma endemia rural, prevalente em grande parte da América Central e América
do Sul e, aproximadamente, metade dos pacientes contaminados com o parasita Trypanosoma cruzi ndo apresentam
sinais clinicos, eletrocardiograficos e radiologicos de envolvimento cardiaco. Este trabalho, entretanto, propde
uma técnica de auxilio ao diagnostico da Doencga de Chagas baseada em sinais de eletrocardiografia, que extrai
informagdes relevantes desses sinais. Métodos: Duas abordagens sdo estudadas e implementadas. Ambas utilizam
sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) e classificagdo por meio de rede neural, mais especificamente, o
mapa auto-organizavel de Kohonen. A VFC, que reflete a modulag¢do neural autondmica simpatica e parassimpatica
do coragdo, ¢ avaliada com base em séries continuas de intervalos RR do ECG convencional registradas durante
5 minutos. Na primeira abordagem, indicadores estatistico-temporais obtidos diretamente dos sinais de VFC sdo
utilizados como entrada da rede neural para treinamento e teste do método de classificagdo. Na segunda proposta,
sdo utilizados escalogramas wavelet com fungio de base DoG (derivative of Gaussian) para avaliagdo dos sinais
de VFC. Indicadores obtidos dos escalogramas sdo utilizados como entrada da rede neural no treinamento e no
teste do algoritmo. Os mapas topologicos de Kohonen sdo utilizados para comparar a capacidade dos indicadores
calculados dos sinais de VFC em discriminar pacientes chagasicos cardiopatas, chagasicos indeterminados e
individuos normais. Os indicadores temporais convencionais e os indicadores escalograficos sdo comparados.
Resultados: Os resultados mostram que os indicadores escalograficos tém poder discriminatorio estatisticamente
superior aos indicadores temporais convencionais. Em particular, a poténcia média da densidade de poténcia do
escalograma na banda de altas frequéncias mostrou ser estatisticamente o indicador de maior poder discriminatorio
(p <0,05 para os 3 casos). Conclusao: A metodologia proposta mostrou-se capaz de distinguir entre individuos
normais, chagésicos cardiopatas e chagasicos indeterminados. Os indices escalograficos propostos mostraram
maior capacidade classificatoria que os indices temporais tradicionais.
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Computer-aided system for diagnosis of Chagas’ disease based on scalograms
and self-organizing neural networks

Abstract Introduction: Chagas’ disease is an endemic rural disease prevalent in much of Central America and
South America, and approximately half of the patients infected with the parasite Trypanosoma cruzi show
no clinical, electrocardiographic and radiological cardiac involvement. This paper, however, proposes a
technique for the diagnosis of Chagas’ disease based on ECG signals, which extracts relevant information
from these signals. Methods: Two approaches are studied and implemented. Both approaches use heart
rate variability (HRV) signals, and classification by a neural network, more specifically, the Kohonen self-
organizing map. The HRV, which reflects sympathetic and parasympathetic autonomic neural modulation
of the heart, is evaluated based on continuous series of RR intervals, calculated from 5-minute records of
conventional ECG. In the first approach, statistical/temporal indexes obtained directly from the HRV signals
are used as neural network inputs for training and testing of the classification method. In the second approach,
derivative of Gaussian (DoG) wavelet scalograms are used to evaluate the HRV signals. Scalographic indexes
are used as neural network inputs for training and testing of the algorithm. Kohonen topological maps are
used to compare the ability of these HRV indicators of discriminating between patients with Chagas heart
disease, Chagas indeterminate heart disease, and normal subjects. Conventional temporal indicators and
indicators obtained from DoG scalograms are compared. Results: Results of the application of the proposed
methods to HRV signal databases, and performance comparisons, are presented. The results show that
scalographic indicators have superior discriminatory power than conventional time-domain indicators.
Based on an analysis of statistical significance, we show that the average power of the high-frequency band
of the scalogram power spectral density is the indicator with greatest discriminatory power (p < 0,05 for all
3 cases). Conclusion: The proposed method has the ability to discriminate between normal subjects, subjects
with Chagas cardiomyopathy, and subjects with the indeterminate form of Chagas’ disease. It was observed
that scalographic neural networks present greater discrimination ability than temporal neural networks.
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Introducao

A doenga de Chagas ¢ uma endemia rural, prevalente
em grande parte da América Central e América do
Sul. E também encontrada no Caribe, sul dos Estados
Unidos e em alguns paises da Europa. No Brasil,
apesar da queda drastica do numero de novos casos
anuais, ndo se pode apontar a erradicacdo da doenga.
Aproximadamente, metade dos pacientes contaminados
com o parasita Trypanosoma cruzi ndo apresentam
sinais clinicos, eletrocardiograficos e radioldgicos
de envolvimento cardiaco. Cerca de 30% apresenta
alguma manifestagdo de comprometimento do coragao,
com ou sem sintomas clinicos, detectada em bases
clinicas e por meio de testes diagndsticos diversos
(Junqueira Jr, 2012).

O diagnostico da doenga de Chagas, especialmente
em regides remotas, pode ser facilitado por tecnologias
de informatica médica. Estas proporcionam, ao
profissional de medicina, facilidades computacionais
dedicadas, que auxiliam o atendimento de pacientes,
como o acesso a banco de dados de imagens médicas e
a prontudrios eletronicos, suporte a emissao de laudos
especializados e suporte a colegas situados em regides
remotas do pais, muitas vezes, em localidades sem as
devidas condi¢des minimas necessarias ao atendimento
da satide humana. Tecnologias voltadas ao apoio da
decisdo médica constituem uma linha de pesquisa
e de desenvolvimento de interesse das politicas do
Governo Brasileiro no segmento da saude.

Métodos computacionais de auxilio complementar
ao diagnostico e classificacdo mais apurados de
pacientes acometidos pela doenga de Chagas, com o
objetivo de avaliar danos ao sistema cardiovascular,
foram objeto de estudo nas ultimas duas décadas, a
exemplo da andlise da variabilidade da frequéncia
cardiaca (Correia et al., 2007; Vasconcelos e
Junqueira Jr, 2009, 2011). A aplicagao de redes
neurais e logica fuzzy em cardiologia é ampla e
variada, incluindo desde a localizag@o de infartos do
miocérdio a partir do desnivelamento do segmento ST
nas 12 derivagdes do ECG, por meio de quantizacio
vetorial com aprendizagem (Reinhardt ez al., 1996),
e o diagnostico de infartos do miocardio com redes
neurais do tipo percéptron multi-camadas (multilayer
perceptron, ou MLP) com algoritmo de treinamento
por backpropagation (Chéazaro et al., 1998), até a
analise de arritmias ventriculares em sinais de ECG,
utilizando redes neurais do tipo fungdes de base radiais
(radial basis functions) e o algoritmo fuzzy c-means
(Heidari et al., 1998).

Bravo et al. (1997), por exemplo, analisaram
sinais eletrocardiograficos (ECG) de alta resolucao,
anormais, coletados de pacientes chagésicos, usando a
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transformada discreta de Hartley. Nesse trabalho, foi
proposta uma técnica para detecgao de pacientes com
enfermidade miocardica generalizada, com base na
distribuicao de energia dos potenciais tardios, avaliada
no dominio transformado. Guillén et al. (2000), por
sua vez, mostraram que parametros de variabilidade
da frequéncia cardiaca (VFC) obtidos por meio de
modelos dinamicos ndo-lineares e cadticos podem
ser usados para discriminar individuos chagasicos
de individuos normais.

Propostas de técnicas ndo invasivas, com o0 uso
de inteligéncia artificial para classificar pacientes
chagasicos em diferentes estagios da doenga, também
sdo observadas na literatura (Marmol-Herrera e
Warwick, 2001). Nesse trabalho, indicadores extraidos
da forma de onda de sinais de ECG sdo utilizados
como entrada de redes neurais de Kohonen. O trabalho
enfatiza o dimensionamento adequado das redes
neurais de forma a obter melhor classificagdo. Nos
resultados obtidos, aparecem “zonas de incertezas”,
as quais reduzem a acuracia do processo.

Abordagem integrando redes neurais e
transformadas wavelet também ja foi investigada
(Carranza e Andina, 2002). Nesse trabalho,
primeiramente, o sinal de ECG ¢ processado por
meio da transformada de Haar, que procura evidenciar
transitorios rapidos associados a arritmias tipicas da
doenca de Chagas. Uma rede neural MLP ¢ aplicada
para estimar a probabilidade de infec¢do do paciente,
que ¢ apresentada ao profissional especialista no
diagnostico. Limitagdes da transformada de Haar com
respeito a representa¢do no dominio transformado
(capacidade de descorrelacdo de sinais) ndo sdo
avaliadas.

Pueyo et al. (2007) estudaram a inclinagdo dos
complexos QRS para determinar o grau de dano
miocardico em pacientes chagasicos cronicos. Seus
resultados indicam que pacientes chagasicos apresentam
inclinagdo do complexo QRS significantemente
menor que em sujeito saudaveis. Outra técnica
baseada na caracterizagdo de pacientes chagasicos
por cddigos corretores de erros foi proposta por
Escalera et al. (2008). Nesse trabalho, foi utilizado
0 mesmo banco de dados construido por Pueyo et al.
(2007), mas sdo apresentados resultados de acuracia
ligeiramente superior. Por sua vez, Correa et al. (2010)
propuseram a analise da eletrocardiografia vetorial para
a caracterizacao de diferencas de alteragdes cardiacas
em pacientes chagasicos cronicos com diferentes graus
de dano miocardico, a partir de avaliagdes estatisticas
de variagdes do complexo QRS.

Vizcardo et al. (2007) descreveram uma técnica
que mostra alteragdes espectrais nos indices de VFC
associadas a doenca de Chagas. Nesse trabalho,
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foram estudados individuos saudaveis e individuos
com e sem alteracdes no ECG que apresentavam
diagnostico positivo de doenga de Chagas. O trabalho
propds uma representagdo e uma base ortogonal de
forma a caracterizar esses trés perfis. A acuracia dos
resultados apresentados em fungdo da sensibilidade
dos parametros discriminatdrios (RMSSD e pNNS50)
indicaram probabilidade maior que 60% em discriminar
o individuo em relagdo aos trés grupos estabelecidos.

A maioria das investigacdes baseadas nas
caracteristicas espectrais dos sinais de VFC ainda
tem sido realizada com a transformada discreta de
Fourier ou com o modelo auto-regressivo. Entretanto,
a transformada wavelet mostra-se mais adequada
que estas técnicas para a representagdo de sinais nao
estacionarios. Esta representa os sinais com diferentes
resolucdes espectrais e temporais, permitindo a
identifica¢do de fragmentos com grandes e pequenas
escalas (baixas e altas frequéncias, respectivamente).
No caso especifico dos sinais de VFC, a razao entre
as frequéncias caracteristicas de interesse sugere
o uso das wavelets como ferramenta de analise
espectral. Do extremo inferior da banda VLF (very low
frequency, ou frequéncia muito baixa) - 0,003 Hz - ao
extremo superior da banda HF (high frequency, ou
alta frequéncia) - 0,4 Hz - desses sinais, encontram-se
componentes com razdes de frequéncia com valores
superiores a 100:1. Essa caracteristica sugere o
uso de ferramentas de estimagdo espectral com
resolucdo frequencial variavel (logaritmica, por
exemplo) para compactar a faixa dindmica da banda
de frequéncias (Lotric et al., 2000). Isso ¢ possivel
com uso da transformada wavelet. As distribuicdes
tempo-escala obtidas por meio da transformada
wavelet sdo chamadas de espectrogramas wavelet
ou escalogramas (Souza Neto, 2003).

O presente trabalho apresenta uma técnica de
apoio ao diagnostico clinico para doenca de Chagas
subdividida em duas etapas: (i) extracdo da assinatura
espectral de interesse, a partir do escalograma wavelet
calculado do sinal de VFC; e (ii) classificagdo por
meio de rede neural, mais especificamente, o mapa
auto-organizavel de Kohonen. Duas abordagens sao
avaliadas. Na primeira abordagem, indices estatistico-
temporais obtidos diretamente dos sinais de VFC
sdo utilizados como entrada da rede neural para
treinamento e teste do método de classificagdao. Na
segunda proposta, sdo utilizados escalogramas wavelet
com fun¢@o de base DoG (derivative of Gaussian)
para avaliagdo dos sinais de VFC. Indices obtidos dos
escalogramas sdo utilizados como entrada da rede
neural no treinamento e no teste do algoritmo. Os
mapas topologicos de Kohonen (1995) sao utilizados
para comparar a capacidade dos indicadores calculados
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dos sinais de VFC de discriminar pacientes chagasicos
cardiopatas, chagasicos indeterminados e individuos
normais. Os indicadores temporais convencionais
e os indicadores escalograficos sdo comparados.
Resultados de aplicagdo dos métodos em banco de
sinais e comparagdo de desempenho também sdo
apresentados.

Métodos

Este trabalho compara duas abordagens para auxilio ao
diagnostico de pacientes com enfermidade de Chagas.
No contexto da proposta, existem trés possibilidades
para classificac@o: individuos normais; chagasicos
cardiopatas; ou chagasicos indeterminados. Na
abordagem de classificagao dos padroes, utiliza-se
0 mapa auto-organizavel de Kohonen com dois tipos
de indices como entradas da rede neural: (i) aqueles
provenientes de medigdes estatisitico-temporais
tradicionais do sinal de VFC; e (ii) os provenientes
de escalogramas DoG. Avalia¢des de desempenho e
comparagao dos resultados entre esses dois algoritmos
de classificagdo sdo apresentados.

Na Figura 1, sdo apresentados os diagramas de
blocos simplificados dos algoritmos propostos neste
trabalho. Em ambos os algoritmos, primeiramente
tem-se a constru¢do do sinal de VFC (Figura 1a),
que se resume a detecgdo das ondas R, calculo dos
intervalos RR e remogéo e correcdo de intervalos
associados a batimentos ectopicos. No primeiro
algoritmo (Figura 1b), sdo extraidas informagdes
(indices) estatisticas e temporais do sinal de VFC,
as quais sdo utilizadas como entrada para o modulo
de classificag@o por meio do mapa auto-organizavel
de Kohonen. No segundo algoritmo (Figura 1c),
o sinal de VFC passa por um pré-processamento,
realizado em duas etapas: (i) uma interpolagdo por
splines cubicas com amostragem a uma taxa de
4Hz, com o objetivo de uniformizar o espagamento
temporal entre as amostras do sinal; e (ii) remogao
(subtragao) do valor médio do sinal, o qual poderia
mascarar as demais componentes do sinal. O sinal
pré-processado ¢ utilizado como entrada para a analise
de distribui¢des tempo-escala por meio da transformada
wavelet (escalograma), que minimiza a redundancia
intrinseca do sinal de VFC, compactando a energia da
assinatura espectral de interesse. Os indices extraidos
do escalograma sdo utilizados como entradas para o
modulo de classificagao.

Individuos e sinais estudados

Foram utilizadas séries de intervalos RR com
comprimento de sinal de aproximadamente
300 segundos (5 minutos), obtidas da base de dados
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Figura 1. Diagramas de blocos do: (a) processo de constru¢do do sinal de VFC; (b) processo de classificagdo com indices temporais; e
(c) processo de classificagdo com indices escalograficos.
Figure 1. Block diagrams for: (a) HRV signal construction process; (b) classification process using temporal indexes; and (c) classification

process using scalographic indexes.

do Laboratério Cardiovascular da Faculdade de
Medicina da Universidade de Brasilia. Foram estudados
trés grupos de pacientes, em posi¢do supina: o grupo
controle, com 28 individuos normais; o grupo de
chagasicos cardiopatas, com 13 individuos; e o grupo
de chagasicos indeterminados, com 11 individuos com
a forma indeterminada da doenca de Chagas. Todos os
procedimentos foram aprovados pelo comité de ética
da Faculdade de Ciéncias da Saiude da Universidade
de Brasilia.

Sinal de variabilidade da frequéncia cardiaca

A analise do sinal de VFC no dominio escala-frequéncia
permite a identifica¢@o e a avaliagdo quantitativa da
atividade da fungéo autondmica cardiaca. No espectro
de poténcia do sinal de VFC, encontramos: componentes
na faixa de 0,15 Hz a 0,40 Hz - denominada banda
HF (high frequency, ou alta frequéncia), que reflete a
modulagdo cardiaca parassimpatica (vagal) associada
a arritmia sinusal respiratoria; componentes na faixa
de 0,04 Hz a 0,15 Hz - denominada banda LF (low
frequency, ou baixa frequéncia), relacionadas as
modulagdes autonomicas simpatica e parassimpatica
simultaneamente, associadas ao controle barorreflexo
da pressao arterial; e componentes na faixa de 0,003
Hz a 0,04 Hz - denominada banda VLF (very low
frequency, ou frequéncia ultra baiza), associadas a
mecanismos regulatorios lentos, como termorregulagao,
vasomotricidade, atividade do sistema renina-
angiotensina-aldosterona e outros ndo estacionarios
(Wiklund e Akay, 1998; Kleiger et al., 2005).

A variabilidade da frequéncia cardiaca na regido
espectral LF pode ser dividida em fases periddicas
e ndo periodicas. As variagdes ndo periddicas estdo,
geralmente, relacionadas a atividades fisiologicas e
a situagoes de grande carga emocional. As variagdes
periodicas, por sua vez, tém sido observadas em
pacientes com disturbios cardiopulmonares e tém sido
consideradas sinais de perda da atividade homeostatica

(Sapoznikov et al., 1994). A variabilidade da frequéncia
cardiaca na regido LF contribui com mais de 90% da
poténcia total do sinal de VFC.

A componente VLF, por sua vez, também ¢
chamada de componente 1/f por causa do aumento da
sua energia espectral com a diminui¢ao da frequéncia.
A componente 1/f tem natureza fractal, isto é, a sua
poténcia espectral obedece a uma lei de poténcia
inversa fractal (Yang e Liao, 1997).

Algumas alteragdes dos ritmos do sinal de
VFC tém sido associadas a condi¢des patoldgicas
(Kleiger et al., 2005). Em particular, o aumento da
energia da componente LF tem sido associado a ataques
isquémicos e outras patologias (Bifulco ef al., 2000). A
avaliagdo da fungo autondmica parassimpatica a partir
da analise espectral ¢ obtida pela medigéo da area sob a
curva do espectro de poténcia do sinal de VFC na banda
HF. A atividade simpatica ¢ mais dificil de quantificar
utilizando essa metodologia. Um conceito melhor ¢ o
do equilibrio simpato-vagal, que leva em consideragido
as influéncias simpaticas e parassimpaticas reciprocas
e ndo reciprocas sobre a frequéncia cardiaca, com a
medi¢do da razdo das energias LF e HF (razdo LF/HF).
As razdes das poténcias espectrais do sinal de VFC
definidas por Bootsma et al. (1994) - LF/(LF+HF),
LF/(VLF+LF+HF) e (VLF+LF)/(VLF+LF+HF) -
permitem a analise comparada das poténcias das
diversas componentes do espectro do sinal de VFC.

O escalograma

O espectrograma wavelet, ou escalograma, ¢ definido
como o quadrado da magnitude da transformada
wavelet continua (continuous wavelet transform, ou
CWT). Este representa a distribui¢ao de energia do
sinal no plano tempo-escala, expressa em poténcia por
unidade de frequéncia (ms*Hz), de maneira andloga
ao espectrograma de Fourier.
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A CWT de uma funcao continua f{¢)
quadraticamente integravel em uma escala t e R* e
com um deslocamento T e R é:

]dt (1)

1< -1
FW(LS):ﬁ_Lf(l)‘//*( §
onde w(¢) ¢ chamada de wavelet mae e * denota
conjugag¢do complexa. Entdo, para um sinal discreto
no tempo f[n], com intervalo de amostragem 7, a
CWT ¢ definida como:

=tz *("T)dz 2
v _\/E n rsz—TS/Z‘// s ( )
Neste trabalho, a CWT foi calculada usando
translagdes de uma em uma amostra e para s = s5,2%,
onde s, = 2T e com k variando de 0 a 7, em passos
de 1/16. Em outras palavras, a menor escala
corresponde a uma fun¢do wavelet de apenas duas
amostras (0,5 segundos), enquanto que a maior escala
corresponde a uma fun¢ao wavelet com 256 amostras
(64 segundos); e o tamanho da escala ¢ variado de
modo exponencial.

O escalograma pode ser definido como uma
versao affine suavizada da distribuicdo de Wigner—
Ville (Rioul e Flandrin, 1992). Souza Neto (2003)
analisou o nivel de ocupagdo espectral da distribuicao
de Wigner—Ville, do espectrograma de Fourier, do
escalograma de Morlet e do escalograma DoG nas
bandas VLF, LF e HF do espectro do sinal de VFC.
Este ¢ um critério importante, dadas as elevadas
razdes entre as frequéncias caracteristicas de interesse
do sinal de VFC. A wavelet com fungdo de base
DoG apresentou uma resolugdo superior as outras
distribuicdes para esta aplicagao especifica, devido a
elevada granularidade da sua estrutura tempo-escala
(Souza Neto, 2003). Isto ocorre porque a DoG é uma
funcdo real e retorna apenas um unico componente
frequencial, sendo mais adequada para isolar picos
e descontinuidades. Além disso, a DoG captura as
oscilagdes positivas e negativas da série temporal
como picos separados do espectro de poténcia. A
wavelet DoG mae ¢ definida como:

™t dm

) G

onde m ¢ a ordem da derivada da fungdo Gaussiana e
I'(z) ¢ a fungdo gama. Neste trabalho, foi usado m = 10.

y()=

Analise escalogrdfica da funcdo autonémica
cardiaca do chagdsico

Na doenga de Chagas, o parasita afeta com intensidade
variavel a musculatura atrial e ventricular, o tecido de
excitagdo-conducdo elétrica e a inervacao autonomica

Rev. Bras. Eng. Bioméd., v. 29, n. 3, p. 242-253, set. 2013
Braz. J. Biom. Eng., 29(3), 242-253, Sept. 2013

intrinseca, particularmente a inervagdo parassimpatica
(Junqueira Jr, 2012). Estudos baseados em necropsias
mostraram, em chagasicos cardiopatas, grau de
denervagao parassimpatica entre 52% e 94% e simpatica
em torno de 37% (Esteller ez al., 1994). Portanto,
espera-se observar, nos escalogramas, principalmente
depressdo da fungdo parassimpatica caracteristica
da doenca de Chagas em suas diferentes formas
clinicas, o que pode determinar ou contribuir para
a ocorréncia de arritmias, morte stbita e progressao
da disfungao contratil (Vasconcelos e Junqueira Jr,
2009; Junqueira Jr, 2012).

Os escalogramas com fung¢@o de base DoG
apresentam uma distribui¢do tempo-escala com
rico conteudo espectral. As Figuras 2 e 3 apresentam
trés exemplos de escalograma DoG, calculados para
trechos de sinais de VFC de um individuo normal
(Figura 2a), de um paciente chagasico cardiopata
(Figura 3a) e de um paciente chagasico indeterminado
(Figura 3b), na posic¢ao supino. No escalograma do
individuo normal (Figura 2b), a componente LF
do sinal é mapeada com clareza. No escalograma
do individuo chagasico cardiopata (Figura 3c), o
conteudo frequencial das bandas VLF e HF é mapeado
com clareza, mas nota-se também a auséncia da
componente LF (func@o simpatica). J& no escalograma
do individuo chagésico indeterminado (Figura 3d),
além da auséncia da componente LF, pode-se notar
que a distribuicao de energia em altas frequéncias é
mais esparsa ¢ fragmentada, demonstrando a perda
da capacidade de modulagdo da fungdo autonémica
cardiaca na faixa de altas frequéncias (banda HF),
relacionada ao sistema parassimpatico.

A densidade espectral de poténcia F(s) ¢ obtida
a partir da transformada wavelet DoG - calculada
substituindo a Equacdo 3 na Equacao 2 - do sinal de
HRYV pré-processado, como:

F(s)= % 1117, s dz, “4)

onde T ¢ o tamanho da janela de observagao, isto
¢, o periodo total de aquisi¢ao (Souza Neto, 2003).
Trés exemplos de espectros de poténcia wavelet
sdo apresentados nas Figuras 2 e 3. Para o individuo
normal (Figura 2c¢), nota-se que a poténcia ¢ bem
distribuida nas bandas VLF, LF e HF do espectro,
com um pico na componente LF. Para o individuo
chagasico cardiopata (Figura 3e), nota-se que o espectro
¢ plano, tanto na banda VLF quanto na banda LF. Ja
para o individuo chagasico indeterminado (Figura 3f),
observa-se, que o espectro apresenta componente LF
substancialmente atenuada, forte depressao da curva
na banda HF e uma distribui¢do desigual de energia
em todo o espectro. A baixa amplitude na banda HF
sugere a perda de capacidade de modulagdo “fina”
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Figura 2. Analise escalogréfica de um segmento de cinco minutos de um sinais de VFC de um individuo normal: (a) série de intervalos RR;
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Figure 2. Scalographic analysis of a five-minute segment of an HRV signal from a normal subject: (a) RR interval time series; (b) scalogram
(amplitudes are in log scale); and (c) power spectral density, calculated from the scalogram.

da fungdo autonomica cardiaca, caracteristica de
depressao da modulagdo vagal.

O processo de classifica¢do utilizando informagdes
escalograficas ¢ realizado computando-se a poténcia
média e a faixa dinamica de poténcia nas bandas VLF,
LF e HF. Esses indices sdo utilizados como entradas
da rede neural.

O mapa auto-organizdavel de Kohonen

O mapa auto-organizavel de Kohonen (MAK)
pertence a classe das redes neurais sem treinamento
supervisionado e foi desenvolvido tendo como
modelo o processo biologico de reconhecimento de
padroes visuais (Kohonen, 1995). O MAK mapeia
relagdes estatisticas complexas e nao-lineares entre

dados multidimensionais em relagdes geométricas
simples, em uma grade regular de representagio de
baixas dimensdes. Como ocorre uma compressao da
informag@o nesse processo - preservando-se, entretanto,
as mais importantes relagdes topologicas e métricas
entre os dados originais na grade de representagao,
¢ possivel produzir representacdes abstratas dos
itens de dados (Kohonen, 1995). Esses dois aspectos
(visualizagdo e abstracdo) podem ser utilizados de
varias maneiras em aplicagdes complexas, tais como
diagramas de estado de processos e maquinas, graficos
de similaridade de tabelas estatisticas de aplicagdes
de data mining, etc.

O algoritmo MAK computa os modelos de forma
que estes representem de maneira 6tima o dominio
das observagdes (vetores de entrada). Os modelos
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Figura 3. Analise escalografica de segmentos de cinco minutos de sinais de VFC de individuos chagasicos cardiopata (coluna da esquerda)
e indeterminado (coluna da direita): (a,b) séries de intervalos RR; (c,d) respectivos escalogramas (com amplitudes em escala logaritmica);

e (e,f) densidades espectrais de poténcia, obtidas dos escalogramas.

Figure 3. Scalographic analysis of five-minute segments of HRV signals from patients with Chagas cardiomyopathy (left column) and with
the indeterminate form of Chagas’disease (right column): (a,b) RR interval time series; (c,d) corresponding scalograms (amplitudes are in
log scale); and (e,f) power spectral densities, calculated from the scalograms.

sd0 organizados em uma ordem bidimensional, na
qual modelos semelhantes estdo mais proximos uns
dos outros do que de modelos dissimilares. Nesse
aspecto, 0 MAK ¢ um grafico de similaridades e,
também, um diagrama de agrupamentos.

O algoritmo MAK ¢ calculado num processo de
regressdo recursivo e ndo paramétrico. A regressdo de
um conjunto ordenado de vetores de modelo, m, R,
no espaco dos vetores de entrada, x € R, é realizada
pelo processo:

my(t+1) = my (1) + by, (X(0) = m; (1)), )
onde ¢ ¢ o indice de amostras dos passos da regressio.
A regressdo ¢ realizada recursivamente para cada
apresentacdo de uma amostra de x. O indice ¢ (do
n6 vencedor) ¢ definido pela condicao:

[x(O) = m ()] < |x(6) = m, ()| Vi (6)

A fun¢do de vizinhanga, hc(x) » Opera como um
kernel de suavizagdo variante no tempo e a sua posi¢ao
depende das condigdes da Equacdo 5. Essa fungao
decresce com a distancia entre o i-ésimo € 0 c-€simo

modelos no mapa da grade. A fungao de vizinhanga
¢, geralmente, Gaussiana:

R
lri—rel

262 (1)

\ )

c(x),i

=ot)e

onde a (¢) € [0,1] ¢ o fator de aprendizado, que
decresce monotonicamente com os passos de regressao;
r.€ R?er e R*sdo as posigdes vetoriais na grade de
representacdo; e o(¢) corresponde a largura da fungao
de vizinhanga, que também decresce monotonicamente
com os passos de regressao.

Na aplicacdo de classificacdo de pacientes
em normais, chagasicos cardiopatas e chagasicos
indeterminados, a partir dos indices escalograficos e
dos indices temporais, 0o MAK foi utilizado como mapa
de agrupamentos, definindo regides do mapa como
representativas de uma das categorias selecionadas.

Metodologia experimental

A classificagdo neural foi realizada com duas

abordagens distintas:
+  Técnica 1: indices temporais sdo utilizados
como entradas da rede neural. Os indices
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temporais obtidos das séries de intervalos RR
foram: média, desvio padrao, coeficiente de
variagdo, pPNN50 e RMSSD. O coeficiente
de variagdo ¢ a razdo entre o desvio padrao
¢ a média; o pNN50 ¢ a porcentagem das
diferencas absolutas entre intervalos RR
normais sucessivos que excedem 50 ms; e o
RMSSD ¢ o valor eficaz das diferengas entre
intervalos RR sucessivos. Essa abordagem,
de se procurar a indicagdo de diagndstico
dos pacientes chagasicos por meio de indices
diretamente computados a partir do sinal
de VFC, se aproxima mais das propostas
encontradas na literatura (Correa et al.,
2010; Marmol-Herrera e Warwick, 2001;
Vizcardo et al., 2007).

« Técnica 2: Indices escalograficos sido
utilizados como entradas da rede neural. Para o
escalograma, definiu-se a densidade de energia
como o indicador representativo de quao densa
¢ a distribui¢do de energia no espectro do
sinal. Quanto maior for a ocupagao espectral
pelo sinal, maior ¢ esse indice. O valor limite
para essa medicao, escolhido heuristicamente,
foi de —2,3 dB de amplitude de raia. Ja para a
densidade espectral de poténcia, os indicadores
escolhidos foram a poténcia média e a faixa
dindmica de poténcia nas bandas VLF, LF e
HF. A faixa dindmica de poténcia consiste na
diferenca entre o valor de pico e o valor de
vale de poténcia na banda em analise. Com
esses indices, pretende-se avaliar quao plana
¢ a distribuicdo de energia nas bandas e de
que forma a energia total do sinal de VFC ¢
distribuida entre elas.

Para o mapa auto-organizavel de Kohonen, foram
definidos mapas hexagonais com dimensdes 16x32. O
treinamento decorreu durante 50 épocas (cada época
sendo uma passada completa no conjunto de vetores
de entrada). Utilizou-se vizinhanga com formato
Gaussiano e a taxa de treinamento inicial foi de 0,5.
Do universo de vetores, foram utilizados 75% para
treinamento e 25% para teste.

Resultados

As Figuras 4a e 4b mostram os mapas obtidos apds o
treinamento das redes neurais temporal e escalografica,

Tabela 1. Comparagao entre as redes neurais temporal e escalografica.

Sistema de apoio ao diagndstico de pacientes chagdsicos

respectivamente. Observa-se, para a rede neural
temporal, que os vetores dos pacientes chagasicos
indeterminados formaram trés grupos distintos, o que
demonstra uma capacidade de agrupamento pobre.
No caso da rede neural escalografica, cada tipo de
vetor formou um grupo unico, o que demonstra a
capacidade discriminatéria superior dos indicadores
escalograficos. A Figura 4 mostra ainda a grade do
mapa (Figuras 4c e 4d), a matriz de distancias entre os
vetores de entrada e os vetores prototipos (modelos)
(Figuras 4e e 4f), os vetores prototipos (Figuras 4g e
4h), e os dados obtidos apds o treinamento superpostos
aos vetores prototipos (Figuras 4i e 4j). Na Figura 4i,
observa-se que os vetores prototipos (modelos) e os
vetores de entrada encontram-se espalhados, o que
demonstra que a rede neural temporal ndo conseguiu
modelar a contento os dados apresentados. Ja para
a rede escalografica (Figura 4j), o grafico mostra-se
mais denso, o que indica um melhor mapeamento
das observagoes.

A Tabela 1 mostra os resultados obtidos para as
redes neurais escalograficas e temporais. O indicador de
qualidade best matching unit (BMU) (Kiviluoto, 1996;
Kohonen, 1995) retrata a diferenca entre os modelos
produzidos pela rede e o conjunto de vetores de entrada,
isto ¢, quao fiel ¢ a representagdo da grade neural. O
algoritmo para célculo do indicador simplesmente
computa a distdncia Euclidiana entre cada vetor de
entrada e o vetor que melhor o representa no mapa.
Quanto maior o valor do indicador BMU, melhor
foi a representagdo neural. Ja o erro de classificagdo
demonstra, apds um treinamento com 50 épocas, quao
bem a rede neural classificou os padrdes de entrada.
Assim, os resultados apresentados mostram que as
redes neurais escalograficas apresentaram resultados
superiores as redes neurais temporais, 0 que comprova
que, para o universo analisado, os indices escalograficos
foram melhores que os indices temporais para a
classificagdo de pacientes em normais, chagasicos
cardiopatas e chagasicos indeterminados, a partir de
indices relacionados ao seus sinais de VFC.

Além da analise neural, para cada série de indices,
avaliou-se a normalidade da série e calculou-se o p, que
compara a mediana de duas populagdes com relagao
a variabilidade das distribuigdes. Foi utilizado, aqui,
o teste ndo paramétrico de Mann—Whitney, devido
ao fato de ter-se poucas amostras, com medianas que

Table 1. Comparison between temporal and scalographic neural networks.

Indicador de qualidade BMU

Erro de classificacio

Rede neural temporal
Rede neural escalografica

0,469
0,756

4284
2,439
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ndo coincidem com as médias. Definiu-se um valor
de significancia de 0,05, o que implica que valores
de p menores que esse limite definem diferencas
estatisticamente significativas, isto ¢, que ndo sao
fruto do acaso. Nessa analise, cujos resultados sao
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apresentados na Tabela 2, observou-se que o indice
com maior poder discriminatorio ¢ a poténcia média na
banda HF, que ¢ capaz de distinguir os grupos normal,
chagasico indeterminado e chagasico cardiopata
entre si. Observou-se que a maioria dos indices

1.28
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Figura 4. Configuragdo da rede neural tendo como entrada indices temporais (coluna da esquerda) ou indices escalograficos (coluna da
direita): (a,b) mapa de Kohonen obtido apds o treinamento com 50 épocas (N: normal; C: chagasico cardiopata; I: chagasico indeterminado);
(c,d) grade do mapa; (e,f) matriz de distancias; (g,h) vetores prototipos; e (i,j) dados obtidos apos o treinamento com 50 épocas, superpostos

aos vetores prototipos.

Figure 4. Neural network configuration using temporal indexes (left column) or scalographic indexes (rigt column): (a,b) Kohonen Map
obtained after 50 training epochs (N: normal; C: Chagas cardiomyopathy; I: indeterminate form of Chagas’disease); (c,d) map grid; (e.f)
distance matrix; (g,h) prototype vectors, and (i,j) data after 50 training epochs, superimposed over the prototype vectors.
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Tabela 2. Avalia¢do dos indices temporais e escalograficos, com relagdo a significancia da diferenga estatistica entre os trés grupos de

individuos estudados.

Table 2. Evaluation of the temporal and scalographic indexes, with respect to the statistical significance of the difference between the three

groups studied in this work.

Normais
Vs.

Chagasicos indeterminados

Normais Chagasicos indeterminados
Vs. Vs.
Chagasicos cardiopatas Chagasicos cardiopatas

Média

Desvio padrio

Coeficiente de variacio

PNN50

RMSSD

Poténcia VLF média

Poténcia LF média

Poténcia HF média

Faixa dinimica de poténcia VLF
Faixa dinimica de poténcia LF
Faixa dindmica de poténcia HF

Z —~ZZwnZ—=—=2Z—unwn

Densidade do escalograma

N

— Z Z Z »rnnnonunonnnon
Z —~ZZwnZZwnzzZ—

S: p<0,05;1: 0,05 <p <0,10; N: p >0,10.

consegue discriminar o grupo normal do chagésico
cardiopata, mas tem dificuldade para separar o normal
do chagéasico indeterminado e, principalmente, o
chagasico indeterminado do chagésico cardiopata.

Discussao

Foi observado, por meio de distribui¢des tempo-
escala, que os pacientes chagasicos cardiopatas
apresentam, efetivamente, uma reduco da capacidade
de modulacdo “fina” da fungao autonomica cardiaca
(observada, como uma redu¢o da energia na banda
HE, relacionada ao sistema parassimpatico), conforme
previsto na literatura.

Assim, foi verificado que o indice de poténcia
média na banda HF do escalograma apresenta a
capacidade de discriminar os grupos normal, chagésico
indeterminado e chagéasico cardiopata entre si.
Observa-se que, de modo geral, os demais indices
conseguem discriminar com facilidade o grupo
normal do chagasico cardiopata, mas tém dificuldade
para separar o normal do chagésico indeterminado
e, principalmente, o chagasico indeterminado do
chagasico cardiopata (tarefa esta realizada a contento
pelo indice proposto).

Foi constatado, ainda, que as redes neurais
escalograficas apresentam resultados de discriminagao
superiores as redes neurais temporais, 0 que comprova
que, para o universo analisado, os indices escalograficos
sdo melhores que os indices temporais para a
classificagdo de pacientes em normais, chagasicos
cardiopatas e chagasicos indeterminados, a partir de
indices relacionados aos seus sinais de VFC. Esse

resultado ja era esperado, em face da capacidade
de decorrelagdo de sinais e compactagdo de energia
transformada wavelet DoG, fazendo com que a
assinatura espectral de interesse seja enfatizada no
dominio transformado.

Os resultados obtidos foram comparados com o
trabalho similar mais recente (Escalera et al., 2008),
onde foram obtidos resultados para a discriminagao dos
grupos de individuos saudaveis (grupo 0), pacientes
com a Doenca de Chagas sem sinais de cardiopatias
na avaliag@o cardiografica (grupo 1), pacientes
com a Doenga de Chagas com cardiopatias fracas
ou moderadas, detectadas no ECG convencional
(grupo 2) e pacientes com a Doenga de Chagas com
cardiopatias severas, detectadas no ECG convencional
(grupo 3). Para os quatro classificadores propostos
pelos autores, o melhor resultado foi obtido para o
classificador Adaboost discreto com decodificagao
Loss-Weighted, que resultou em uma acuracia de
classificagdo em torno de 72% para os trés niveis
de pacientes com a Doenca de Chagas. Na Tabela 1,
foram apresentados os resultados para a rede neural
escalografica, com erro de classifica¢do inferior
a 3% para os grupos estudados. Entretanto, esses
resultados ndo podem ser comparados diretamente,
pois a inclusdo do grupo 2 tornou o grau de dificuldade
do experimento realizado por estes autores maior do
que o do experimento aqui apresentado. Ademais, os
resultados dos algoritmos com adaptag@o, como as
redes neurais, para um conjunto de sinais similares
de treinamento e teste, tendem a ser superiores aos
dos algoritmos sem laco fechado, por conta do ajuste
do algoritmo inteligente as caracteristicas da base de
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sinais processada. Na continuagdo desta pesquisa,
para avaliacdo da capacidade de classificagdo da
rede neural escalografica, propde-se a realizacao de
experimentos com bases de dados diferentes das bases
utilizados no treinamento da rede neural.

Em conclusdo, este trabalho apresentou e avaliou
um sistema de apoio ao diagnéstico de pacientes
chagasicos baseado em escalogramas e redes neurais
auto-organizaveis. A metodologia proposta motrou-
se capaz de distinguir entre individuos normais,
chagésicos cardiopatas e chagasicos indeterminados.
Os indices escalograficos propostos mostraram maior
capacidade classificatoria que os indices temporais
tradicionais. Em particular, o indice de poténcia
média na banda HF do escalograma apresentou a
maior capacidade discriminatoria para os trés grupos
estudados.

A analise das distribui¢des tempo-escala de
sinais de VFC mostrou que os pacientes chagasicos
cardiopatas apresentam, efetivamente, uma reducdo da
capacidade de modulacdo “fina” da fungdo autonomica
cardiaca (observada, como uma reducdo da energia
na banda HF, relacionada ao sistema parassimpatico),
conforme previsto na literatura. Assim, propde-se
buscar indices escalograficos que indiquem o grau
de perda de capacidade de modulagdo vagal nos
pacientes chagasicos cardiopatas em comparacao
com os individuos normais.
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