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Resumo

Neste trabalho, utilizou-se mapas topologicos de
Kohonen para comparar a capacidade de indicadores,
calculados a partir de sinais de variabilidade da
freqiiéncia  cardiaca, de discriminar pacientes
chagdsicos cardiopatas, chagdsicos indeterminados e
individuos normais. Foram comparados indicadores
temporais convencionais e indicadores escalogrdficos,
obtidos a partir de escalogramas com fungdo de base
DOG. Comprovou-se  que  os  indicadores
escalogrdficos tém poder discriminatorio superior aos
indicadores temporais convencionais. Em particular, a
poténcia média da densidade de poténcia do
escalograma na banda HF mostrou-se, apos andlise de
significancia estatistica, como o indicador de maior
poder discriminador.

1. Introducao

A maioria das pesquisas de sinais de variabilidade
da freqii€ncia cardiaca (VFC) ainda tem sido realizada
com a FFT (Fast Fourier Transform) e o modelo AR
(Auto Regressivo) de estimagdo espectral. Entretanto,
as wavelets mostram-se mais adequadas que estas
técnicas para a representacdo de sinais ndo-
estaciondrios. Elas representam os sinais temporais
com diferentes resolucdes, permitindo a identificacdo
de fragmentos com grandes e pequenas escalas (baixas
e altas freqiiéncias, respectivamente). As distribuicdes
tempo-escala de wavelets sd3o chamadas de
escalogramas, isto €, espectrogramas de wavelets.

No caso especifico dos sinais VFC, hd um outro
motivo que sugere o uso das wavelets como ferramenta
de andlise espectral que € a razdo entre as freqiiéncias
caracteristicas de interesse. No caso dos sinais VFC, do
extremo da banda VLF ao extremo da banda HF (High-

Frequency), encontram-se razdes com valores
superiores a 100:1, o que torna imperativo o uso de
ferramentas de estimag¢do espectral com resolucdo
frequencial varidvel logaritmica, que permitem a
captura simultanea de ritmos em faixas muito afastadas
do espectro de freqiiéncias [1].

Por outro lado, a aplicagdo de Redes Neurais e
l6gica Fuzzy em cardiologia é ampla e variada,
incluindo desde a localizac¢do de infartos do miocdrdio
com um Learning Vector Quantizer (LVQ) a partir
apenas do desnivelamento do segmento ST nas 12
derivacdes [2], e o diagndstico de infartos do
miocdrdio com Redes Neurais do tipo Perceptron
multicamadas com  algoritmo de treinamento
backpropagation [3], até a andlise de arritmias
ventriculares em sinais de ECG, utilizando Redes
Neurais do tipo fungdes radiais de base (radial basis
functions) e o algoritmo Fuzzy c-means [4].

Neste trabalho de classificacio de padrdes,
pretende-se aplicar o mapa auto-organizativo de
Kohonen na classificacdo de individuos em normais,
chagdsicos cardiopatas e chagdsicos indeterminados a
partir de dois tipos distintos de indices: os provenientes
de escalogramas DOG (Derivative of Gaussian) e
aqueles provenientes de medicdes temporais
convencionais do sinal de variabilidade da freqiiéncia
cardiaca (VFC).

2. O Mapa Auto-organizativo de Kohonen

O mapa auto-organizativo de Kohonen (MAK) foi
criado pelo pesquisador Teuvo Kohonen da Finlandia.
O MAK pertence a classe das redes neurais sem
treinamento supervisionado e foi desenvolvido tendo
como modelo o processo bioldgico de reconhecimento
de padrdes visuais [5].

O mapa auto-organizativo de Kohonen converte
relagcdes estatisticas complexas e ndo-lineares entre
dados multidimensionais, em relacdes geométricas



simples, numa grade regular de representagdo de baixas
dimensdes. Como ocorre uma compressio da
informag@o neste processo, preservando-se, entretanto,
as mais importantes relagdes topoldgicas e métricas
entre os dados originais na grade de representacdo, é
possivel se produzir representacdes abstratas dos itens
de dados [5]. Estes dois aspectos, visualizacdo e
abstracdo, podem ser utilizados de vdrias maneiras em
aplicacdes complexas tais como diagramas de estado
de processos e maquinas, graficos de similaridade de
tabelas estatisticas de aplicagdes de Data Mining etc.

O MAK consiste, usualmente, numa grade regular
bi-dimensional de nds. Durante o processamento do
MAK, o modelo de cada observacdo analisada ¢é
associado a cada né. A figura 1 mostra uma aplicacio
exemplo onde cada né da grade hexagonal modela o
espectro de Fourier de curto-termo de um trecho de
fala Finlandés. Observa-se, neste figura, que os nds
adjacentes apresentam similaridade [5].
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Figura 1. Aplicagdo exemplo onde cada né no grid
hexagonal modela o espectro de Fourier de curto-termo
de um trecho de fala em Finlandés.

O algoritmo MAK computa os modelos de forma
que eles representem de maneira 6tima o dominio
(discreto ou continuo) das observagdes (vetores de
entrada). Os modelos sdo organizados numa ordem bi-
dimensional na qual modelos semelhantes estdo mais
proximos uns dos outros do que de modelos
dissimilares. Neste aspecto, 0 MAK € um grifico de
similaridades e, também, um diagrama de
agrupamentos.

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

m(t+1) = m, (1) + b, (X(O) = m,(£) 2.1

onde ¢+ é o indice de amostras dos passos da
regressdo. A regressdo € realizada recursivamente para

cada apresentaciio de uma amostra de X. O indice ¢
(do né6 vencedor) € definido pela condigao:

|x(@) = m, ()| < |x(t) = m, @) Vi 22

A funcdo de vizinhanga, hg); oOpera como um
kernel de suavizacdo variante no tempo e a sua posicao
depende das condi¢des da equacdo 2.2. Esta funcdo
decresce com a distancia entre o i-ésimo e o ¢-ésimo
modelos no mapa da grade.

A funcdo de vizinhanca é, geralmente, gaussiana:

2
|r; = 1.

207 (t)

hc(x),i = a(t) eXp(_ ) 2.3

onde oit) (0<ot)<1) é o fator de aprendizado, que
decresce monoticamente com os passos de regressdo, r;
€ R¥er. e R* sdo as posicdes vetoriais na grade de
representacdo e o(t) corresponde a largura da funcdo
de vizinhanca, que também decresce monotonicamente
com os passos de regressdo.

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

3. O Escalograma

O espectrograma de wavelets, ou escalograma, é
definido como o quadrado da magnitude da
Transformada Continua de Wavelets. E a distribuigio
de energia do sinal no plano tempo-escala, expressa em
poténcia por unidade de fregiiéncia (ms*/Hz), como o
espectrograma.

O escalograma pode ser definido como uma versao
afim (affine) suavizada da distribui¢do de Wigner-Ville
[6].

O escalograma, G,, pode ser expresso como:

=G, 3.1

V(.9 —
S
Esta integral pode ser calculada para vérios valores
da escala s (usualmente sdo multiplos da freqii€ncia
mais baixa de interesse), assim como para vdrios
valores de ¢ entre o instante inicial e o instante final.
Em [7], analisou-se o nivel de ocupagdo espectral da
distribuicdo de Wigner-Ville, do espectrograma (FFT),
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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 freqiiéncias caracteristicas de interesse do sinal
de VEC.

A wavelet com funcio de base DOG (Derivative of
Gaussian — Derivada de funcido Gaussiana) apresentou
uma resolucdo superior as outras distribui¢des para esta
aplicacdo especifica devido a elevada granularidade da
sua estrutura tempo-escala. Isto ocorre porque a DOG é
uma fung¢do real e retorna apenas um tinico 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 ¢ definida como:

d” ()
" (e 7 ) 3.2
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onde 1 é o indice temporal e m € a ordem da
derivada da fun¢do Gaussiana. Quando m igual a 2,
temos a funcdo Marr ou funcdo Sinc (funcdo
sombrero).

4. A Doenca de Chagas

Descrita em 1909 por Carlos Chagas, a doenga de
Chagas ou tripanossomiase americana € causada pelo
protozodrio Trypanosoma cruzi. Chama-se
tripanossomiase qualquer enfermidade causada por
protozodrios flagelados do género Trypanosoma, que
parasitam o sangue e os tecidos de vertebrados. O
Trypanosoma geralmente ¢é transmitido de um
hospedeiro a outro por insetos — no caso humano, o
principal vetor € um percevejo popularmente
conhecido como "barbeiro" ou "chupdo" das espécies
Triatoma infestans, Rhodnius prolixus e Panstrongylus
megistus, entre outras.

O Trypanosoma é transmitido no ato de alimentagao
do vetor. Assim que o barbeiro termina de se alimentar,
ele defeca, eliminando protozodrios e colocando-os em
contato com a ferida e a pele da vitima. A doenca de
Chagas também pode ser transmitida por transfusdo de
sangue ou durante a gravidez, de mae para filho.

A enfermidade ¢é diagnosticada por exame de
sangue, diante de wuma suspeita clinica ou
epidemioldgica. Ndo existe vacina contra a doenca de
Chagas, e a melhor maneira de enfrentd-la ainda se da

por meio da prevencdo e do controle, combatendo

sistemdticamente os vetores, mediante o emprego de
inseticidas eficazes, constru¢do ou melhoria das
habitacdes de maneira a tornd-las pouco préprias a
proliferacdo dos triatomineos, eliminacdo dos animais
domésticos infectados, uso de cortinados nas casas
infestadas pelos vetores, controle e descarte do sangue
contaminado pelo parasita e seus derivados.

Esta é uma endemia rural que infesta grande parte
da América Central e do Sul. No Brasil, os niimeros de
caso de internacdo causados pela doenga vém
decrescendo. Segundo o Ministério da Sadde, foram
1.836 em 1990, 1.232 em 1994 e 966 em 1995.

5. Anadlise Escalografica da Funcao
Autondémica Cardiaca do Chagasico

Neste trabalho, foram utilizadas séries de intervalos
RR com um comprimento de sinal em torno de 300
segundos (5 minutos), da base de dados do Laboratério
Cardiovascular da Faculdade de Medicina da
Universidade de Brasilia.

Foram estudados 3 grupos de pacientes na posi¢do
supino: o grupo de controle (individuos normais) com
28 pacientes, o grupo de chagdsicos cardiopatas com
13 pacientes, e 11 pacientes chagésicos com a forma
indeterminada [7].

Na doenca de Chagas, o parasita afeta severamente
os musculos e o sistema nervoso, particularmente os
ganglios do sistema nervoso autéonomo. Estudos
baseados em necrépsias mostraram, para pacientes
chagdsicos cardiopatas em comparacdo com individuos
normais, um nivel de denervagdo entre 52% e 94%
para os neurdnios do ramo parassimpético e em torno
de 37% para os neur6nios do ramo simpdtico [8].
Espera-se, portanto, observar, nos escalogramas, o
comprometimento da funcdo parassimpdtica
caracteristica da doenga de Chagas, jd4 apontado por
Junqueira [9]. Temos também que a atividade
parassimpdtica parece exercer efeito depressor ou
estabilizador anti-arritmogénico [10].

A figura 2 apresenta o escalograma com funcdo de
base DOG de um trecho de sinal VFC de um paciente
chagdsico indeterminado na posi¢do supino. A figura 3,
por sua vez, apresenta a densidade espectral de
poténcia do escalograma com funcio de base DOG [7].

Na figura 2, pode-se notar que a distribuicdo de
energia no escalograma € esparsa e fragmentada,
demonstrando a perda de capacidade de modulacdo da
funcdo autondmica cardiaca na parte de altas-
freqiiéncias (banda HF), relacionada ao sistema
parassimpético.
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Figura 2. Segmento de 5 minutos de sinal VFC
referente a trecho de paciente chagdsico indeterminado
na posi¢do supino. (topo) — representagdo temporal
com intervalos RR em ms no eixo das ordenadas e
tempo em segundos no eixo das abcissas; (fundo) —
escalograma DOG com freqiiéncia em Hz no eixo das
ordenadas e tempo em segundos no eixo das abcissas.

A figura 3, a seguir, apresenta a densidade espectral
de poténcia, onde se observa que o espectro apresenta
grande variacdes de amplitude, com forte inclinagdao da
curva em altas-freqiiéncias, com uma distribuicdo
desigual de energia em todo o espectro. Nota-se,
também, que a energia em HF € de baixa amplitude,
mostrando a perda de capacidade de modulacdo “fina”
da funcdo autonOmica cardiaca, caracteristica de um
bloqueio da modulacdo vagal.

Global Wavelet Spectrum for the time segment
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Figura 3 — Densidade espectral de poténcia de 5
minutos de escalograma DOG de sinal VFC referente a
trecho de paciente chagésico indeterminado na posicao
supino, com poténcia em ms” no eixo das ordenadas e
freqiiéncia em Hz no eixo das abcissas.

Bandas: VLF - 0,005 a 0,05Hz, LF — 0,05Hz a 0,15Hz,
HF - 0,15Hz a 0,40Hz

6. Classificacdo Neural para a Posicao
Supino

A classificagdo neural foi realizada para a posi¢ao
supino utilizando 1indices temporais e indices
escalogréficos. Para a rede neural temporal, foram
selecionados vetores de entrada com os atributos:
média, desvio padrdo, coeficiente de variacdo e rmssd.
Para a rede neural escalogrifica, foram selecionados
vetores de entrada com os atributos: densidade de
energia do escalograma, poténcia média na banda VLF,
poténcia média na banda LF e poténcia média na banda
HF.

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.

As figuras 4 e 6 mostram os mapas obtidos apds o
treinamento das redes neurais temporal e escalogrifica,
respectivamente. A legenda é: N - Normal, C -
Chagdsico Cardiopata e I - Chagédsico Indeterminado.
Observa-se, para a rede neural temporal, que os vetores
dos pacientes chagdsicos indeterminados formaram trés
grupos distintos, o que demonstra uma capacidade de
agrupamento pobre. No caso da rede neural
escalogréfica, cada tipo de vetor formou um grupo
unico, o que demonstra a capacidade discriminatdria
superior dos indicadores escalogréficos.

As figuras 5 e 7 mostram a grade do mapa, a matriz
de distincias entre os vetores de entrada e os vetores
protétipos (modelos), os vetores prototipos, € o0s
vetores prottipos e os dados obtidos apds o
treinamento. Observa-se que, no canto inferior direito
do gréfico da figura 5, os vetores protétipos (modelos)
e os vetores de entrada encontram-se espalhados, o que
demonstra que este rede neural ndo conseguiu modelar
a contento os dados apresentados. Ji4 na rede
escalogréfica, figura 7, este grafico mostra-se mais
denso, o que indica um melhor mapeamento das
observagdes.



Figura 4. Mapa obtido apds o treinamento com 50
épocas — indices temporais — posi¢do supino. N -
Normal, C - Chagédsico Cardiopata e I - Chagdsico
Indeterminado.
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Figura 5. Grade do mapa, matriz de distancias, vetores
protétipos, vetores protdtipos e dados apds o
treinamento com 50 épocas — indices temporais —
posi¢do supino

Figura 6. Mapa obtido apds o treinamento com 50
épocas — indices escalograficos — posicao supino. N -
Normal, C - Chagédsico Cardiopata e I - Chagdsico
Indeterminado.
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Figura 7. Grade do mapa, matriz de distancias, vetores
protétipos, vetores protétipos e dados apds o
treinamento com 50 épocas — indices escalogrificos —
posicdo supino

7. Discussao dos Resultados

A tabela 1 mostra os resultados obtidos para as
redes neurais escalogréficas e temporais para a posicao
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supino. O indicador de qualidade é o indicador bmu
(best matching unit) definido em [5] e [11]. Este
indicador retrata a diferenca entre os modelos
produzidos pela rede e o conjunto de vetores de
entrada, isto é, qudo fiel é a representacdo da grade
neural. O algoritmo para cédlculo 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 de
qualidade, melhor foi a representacdo neural. J4 o erro
de classificacdo demonstra, apds um treinamento com
50 épocas, qudo bem a rede neural classifica os
padrdes de entrada.

Tabela 1. Comparacdo das redes neurais
escalogréficas e temporais

Posiciio Supino Indicador de | Erro de
qualidade classificacio

Rede Neural Escalogrifica 0,7559 2,439

Rede Neural Temporal 0,469 4,284

Observa-se, na tabela 1, que as redes neurais
escalogréficas apresentam resultados superiores as
redes neurais temporais, 0 que comprova, para o
universo analisado na posi¢do supino, que os indices
escalogréficos sdo melhores que os indices temporais
para a classificagio de pacientes em normais,
chagdsicos cardiopatas e chagésicos indeterminados, a
partir de indices relacionados ao seu sinal de VFC.

Além da andlise 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
relacdo a variabilidade das distribui¢cdes, sendo
calculado, aqui, sempre o teste ndo-paramétrico de
Mann-Whitney devido ao fato de ter-se amostras
pequenas com medianas que ndo coincidem com as
médias. Definiu-se um valor de significancia de 0,05, o
que implica que valores de p menores que este limite
definem diferencas significativas, isto €, que ndo sdo
fruto do acaso. Na posi¢do supino, observou-se que o
indice com maior poder discriminatério € a poténcia
média na banda HF, que é capaz de distinguir os
grupos normal, chagdsico indeterminado e chagésico
cardiopata entre si. Observou-se [7] que a maioria dos
indices consegue discriminar o grupo normal do
chagdsico cardiopata, mas tem dificuldade para separar
o normal do chagdsico indeterminado e,
principalmente, o chagdsico indeterminado do
chagdsico cardiopata.
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