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Resumo

Tipicamente, em processamento digital de sinais de eletrocardiografia, sao
utilizadas transformagoes lineares visando tornar os sinais mais trataveis de acordo com a
aplicagao. Para aplicagoes como classificagao ou compressao de dados, normalmente tem-
se como objetivo dessas transformacoes, reduzir a redundancia presente nesses sinais,
o que aumenta o potencial dessas aplicagoes. Existem diversos métodos usualmente
utilizados para essa tarefa, como a transformada de Fourier, a transformada de Wawvelets,
e analise de componentes principais. Todos esses métodos tém alguma limitagao, seja a
utilizagao de um espaco predefinido e ortogonal ou utilizar apenas estatistica de segunda
ordem. Neste trabalho propomos a utilizacao do método de andlise de componentes
independentes para a codificacao de sinais de ECG utilizando como base o conceito da
neurociéncia de codificacao eficiente. Dois resultados importantes foram obtidos, o espaco
de fungoes bases gerado pelo método proposto se diferencia dos espagos de transformacoes
utilizados usualmente, e, em média, o método proposto teve maior capacidade de reduzir
a redundancia dos sinais. Concluimos que os métodos tradicionais podem nao explorar
ao maximo o potencial de codificacao de sinais de ECG devido as suas limitagoes, e que

ICA pode ser um método plausivel para melhorarmos os sistemas atualmente utilizados.

PALAVRAS-CHAVE: Eletrocardiograma, Codificacao Eficiente, Codificacao, Reducao de

Redundancia



Abstract

Typically, in the digital processing of electrocardiography signal, linear
transformations are used to turn the signals more tractable in accordance to some
application. For applications such as classification or data compression, it usually
aimed to reduce the redundancy present in the signals, increasing the potential of the
applications. There are various methods usually used for the task, the Fourier transform,
the wavelet transform and principal component analysis. All those methods have any sort
of limitation, being the use of a predefined space, orthogonal spaces or the limitations to
second order statistics. In this work we propose the use of the independent component
analysis method for the encoding of the ECG signals, using as theoretical basis the
neuroscience concept of efficient coding. Two important results were found, the basis
functions space generated by the proposed method is different from the spaces seen on
the usual methods, and, on average, the method can reduce the redundancy of the signal.
We concluded that the traditional methods might not exploit the coding potential of
ECG signals due to their limitations, and also that ICA might be a reliable method for

improving the performance comparing to the current systems.

KEYWORDS: Electrocardiogram, Efficient Coding, Coding, Redundancy Reduction
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1 Introducao

Uns dos principais avangos no campo da medicina de diagnostico deve-se a
aquisicao e processamento de informacoes medidas do corpo humano por dispositivos
elétricos, como a Eletrocardiografia (ECG), Eletroencefalografia (EEG), Eletromiografia
(EMG). Inicialmente toda a andlise dessas informagoes era feita por um médico ou
especialista utilizando, simplesmente, a observacao do tragado desses sinais. Porém, o
desenvolvimento da tecnologia de processamento digital da informacao permitiu que a
analise desses sinais pudesse ser feita matematicamente, utilizando-se um computador,

aumentando a precisao da anélise

Normalmente, no processamento digital de sinais, ¢ importante, e as vezes
essencial, que o sinal discreto que foi digitalizado passe por um processo de transformagao
antes de ser analisado ou utilizado em qualquer aplicacao. Essa transformacao consiste
em criar um espago vetorial no qual o sinal original vai ser representado, sendo que essa
nova representagao deve apresentar propriedades que o sinal original nao possuia e que

podem ser importantes de acordo com a aplicagao.

Sabe-se pela Teoria da Informacao que a entropia, ou certos momentos
estatisticos de um sinal, sao propriedades que influenciam fortemente o resultado
de aplicacoes como filtragem, compressao ou classificagao desses sinais. No caso
da compressao, por exemplo, a entropia define o limite minimo até o qual o sinal
pode ser comprimido. Dentre as transformacoes mais utilizadas podemos destacar

a transformada de Fourier, a transformada de wavelets as técnicas de andlise de
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componentes principais (principal component analysis - PCA) e andlise de componentes

independentes (independent component analysis - ICA).

Especificamente para o processamento de sinais de ECG a transformada de
wavelets e PCA ja foram aplicados obtendo-se resultados positivos em filtragem [1],[2] e
compressao [1],[3],[4], [5] dos sinais. Porém, sabe-se que o primeiro método, assim como a
transformada de Fourier, possui dois fatores limitantes: utiliza-se de fungoes que devem ser
preestabelecidas antes do processamento, além de formarem um espaco obrigatoriamente
ortogonal, apesar de permitir um processamento mais rapido. PCA por outro lado, usa
informagoes do préprio sinal para gerar a base vetorial, porém, também é limitado a uma

base ortogonal.

Por outro lado, a transformacao utilizando ICA utiliza estatistica de alta ordem
do sinal para gerar uma base vetorial, sem restricao de ortogonalidade. Além do mais, este
processo esta intimamente ligado ao conceito da neurociéncia de Codificagao Eficiente, que
afirma que o cérebro deve representar as informacoes sensoriais com a menor quantidade
de impulsos nervosos|6], [7], [8]. Isso implica que, no caso pratico de codificagao de sinais,

essa transformacao gera um novo sinal com menor redundancia [9].

Dessa forma, propomos neste trabalho avaliar os efeitos da codificacao eficiente
em sinais de ECG utilizando ICA através do exame das propriedades da representacao
gerada, e com isso inferir sobre a possibilidade de aplicar esse método em situacoes praticas
como compressao e classificagdo, bem como comparar com os demais métodos que sao

normalmente usados na maioria das aplicagoes, de compressao, filtragem e classificagao.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: no capitulo 2 é feito um breve
embasamento sobre o funcionamento do coracao, sobre eletrocardiografia, além de falar

um pouco sobre as doengas das quais serao utilizados aquisi¢oes de ECG nesse trabalho.
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Nos capitulos 3, 4 e 5, temos uma fundamentacao teérica sobre os métodos matematicos
utilizados no trabalho, a saber: Wavelets, analise de componentes principais e analise de
componentes independentes, respectivamente. O capitulo 6 é dedicado a explicar sobre
codificacao eficiente, a teoria utilizada como base para o desenvolvimento dos resultados
desse trabalho. No capitulo 7 sao apresentados os resultados, no capitulo 8 as discussoes e

finalmente, no capitulo 9 a conclusao do trabalho com algumas sugestoes de continuidade

do trabalho.
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2 Eletrocardiograma

Eletrocardiograma é o grafico construido pelo dispositivo que mede a diferenca
de potencial na superficie entre dois pontos na superficie da pele gerada pela atividade
coracao. O funcionamento do coracao ¢ o resultado de conjunto seqiiencial de descargas
elétricas em seus musculos, as quais se propagam até a superficie da pele onde sao medidas
por eletrodos implantados sobre ela. Este exame, tipicamente nao invasivo, permite aos
médicos acessarem o funcionamento do coracao e diagnosticar uma série de patologias,
cardiacas ou nao, que alteram o funcionamento normal deste 6rgao, e podem ser notadas

através de sua atividade elétrica.

2.1 Fisiologia do Coracao

Para entender como o sinal de ECG é gerado pelo coragao é preciso entender
como esse orgao funciona. O coracao é o 6rgao responsavel por manter a circulacao
sanguinea no corpo humano. Podemos dividir suas partes em trés grupos, as cavidades,

as valvulas, e o sistema de conducao elétrica.

Na figura 2.1 vemos um modelo de coracao com uma indicacao das partes
principais para o entendimento dos processos estudados neste trabalho. Este érgao é
dotado de quatro cavidades musculares capazes de se contrair periodicamente bombeando
o sangue para as artérias e veias. As cavidades superiores, os atrios esquerdo e direito,
sao responsaveis por receber os sangue, venoso e arterial respectivamente, e bombeda-los

para as cavidades inferiores, os ventriculos. Tais cavidades sao responsaveis por bombear o
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Atrio
Esquerdo
Naédulo
Sinoatrial (SA) Feixe de His

Atrio Direito

Ramo Esquerdo

Nédulo do feixe

Atrioventricular (AV) .
Ventriculo
Esquerdo

Venrtriculo Direiro

Ramao Direito do feixe

Figura 2.1: Representacao de um coragao humano mostrando partes que participam dos processos

eletrofisiolégicos.

sangue recebido dos atrios para o corpo, No caso, o ventriculo esquerdo bombeia o sangue,
para ser distribuido para o corpo inteiro e suprir as células, enquanto que o ventriculo
direito bombeia o sangue, ja utilizado pelo corpo, para os pulmoes, para ser abastecido

com oxigenio.

As valvulas servem para impedir o sangue de circular no sentido contrario.
Existem as valvulas atrio-ventriculares, que impedem o sangue que chegou ao ventriculo,
a partir do atrio, faga o caminho inverso. E as védlvulas semilunares que impedem o refluxo

de sangue das artérias para os ventriculos.

O sistema de conducao elétrica, por sua vez, é o responsavel por estimular os

musculos cardiacos a se contrairem realizando assim o batimento, bem como manter o
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ritmo cardiaco na freqiiéncia adequada. E formado por células musculares diferenciadas
e adaptadas especialmente com a capacidade de gerar um impulso elétrico, polarizando
e despolarizando sua membrana de forma peridédica. Também sao capazes de conduzir e

propagar um impulso elétrico gerado em uma célula vizinha.

Este sistema pode ser divido, seguindo a seqiiéncia da condugao elétrica, nas
seguintes partes: nodo sinotrial, vias internodais, nodo atrioventricular, feixe de His e
fibras de Purkinje, como mostrados na Flgura 2.1. A diferenca fundamental dessas partes
¢é a frequiéncia de polarizacao e despolarizagao, ou seja, da geracao do impulso elétrico.
Dessa forma, as células mais rapidas, localizadas no nodo sinoatrial originam um impulso
elétrico que se propaga por todo o coracao nessa seqiiéncia, estimulando a musculatura e

gerando o batimento cardiaco.

Cada uma das etapas por onde o impulso elétrico se propaga, e a conseqiiente
descarga elétrica do musculo que se contrai, se propagam até a superficie da pele de onde

pode ser captada por eletrodos, possibilitando assim a construcao do eletrocardiograma.

2.2 Morfologia do ECG

Na Figura 2.2 é mostrado um trecho de um eletrocardiograma de um individuo
saudavel, mostrando a nomenclatura usual de cada trecho deste sinal. Cada trecho do
sinal é o reflexo de uma certa atividade elétrica do coracao, as quais sao descritas da

seguinte forma:

e Onda P Primeira etapa do batimento, consequéncia da atividade elétrica atrial.
O batimento originado no nodo sinoatrial se propaga pelos feixes internodais até

o nodo atriventricular. Durante sua propagacao estimula as células atriais, que
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QRS
-
L] Rl
ST
4—.-5

Figura 2.2: Exemplo de um sinal de ECG capturado no momento de um batimento cardiaco com

a nomenclatura usual das ondas em cada parte do batimento.

despolarizam gerando atividade elétrica vista na onda P, e conseqiientemente,

contraindo o musculo atrial.

e Complexo QRS: Resultado da despolarizagao ventricular. Apds passar pelos
atrios o impulso elétrico chega ao nodo atrioventricular onde sofre um atraso,
percebido no intervalo PQ, entao segue pelo feixe de His e logo em seguida para as
fibras de Purkinje, que o musculo ventricular causando sua rapida despolarizacao,
resultadando, no ECG o complexo QRS. E importante lembrar que a repolarizacao
atrial ocorre juntamente com o complexo QRS, o que a torna praticamente

indiscernivel, uma vez que tem um nivel de tensao bem mais baixo.

e Onda T: Resultado da repolarizagao dos ventriculos, que ocorre algum tempo apés
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sua despolarizacao, tempo esse percebido pelo intervalo ST.

E importante ressaltar que esse padrao de funcionamento de um individuo
saudavel se mantém aproximadamente constante para cada batimento, a tnica diferenca
ocorre no intervalo entre a onda T e o préximo batimento cardiaco, ou seja, todos os

batimentos tem o mesmo formato.

2.3 Alteracoes no ECG

A anadlise do ECG realizada neste trabalho foi feita tanto para sinais de ECG
de pacientes sadios, quanto sinais que apresentam alguma anomalia devido a alguma
enfermidade cardiaca que se expresse no ECG. As formas como as doengas se expressam
no ECG sao bem variadas, desde pequenas deformidades em uma das ondas até formas de
ondas de batimento totalmente irregulares e diferenciados de um batimento normal. Além
disso, as doencas podem se expressar tanto como deformagcoes que se repetem da mesma
forma a cada batimento ou em episodios localizados. Escolhemos neste trabalho utilizar
dois grupos de sinais com enfermidades diferentes, além dos sinais normais: fibrilagao

atrial e morte subita cardiaca.

2.3.1 Fibrilacao Atrial

Das arritmias cardiacas classificadas até hoje, a Fibrilacao Atrial é considerada
a mais comum. Aproximadamente 4% da populacao mundial acima de 60 anos, ja
experimentou um episédio dessa arritmia, [10]; acima de 80 anos, a prevaléncia dessa

arritmia chega a 8%. Além disso, Essa patologia é uma das maiores causas de ataques
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Tempo (S)

Figura 2.3: Exemplo de sinal de ECG de uma paciente com fibrilagao atrial

cardiacos, pacientes com Fibrilacao Atrial tem de 2 a 7 vezes mais chances de ter um

ataque cardfaco [11].

Essa doenca é caracterizada pela progressiva fibrose dos atrios, causada pela
dilatacao dos mesmos. Esse processo tem usa origem em quase qualquer processo
que aumente a pressao intra cardiaca. O resultado do processo de fibrose causa uma
completa desordem no processo natural de propagacao do impulso elétrico pelos atrios.
Normalmente o impulso elétrico percorre todo seu caminho através do coracao de forma
ordenada, comecando no nodo sinoatrial até os ventriculos. No caso da fibrilacao, ao
invés de comecar pelo nodo sinoatrial varios impulsos descoordenados sao gerados na
superficie dos atrios. Sem organizacao, o nodo atrioventricular passa a gerar impulsos
elétricos de forma irregular e normalmente acelerada quando comparada o ritmo normal
de um individuo em repouso. Conseqlientemente, essas mudancas no padrao elétrico do
batimento sao refletidas no sinal de eletrocardiograma. A alteracao mais clara é a auséncia
da onda P, juntamente com um ritmo bastante irregular do batimento, como mostrado

na Figura 2.3.

Outra situacao que pode acontecer em pessoas com fibrilacao atrial é o
chamado flutter atrial. Nesse estdagio ao invés de completamente desordenada a atividade
elétrica atrial, ha o surgimento de batimentos fora do nodo sinoatrial, mas de forma

bem acelerada chegando a 500 batimentos por minuto. Desse modo, os batimentos
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Figura 2.4: Exemplo de sinal de ECG de uma paciente com fibrilagao atrial, no momento da

ocorréncia de um flutter atrial

nao conseguem ser transmitidos para o ventriculo fazendo com que ambos batam em
frequéncias diferentes, sendo os atrios bem mais acelerados. No ECG, o flutter atrial
é bem claro, pois esse batimento do atrio faz surgir ondas parecidas com a onda P,

consecutivas ao longo de todo o sinal, como podemos ver na figura 2.4.

Comecando em geral assintomdtica, existe uma certa dificuldade em
diagnosticar essa arritmia. Ainda, os primeiros sintomas que se expressam, COmMO
palpitacoes, e as vezes fraqueza, sao normalmente ignorados pelo paciente. Além disso,
uma pesquisa mostra [12] que mesmo combinando softwares classificadores de patologias
cardiacas com as primeiras andlises de eletrocardiograma, por técnicos ou enfermeiras,

nao se tem um diagnostico suficientemente acurado na identificacao da fibrilacao atrial.

2.3.2 Morte Subita Cardiaca

Morte subita cardiaca é a morte resultante de uma parada brusca e inesperada
das funcgoes do coracdo. Geralmente ocorre pouco tempo depois da aparicao de
sintomas ou pode ocorrer sem nenhum sintoma aparente prévio. Praticamente qualquer
enfermidade cardiaca pode preceder e de alguma forma ser causadora desta condi¢ao. A

causa mais comum, contudo, é a isquemia, ou falta de suprimento sanguineo no miocardio,
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gerado pela oclusao das artérias corondrias. A morte subita cardiaca estd associada
também a outros fatores como danos ou deformacoes no miocardio, sejam congénitos
ou causados por outras doengas que afetam o coracao, até mesmo uma parada cardiaca
anterior. Outro motivo, que nao esta associado a nehuma enfermidade cardiaca anterior,
é a grande descarga de adrenalina em atletas, por exemplo, causado por um esforco
exagerado do organismo, e conseqiientemente do coracao. Contudo, em grande parte dos
casos, em que os pacientes estao sobre monitoramento médico, é possivel o retorno dessa
condicao. Porém, o paciente ressuscitado pode sofrer danos graves no miocardio devido

a isquemia temporaria, aumentando seriamente o risco de uma segunda parada cardiaca

13].

Existem muitas pesquisas tentando relacionar as condigoes anteriores do
paciente com a sibita parada cardiaca, para tentar prever e até mesmo evitd-la [14].
Uma das tentativas para isso ¢ utilizando eletrocardiografia. Por se tratar, em geral,
de pacientes com condigoes distintas, porém severas, os sinais captados de ECG se
apresentam com fortes alteragoes, que se tornam ainda mais severas algum tempo antes
do fenomeno, como podemos ver, por exemplo, no sinal da figura 2.5. Na figura 2.6
vemos um exemplo de um sinal de ECG no momento da parada cardiaca. Na figura 2.7
vemos o sinal do mesmo paciente da figura 2.6 alguns minutos apés o retorno da atividade

cardiaca. Percebe que leva um tempo para a atividade cardiaca voltar ao normal.
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Figura 2.5: Exemplo de sinal de ECG de um paciente acometido por morte sibita cardiaca durante
a gravacao do sinal. A parada cardiaca aconteceu alguns minutos apds o inicio da arritmia observada

a partir de 6 s

Tempo (s)

Figura 2.6: Exemplo de sinal de ECG de uma pessoa acometida por morte suibita cardiaca durante

a gravagao do sinal, mostrando o momento da parada cardiaca

Tempo (s)

Figura 2.7: Exemplo de sinal de ECG de uma pessoa acometida por morte suibita cardiaca durante

a gravagao do sinal, alguns minutos apds o evento.
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3 Wavelets

A idéia de se representar uma informacao temporal em outros dominios tem sua
histéria marcada pela contribuicao de Fourier no inicio do século XIX. A idéia desenvolvida
por Fourier foi de que qualquer informacao temporal pode ser representada como uma
combinacao de componentes senoidais. Desta fica possivel conhecer os fenomenos
harmonicos que ocorrem no sinal analisado através do coeficientes de ponderacao das
sendides. Matematicamente conhecemos a representacao de Fourier para uma funcgao

temporal f(¢) da seguinte forma:

L[t

flt)=— flw)e™ dw (3.1)

T or oo

Assim, f(w) descreve a funcdo f(t) em termos de sendides complexas. A teoria
de Fourier também demonstra que podemos calcular f (w) ou seja, a amplitude de cada
iwt

sendide complexa ™" o que chamamos de Transformada de Fourier, da seguinte forma:

1 [re

flw) = — F(t)e ™t (3.2)

T o oo

Essa ferramenta matemdtica se tornou tutil em diversas areas. Na geologia,
por exemplo, pode ser usada para distinguir fendmenos sismolégicos; em processamento
de audio, como equalizadores, por exemplo, que alteram as amplitudes das componentes
senoidais isoladamente. Em processamento de sinais biomédicos teve uma alta relevancia
uma vez que esses sinais costumam apresentar componentes de freqiiéncia bem definidas.

Através da analise de Fourier da Eletroencefalografia, por exemplo, percebe-se uma clara
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variagao das freqiiéncias do sinal medido de acordo com o estado do individuo.

Contudo, a anélise de Fourier apresenta uma limitacao, ela nos permite saber
apenas quais as freqiiéncias que estao contidas no sinal analisado, mas nao em que
momentos essas freqiiéncias acontecem. A solucao imediata para esse problema seria
calcular a transformada em janelas. Porém, é importante perceber que, a medida que
diminuimos o tamanho da janela, a sua transformada de Fourier ocupa maior ”espago”do
dominio da frequéncia; no limite, a transformada de Fourier de um impulso, ocupado
todo o espectro de freqiiéncias. Ou seja, nao se pode calcular exatamente o momento e
a freqiiéncia de um evento em um sinal qualquer. Esse principio da incerteza, analogo
ao principio da incerteza primeiramente postulado na mecanica quantica por Heisenberg,

cria um limite para a descri¢ao simultanea de um sinal no tempo e na freqiiéncia.

Nesse contexto surgiu a idéia de se utilizar ao invés de sendides como base
para a representacao do sinal, fun¢oes com localizacoes especificas de tempo e freqiiéncia,
de modo a descrever com mais precisao sinais mais complexos com eventos de freqiiéncias
variadas em momentos variados. As Wawvelets seriam portanto funcgoes que descrevem
uma forma de onda com uma localizagao especifica no tempo e na freqiiéncia [15], sendo
que para mapear o espaco de tempo-freqiiéncia bastaria deslocar a wavelet no tempo
ou escalona-la, deslocando-a assim no eixo de freqiiéncia. A formalizacao dessas idéias

resultou na idéia da Transformada de Wavelets.

Formalmente uma wavelet pode ser definida como:

ualt) = 720 (5 33)

em que u € o parametro que desloca a wavelet no tempo e s de escalonamento
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da wavelet, alterando sua posicao no espectro de freqiiéncia. A transformada de wavelet
de uma fungao f(¢) na posigao u e na escala s é definida pela correlagao da wavelet com

a fungao f(t), ou seja:

wiws) = [ rovaoa- [T rode (S e e

Essa é uma transformacao de uma variavel uni-dimensional continua em uma
variavel bi-dimensional também continua, por isso denominada Transformada de Wawvelet
Continua (Continuous Wavelet Tansform - CWT). Apesar da capacidade de representar
uma gama de sinais mais variados essa transformacao é redundante, uma vez que existe
uma sobreposi¢ao entre as infinitas versoes escalonadas e transladadas das wavelets. Além
disso, computacionalmente essa representacao aumenta grandemente a quantidade de
espaco fisico necessario para descrever a mesma funcgao, além de dificultar a reconstrugao

do sinal a partir de sua transformacao, devido a redundancia.

Esses problemas foram solucionados com o desenvolvimento da Transformada
de Wavelets Discreta (do inglés Discrete Wavelet Transform - DWT). Além de eliminar
a redundancia entre as wavelets, a base passou a ser ortogonal. Ou seja, pode ser tratada
analiticamente. A origem dessa técnica, por outro lado, esta relacionada com outras linhas
de estudo em processamento digital de sinais, a teoria de Codificacao por Sub-bandas e

Anélise em Multiresolucao.

A codificagao por sub-bandas consiste em utilizar um banco de filtros passa-
banda com freqiiéncias de corte distintas, que cubram todo o espectro de freqiiéncias.
Nota-se a semelhanca com a transformada de wavelets continua uma vez que wavelets

sao basicamente filtros passa-banda, pois tem uma localizacao especifica na freqiiéncia. A
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Figura 3.1: (a) Resposta em freqiiéncia dos filtros passa-banda que codificam o sinal em duas
bandas de freqiiéncia. (b) Esquema mostrando a entrada e as saidas do processo contendo as duas
etapas, a filtragem e a subamostragem em cada banda, a qual é representada pela seta apontando

para baixo com o nimero dois significando a subamostragem por dois.

diferenca aqui é que os filtros sao digitais e sem sobreposicao em suas bandas de freqiiéncia,

de modo que temos uma base ortogonal.

Dividindo um sinal discreto x em duas bandas de freqiiéncia, com iguais
larguras de banda, por exemplo, como nos filtros g[n] e hln| na figura 3.1a, teremos
dois vetores com mesmo tamanho do sinal original. Contudo sabe-se pelo teorema da
amostragem de Nyquist que um sinal cuja freqiiéncia de amostragem é f; contem todas
as freqiiéncias até f;/2; além disso, da teoria de amostragem de sinais sabe-se também
que um sinal subamostrado para uma freqiiéncia f;/n, onde n € I, tem seu espectro
de alta freqiiéncia no intervalo [fs/n;2fs/n] refletido para a regiao de baixa freqiiéncia
no intervalo [0; fs/n]. Dessa forma a subamostragem dos dois sinais filtrados nao perde

nenhuma informacao sobre o sinal original.

Podemos expressar essas operacoes da seguinte forma:

din] = Y alklgln—2k] — d=xxg (3.5)
aln] = Z zlk]hln — 2k] — a=xx*h (3.6)

sendo h[n| e g[n] sao os filtros passa-baixa e passa-alta respectivamente. As respostasy, e
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Figura 3.2: Ilustracao comparativa das transformadas de Fourier e wavelets. Cada retangulo é a
representacao de um vetor base do espaco, no caso de Fourier, & esquerda, cada fungao base é uma
sendide com um freqiiéncia determinada, ocupando assim todo o eixo de tempo. No caso das wavelets

a medida que se limita a localizacdo no tempo do vetor base, ele ocupa mais espago na freqiiéncia.

y, resultantes da decomposicao de x sao denominados coeficientes de detalhe e coeficientes

de aproximacao respectivamente.

Da mesma forma que dividimos o sinal discreto em duas bandas, podemos
dividir cada uma das bandas individuais utilizando os mesmos filtros. O uso de um mesmo
filtro para analisar diversas resolucoes de um sinal, através de sub ou superamostragem é

conhecido como andlise em Multiresoulucao.

Com isso, esta construida a base para a transformada discreta de wavelets.
A idéia é conseguir, a partir de uma wavelet 1 (t), gerar o filtro g[n] que permita que a
andlise de multiresolucao com os filtros de bancos gerem um espacgo ortogonal no qual os

coeficientes da filtragem descrevem todo o sinal.

Comparativamente a transformada de Fourier, podemos expressar

graficamente a DWT como na figura 3.2 onde cada nivel de decomposicao do banco
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Figura 3.3: Banco de filtros demonstrando os niveis de codificagao na transformada discreta de
wavelets. O conjunto de coeficientes [a;,d;,d;_1, ..., d;] resultantes contem toda informacao do

sinal

de filtros na figura 3.3 ¢ associado a uma wavelet. Cada retangulo representa a extensao
do filtro no tempo e na freqiiéncia, assim, ocupando todo o espectro, a representacao do
sinal é completa. No caso de Fourier a decomposicao s6 permite saber quais freqiiéncias
compoem o sinal, mas nao em que momento; no caso da DWT sabemos a freqiiéncia e

em que momento ela tem mais energia ao longo do sinal.

Na prética ja existem diversos filtros de wavelets g[n| que geram um espago
ortogonal, ou seja, que permitem a utilizaggo da DW'T. Apesar de terem a mesma
caracteristica no modulo da amplitude, ou seja, de filtro passa-banda, tem estruturas
temporais diferentes, o que faz com que capturem diferentes informagoes para um mesmo

sinal. Wauvelets muito utilizadas sao Haar, Daubechies, Symlets, Coiflets, entre outras.

De forma geral, cada nivel de decomposicao da DW'T pode ser descrito

matematicamente da seguinte maneira:

dialn) = 3 a;[klgln — 2k] (3.7)
apaln) = 3 a[khfn — 2K (3.8)

sendo que ag € o sinal x.

A quantidade de niveis de decomposicao utilizada é limitada é determinada
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por dois fatores. A quantidade de pontos do sinal original, que nao pode ser decimado
infinitamente, ja que se trata de um sinal discreto finito. A outra forma é heuristica, é
necessaria uma quantidade de niveis que permita a captura de informagoes relevantes do
sinal, a partir do momento em que as divisoes nao diferenciam mais os coeficientes, ou
seja, os coeficientes a; e d; tendem a se tornar parecido, nao ¢ necessario mais um outro

nivel.

Em processamento de sinais de biomédicos, e especialmente sinais de ECG, a
DWT tem diversas aplicacoes, desde a remogao de ruidos como o da rede ou ruidos de
baixa freqiiéncia, a compressao [3] [16] e classificac@o de sinais [2] [17]. Sua aplicabilidade
se da devido a capacidade que esta transformacao possui de capturar as informacoes
relevantes dos sinais de ECG ao longo do espaco de tempo-freqiiéncia. Note a semelhanca
da prépria divisao em bandas da DWT com a estrutura do ECG, que é composto por
oscilacoes rapidas localizadas no tempo, e com alta freqiiéncia, no caso do complexo QRS,
bem como oscilagoes mais lentas, como a onda P. Ainda, a seqiiéncia dos batimentos é
praticamente harmonica, ou seja, composta de uma tnica freqiiéncia que se espalha por
todo o sinal, além dos préprios ruidos de baixa freqiiéncia como o de respiracao, que pode

estar espalhado temporalmente por todo o sinal, sendo também quase harmonicos.
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4 Analise de Componentes Principais

A Anélise de componentes principais, ou PCA, é um método estatistico
que visa construir, a partir de um conjunto de varidveis, uma base para representar
esse conjunto, com menor redundancia. Para medir a redundancia o método utiliza
a correlacao entre as amostras, ou variaveis, do conjunto de dados. O fato de usar
somente estatistica de segunda ordem pode ser proveitoso quando o conjunto é formado
por variaveis aleatorias gaussianas correlacionadas, nesse caso PCA consegue retirar toda

a redundancia entre as variaveis [18].

Analisando o conjunto de dados como um conjunto de varidveis aleatérias de
dimensao ¢, X = [x; X3 ... X,|. Considerando também que sejam varidveis gaussianas
correlacionadas com média zero, ou seja, centradas no eixo de cooredenadas, o problema
de PCA pode ser entendido como uma operacao em duas partes. Primeiro uma busca de
um novo eixo de coordenadas ortogonal, que torne as variaveis descorrelacionadas, através
somente de uma rotagao, ou seja, uma transformacao linear. Segundo, a transformacao
deve identificar qual a direcdo de maior variancia da varidvel, ou seja, onde o sinal
“guarda” mais informagao. Para o caso de duas variaveis com dimensao ¢ = 2, pode-

se ver o problema resolvido na figura 4.1

A representacao criada por PCA descorrelaciona as varidveis. Quando a
distribuicao das variaveis é gaussiana, como no caso da figura, 4.1 as varidveis se tornam

nao sé descorrelacionadas como também estatisticamente independentes.
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Figura 4.1: Em (a) a distribuicdo conjunta de duas varidveis aleatérias correlacionadas. O processo
de anadlise de componentes principais encontra os vetores bases ortogonais que descorrelacionam as

variaveis, ou seja, quando projetas nesse novo espago as variaveis estarao descorrelacionadas.

4.1 PCA por maximizacao de variancia

PCA pode ser calculado diretanente pela maximizacao da variancia.

Matematicamente, cosideremos a combinacao linear:

n
T
Vv, = E W1 X = W) X (4.1)
k=1
onde x = [Xx; X2 ... X,] sdo as amostras analisadas, w; = [w;l ... w,l] é o

vetor de coeficientes. Dizemos que y; é a primeira componente principal quando sua
variancia é maxima. A variancia depende tanto da direcdo quanto da norma desse
vetor peso, crescendo indefinidamente com a norma. Por isso, para encontrar a primeira
componente principal, basta maximizarmos a variancia de y; através de uma fungao de

custo, mantendo a norma de w; constante e igual a 1:
JPCYwy) = E [yl] = E [(w]x)?] = w] E [xx"] wi = w] C,w; (4.2)

sendo que:

[wi ] =1 (4.3)
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A maximizacao dessa funcao de custo resulta na primeira componente

principal. Sabe-se da dlgebra que a solugdo para a maximizagao de wiC,w; é dada
pelos vetores e; ey ... e, que sao os auto-vetores da matriz de correlacaio Cy. A
ordem dos auto-vetores é tal que os auto-valores correspondentes dy, ds, . . ., d, satisfazem

dy >dy > ... >d,. A solucdo para a maximizagao de JFC4(wy) é:

de onde resulta que a primeira componente principal é de x é y, = el'x

A busca de uma nova componente y,, ¢ feita da mesma forma, porém com
a restricao de que a proxima componente sempre seja ortogonal, descorrelacionada, as

componentes principais ja estimadas y;,¥._q,.-.,¥;, OU seja:
Elynye =0, k<m (4.5)
de onde resulta que:
Ely,yi =E[(whx) (Wix)] =w,,C,wy, =0 (4.6)
Dessa forma, para a segunda componente principal temos:
wa C,wy = 0. (4.7)
Como sabemos que w; = ej, e C,e; = djeq, temos:
diwie; =0 (4.8)

A solucao para a segunda componente principal, de maior variancia, ortogonal ao primeiro

auto-vetor é o segundo autovetor, portanto
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Dessa forma podemos inferir:

sendo a k-ésima componente principal:

Y. = e.x (4.11)

Dessa forma, para o cdlculo das componentes principais e dos vetores w que
descorrelacionam essas componentes y basta se decompor a matriz de autocorrelacao dos
dados de entrada, em seus autovetores e autovalores. Esse resultado faz de PCA um
método rapido em comparacao com outros métodos estatisticos como ICA e ttil quando

se trata de varidveis aleatérias gaussianas.
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5 Analise de Componentes Independentes

Analise de componentes independentes foi primeiramente proposto como um
método para separacao cega de fontes, misturadas linearmente. Como motivacao para
o método temos o classico problema das misturas de adudio captadas por multiplos
microfones, conhecido em inglés cocktail party problem. Imagine um ambiente com varios
interlocutores falando ao mesmo tempo, trés, por exemplo, sq, sy € s3, sendo que existem
também trés microfones, distando diferentemente dos interlocutores, mas captando as trés

vozes misturadas, x1, x5 e r3. Podemos modelar este sistema da seguinte forma:

ZE1<t> = ansl(t) + a1282(t) + a1383(t)
l’g(t) = aglsl(t) + a/2282(t) + a2353(t)
l’g(t) = &3181(t) -+ a3252(t) -+ a33$3(t)

(5.1)

O objetivo é a partir apenas das misturas gravadas recuperar os sinais originais das
falas dos interlocutores s;(t), sa(t) e s3(t). Se tivéssemos de posse dos coeficientes @y,
que chamamos de matriz de mistura A, resolveriamos simplesmente invertendo a matriz.
Porém no cocktail party problem temos posse apenas das misturas. Para simplificar o
modelo ignoramos certas distorcoes de fase devido a distancia dos microfones ou outras
fontes de ruido. A solucao para o problema pode ser alcancada simplesmente pela
suposicao de que as fontes originais sao estatisticamente independentes em cada
momento t. FKEssa condicao foi suficiente para desenvolver um algoritmo que estime

simultaneamente a matriz de mistura A e as fontes s, ou componentes independentes
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[18].

O desenvolvimento de ICA, e certamente outros algoritmos de separacao cega
de fontes, permitiram diversos avancgos no processamento de sinais bioldgicos, como
por exemplo, de eletroencefalografia (EEG). A aquisi¢do desse sinal segue um principio
parecido com o exemplo anterior: temos varios eletrodos espalhados pelo escalpo captando
sinais elétricos com fontes em localizagoes diferenciadas no cérebro, que podem ser

estatisticamente independentes.

Outra aplicacao importante, a qual sera utilizada neste trabalho, é a de
extracao de caracteristicas. Apesar da abordagem um pouco diferente, o principio
de separacao de fontes também pode ser empregado. A idéia consiste em considerar
um Uunico sinal que pode ser modelado em janelas isoladas como combinacao linear de
varias caracteristicas. Consideramos que cada coluna da matriz A corresponde a uma
caracteristica e que cada sinal s,(t) é a seqliéncia de coeficientes que pondera uma das
caracteristicas na matriz A para gerar um determinado trecho do sinal original. Nesse
caso a matriz funciona como uma base vetorial para modelar trechos do sinal original.
Portanto, ICA gera uma transformacao linear, assim como Fourier, PCA e wavelets, para
codificar um sinal qualquer, com a vantagem de gerar uma base com menos restri¢coes do
que as demais, como a da ortogonalidade. Vamos ver que isso tem importantes implicagoes

em codificacao de sinais digitais.

5.1 Definicoes

Considere que sejam observados n misturas lineares x1,...,x, de um sinal,

modeladas como combinagao linear de m vetores de uma base vetorial A, ou simplemente
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funcgoes bases:

ijslja1+$2ja2+~-—|—smjan jzl,...,n (52)

e que cada amostra x;, assim como cada componente independente s; seja uma variavel
aleatoria. Em anadlise funcional e suas aplicacoes, um espaco de funcoes pode ser visto
como um espago vetorial de infinitas dimensoes cujos vetores bases sao fungdes e nao
vetores. Isso significa que cada fungao no espacgo de fungoes pode ser representada como

combinacao linear das fungoes base.

Sem perda de generalidade, supomos que tanto as varidveis originadas das
amostras da imagem quanto aquelas das componentes independentes tém média zero. Por
conveniéncia, sera usada a notacao vetorial em vez de somas. Dessa maneira, podemos
reescrever (5.2) da seguinte forma:

x = As. (5.3)

Esse modelo descreve os dados observados pelo processo de mistura das
componentes independentes s,, que nao podem ser observadas diretamente. E preciso
estimar tanto as componentes independentes s quanto a matriz de fungoes bases, ou

matriz de caracteristicas, A, que também ¢é desconhecida, pois tudo o que se observa sao

as amostras do sinal, x.

Para tanto, é preciso fazer algumas suposicoes tao gerais quanto possivel.

Portanto, supomos que [18]:

1. As componentes s,, sao estatisticamente independentes;

2. Elas tém distribuicoes nao-gaussianas;

3. Por motivos de simplicidade, a matriz A seja quadrada.
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O modelo de ICA apresenta algumas ambigiiidades em relagao as componentes

independentes:

1. Nao se pode determinar suas variancias (energias);

2. Nao se pode determinar a sua ordem.

Ambas derivam do fato de s e A serem desconhecidos. No item 1, existe
ambiguidade ja que qualquer escalar «, multiplicando uma das fontes s, pode ser

cancelado dividindo-se a coluna a,, correspondente pelo mesmo escalar «;, ou seja:

X, = Z(aian)(sjnan). (5.4)

n
n

Dai também ocorre a ambigiiidade de sinal, pois é possivel multiplicar uma
componente por —1. Ja no item 2, a ambigiiidade ocorre devido a possibilidade de se
alterar livremente a ordem dos termos em (5.2), denominando qualquer componente como

a primeira.

5.2 Estimacao das componentes Independentes

5.2.1 Estimacao através de Maximizacao de Nao-Gaussianidade

A nao-gaussianidade é um elemento chave para a estimacdao do modelo de
ICA, pois a matriz A nao ¢ identificavel quando as componentes independentes tém
distribuigoes gaussianas [3]. Assumimos que x seja uma das amostra do sinal, distribuido
de acordo com o modelo de ICA em (5.3) e que todas as componentes independentes s,

tém distribuicoes iguais. Para estimar as componentes independentes, basta encontrar as
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combinagoes lineares corretas de x;, de modo que:

s=A"'x (5.5)

Suponha, entao, uma combinacao linear qualquer de varios x; dada por
y =b’x (5.6)

como x = As, pode-se escrever:

y = Zbixi (5.7a)

= bTAs, (5.7b)

onde b deve ser determinado. A partir de (5.7b) podemos observar que y é uma

combinacao linear de s;, com coeficientes dados por q = bY A. Logo obtemos:

y = d's (5.8a)

= Z q;S;.- (5.8b)

Se b corresponder a uma das linhas da inversa de A, entdao y sera uma das
componentes independentes e, nesse caso, apenas um dos elementos de q sera igual a 1,

enquanto todos os outros serao iguais a zero.

Lembre-se, porém, que apenas o vetor de mistura x é conhecido, e, portanto
o vetor b nao pode ser determinado exatamente. Precisa-se, encontrar um estimador que

forneca uma boa aproximacao de b.

Uma forma de determinar b é variar os coeficientes em q e entao verificar como
a distribuigao de y = q’'s muda. J4 que, conforme o Teorema do Limite Central [19], a

soma de duas variaveis aleatérias independentes é mais gaussiana que as variaveis originais
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dado que tenham a mesma distribui¢ao de probabilidade [19], y = q’'s normalmente ¢
mais gaussiana que qualquer uma das s; e menos gaussiana quando se iguala a uma das

s;. Nesse caso, apenas um dos elementos q; de q é diferente de zero [18].

Como, na pratica, os valores de q sao desconhecidos e sabemos, através de
(5.6) e (5.8a), que

b’x =q’s, (5.9)

podemos variar b e observar a distribuicao de b’ x. Portanto, podemos tomar, como b,
.. o .. T .

um vetor que maximiza a nao-gaussianidade de b” x, sendo que esse vetor necessariamente
AT . .

corresponde a q = A" s, vetor esse que possui apenas uma de suas componentes diferente

de zero. Isso significa que y em (5.6) é igual a uma das componentes independentes. Logo,

a maximizaciio da nao-gaussianidade de b”x permite encontrar uma das componentes.

Resta, entao, apenas encontrar uma medida para gaussianidade da distribuicao de y.

5.2.2 Negentropia como Medida de Nao-Gaussianidade

A negentropia é uma importante medida de nao-gaussianidade. A definicao de
entropia [20] [19] pode ser generalizada para vetores e varidveis aleatérias continuas, vindo
a ser chamada entropia diferencial. A entropia de uma variavel aleatéria esta relacionada
a quantidade de informacao que essa varidvel contém. A entropia serd maior o quanto
mais imprevisivel for a varidavel. Tomando um vetor aleatério y cuja funcao densidade de

probabilidade é f(y), temos a entropia diferencial dada por:

H(y) = —/f(Y) log f(y). (5.10)

Como um dos resultados fundamentais da Teoria da Informagao, sabe-se que
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variaveis gaussianas tem a maior entropia entre todas as variaveis aleatérias de igual
variancia [18] [19]. Tipicamente uma versao modificada da entropia diferencial é usada

como medida de nao-gaussianidade. Essa medida é chamada negentropia, definida por

J(y) = H(Y gauss) — H(Y), (5.11)

sendo y,,ss Uma variavel aleatoria de mesma matriz de covariancia que y. A negentropia
sempre é nao-negativa, tem valor igual a zero se e somente se y tem distribuicao gaussiana

e é invariante para transformacoes lineares inversiveis.

Em contraste as suas qualidades como medida de nao-gaussianidade, a
negentropia é de dificil estimagao. Por isso, é necessaria a utilizacao de aproximacgoes

usando, por exemplo, momentos de alta ordem, como:

1 s 1
~ —FE{y? —k 2 12
Jy) = 3 vy} + g kurt(y) (5.12)

sendo kurt(y), ou seja, a kurtose de y, definida como o momento de quarta ordem da

variavel aleatoria y, expresso por:
kurt(y) = E{y*} = 3(E{y*})*. (5.13)

A kurtose é zero para variaveis gaussianas e maior que zero para a maioria das
variaveis aleatérias nao-gaussianas. Tendo essa estimacao é possivel entao desenvolver
um algoritmo para estimar as componentes independentes através da maximizacao dessa
funcao de custo. A estimacao pode ser feita de forma adaptativa, por descida de gradiente

ou diretamente através de um algoritmo de ponto fixo, o qual usaremos neste trabalho.
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5.2.3 Um Algoritmo de ponto fixo para ICA

A forma mais obvia de se resolver o problema de ICA, seria simplesmente
maximizar a fungao de custo da equagao 5.12 porém, como visto em [21] podemos melhorar

o desempenho do algoritmo utilizando uma regra de aprendizado mais geral.

Porém, para permitir certas aproximacoes uma importante etapa no algoritmo
é o processo conhecido como branqueamento, que é na verdade uma transformacao linear
que torna os dados descorrelacionados e com variancias unitarias. Em outras palavras
podemos dizer que esse é o mesmo processo de PCA explicado no capitulo anterior.
Basicamente temos que encontrar uma transformacao linear V que descorrelaciona os
vetores das amostras x:

z=Vx = VAs (5.14)

de modo que a matriz de correlagao de z seja igual ao vetor unitério: E[zz’] = 1. A
matriz de mistura, ou matriz de funcoes bases A serd diferente no fim do processo com
os dados branqueados, porém, basta utilizar a inversa da transformacao V para se obter

a matriz A com os dados originais, nao branqueados.

O préximo passo é a regra de aprendizado para as componentes independentes.
Lembre que maximizando a nao-gaussianidade de b’x, chegarfamos as componentes,
porém agora, com os dados branqueados z, buscamos a combinacio w’z que maximize
essa nao-gaussianidade. Como tinhamos q = A”x, agora com os dados branqueados

temos q = VATw, e portanto:
> = (W' VA) (VIATW) = ||w]? (5.15)

ou seja, a norma de q é a mesma de w nesse caso. Como assumimos a principio que

as componentes independentes tem variancia unitaria, o mesmo ocorre com o vetor q, e
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portanto com w. Portanto precisamos maximizar a nao gaussianidade dentro da limitacao

2
[Jw[|” = 1.

Para se chegar na regra de adaptacao para o vetor w deve-se encontrar o

gradiente da funcao de custo na equacao 5.12 e depois derivar um algoritmo de ponto-

fixo. Essas dedugoes estao detalhadas em [21] e [18] .

O algoritmo de ponto fixo final,

chamado de FastICA, baseado em negentropia, pode ser resumido nos seguintes passos:

—_

. Branquear o vetor de amostras x resultando em z

. Escolher um valor inicial para o vetor w, com norma unitaria

3. Fazer w < E [zg (W'z)] —E [¢/ (W'z)] w

4. Normalizar w: w «— w/||w||

. Se nao convergir, retornar ao passo 3

A funcao g é uma fungao nao-linear, derivada de uma fungao G que dever ser

uma aproximacao da negentropia utilizada na equacao 5.12. Algumas fungoes ja foram

testadas e provadas serem boas aproximagoes:

1

G1 (y) = — log cosh ayy
aq

g1 (y) = tanh ayy

g1 (y) = ay (1 — tanh? (Ozly))

G (y) = —exp (_73/2)
92 (y) = yexp (_Ty?)
9 (y) = (1 —y°) exp (—Tf)

Com isso é possivel a implementagao do algoritmo FastICA.

(5.16)
(5.17)
(5.18)
(5.19)
(5.20)

(5.21)
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6 Teoria da Informacao e Codificacao Eficiente

6.1 Entropia

Uma das areas de conhecimento mais importantes para o processamento
digital de informacao foi a Teoria da Informacao. Utilizando conceitos de outras areas,
Shannon, um dos precursores da Teoria da Informagao definiu bases fundamentais para o
desenvolvimento do processamento e transmissao da informacao digital. Um dos principais
conceitos desenvolvidos por ele foi o da Entropia da informacao digital. Intuitivamente
pode ser entendida, assim como na termodinamica, como nivel de desordem, s que ao
invés de se referir as particulas se refere a uma variavel aleatéria. Na pratica, é uma

medida do grau de imprevisibilidade da variavel.

Um conceito basico para a compreensao da Entropia e sua utilidade é o conceito
de quantidade de informacgao. Seja uma varidvel aleatéria discreta, x = [x1 29 ... z, |,
nao redundante, ou seja, a ocorréncia de cada elemento nao altera a probabilidade de
ocorréncia dos demais, cujos elementos podem ter valores dentro de um dicionario A =

{1, Ao, ..., A/}, com probabilidades:
P(X\), sendoi=1,2, ...,1 (6.1)

Sendo a quantidade de informacao que essa variavel “emite” por cada ocorréncia de um

certo elemento A\ dada por [20]:
I(\) = —1logy, P (M) (6.2)

Ou seja, quando mais imprevisivel forem os valores da variavel aleatéria, mais informacgao
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ela carrega, pela definicao de Shannon.

Porém, para caracterizar a variavel a aleatéria utilizamos o valor médio dessa
medida ao longo de todas as possiveis ocorréncias. A essa medida chamamos entropia, e

¢ definida como [20]:

l l

H (M) =3 PO T = 30 P () o 5755 (63)

Note que a entropia é descrita em termos do dicionario A e nao da varidvel aleatoéria
x. Porém dizemos que essa é uma medida que caracteriza a variavel aleatéria porque,
na prética, essas probabilidades P (\;) sao decorrentes da estimagao da distribuigdo de
probabilidade de x. A importancia dessa medida é bem ampla em processamento digital.
Shannon mostrou que a medida da entropia de uma variavel é o limite inferior para a taxa
de compressao digital. Esse importante resultado é até hoje uma referéncia para qualquer

sistema de compressao de dados.

Porém, a entropia de Shannon é definida para uma varidavel aleatéria nao
redundante.  Dessa forma, caso uma variavel contenha redundancias, ou seja, o
conhecimento de um elemento qualquer do vetor aleatério permita inferir com maior
probabilidade o valor de outro elemento, o valor da entropia de Shannon nao representa
esse valor médio da quantidade de informacao transmitida. A importancia desse resultado
é a possibilidade de se utilizar a entropia de Shannon como uma medida de redundancia.
Uma vez que em uma transformacao sem perdas, o valor da entropia possa ser diminuido,

significa que a nova representacao ¢ menos redundante.

A importancia da entropia ultrapassa os limites de aplicagoes técnicas como o
da compressao de dados. Na neurociéncia, por exemplo, quando se estuda a codificagao

da informacao sensorial realizada pelo cérebro, ou seja, como o cérebro transforma
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essas informacgoes em impulsos nervosos, a entropia serve como parametro para avaliar
a eficiencia do codigo em termos quantidade de informagao propagada pelos impulsos
nervosos. A teoria da informacao contribuiu para o desenvolvimento da teoria que

chamamos hoje de Codificacao Eficiente.

6.2 Codificacao Eficiente

Diz-se que os cortices sensoriais se adaptam para representar a informacao
vinda dos orgaos sensoriais utilizando um cédigo neural com menor entropia possivel, e
conseqiientemente com menor redundancia. Esse conceito de codificacao eficiente proposto
por Barlow [6] teve profundas conseqiiéncias no campo da neurociéncia. Partindo desse
pressuposto varios pesquisadores comecaram a buscar o cédigo que o cérebro deveria
gerar ao processar imagens [9] ou sons naturais [22]. Seus resultados foram bastante
correlacionados com as medigoes realizadas em experimentos nos cortices auditivo [22] [23]
e visual [24] [25] de animais. Essas descobertas inspiraram sistemas de processamento de
dados também mais eficientes, tanto no campo de reconhecimento de padroes [26], quando

no caso da compressao de dados [27].

Na pratica, seja um estimulo z(t) que deverd ser projetado em um espago
vetorial A de modo a ser eficientemente representado, ou seja, que a entropia da nova
representacao seja menor que a do proprio sinal. Quando isto é possivel podemos afirmar
que houve reducao de redundancia, visto que a informacao nao se perdeu, dado que se
trata de uma transformagao linear, e a nova representacao tem menor entropia, ou menor

quantidade média de informacao por elemento.

Por outro lado sabe-se que dentro das variaveis aleatérias de mesma variancia,
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aquela com maior entropia, a mais imprevisivel, é a variavel gaussiana. Isso implica que
variaveis com menor entropia tém uma distribuicao que se distancia de uma distribuicao
gaussiana. Comumente esse distanciamento tende a uma distribuicao esparsa, na qual os
valores se concentram em torno de um tnico ponto, com raros, esparsos, eventos distantes
dessa média. No diagrama da Figura 6.1 vemos um exemplo de uma onda sonora x(t)
sendo projetada em dois espacgos vetoriais distintos, o espaco de Fourier, onde as fungoes
bases sdo senos e cossenos, e um espago de wavelets de Gabor, que segundo [22] sdo
as fungoes que codificam os sons no coértex auditivo. Uma codificagao eficiente torna a
representagao mais esparsa, com mostra a distribuigao de probabilidade P(w;) de um dos
vetores de coeficientes resultantes da transformacao. Enquanto que no caso de Fourier
a distribuicao de probabilidade da representacao se assemelha mais a uma gaussiana, de

onde podemos afirmar que tem maior entropia.

E importante notar que no desenvolvimento do algoritmo de ICA, dizemos
que a maximizacao da nao-gaussianidade das componentes independentes implica na
independeéncia estatistica das mesmas, e consequentemente reduz a entropia bem como a
redundancia entre as componentes. Com isso podemos afirmar que ICA é um método
adequado para se realizar o processo de codificacao eficiente. Assim, se definimos
X = [X1, ..., X;»] 0 conjunto m de amostras de uma mesmo sinal, cada uma com tamanho
n, e utilizarmos o mesmo modelo de ICA, na equacao 5.3, podemos estimar o espago
A = [a;, ..., a,] que codifica eficientemente o conjunto x. Sendo os coeficientes s a

representacao eficiente do conjunto x.

Observe que nao necessariamente, o espaco A gerado a partir de x somente
codifica eficientemente o préprio conjunto. Podemos extrapolar essa idéia e dizer que A

transforma qualquer varidvel aleatéria que pertenca a mesma “categoria” do conjunto X,
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Figura 6.1: Esquema comparativo da codificacdo de um sinal sonoro (a) em duas bases diferentes
(b), no caso uma de wavelets (acima) e Fourier (abaixo). O estimulo é representado pelos coeficientes
da combinagao linear das fungoes bases. Utilizamos as distribuicoes de probabilidade dos coeficientes
w,, resultantes da representacao para caraterizar a eficieéncia; quanto mais esparso o cédigo gerado,

mais eficiente a codificagao, pois menor é a entropia da representacao.
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ou seja, que possua as mesmas propriedades. Por exemplo, como em [8] podemos utilizar
uma base de dados de imagens naturais para estimar as fungoes bases que serao gerais para
codificar eficientemente qualquer outra imagem natural, mesmo fora do conjunto original,
desde que possua as mesmas propriedades estatisticas e espaciais que a caracterizem
como imagens naturais. Portanto basta aplicar a transformacao linear inversa de A para
encontrarmos os coeficientes w = [wy, ..., w,] que formam a representagdo de uma
variavel x; qualquer:

w' =A%) (6.4)

Podemos confirmar a eficiéncia de ICA para gerar um representacao eficiente
utilizando a informacao mutua, uma outra medida estatistica que permite avaliar a

redundancia entre duas variaveis aleatérias. Seja a informacao mutua entres as variaveis

aleatérias [x1, ..., X,,] definida por:
m
I(x1,. X)) = > H(xi) = H(xp,. ., %), (6.5)
i=1
onde H(xy,...,X,) é a entropia conjunta de Xy,...,X,,. Como a informacao nao pode
ser perdida, dizemos que:
I(X1,.. ;%) > 0. (6.6)

Substituindo (6.6) em (6.5) resulta em:

ZH(xi) > H(Xqy,...,Xp). (6.7)

Da mesma maneira, seja a informagao mutua das varidveis aleatérias

W1,...,W,, be defined as

I(wy,...,wpy) = ZH(wi) — H(Wy,...,Wpn), (6.8)
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onde H(wy,...,w,,) é a entropia conjunta de wi, ..., W,,. Se assumimos que wi, ..., W,,

sao independentes [8], podemos dizer que [21]:

I(wy,...,wp) =0. (6.9)

> H(wi) = H(Wi,..., Wn). (6.10)
Dada a transformagao linear:

temos que [19]

H(x1,y...,Xm) = H(wWy,...,wp,) (6.12)

Entao, de (6.7), (6.10) e (6.12) obtemos:

Z H(x;)) > H(wy,...,wp) (6.13a)

=Y H(x;) > Y H(w). (6.13b)

A equacao 6.13b mostra que a entropia conjunta da representacao eficiente
gerada através de ICA, ou seja, supondo independéncia estatistica nos coeficientes, sera
sempre menor que a dos dados originais, A nao ser que nao haja redundancia em x sendo
sua representacao eficiente a priori. Esses resultados foram descritos em [28], e sdo a base
para se utilizar a codificacao eficiente como uma suporte geral para codificacao de varios

tipos de sinais, inclusive ECG.
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7 Material e Métodos

Neste trabalho, propos-se analisar o resultado da codificacao eficiente de sinais
de ECG através do uso de ICA. Foi também comparado o desempenho desta proposta
com os métodos tipicamente utilizados para codificagdo desses sinais, que sao PCA e a
transformada de Wawvelets. Um esquema grafico da codificacao eficiente pode ser visto na

figura 7.1.

Para isso foram utilizados sinais de ECG disponiveis em uma base de dados
gratuita disponibilizada pela Physionet [29]. Foram utilizados tanto sinais de pessoas
sadias quando de pessoas com algumas patologias que alteram o ECG normal. Um
problema é que os sinais tém caracteristicas diferentes na sua aquisicao como freqiiéncia
de amostragem e algum tipo de filtragem como pre-processamento. Com essas diferencas,
para se fazer comparagoes mais justas, é necessario colocar os sinais na mesma situagao
em termos de suas propriedades. Para se aproximar, por exemplo, a freqiiéncia de
amostragem, foi feito um processo de subamostragem nos sinais que apresentam freqiiéncia
de amostragem mais alta. Na tabela 7.1, sao mostradas as informagcoes gerais de cada

grupo de sinal, e as modificagoes realizadas.

A primeira etapa é a estimacao do espaco para codificacao eficiente. Foi
utilizado o FastIC'A sobre cada um dos sinais das bases dados. Cada sinal foi divido
em 4.000 blocos, tomados aleatoriamente, de 100 pontos cada, para servir de entrada
para o algoritmo. Foram geradas conseqiientemente 100 fungoes bases para cada sinal. O

segundo passo é utilizar essas func¢oes bases como base vetorial para a projecao linear dos
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Figura 7.1: O processo de codificacao é feito em duas partes, primeiro alguns trechos do sinal sao
utilizados para encontrar os vetores bases e em seguida utiliza-se essa base para projetar qualquer

outro bloco desse mesmo sinal.

Tabela 7.1: Informacoes sobre a aquisi¢ao dos sinais de ECG das bases de dados utilizadas.

Base de dados Amostragem Quantizacao Subamostragem
MIT-BIH Ritmo Normal 128 Hz 12 bits -
MIT-BIH Fibrilacao Atrial 250 Hz 12 bits 2
Morte Stubita - Holter 250 Hz 12 bits 2

dados e obtencao dos coeficientes. Nessa etapa todo o sinal é projetado, bloco a bloco,
seqiiencialmente, sem sobreposicao dos blocos consecutivos. Dessa forma, temos a mesma

quantidade de pontos originais do sinal e coeficientes para representé-lo.

A segunda etapa ¢é a estimacao da entropia de cada um desses sinais, bem como
a comparacao com a entropia da codificacao utilizando os outros dois métodos, PCA e
a DWT. No caso de PCA a codificacao é realizada da mesma forma que ICA: estima-se
as fungoes bases depois projeta-se o sinal nas mesmas. No caso de Wawvelets foi utilizada
a DWT com 4 niveis de decomposicao e utilizando as wavelets symlets, especificamente,

sym2 que sao wavelets utilizadas para codificacao de ECG em outros trabalhos com bons
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resultados [30].

Para realizar o célculo da entropia foi utilizada equacao 6.3. Porém, é
necessaria a estimagao da distribuicao de probabilidade das variaveis aleatorias, no caso, os
coeficientes resultantes da codificacao dos sinais. Existem diversas formas para se realizar
essa estimacao. A forma mais direta é pela divisao da escala do sinal em uma quantidade
fixa de intervalos, ou seja, realizar uma quantizacao linear do sinal, e simplesmente contar
a quantidade de valores dentro dessa faixa. Cada faixa, portanto, representaria um valor
dentro do dicionario de possibilidades, como definido no capitulo 6. Apesar de nao ser o
método mais eficiente, é muito usado pois quando se trata com uma quantidade grande
de valores, que é o nosso caso com sinais de ECG de longa duragao, todas as estimagoes

tendem para a mesma distribuicao. [19].
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8 Resultados

8.1 Estimacao das Funcoes Bases

Utilizando ICA, foram estimadas 100 funcoes bases para cada paciente. Nas
Figuras de 8.1 a 8.6 podemos ver 6 fungoes bases selecionadas do grupo de 100, bem como
alguns trechos dos sinais originais para comparacao. A primeira caracteristica observada
nas funcoes bases para todos os casos é a semelhanca das mesmas com relacao ao sinal.
Pode-se ver claramente que as fungoes bases se assemelham a batimentos cardiacos com a
mesma estrutura dos trechos do sinal. Outra caracteristica fundamental é fato de que as
fungoes bases ocupam todas as localizagoes temporais, ou seja, em cada uma das funcoes

bases vemos um batimento cujo complexo QRS ocupa uma posigao diferente na janela.

Vale ressaltar resultados interessantes de alguns casos particulares. Nos casos,
por exemplo, de pacientes que sofreram morte sibita cardiaca, os sinais de ECG contém

diversos trechos com sérias arritmias onde ha uma grande alteracao na forma do sinal,

Ao e b b ]

(a) Sinal
(b) Fungoes Bases

Figura 8.1: Exemplos de (a) trechos aleatérios tomados de um sinal de ECG de um paciente

sauddvel e (b) algumas fun¢oes bases geradas pela codificacao eficiente do sinal
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Figura 8.2: Exemplos de (a) trechos aleatérios tomados de um sinal de ECG de um paciente

sauddvel e (b) algumas fungoes bases geradas pela codificagio eficiente do sinal
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Figura 8.3: Exemplos de (a) trechos aleatdrios tomados de um sinal de ECG de um paciente com

fibrilagao atrial e (b) algumas fungdes bases geradas pela codificacao eficiente do sinal

como podemos ver nas figuras 2.5 e 2.6, mas ainda assim, todo o grupo de fungoes bases
tendem a uma forma que lembra o préprio batimento cardiaco 8.5 e 8.6. Ja no caso
da fibrilagao atrial, em que as principais alteracoes no ECG ocorrem na onda P, sem
alterar o restante do sinal, notou-se consistentemente nas fungoes bases uma reducao ou
desaparecimento da onda P. Outro resultado interessante é o fato de que as funcoes bases
aparecem como formas de batimento praticamente livre dos ruidos percebidos nos sinais

originais.
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Figura 8.4: Exemplos de (a) trechos aleatérios tomados de um sinal de ECG de um paciente com

fibrilagao atrial e (b) algumas fungdes bases geradas pela codificacio eficiente do sinal
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Figura 8.5: Exemplos de (a) trechos aleatérios tomados de um sinal de ECG de um paciente
acometido por morte stibita cardiaca e (b) algumas fungdes bases geradas pela codificagao eficiente

do sinal
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Figura 8.6: Exemplos de (a) trechos aleatérios tomados de um sinal de ECG de um paciente
acometido por morte stibita cardfaca e (b) algumas fungdes bases geradas pela codificagio eficiente

do sinal
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8.2 Analise da Codificacao

A segunda parte dos resultados consiste na analise da eficiéncia da codificagao
em termos da entropia. Nas figuras 8.7, 8.8 e 8.9, estd mostrada a comparacao das
entropias médias dos trés métodos testados, ICA, PCA e Wawvelets, além da entropia do
sinal nao codificado. Pode-se ver claramente que todos os métodos testados sao capazes

de reduzir a entropia, porém o desempenho dos métodos varia com a base de dados.
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Figura 8.7: Entropia média da codificacao de todos os sinais do grupo de pessoas saudaveis para

todos os métodos testados PCA, ICA e Wavelets bem como do sinal original sem ser codificado

Tanto para os sinais normais, figura 8.7 quanto para os sinais de morte subita,
8.9 o melhor desempenho foi do método de ICA, seguido por Wavelets e PCA, por
outro lado no caso da fibrilacao atrial a transformada de Wavelets obteve um melhor
desempenho. Pode-se observar também que a diferenca entre os desempenhos se mantém
aparentemente constante ao longo dos varios niveis de quantizagao. Na tabela 8.1, onde

estd apresentado os valores exatos das entropias e das variancias da codificacao para cada



60
base de dados. Nota-se que qualquer das codificacoes utilizadas reduz a entropia com
relacao ao sinal nao codificado porém para as bases de dados Normal e Fibrilacao Atrial,

ICA alcanga menor entropia, tornando o resultado mais estatisticamente significante.
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Figura 8.8: Entropia média da codificacao de todos os sinais do grupo de pacientes com fibrilagao
atrial para todos os métodos testados PCA, ICA e Wavelets bem como do sinal original sem ser

codificado

Nas figuras de 8.10 a 8.12 e nas tabelas de 8.2 a 8.4, é mostrado o erro para cada
base de dados para os varios niveis de quantizacao. Nota-se em todos os casos que os erros
gerados pela quantizacao dos coeficientes de qualquer uma das transformacoes sao maiores
que o erro da simples quantizagao do sinal original. Comparando as transformacoes, para
o grupos normal e morte sibita, percebe-se que o erro para a DWT é o menor, seguido
por ICA, porém com um desvio padrao suficientemente grande para ultrapassar as médias
das demais representacoes. Por outro lado, no caso de fibrilagao atrial, o erro de ICA ¢é
menor e se aproxima do erro de quantizacao do sinal original, enquanto que o erro de

wavelets se torna o maior, e ainda com maior desvio padrao.
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Figura 8.9: Entropia média da codificacao de todos os sinais do grupo de pacientes que sofreram
morte subita cardiaca para todos os métodos testados PCA, ICA e Wawvelets bem como do sinal

original sem ser codificado

Tabela 8.1: Comparagao da Entropia da codificagao para os trés métodos testados Waveletes PCA
e ICA, sobre as trés bases de dados, normal, fibrilagdo atrial e morte stbita utilizando todos os sinais.

Para o célculo da distribuicao de probabilidade foi utilizada quantizagao uniforme de 8 bits.

ENTROPIA

Base de dados Nao codificado PCA Wavelets ICA

Ritmo Normal 4,63 + 0,42 3,80 £ 0,52 3,06 0,42 2,80 £+ 0,23
Fibrilacao Atrial 4,50 £ 0,56 3,92 £0,37 2,49 +0,44 3,37 £ 0,25

Morte Stbita 2114+ 191  090£221 0,79+ 0,53 0,68+ 1,45
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Figura 8.10: Erro médio resultante da quantizagao dos coeficientes das varias representagoes para

os sinais do grupo de pacientes suadéveis
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Figura 8.11: Erro médio resultante da quantizagao dos coeficientes das varias representacoes para

os sinais dos pacientes com fibrilagao atrial
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Figura 8.12: Erro médio resultante da quantizagao dos coeficientes das varias representacoes para

os sinais do grupo de pacientes que sofreu morte subita cardiaca

Tabela 8.2: Comparagao do erro gerado pela quantizagao dos coeficientes para varios valores de

quantizagao, para cada método, sobre os sinais de individuos saudaveis.

ERRO DE QUANTIZACAO

Quantizacao Nao codificado

PCA

Wavelets

ICA

6 bits

8 bits

10 bits

12 bits

14 bits

7.35 + 3,26
1,84 + 0,82
0,45 + 0,20
0,11 £ 0,05

0,03 %+ 0,01

23,17 &+ 13,32 16,74 + 13,11 21,45 & 12,45

5,73 + 3,32
1,43 + 0,83
0,36 + 0,21

0,09 & 0,05

4,31 + 3,72
1,04 + 0,84
0,26 & 0,21

0,06 & 0,05

5,02 £ 2,56
1,25 + 0,64
0,31 £ 0,16

0,08 & 0,04
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Tabela 8.3: Comparagao do erro gerado pela quantizagao dos coeficientes para varios valores de

quantizacao, para cada método, para os sinais de pacientes com fibrilagao atrial

ERRO DE QUANTIZACAO

Quantizacao Nao codificado PCA Wavelets ICA

6 bits 7,79 £ 3,26 14,39 +£ 13,32 25,39 + 13,11 11,23 + 12,45
8 bits 1,93 £ 0,82 3,59 + 3,32 6,81 + 3,72 2,64 + 2,56
10 bits 0,47 £ 0,20 0,90 £ 0,83 1,61 £+ 0,84 0,66 + 0,64
12 bits 0,12 £+ 0,05 0,22 + 0,21 0,42 + 0,21 0,16 £+ 0,16
14 bits 0,03 £ 0,01 0,06 £ 0,05 0,10 + 0,05 0,04 + 0,04

Tabela 8.4: Comparacao do erro gerado pela quantizacao dos coeficientes para varios valores de

quantizacao, para cada método, para os sinais de morte sibita

ERRO DE QUANTIZACAO

Quantizacao

Nao codificado

PCA

Wavelets

ICA

6 bits

8 bits

10 bits

12 bits

14 bits

4,95 + 4,51
1,22 + 1,11
0,30 & 0,28
0,08 + 0,07

0,02 £ 0,02

45,84 £ 19,30 18,53 £ 21,39 50,32 &+ 16,68

10,654 4,46
2.67 £ 1,11
0,67 + 0,28

0,17 £ 0,07

4,82 + 4,31
1,17 £ 1,06
0,29 + 0,26

0,07 £+ 0,07

9,98 =+ 3,37
2,47 + 0,83
0,62 & 0,21

0,15 &= 0,05
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9 Discussao

9.1 Funcoes bases

A primeira observacao interessante da codificacao eficiente dos sinais de ECG
é que as fungoes bases tendem a assumir a forma de um batimento cardiaco completo,
principalmente no caso dos pacientes normais, como podemos verificar nas figuras de 8.1
a 8.6. Sabe-se que a codificacao eficiente de outros tipos de sinais como sons e imagens
naturais, apesar de suas estruturas complexas, tende a decompor o sinal em funcgoes
bases com uma localizacao especifica em tempo e em freqiiéncia, que sao normalmente
modelados como filtros passa banda e wavelets de Gabor, [22] [9] [24]. Uma razao para
essa diferenca é o fato de que diferente dos sinais naturais, o ECG combina os varios
fenomenos que geram o sinal, sempre da mesma forma, nao havendo necessidade de que
sejam separados para gerar um codigo eficiente. Intuitivamente, podemos entender da
seguinte forma: para um dado trecho contendo um batimento, basta que tenhamos uma
unica fungao base e conseguiremos representar o sinal com um tnico coeficiente positivo
e o restante podera ser zero. Dessa forma através de um tnico ntimero representamos um
trecho completamente. Por outro lado, se dividissemos as componentes de um batimento
em varias partes teriamos que utlizar todas elas para representar cada batimento. Dessa
forma podemos supor que ICA gera uma base vetorial 6tima para codificacao de ECG
e que é, de certa forma diferente da transformada de Wawvelets, a qual divide o sinal em

bandas de frequéncia pode resuzir a eficiéncia do cédigo
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Por outro lado, essa constancia do sinal de ECG nem sempre se mantém.

Em algumas arritmias cardiacas sabemos que a forma do sinal de ECG pode ser
completamente alterada, especialmente em casos como a fibrilagao atrial. O ECG de
pacientes acometidos por essa doenca cardiaca apresenta grandes variagoes que podem ser
momentaneas ou nao, na forma da onda P, desde sua auséncia até o surgimento de ondas
P descoordenadas do ritmo cardiaco normal. Isso altera o resultado das fungoes bases,
como vemos, por exemplo, na figura 8.4, em que o sinal apresenta, em alguns momentos,
episddios de flutter atrial, os quais sao quase imperceptiveis nas fungoes bases, de modo
que as funcoes bases mostram batimentos sem a onda P, o que serviria como indicativo

da doenca.

De qualquer maneira, o fato de as fungoes bases se comportarem dessa forma,
de acordo com os sinais, sugere a possibilidade de se utiliza-las como ferramentas de
diagnéstico de doencas cardiacas. Sendo as fungoes bases um registro compacto da
atividade cardiaca de um dia inteiro essas funcoes poderiam substituir, em alguns casos, a
analise no sinal completo, que normalmente nao ¢ feita, ou quando necessaria, leva muito
tempo. Além disso, sabe-se que sistemas de auxilio diagnéstico utilizando codificacao

eficiente de sinais biomédicos e imagens médicas tem tido resultados positivos [26].

9.2 Codificacao

Quanto a andlise da codificacao, vemos que o método proposto, apesar de
teoricamente buscar o cédigo de menor entropia possivel, nao obteve o resultado esperado
em todas as situagoes. Apesar de ter superado o desempenho da transformada de Wavelets

para os sinais de pacientes normais e de morte sibita, teve um desempenho inferior no
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caso da fibrilacao atrial. Para buscar as causas disso, devemos analisar primeiramente as

bases de dados utilizadas.

Essas bases de dados foram escolhidas dentre as bases de dados de longa
duragao disponibilizadas pela Physionet [29]. A primeira dificuldade encontrada na hora
de escolher as bases de dados foi o fato de que cada um tem uma origem diferente, ou
seja, passou por um processo de aquisicao e pre-processamento diferenciados, tornando
complicado uma comparacao adequada. A base normal, por exemplo, teve sua aquisicao
feita em 128 Hz, enquanto que as duas em 250 Hz, como mostrado no capitulo 7.
Além disso, enquanto que as bases normal e morte stibita nao passam por nenhum pre-
processamento, até onde é informado pela Physionet, os sinais da base de fibrilacao atrial
passam por um filtro passa-baixas de 40 Hz, ou seja, mesmo tendo feito subamostragem
para 125 Hz, ainda existe um “buraco” entre 40 e 62,5 Hz nao preenchidos, o que pode
comprometer a estimacao das fungoes bases. Além disso, a base de pacientes com ritmo
normal apresenta uma menor quantidade de ruidos que as demais, e sabe-se que ruidos
podem prejudicar a estimagao também, dado que uma das restrigoes de ICA é a presenca

de ruido gaussiano na entrada, como mostrado em [18].

Com relacao ao erro gerado pela quantizacao dos coeficientes, nota-se uma
relacao entre a diminuicao da entropia e o aumento do erro, independente dos niveis de
quantizacao. Para os pacientes saudéaveis pode-se afirmar que os erros estao proximos
se consideramos que os desvios padroes ultrapassam os valores médios dos erros das
demais representacoes. Por outro lado no caso da fibrilagao atrial no qual a entropia
da representacao da DW'T foi menor que as demais, o erro assiciado foi o maior, e ainda
com um alto desvio padrao, sendo que para ICA e PCA o desvio padrao foi menor. Ja no

caso dos sinais de morte stubita, tanto para a entropia quanto para o erro de quantizagao
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os desvios padroes de todas as representacoes sao elevados. E importante notar também
que as representacoes de ICA e PCA, resultaram, em todos os casos, em um desvio padrao
menor que o da DWT, tanto para a entropia quanto para o erro. Esse é um resultado
esperado, ja que esses métodos se adaptam a estatistica do sinal representado, de modo
que podemos inferir que provavelmente para outros bases de dados de ECG os resultado

serao parecidos.

De qualquer forma, a capacidade de se reduzir a entropia a esse ponto pode
tornar viavel a utilizagao desse método como uma ferramenta de compressao. De fato,
alguns resultados preliminares com compressao de ECG utilizando ICA ja foram obtidos
anteriormente, [28] porém nao foram comparados com outros métodos, nem sujeitos a
uma analise de erro de quantizagao. Na pratica existe ainda uma dificuldade para o uso
de ICA em compressao, o fato de que para cada sinal é necessaria a obtencao de um
nova base vetorial, que deve ser enviado pelo dispositivo que comprime o sinal, para ser
decodificado pelo receptor. Uma possibilidade para superar essa dificuldade é através da
redugao do espago gerado. Outro trabalho, utilizando ICA para compressao de imagens,
obteve bons resultados reduzindo a quantidade de fungoes bases do espaco. No caso de
ECG isso parece ainda mais plausivel uma vez que mesmo em sinais com arritmias as

fungoes bases tendem a assumir um unico formato.
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10 Conclusao

Os resultados apresentados neste trabalho confirmam o potencial da
codificagao eficiente para andlise e codificagao de sinais de ECG. A possibilidade de se
extrair informagoes de sinais de longa duracao e resumi-los em um espaco vetorial de
caracteristicas é promissora em termos de auxilio diagnéstico. Contudo é fundamental
uma opiniao médica na avaliacao de tais caracteristicas, bem como a utilizacao conjunta
dessas informacoes com interpretagoes eletrofisiologicas que possam corroborar com essa

possibilidade.

Apesar de alguns problemas com a codificacaio de ECG utilizando ICA,
sabemos que o FastICA, nao é o melhor nem o mais geral método para codificacao
eficiente. Existem outros métodos mais robustos e mais gerais que ainda podem ser
testados na codificacao eficiente dos sinais de ECG e outros sinais biomédicos como,
Complexity Pursuit proposto em [31], que é uma generalizacao do ICA estudado aqui, ou
o Infomaz, proposto em [32] que utiliza maximizacao da informagao mitua para codificar
os dados, que ja obtiveram também resultados promissores na codificagao eficiente de

sinails naturais.

Além disso, se faz necessario validar a capacidade de compressao digital de
dados do método proposto através de testes mais rigorosos utilizando ferramentas reais
de compressao e codificacao de digital, como a codificacao de Huffman [33], além de outros
algoritmos normalmente utilizados para realizar a codificacao digital dos coeficientes

de Wawvelets como o SPIHT (Set partitioning in hierarchical trees - Particionameto de
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conjuntos em arvores de hierarquia) [4] [5].

Por fim se faz necesséario também, seja objetivando diagnéstico ou compressao,
realizar testes com bases de dados maiores e mais bem documentadas. Para que as
comparacoes sejam mais confidveis, é ideal que todos os sinais testados, incluindo normais
e contendo arritmias, tenham passado pelos mesmos pre-processamentos e mesmo tipo de
aquisicao. Além disso, testes mostrando o efeito de cada pre-processamento também sao

importantes.
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