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RESUMO

Em 2014, foi batido o recorde de transplantes de coracdo no Brasil, mais de 300
pacientes receberam o 6rgdo e sairam da fila. Mesmo assim, 259 pessoas ainda aguardavam
um coracédo disponivel. De acordo com estudos, 25% dos participantes desta fila chegardo a
Obito antes de receber o 6rgdo. Entretanto em todos esses casos 0 coracdo ainda funciona
parcialmente, o que mostra que talvez ndo fosse necessario o transplante. Em alguns casos,
uma maquina que auxilie o bombeamento de sangue é o suficiente para que o paciente
aguarde a cirurgia ou se recupere. Foi pensando desta maneira que o Dispositivo de
Assisténcia Ventricular (DAV) foi desenvolvido. Seu funcionamento em conjunto com o
coracdo diminui o trabalho mecénico do miocardio para o bombeamento do sangue.
Entretanto, observou-se o surgimento de estenose na valvula adrtica nos pacientes assistidos.
Isto ocorre porque com auxilio mecénico, essa valvula ndo funciona corretamente. Um campo
de pesquisa ainda em desenvolvimento dos 6rgéos artificias é o controle. O funcionamento
natural dos o6rgaos humanos tem diversos processos fisioldgicos que realizam o controle das
suas funcdes. Muitos processos sdo desconhecidos, inclusive. A frequéncia cardiaca (FC), por
exemplo, depende da pressdo arterial, das atividades fisicas e até das emocbes. O objetivo
deste trabalho é propor o controle da velocidade do motor de um DAV, a Bomba de Sangue
Centrifuga Implantavel (BSCI), através de um controle similar ao natural. Ao considerar a FC
como um dado de entrada do controlador, diversas entradas serdo consideradas. Tomando-se
o funcionamento dos DAVSs, cada pessoa apresenta variacbes nos parametros fisiologicos
cardiovasculares. Acredita-se, portanto, que a utilizacdo de inteligéncia artificial possa suprir
as necessidades de um controle mais proximo do fisiologico. Durante a metodologia foi
proposta uma rotina que analisa o eletrocardiograma (ECG) em tempo real, calcula a FC e,
através de redes neurais artificiais (RNA), estima a rotacdo do motor do DAV. A rotacdo
estimada e consequentemente o fluxo de sangue é proporcional a FC e ocorre de maneira a
garantir o correto funcionamento da véalvula aortica. Os aplicativos em Matlab foram
desenvolvidos seguindo esta rotina e testados em dezesseis ECGs do Banco de pacientes com
insuficiéncia cardiaca do Physionet. Os resultados apresentados em simulagdes realizadas em
Simulink foram considerados satisfatorios. Foi concluido que a estratégia de controle de um

DAV deve evitar a estenose da vélvula adrtica e levar em consideracdo a FC. Os resultados



também demonstraram que este controle pode ser feito com RNA. Testes in vitro, melhorias

na rotina e melhorias nos aplicativos serdo conduzidos futuramente.

Palavras Chave: Bomba de Sangue Centrifuga Implantavel, Dispositivo de Assisténcia

Ventricular, Redes Neurais Artificiais, Orgdos Avrtificiais.



ABSTRACT

In 2014 the record of heart transplantation in Brazil was reached, more than 300
patients received the organ and are no longer in waiting lines. Nevertheless, 259 people were
waiting for an available heart yet. According with studies, 25% of components of that list will
die before receive the organ. However in all these cases, the heart still works partially, what
show that maybe transplant is not mandatory. In some cases, a machine that helps the natural
heart to pump is enough to patient survive until the surgery and/or his recover. Based on this
principle, a Ventricular Assist Device (VAD) was designed. It operates together with natural
heart decreasing the mechanical work of myocardia required to pump blood. Though, stenosis
in aortic valve was noticed in assist patients. That happened because with mechanical
assistance, that valve does not work properly. A prominent research field is control applied in
artificial organs. The natural operation of human organs has many physiological processes to
control their functions, including some unknown processes. Heart rate (HR), for example,
depends on blood pressure, physical activities and even emotions. So the focus of this work is
to control the motor speed of a VAD, the Implantable Centrifugal Blood Pump (ICBP),
through a control similar to natural control. To consider HR as controller input, various inputs
will be considered. For VAD study, each person has different parameter variations in
cardiovascular system. Therefore is believed that artificial intelligence can fulfill requirements
of an artificial control close to natural control. During methodology was proposed a routine
that analyses the electrocardiogram in real time, calculates HR and, through artificial neural
networks, estimates speed of VAD’s motor. Estimated speed and consequently blood flow is
proportional to HR and occurs in order to ensure proper functioning of the aortic valve.
Applications in Matlab were designed following that routine and tested in sixteen
electrocardiograms of Congestive Heart Failure Database from Physionet. The simulated
results in Simulink ware very good. The conclusion was that the VAD’s control strategy has
to avoid stenosis in aortic valve e analyze HR. Results also demonstrated that control may use
ANN. Testes in vitro, improvements in routine and improvements in applications will be

conduct in future.

Keywords: Implantable Centrifugal Pump Blood, Ventricular Assist Device, Artificial

Neural Networks, Artificial Organs.
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1 INTRODUCAO

Segundo a Organizacdo Mundial da Saude, 17,5 Milhdes de pessoas morreram em
2012 em decorréncia de doencas cardiacas. A propria OMS faz uma estimativa de que serdo
17,8 milhdes de mortes em 2015 e 22,2 milhdes em 2030 (OMS, 2014).

O Brasil e considerado um pais violento, pois existem muitos assassinatos e o transito
faz cada vez mais vitimas. Apesar disso, segundo o Ministério da Salde, as causas externas,
grupo em que se enquadram mortes por acidente de transito, homicidios entre outros, sdo
responsaveis por menos de 13% dos 6bitos no pais. O Ministério da Saude ainda aponta que
mais de 28% do total de 6bitos no territorio brasileiro foram em decorréncia de problemas no
aparelho circulatorio. Em 2012, ocorreram 333 mil mortes ligadas ao sistema circulatorio
(MINISTERIO DA SAUDE, 2013).

Atualmente, no Brasil, 259 pessoas aguardam na fila de espera por um transplante de
coracdo e no ano de 2014 foram realizados 315 transplantes (RBT, 2014). Marinho, Cardoso e
Almeida estudaram os dados das filas de transplantes de 2006 e concluiram que os pacientes
brasileiros esperariam um coracdo até 2,12 anos (MARINHO, CARDOSO e ALMEIDA,
2010). Outro estudo, realizado com pacientes incluidos na lista Gnica de espera do Ceara entre
1999 e 2006, indica que o tempo de espera médio foi de 136 dias e que 25% dos pacientes
evoluiram para 6Obito antes da cirurgia (LIMA, et al., 2010). A demanda por transplante de
coracdo sempre foi maior do que a oferta, causando a morte de pacientes que esperam por um
6rgdo. Entretanto, nem sempre o transplante é a Unica solugdo, visto que de acordo com
Santelices et al., o coragédo pode, inclusive, se recuperar (SANTELICES, et al., 2010).

Em alguns casos, uma maquina que auxilie o0 bombeamento de sangue é suficiente
para a recuperacdo do paciente. Foi pensando desta maneira que os Dispositivos de
Assisténcia Ventricular (DAV) foram desenvolvidos, um desses dispositivos pode ser visto na
figura 1. Nos Estados Unidos, mais de trinta mil pacientes poderiam ser beneficiados com o
DAV (PATEL, et al., 2005).

O estudo de dispositivos usados para substituir ou auxiliar o coragdo néo é recente. Ja
na década de 1950 foi desenvolvida uma maquina coragao-pulméo com o objetivo de realizar
uma cirurgia de coracédo aberto (XIA, 2011).

Logo depois, fez-se necessario o desenvolvimento de um equipamento implantavel.
Na década de 1960 foi desenvolvida a primeira geracdo das bombas de sangue implantaveis.

Um dispositivo pulsatil com membranas, valvulas e compressor de ar (LEGENDRE, 2003).
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Figura 1 — Dispositivo de assisténcia ventricular (CLEVELAND_CLINIC, 2015).

Ao ser bombeado, o sangue pode sofrer danos como a hemdlise e comprometer a
salde do paciente. A hemdlise é o rompimento da membrana citoplasmatica das hemécias que
causa a destruicdo dessas células (responsaveis pelas trocas gasosas) e libera a hemoglobina
no plasma. A hemolise pode ter causas naturais ou ser imposta pela utilizacdo de
equipamentos que geram trauma mecanico. Em bombas de sangue, a hemolise esta
relacionada a altas rotacbes e a mudancas bruscas na aceleracdo do sangue, criando alto
gradiente de pressdao em curto espago de tempo.

A partir de estudos foi desenvolvida a terceira geracdo de bombas de sangue que sdo
maiores e por isso possuem rotacdes proximas a 2.000 rpm. Também sdo continuas e séo
conhecidas como bombas de sangue centrifugas, uma dessas bombas foi desenvolvida em
parceria entre o Instituto Dante Pazzanese de Cardiologia, a Universidade Estadual de
Campinas e o Instituto Federal de Sdo Paulo e foi intitulada Bomba de Sangue Centrifuga
Implantavel ou apenas BSCI (BOCK, 2012).
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Conforme a “II Diretriz Brasileira de Transplante Cardiaco”, a quantidade de
transplantes de coragédo realizados no mundo ndo cresce de forma expressiva, e a terapia
medicamentosa sozinha para a insuficiéncia cardiaca terminal continua a ter resultados
desanimadores. Portanto, o desenvolvimento de dispositivos de assisténcia circulatoria se faz
necessario. Ainda segundo a diretriz, o Brasil possui pequena experiéncia com DAVs e sdo
indicados apenas dispositivos importados. Mostrando a importancia da assisténcia mecanica,
o relatério ainda afirma que toda estrutura hospitalar que almeja se credenciar como um
centro transplantador deveria estar preparada ndo so para o transplante, mas também para o
implante de dispositivos de assisténcia ventricular mecanica (BACAL, et al., 2009).

O DAV usado neste trabalho foi a BSCI. Esta bomba foi desenvolvida no Brasil com
pedido de patente registrado Pl 0706163-3 (BOCK, 2011) e possui uma bomba de sangue de
terceira geracdo. O controlador usado possui um regulador manual da velocidade.

A pesquisa conduzida por Tarcisio Ledo, do Instituto Dante Pazzanese de Cardiologia
desenvolveu um controlador adaptativo para a BSCI no Instituto Dante Pazzanese de
Cardiologia. No trabalho de Ledo, um controlador calcula a velocidade do motor a partir da
vazdo da bomba, ou seja, em funcdo da demanda corporal (LEAO, et al., 2013). O Motor da
BSCI foi modificado e foram feitos testes para caracterizacdo do novo Motor (DRIGO, et al.,
2014).

As valvulas do coracdo podem ter dois problemas. A estenose ocorre quando duas
cuspides comecam a se calcificar e diminuem a passagem do sangue. A fraqueza dos cuspides
ocorre quando os cuspides ndo se fecham totalmente e existe um refluxo ou regurgitacdo de
sangue com a valvula fechada (MILLER, 2006). O implante do DAV altera a pressao entre
atrio e ventriculo e pode causar estenose na valvula adrtica.

O controle de velocidade do motor e, em consequéncia, o controle da vazdo da bomba
é necessario, porque em caso de velocidade muito baixa pode ocorrer fluxo reverso, ou se a
rotacdo estiver muito alta pode haver esvaziamento completo do ventriculo, duas
caracteristicas que podem prejudicar a saude do assistido. Deve-se diminuir a chance de
calcificagcdo das valvulas naturais do coragdo, diminuindo a velocidade da bomba em curtos
periodos do ciclo cardiaco (e, por conseguinte, do ECG) para causar uma diferenca de presséo
adequada (LEAO, et al., 2014).

As bombas centrifugas retiram sangue do ventriculo e injetam na artéria aorta. O fluxo
reverso pode ocorrer quando a velocidade for muito baixa, e a pressdo ventriculo-aorta for

suficiente. Deve-se diminuir a chance de refluxo aumentando a velocidade da bomba.



23

A figura 2 apresenta o diagrama de blocos com o controlador atual. O operador,
através de um potenciémetro, ajusta a velocidade da bomba (entre 1.400 e 1.800 rpm). O
controlador recebe o sinal de erro e aumenta ou diminui a tensdo no motor. O motor, por sua
vez, aumenta ou diminui a velocidade aplicada na bomba de sangue que bombeia mais sangue
para o organismo. A velocidade do motor também é usada para realimentar o sistema e

comparada com o ajuste manual, gerando um sinal de erro.

RAPIDO

Bomba de Coragdo/

Controlador -
Sangue Organismo

Transdutor

Figura 2 — Diagrama de Blocos do Controle Atual

O mesmo acontece com diversos dispositivos no mercado atualmente, que sdo até
primitivos em termos de automacdo, exigindo que o proprio paciente ajuste o Setpoint
(SAMAD, 2011).

O funcionamento natural dos drgdos humanos tem diversos processos fisioldgicos que
realizam o controle das suas fun¢des. Muitos processos sdo desconhecidos, inclusive. A
frequéncia cardiaca, por exemplo, depende da pressdo arterial, das atividades fisicas e até das
emocdes. E existe uma relacdo entre a frequéncia cardiaca e a demanda corporal (OHUCHI,
et al., 2001), por isso a frequéncia cardiaca é um bom indicador para a velocidade do motor.

O comportamento de um DAYV ¢ validado pelo médico do paciente (que em geral
possui pouco conhecimento de hardware e programacdo). Assim sendo, toda e qualquer
configuracdo deve ser simplificada e traduzida em termos de rotinas e fungdes.

Outro fator que se deve ter em mente é que o0s pacientes que utilizam DAVs sdo
individuos diferentes entre si (dentro dos parametros estudados), portanto esse controlador
deve aprender com cada paciente e cada situagdo qual a melhor velocidade. Por isso acredita-
se que a inteligéncia artificial seja a melhor forma de controlar o sistema.

A técnica mais comum de inteligéncia artificial ¢ a de Redes Neurais Artificiais
(RNA). Essa técnica é inspirada no cérebro e seus neurbnios. Cada neurdnio em uma rede

artificial recebe um somador e cada entrada de cada neurbnio recebe um fator ou
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multiplicador. Esses pardmetros podem ser calculados através de um método de aprendizagem

em que é sugerido um conjunto de entradas e um conjunto de saidas (HAYKIN, 2001).
Pode-se treinar uma RNA com muitas amostras de diferentes pessoas e até mesmo

com historico do proprio paciente para analisar um Eletrocardiograma e sugerir a melhor

velocidade.

1.1 OBJETIVOS

O objetivo principal deste estudo é propor uma ferramenta de controle baseada em
redes neurais artificiais com aplicacdo especifica em DAVs (conforme pode ser visto na
figura 3), em que a rotacdo da bomba de sangue sera realimentada e comparada, mas agora o
setpoint (rotagdo objetivo) sera a rotacdo estimada por um algoritmo que analisa a frequéncia
cardiaca e estima a melhor rotacdo para cada situacao.

Coragdo/
Organismo

Bomba de

Motor
Sangue

Controlador

Transdutor
~~—_——o
Y\
Rede Neural Plfa\c.aNde
) Artificial [ @ Aquisicdo de
ECG
~~—_——no

Figura 3 — Diagrama de Blocos com Controlador Proposto

E necessario calcular a frequéncia cardiaca a partir do ECG e para isso é necessario
reconhecer o inicio e o fim do ciclo de um batimento cardiaco, ou seja, identificar as
principais ondas componentes do Eletrocardiograma (ECG). Por isso, 0 segundo objetivo é
reconhecer através de redes neurais artificiais o complexo QRS dentre as curvas do ECG.

Existe ainda um terceiro objetivo: quando necessario, deve-se diminuir a velocidade
da bomba de sangue para garantir o correto funcionamento da valvula adrtica (abertura e

fechamento) durante algumas fases do ciclo do ECG e evitar sua calcificacdo.
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1.2 ORGANIZAGAO DO TRABALHO

Este trabalho, estd composto de introducdo, exposta anteriormente, capitulos 2,3 e 4 e
consideracdes finais.

No segundo capitulo, os conceitos basicos sistema circulatorio, dispositivo de
assisténcia ventricular e das redes neurais artificiais sdo abordados. Apresenta-se a reviséo
bibliogréafica de alguns trabalhos de RNA em biomedicina e os mais recentes controladores
para DAV.

No terceiro capitulo, a rotina proposta é apresentada com suas devidas partes, o inicio
do algoritmo, o desenvolvimento das logicas e o desenvolvimento e treinamento das RNAsS.
Sdo apresentados, ainda, os softwares utilizados e 0 banco de dados de ECG usado para as
simulacdes.

No quarto capitulo os resultados sdo apresentados, primeiramente da RNA responsavel
por detectar o complexo QRS. Em seguida, a RNA responsavel por estimar a rotacdo do
motor. Por fim, um simulador € usado para validar os resultados de todo o conjunto em 10s de
gravacao.

Nas considerac@es finais podem-se ver as conclusfes sobre o uso de redes neurais
artificiais em biomedicina, deteccdo de QRS, rotacdo do motor e também sobre a abertura da
valvula adrtica. Ainda sdo apresentados trabalhos futuros, visto que muito ainda deve ser
pesquisado nesta area, e referéncias.

Os apéndices com simulador utilizado, aplicativos desenvolvidos e trabalhos

publicados em anais de eventos ligados a este trabalho finalizam a dissertacao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 SISTEMA CIRCULATORIO

A principal funcdo do sistema circulatério humano é levar o sangue para artérias e
6rgdos, que leva nutrientes e oxigénio e coleta excrecdes. E constituido principalmente por
coragdo, veias, artérias e sangue. A partir do coracdo esquerdo o fluxo de sangue recebe uma
alta presséo e € transportado através de artérias, de arteriolas e de capilares para os 6rgaos. A
partir dai, o sangue é coletado por veias e finalmente volta para o coracdo, desta vez do lado
direito. No coracdo direito o sangue recebe nova carga de pressdo e é direcionado para o
pulmé&o. Depois de oxigenado, 0 sangue retorna para o coragdo direito e o ciclo se repete
(WALTER, et al., 2012).

Hidraulicamente pode-se modelar o sistema circulatorio como um sistema de
resisténcias hidraulicas em que duas bombas conectadas criam pressdo em cada um dos sub
circulos (WALTER, et al., 2012).

A frequéncia cardiaca é regulada pelo sistema reflexo barorreceptor, seu objetivo €
manter a pressdo arterial média estavel. Através de sensores de pressdo hidrostatica
localizados em diversos 6rgdos do organismo, mas principalmente no arco aortico e nos seios
carotideos. Quando um aumento da pressdo arterial é detectado, a atividade no sistema
nervoso simpatico diminui, reduzindo a frequéncia cardiaca e a resisténcia hidrulica
periférica (GAO, et al., 2012).

2.1.1 O Coracéao

O Coracdo humano é composto de quatro camaras, dois ventriculos responsaveis pela
injecdo de sangue e dois atrios responsaveis por armazenar e preencher os ventriculos
(MILLER, 2006). O coracdo esta representado na figura 4.

O atrio € um reservatério para abastecer o ventriculo. Ele também funciona como uma
pequena bomba para levar o sangue até o ventriculo. O ventriculo, por sua vez, é a principal
fonte de forca que impulsiona o sangue pela circulacdo pulmonar ou periférica (BOTTER,
2001).

O coragdo possui duas “bombas de sangue” conectadas em serie. A parte esquerda do
coragdo envia sangue oxigenado para o corpo Vvia artéria adrtica. Esse sangue leva oxigénio

para todas as células e retorna para a parte direita do coracdo sem oxigénio. A parte direita do
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coragdo, ou o coracdo direito é responsavel por bombear o sangue venoso (sem oxigénio) para
oxigenar no pulmdo e retornar para o coragéo esquerdo (BRONZINO, 2000).

O atrio esquerdo € uma camara que recebe o sangue do pulméo. Em seguida o sangue
¢ passado para o ventriculo esquerdo e bombeado para o corpo atraves da artéria aorta. O

mesmo ocorre com o conjunto atrio-ventriculo direito.

Aorta
Artéria Pulmonar

Veia cava superior

Atrio esquerdo
Atrio direito

Ventriculo esquerdo

Musculo do coracao

Ventriculo direito

Veia cava
inferior

Figura 4 — O coragdo humano com 4 cdmaras (Miller 2006)

Mais de 75% dos problemas de coracdo sdo causados por falhas do ventriculo
esquerdo (Y1, 2007) que é responsavel por bombear para todo o corpo e € muito mais exigido.
Por isso dentre os dispositivos de auxilio do coragdo (DAV), o mais usado é o DAV Esquerdo
(DAVE).

A aorta e todas as artérias sdo bastante elasticas, e funcionam como um acumulador de

pressdo. Essa pressdo diminui ao longo do caminho até os 6rgdos e nos capilares o fluxo de
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sangue é continuo. J& as veias sdo mais rigidas e por isso funcionam como um acumulador de

volume.

2.1.2 A Vélvula Adrtica

Existe uma valvula entre atrio e ventriculo para evitar que o sangue volte para o atrio
quando o ventriculo for comprimido e existe uma valvula na saida do ventriculo que
permanece fechada enquanto o ventriculo estd sendo preenchido. N&o existe valvula na
entrada do &trio. Isto ocorre tanto no coracgdo direito, como no coracdo esquerdo. Todas essas
quatro valvulas se movem apenas por diferenca de pressdo, ou seja, ndo ha um disparo de
nenhum outro érgdo (MILLER, 2006). Essas valvulas devem permanecer em movimento para
garantir seu correto funcionamento (LEAO, 2012).

O coracdo esquerdo possui duas valvulas: a valvula adrtica entre o ventriculo e a
artéria aorta e valvula mitral entre o atrio e o ventriculo (MILLER, 2006). A Figura 5
apresenta a valvula aortica que consiste em trés cuspides que se abrem apenas na direcdo da

artéria aorta e permitem o fluxo de sangue.

Cispide

VALVA AORTICA

Figura 5 — Estrutura da valvula adrtica (SOUZA, et al., 2014).

Nos ultimos anos, os DAVs também sdo usados como uma ponte para a recuperagao
do coragdo do paciente. Neste caso, a valvula aortica trabalhando sob condicdes fisiologicas
anormais (por exemplo: sempre fechada) pode gerar serias complicacbes (WANG e
SIMAAN, 2014). Por isso, uma técnica para manter o correto funcionamento desta valvula é

crucial.



2.1.3 O ciclo cardiaco

29

A batida do coragdo € um bombeamento de dois estdgios em um periodo de até um

segundo: Diéastole e Sistole. Mais precisamente e focado no coracdo esquerdo, 0 ritmo

cardiaco consiste de quatro fases principais: (1) Relaxamento Isovolumétrico com véalvula

mitral e valvula aortica fechadas; (2) Preenchimento Ventricular com valvulas mitral aberta e

valvula adrtica fechada; (3) Contracdo Isovolumétrica com vélvula mitral e valvula adrtica

fechadas; (4) Injecdo Sistdlica com véalvula mitral fechada e valvula aortica aberta (THIRIET,

2008). Este ciclo esta representado na Figura 6 e relacionado com alguns sinais fisioldgicos

(SOUZA, et al., 2014).
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Figura 6 — Relacdo entre o ciclo cardiaco e alguns sinais fisiol6gicos. Adaptado de Guyton e Hall (2010) apud

(SOUZA, et al., 2014)
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2.14 ECG

O Eletrocardiograma (ECG) é o histdrico da atividade elétrica do coragdo na superficie
do corpo (BRONZINO, 2000). Sua parte elementar foi dividida em ondas de P a U para
facilitar sua anélise e estudo.

Para este trabalho a principal parte do ECG € o complexo QRS, formado pelas ondas
Q, R e S. Por esta parte ser bem caracterizada, ela é comumente usada por softwares e

algoritmos para detectar o inicio de um novo ciclo cardiaco.

R
200 ms

*Intervalo PR i %gmepto ST

Figura 7 — Caracterizacdo da Onda do ECG (BRONZINO, 2000)

ECG com alta resolucdo agora é o padrdo da maioria dos aparelhos digitais de
aquisicdo de ECG. Esses equipamentos possuem amostragens superiores a 1.000 Hz (Mil
Hertz), microprocessador e filtro na saida para evitar ruidos (BRONZINO, 2000).

Existe uma grande preocupacdo no estudo de controle de DAV em usar a menor
quantidade de sensores o possivel, para evitar necessidade de nova cirurgia ou partes
mecénicas que podem trazer mais problemas (CAVALHEIRO, et al., 2011). Neste sentido, 0
ECG é extremamente simples de usar, econdémico, bastante estudado e altamente eficiente na
identificacdo de patologias cardiacas (RAIZER, 2010).

Existem varios algoritmos para a deteccdo do ritmo cardiaco. Um dos mais utilizados

baseia-se na ideia proposta por Pan e Tompkins. O algoritmo consiste em quatro passos
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fundamentais: a) filtro passa banda, b) diferenciacdo e poténcia, c) filtro de média mével d)
comparacdo com um limiar (HENRIQUES e CARVALHO, 2009).

2.1.5 Pressdo Sanguinea

A diferenca de pressdo entre a saida do ventriculo esquerdo até a entrada do atrio
esquerdo é que impulsiona o0 sangue para circular através de todos os érgdos do corpo. Logo
ao medir a pressdo existe uma evidéncia de que o sangue esta circulando, por isso, a pressao é

considerada um dos quatro sinais vitais (SOUZA, et al., 2014).

2.1.6 Doencas Cardiacas

As valvulas do coracdo podem ter dois problemas. A estenose ocorre quando duas
cuspides comecam a se calcificar e diminuem a passagem do sangue. A fraqueza dos cuspides
ocorre quando os cuspides ndo se fecham totalmente e existe um refluxo ou regurgitacdo de
sangue com a valvula fechada (MILLER, 2006). O implante do DAV altera a presséo entre
atrio e ventriculo e pode causar estenose na valvula adrtica.

A Insuficiéncia cardiaca congestiva ocorre quando o coragdo ndao consegue bombear o
sangue no volume demandado pelo corpo. Pode ocorrer por falha na contragdo, por carga

excessiva ou por falha no enchimento do ventriculo (BOCK, 2012).

2.2 DAV, CORACAO ARTIFICIAL E A CIRCULACAO EXTRACORPOREA.

O dispositivo de Assisténcia Ventricular (DAV) é um conjunto de componentes
utilizados para auxiliar o coracdo no bombeamento de sangue. Bomba, Motor e controlador
sdo os principais componentes do DAV. O DAV esquerdo bombeia o sangue oxigenado do
ventriculo esquerdo para a aorta.

O DAV auxilia os ventriculos, se o dispositivo substitui os atrios e os ventriculos é
chamado de Coracdo Artificial, esses dois ainda podem ser usados na parte direita do coracédo
ou na parte esquerda.

O DAV estudado possui um motor que, por acoplamento magnético, gira uma bomba
continua centrifuga e € totalmente implantavel.

A Circulacdo Extra Corporea sdo dispositivos maiores usados durante as cirurgias de
coracdo aberto. Também bombeiam o sangue, mas também precisam oxigena-lo, por isso

também sdo chamadas de maquinas coragdo-pulmao.
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2.2.1 Historia do DAV

Segundo Xia, o primeiro dispositivo de assisténcia ventricular foi a Maquina Coragéo-
Pulmao que foi usada clinicamente pela primeira vez por JH Gibbon em 1953 (XIA, 2011).
Desde entdo o desenvolvimento é continuo. Na figura 8 uma maquina coracdo pulméo

moderna € apresentada.
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Figura 8 — Maquina Coragao-Pulméo moderna

O Objetivo desta primeira maquina foi suprir a auséncia o cora¢do durante operacdes
de coracdo aberto e a grande novidade de Gibbon foi 0 oxigenar o sangue ao bombear.

Em 1961 Liotta implantou o primeiro dispositivo de assisténcia ventricular pulsatil
tentando substituir totalmente o coracdo, conforme Legendre (LEGENDRE, 2003).

Legendre ainda informa que em 1969 Denton A Coolley implantou um coracao
artificial como “ponte para transplante” (LEGENDRE, 2003). Cabe ressaltar que esta
estratégia de terapia e o auxilio pos-operatério sdo as maiores aplicagdes para o Dispositivo
de Assisténcia Ventricular nos dias de hoje.

Patel enxerga ainda mais uma aplicacdo para o DAV, ndo como substituto do coracao,
mas como auxiliar ou suporte ao 6rgao natural. Ela diz que estes dispositivos podem ajudar
mais de 30.000 (trinta mil) pacientes todo o ano apenas nos Estados Unidos (PATEL, et al.,
2005).
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2.2.2 Classificacdo dos DAVs
Segundo Legendre, os Dispositivos de Assisténcia Ventricular podem ser divididos

conforme o principio de sua bomba e quanto a localizacdo do aparelho (LEGENDRE, 2003).

2.2.3 Principio de sua bomba
A bomba tem grande influéncia sob o DAV. A bomba do DAV pode ser pulsatil,

continua axial ou continua centrifuga.

2.2.3.1 Pulsétil
Primeiro a ser desenvolvido, este dispositivo procura imitar o coracdo criando pulsos

bombeando o sangue. Sua grande vantagem € a facilidade da compreensdo e controle de
velocidade que acontecem exatamente como no organismo. Sua desvantagem é o tamanho dos

equipamentos extracorpdreos (compressores) necessarios para seu funcionamento.

2.2.3.2 Continua Axial
Os dispositivos equipados com bombas axiais possuem o eixo do motor em paralelo

com o fluxo de sangue bombeado. Sua maior vantagem é a pequena dimensdo, mas sua alta

rotagio é uma desvantagem que deve ser considerada. E visto na figura 9 dispositivos axiais.

Figura 9 — Dispositivo de assisténcia ventricular, bomba axial.
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2.2.3.3 Continuas Centrifugas
Os estudos mais recentes possuem bombas continuas centrifugas. Seu dimensional

facilita o uso totalmente implantavel. Seu motor pode ser independente da bomba facilitando

e padronizando os projetos, como mostrado na figura 10.

Figura 10 — Bomba de sangue centrifuga totalmente implantavel e seu motor.

2.2.4 Localizacéo do aparelho
O aparelho pode ficar localizado fora do corpo, muito usado em pacientes no hospital,

ou devem ser implantaveis no corpo.

2.2.4.1 Paracorporeo
DAVs paracorpéreos sdo usados principalmente em hospitais. A Bomba fica muito

préxima do corpo, mas do lado de fora.

2.2.4.2 Implantavel
Sé&o dispositivos usados internamente ao corpo dos pacientes. Podem ser totalmente ou

parcialmente implantaveis. Podem, por exemplo, ter a bomba interna e o0s demais

componentes externos ao corpo.

2.2.5 DAV no Brasil
Instituto do Coracdo do Hospital das Clinicas (Incor), Instituto Dante Pazzanese de
Cardiologia (IDPC), Instituto do Coragdo de Curitiba j& possuem estudos com bombas de

sangue implantaveis desde os anos 90 (BOCK, et al., 2008).
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O Instituto do Coragdo do Hospital das Clinicas de S&o Paulo realizou diversas
experiéncias com sucesso utilizando bombas extracorpéreas com uma bomba que mais tarde
foi chamada de DAV-Incor (BOCK, 2012).

Em 1997 o Dr. Aron Andrade iniciou um projeto de coracdo artificial pulsatil auxiliar
pelo IDPC. Ja foram realizados testes in vitro e in vivo (BOCK, et al., 2008).

Ainda na década de 90, Kubrusly desenvolveu e testou in vitro no Instituto do Coracéo
de Curitiba, sua bomba de sangue implantavel axial. Pouco maior que uma pilha e pesando
préximo de 100 gramas € um dos menores modelos desenvolvido no Brasil (BOCK, et al.,
2008).

Outro estudo conduzido no Brasil é da empresa Braile Biomédica. Este equipamento é
pneumatico, mas com estrutura mecanica diferenciada (BOCK, 2012).

A bomba desenvolvida por Bock com pedido de patente registrado Pl 0706163-3 é
uma Bomba de Sangue Centrifuga Implantavel e apresentou um mancal inovador, robusto e
durével. Foi um desenvolvimento da Unicamp com parceria do IDPC e IFSP e, até o presente

momento ja foram feitos testes in vitro e in vivo em animais (BOCK, 2011).

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Segundo Haykin, uma rede neural artificial (RNA) é um processador paralelo
macicamente distribuido, sendo constituido de unidades de processamento simples, que tém a
propensdo natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o uso
(HAYKIN, 2001).

A estrutura sequencial dos computadores digitais garante que os algoritmos
convencionais sejam precisos e exijam poucos recursos computacionais (comparados com
redes neurais artificiais), mas sao inflexiveis e exigem um grande conhecimento do modelo
matematico da planta estudada (BARBOSA, 2013).

As Redes Neurais Artificiais foram inspiradas no funcionamento do cérebro animal,
por isso realizam operacdes complexas, paralelas e n&o lineares. Essas redes sao
extremamente flexiveis e podem ser treinadas. De forma que podem ser facilmente corrigidas

e melhoradas com novas experiéncias e novos treinamentos.
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Os modelos neurais artificiais foram inspirados nas redes neurais bioldgicas, 0s
cérebros, que sdo uma prova viva de que o processamento paralelo tolerante a falhas é
possivel, rapido e poderoso. Esta inspiracdo faz com que seu estudo seja multidisciplinar,
envolvendo pesquisadores de diversas areas, como neurofisiologia, psicologia, fisica,

computacéo e engenharia (SILVA, 1998).

2.3.1 Historico das RNAs

Minsky cunhou o termo “Redes Neurais” em 1954, mas o inicio dos estudos da teoria
aconteceu um pouco antes, em 1943, por McCulloch & Pitts e por N. Wiener que em 1948
apresentou o conceito de aprendizado para as redes neurais.

Logo em seguida, Hebb criou as correlagBes entre sinapse e conhecimento e também
estudou a influéncia dos algoritmos de aprendizagem.

Em 1958, Rosenblatt criou o teorema da convergéncia e as redes perceptrons, estrutura
mais simples de uma rede neural, que até hoje é utilizada de forma didatica. Mais tarde,
Minsky e Papert criaram a teoria do perceptron e perceptron de multiplas camadas.

O algoritmo backpropagation foi desenvolvido em 1974 por P.Werbos, mas s6 foi
realmente usado a partir de 1986, depois dos estudos de Rubelhart.

Na década de 1970, Widrow & Hoff desenvolveram o algoritmo dos minimos
quadrados para aprendizado.

Nos anos 1980, muito sobre redes dinamicas foi estudado. Em 1982, Hopfield cria a
primeira rede recorrente, conhecida pelo nome de seu idealizador. Ja em 83, Hinton e
Seynowsky estenderam o modelo de Hopfield com a incorporacdo de dindmica estocéastica.
Este modelo de rede neural passou a ser conhecido como Méaquina de Boltzmann. Michael I.
Jordan desenvolveu uma Rede Neural Recorrente, Rede de Jordan e Waibel usou redes com
atraso para reconhecimento de fonemas. Em 1990, Jeffrey Elman introduziu outra rede neural
recorrente simples, conhecida como Rede Elman.

Ainda na década de 1980, Kohonen desenvolveu a teoria de Mapas Auto-
Organizaveis.

Em 2001, Castro criou, a partir dos estudos de Powell de 1985, as Redes Neurais

artificiais do tipo base radial, aplicado na previsdo de séries temporais (BARBOSA, 2013).
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2.3.2 Modelo Matematico

As RNAs sdo compostas por camadas de neurdnios. Cada neurdnio segue 0 modelo
abaixo:

M
X,
. somador Potencial :
Sinais Wiz de saida
de : e— ativagao V
Yi
entrada 5 Z " _?;,.[11_} L
H-:i_ll:- /
o &, Fungao
Pesos de
sinapticos threshold ativacao
ou
bias

Figura 11 — Modelo do neurdnio

O Neurbnio é composto por entradas, pesos sinapticos, bias e fungdo de ativacdo.
Possui um nimero finito de entradas oriundas da entrada do sistema ou de camadas anteriores.
Cada entrada recebe um peso sinaptico (fator ou multiplicador) e cada neurdnio recebe um
bias (somador). O Potencial de ativacdo € a soma do bias com os produtos de Entradas pelos
seus respectivos Pesos Sinapticos. O Potencial de Ativagdo excita a Fungdo de ativacédo e gera
a saida.

Desta forma, a saida de um neurdnio, pode ser representada pela equacéo (1), onde y,
¢ a saida do neurénio k, ¢ é a funcéo de ativacdo, 6, é o bias ou somador, p é a quantidade de

entradas que 0 neurdnio possui, wy; é 0 peso de cada entrada e x; € o valor da entrada.

P (1)
Vi = @| 0k + Zwkixi
=1

A camada de saida necessariamente deve conter a quantidade de neurdnios igual a
quantidade de saidas.
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Entre a camada de entrada e a camada de saidas estdo as camadas ocultas, estas podem
variar muito. A quantidade de camadas ¢ um dos parametros livres da rede, que deve ser

definido durante o processo de projeto e treinamento.

2.3.3 Caracteristicas Principais
As redes neurais artificiais tém sido desenvolvidas como generalizacbes de modelos
matematicos da cogni¢do humana ou biologia neural, assumindo que:
e O processamento da informacdo ocorre em varios elementos chamados neur6nios;
e Os sinais sdo propagados de um neurdnio a outro através de conexdes sinapticas;
e Cada conexdo possui um peso associado que, em uma rede neural tipica, pondera o
sinal transmitido;
e Cada neurénio possui um bias associado, que é somado as entradas ponderadas;
e Cada neurdnio (ou unidade) aplica uma funcdo de ativacdo a sua entrada de rede

(soma do bias e dos sinais ponderados de entrada) para determinar sua saida.

Uma rede neural pode ser caracterizada por trés aspectos principais: (1) o padrdo de
conexBes entre as unidades (arquitetura), (2) o método de determinacdo dos pesos das
conexdes (algoritmo de treinamento ou aprendizado) e (3) sua funcdo de ativacdo (SILVA,
1998).

2.3.3.1 Arquitetura
A RNA pode ser treinada a resolver problemas através de exemplos. O treinamento

pode ser dividido em: com professor (supervisionado), ou sem professor (ndo
supervisionado). Neste ultimo, as redes agrupam as entradas em conjuntos com as mesmas
caracteristicas.

As RNAs podem ser recorrentes (dindmicas) ou nao recorrentes (estaticas). As redes
estaticas ndo possuem memoria, a saida de um neurénio da camada “n” ndo esta ligada na
camada “n” ou “n-1” e ndo possuem atrasos. As redes dinamicas sdo redes com memdria, ou
seja, possuem atrasos ou recorréncias que possibilitam analisar valores variaveis no tempo.

O estudo de redes neurais é recente e existem muitos modelos de estrutura, além disso,
novos modelos sdo propostos constantemente. As principais distingbes sdo quanto ao
treinamento e a recorréncia. E apresentada a seguir uma lista com arquiteturas mais
conhecidas (SILVA, 1998):

Treinamento sem professor
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1) Redes recorrentes:

Grossberg Aditivo (AG)

Adaptive Resonance Theory (ART1)
Hopfield Simétrico e Assimétrico (DH/CH)
Memoria Associativa Bidirecional (BAM)
Memoria Associativa Temporal (TAM)
Mapa Auto-organizavel de Kohonen (SOM)

Aprendizado Competitivo

2) Redes somente com propagacao positiva (feedforward):

Learning Matrix (LM)
Driver-Reinforcement Learning (DR)
Memo©ria Associativa Linear (LAM)

Counterprogation (CPN)

Treinamento com Professor:

1) Redes Recorrentes:

Maquina de Boltzmann (BM)

Mean Field Annealing (MFA)

Cascade Correlation Recorrente (RCC)
Aprendizado Recorrente em Tempo Real (RTRL)
Filtro de Kalman Recorrente (EKF)

Time Delay Neural Network (TDNN)

2) Redes somente com propagacao positiva (feedforward):

Perceptron

Adaline, Madaline

Perceptron de Multipla Camada (MPL)
Maquina de Cauchy (CM)

Artmap

Rede Ldgica Adaptativa (ALN)
Cascade Correlation (CasCor)

Filtro de Kalman (EKF)

Learning Vector Quantization (LVQ)
Rede Neural Probabilistica (PNN)
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2.3.3.2 Funcéo de Ativacéao
Cada neurénio pode conter uma ndo linearidade em sua saida. A funcéo de ativacdo

define a funcéo que gera esta nédo linearidade. As funcdes de ativacdo mais usadas em RNA
sdo funcdo de limiar, funcéo linear por partes e fungéo sigmoide (HAYKIN, 2001).
Funcdo de limiar é aquela que assume valor zero quando seu resultado for menor que

zero e, caso contrario, assume valor um. Como pode ser visto na figura 12 (a).
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Figura 12 — (a) Funcdo de limiar. (b) Funcdo Linear. (c) Funcdo sigmdide com
parametro de inclinacio variavel (AMBROSIO, 2002)
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Com a funcdo linear por partes a saida do neurdnio é zero para resultados menores ou
iguais que menos meio, um para resultados maiores ou iguais & meio. Caso contrério, a saida é
0 proprio resultado, figura 12 (b).

Funcdo sigmoide é a funcdo de ativacdo mais usada na pesquisa de RNA, existem
diversas formas estudadas e a mais comum € a fun¢éo logistica (HAYKIN, 2001). A equagao
(2) e a figura 12 (c) apresentam a funcdo de ativacéo logistica, onde “a” é a inclinacdo da

curva (quanto menor “a”, menor sua inclinacao).

T =1 ?

2.3.3.3 Meétodo de Treinamento
A principal caracteristica de uma rede neural é sua capacidade de aprendizado. As

redes estudadas usam o processo Aprendizagem por Correcédo de Erro.

Para utilizar este método devem se aplicar as entradas e saidas requeridas. Através de
um método iterativo, os parametros internos da rede (pesos e bias de cada neurdnio) séo
modificados proporcionalmente aos erros para reduzi-los. Esses ajustes séo projetados para

aproximar passo a passo a saida da rede ao sinal de saida requerido (HAYKIN, 2001).

2.3.4 Redes do Tipo Perceptron de Multiplas Camadas (MLP)

Devido ao fato de ter sido aplicada com sucesso a uma grande variedade de problemas
de processamento de informacdo, como classificacdo de padrbes, aproximacao de funcgdes e
previsdo de séries temporais, o Perceptron de Multiplas Camadas (MPL) é a arquitetura de
RNA mais utilizada (SILVA, 1998).

A MPL representa uma generalizacdo do perceptron de camada Unica com a funcgéo de
ativacdo sigmdide logistica. Esta rede é formada de uma camada de entradas, uma camada de
saidas e uma, ou mais, camadas ocultas de neurdnios. O sinal de entrada é propagado para

frente, sem realimentagdes, camada por camada.

2.4 NEURO DARWINISMO
A ciéncia cognitiva procura entender os mecanismos da mente. Criar mentes nédo
naturais com o auxilio da inteligéncia artificial € uma das maneiras de estudar esses

mecanismos. O Neuro Darwinismo é uma técnica usada para criar mentes artificiais.
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O Neuro Darwinismo é uma teoria sobre redes neurais naturais e inteligéncia artificial.
Segundo seu autor, o ganhador do prémio Nobel de 1972, Gerald Edelman, quando dois
conjuntos de neurbnios sdo capazes de executar a mesma funcao, o conjunto que se sobressai
é selecionado e amplificado, com um processo parecido ao da sele¢do natural (GALHARDO,
2005).

2.5 APLICACOES DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS NA BIOMEDICINA

Os neurobidlogos olham para as RNAs como uma ferramenta de pesquisa para a
interpretacdo de fenémenos biologicos. J& os engenheiros olham para a neurobiologia
procurando novas ideias para resolver problemas complexos (HAYKIN, 2001). Nas
aplicacdes médicas ocorre 0 encontro destes dois personagens: o engenheiro, a procura de um
modelo dos fendmenos de organismos vivos para projetar os controladores de seus
dispositivos e 0 médico, a procura da recuperagdo do paciente.

A cada ano aumenta o uso das RNAs em aplicacbes médicas que, devido a modelos
conexionistas, tém trazido inimeros beneficios a area da saude. Entre as aplicacdes médicas
das redes, pode-se citar como principais (HERNG, 2012): Classificacdo e reconhecimento de
padrdes complexos; Sistemas especialistas de apoio a decisdo médica; Criacdo de Modelos;
Controle de Orgaos Artificiais.

O uso de redes neurais para classificacdo e reconhecimento de padrdes complexos
pode ser visto em diversos sinais bioldgicos e é largamente utilizado, por isso, o foco desta
sessdo, € seu uso na cardiologia.

Mokhelessi, Rad e Mehrshad estudaram a utilizacdo de quatro tipos de RNAs no
diagndstico de doencas das valvulas do coracdo, a partir de analise do som, e atingiram
96,42% de acerto (MOKHLESSI, RAD e MEHRSHAD, 2010).

Botter do Instituto de Tecnologia da Aeronautica, treinou uma RNA TDNN para
detectar o complexo QRS online com ruidos. Sua rede possuia uma camada oculta com 233
neurdnios, camada de entrada com 100 neurdnios e dois atrasos e camada de saida com um
neurdnio. Ele ainda extraiu as caracteristicas da onda P e classificou as atividades atriais com
0 auxilio de mapas auto-organizaveis a partir do ECG (BOTTER, 2001).

Ortiz et al. (1995) apud Herng utilizaram RNA para fazer prognosticos de morte em
decorréncia de doencas do sistema circulatério em um ano, baseados em dados de ECG, e
obtiveram resultados superiores ao julgamento dos medicos (HERNG, 2012).
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Rogal, em Curitiba, detectou e classificou arritmias cardiacas utilizando redes neurais
artificiais auto-organizaveis (ROGAL, 2008). Niwas et al. identificaram nove anomalias
cardiacas baseadas em ECGs do Physionet com o uso das redes neurais artificiais (NIWAS,
KUMARI e SADASIVAM, 2005).

Herng, do Instituto Dante Pazzanese de Cardiologia, utilizou redes neurais para tragar
a borda do ventriculo esquerdo a partir do reconhecimento de imagem de ultrassom (HERNG,
2012).

A utilizacdo das RNAs como sistemas especialistas de apoio a decisdo médica é
baseada na experiéncia anterior de médicos e especialistas. Frize et al, (1995) apontaram que
RNAs tém sido usadas para ajudar médicos na decisdao em UTI. Hosseini-Nezhad et al. (1995)
determinaram o modo de transporte inter hospitais. E Ambrosiadou et al (1996) utilizaram
RNAs para prescrever medicamentos (HERNG, 2012). Santelices et al. desenvolveram um
modelo para suporte a decisdo de quando retirar o DAV do paciente em recuperacdo
(SANTELICES, et al., 2010).

Usar uma rede neural artificial como modelo pode facilitar a validacdo de uma
pesquisa. Sanghyun Kim et al. apresentaram uma rede que identifica o0 modelo do sistema
circulatério com DAV para fazer seus testes e validar um controlador para DAV pneumaético
(KIM, et al., 1997). Stosovic e Litovski treinaram redes neurais recorrentes para sistemas
dindmicos ndo lineares em aplicacfes biomédicas. Segundo os autores, com esta metodologia,
todo sistema com a mesma quantidade de entradas e saidas, pode ser modelado da mesma
forma (STOSOVIC e LITOVSKI, 2013).

As aplicagfes mais importantes para este trabalho sdo o uso de redes neurais no
controle de 6rgaos artificiais.

O trabalho de Kim et al. além de apresentar uma rede neural para identificar modelo,
apresenta uma rede neural artificial controlando o fluxo de sangue. Esta segunda RNA possuli
fluxo atual e fluxo desejado como entradas e frequéncia de batimento da bomba, frequéncia
de sistole/diastole da bomba como saidas. O estudo ainda sugeriu que o controlador pode ser
facilmente projetado para estados dinamicos (KIM, et al., 1997).

Usui e Toda publicaram uma revisdo dos principais trabalhos de redes neurais
aplicados em biomedicina no Japdo. Entre eles, pode-se destacar: Unno et al. (1994), que
modelaram uma rede para tratar imagens, detectar movimento de um membro e usar esses
parametros no controlador do mesmo. Murai et al., que aplicaram redes neurais para treinar

um robd bipede a andar. Hiraiwa et al., que reconheceram sinais eletromiograficos para
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controlar a mdo através das RNAs. Kondo et al., que controlaram um coracao artificial através
de redes neurais (USUI e TODA, 1994).

Gu et al. estudaram um olho artificial que deve seguir o movimento do olho natural e
aplicaram diversas redes neurais para detectar o movimento de um olho sadio, atuar sobre o
servo-motor do olho bi6nico (GU, et al., 2000).

Lamounier et al. (2002) controlaram uma prétese virtual com redes neurais para
reconhecimento de padrées de sinais eletromiograficos (BEGG, KAMRUZZAMAN e
SARKER, 2006).

Komorowski e Tkacz aplicaram RNAs para estimar o fluxo em um dispositivo de
assisténcia ventricular pneumatico (KOMOROWSKI e TKACZ, 2005).

Outro desafio ao usar bombas de sangue rotativas € a suc¢do ventricular. A succao
ocorre quando a velocidade da bomba é tdo alta que a valvula mitral permanece aberta
sempre. Karantonis et al. (2008) desenvolveram um detector de succéo, baseado em redes
neurais artificiais, muito citado posteriormente, e que concluiu que as RNA podem ser usadas
para esta aplicacdo e gque esta parte € um componente crucial para a estratégia de controle de
um DAV rotativo (KARANTONIS, et al., 2008).

Dobson e Poppleton publicaram uma patente em 2012 em que usavam redes neurais
artificiais para estimar o setpoint de alguns pardmetros de um DAV (DOBSON e
POPPLETON, 2012).

2.6 OUTRAS TECNICAS DE CONTROLE DE DAV

O controle de rotacdo de um motor de DAV com bomba rotativa é um problema
estudado por diversos grupos nos dias de hoje. No mundo todo, diversas técnicas se aplicam
com este propoésito. Walter et al. estudaram os controles de dispositivos de assisténcia
mecanica circulatoria e concluiram que os maiores desafios dos DAVS rotativos € ajustar o
fluxo que o paciente necessita e 0 desenvolvimento de um controle de velocidade (WALTER,
etal., 2012).

Tarcisio Ledo modelou o motor usado no DAV, desenvolvido por Eduardo Bock pelo
Instituto Federal de S&o Paulo (LEAO, 2012), e desenvolveu um controlador adaptativo para
bomba de sangue centrifuga implantavel pelo IDPC. Ledo et al. ainda desenvolveram,
simularam e testaram, in vitro, um controle de rotacdo do motor da BSCI para evitar estenose
da vélvula adrtica (LEAO, et al., 2013).
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Em busca de criar um controle completo para DAV, Wang et al. desenvolveram um
método para detectar a dindmica da valvula adrtica e atuar sobre a poténcia e a rotagdo do
motor da bomba (WANG e SIMAAN, 2014), modelaram um algoritmo para deteccdo de
succdo (WANG e SIMAAN, 2013) e criaram um controlador com realimentacdo do sistema
(WANG, et al., 2012).

Bakouri et al. modelaram um controlador sem sensores com objetivo de garantir um
fluxo de sangue pulsatil, em que o fluxo e a rotacdo do motor eram estimados (BAKOURI, et
al., 2013).

Gaddum et al. simularam, in vitro, um controlador baseado no mecanismo Frank-
Starling, no qual, com apenas um sensor de fluxo, a rotacdo da bomba de sangue e, por
consequéncia, o fluxo foram controlados. Desta maneira foi atingida uma pressdo arterial
pulsatil (GADDUM, et al., 2014).

Chang et al. desenvolveram o modelo de um controlador para bomba de sangue,
baseado na frequéncia cardiaca. Segundo os autores, em varias condi¢fes de demanda de
sangue do sistema circulatorio, os controles naturais e automaticos do organismo regulam a
frequéncia cardiaca para manter a pressao arterial constante.

Vollkron apud Chang sugeriu uma estratégia de controle, em que o fluxo era
proporcional a frequéncia cardiaca. O controle proposto regula a velocidade da bomba a partir
da frequéncia (CHANG, GAO e GU, 2011). Gao et al., integrantes do mesmo grupo,
publicaram que a frequéncia cardiaca é regulada pelo sistema reflexo barorreceptor,
responsavel por manter a pressao arterial média estavel. Sua estratégia de controle é baseada
neste sistema, ou seja, alterar a pressao arterial altera a rotacdo da bomba (GAO, et al., 2012).
Em outro artigo dos mesmos autores, é apresentada uma estratégia de controle pulsada, na
qual a pressdo arterial € variada de forma pulsatil e sua média controlada, atuando sobre a
rotacdo do motor (GAO, et al., 2012).

Ohuchi et al. propuseram uma relagdo entre a frequéncia cardiaca e a demanda de
fluxo de sangue do organismo. A estratégia de controle foi calcular a frequéncia cardiaca
através do ECG, determinar a demanda de fluxo através de uma relacdo e determinar a
rotacdo do motor da bomba através de outra relagdo (OHUCHI, et al., 2001).

Hayward et al. testaram a alteracdo da rotacdo de uma bomba de sangue centrifuga em
13 pacientes, monitorando diversos sinais e concluiram que existe uma forte relacéo linear
entre a alteragéo da rotacdo e a alteragédo do fluxo (HAYWARD, et al., 2011).

Tzallas et al. construiram o SensorART SSM, que consiste em um simulador virtual

ou hibrido, um seletor de rotacdo e um detector de sucg@o que podem funcionar nos softwares
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usados para abrir paginas da internet. O seletor de rotacdo foi construido com informacéo de
especialistas. O detector de succdo foi projetado com modelo de mistura gaussiano (gaussian
mixture model), uma técnica estatistica de analise de dados (TZALLAS, et al., 2014).

Yazdi e Moghaddam usaram Otimizagdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm
Optimization), técnica de inteligéncia artificial, para controlar posicéo e rotacdo do motor do
DAV e compararam os resultados de sua simula¢do com algoritmos genéticos, outra técnica
de inteligéncia artificial (YAZDI e MOGHADDAM, 2013).

Rodrigo Bronzeri atualizou o controle de um DAV pulsatil e pneumatico pelo Instituto
Tecnoldgico de Aeronautica. Em sua tese, Bronzeri criou um controle de sete velocidades,
Nos momentos em que a bomba ndo estava completamente cheia, o controlador diminuia a
velocidade e nos momentos em que a bomba estivesse cheia, o controlador aumentava a
velocidade, desta forma, definiu-se a frequéncia da bomba (BRONZERI, 2008).

Em sua tese de doutorado pela Escola Politécnica da Universidade de Séo Paulo,
André Cavalheiro desenvolveu um sistema de controle para diagnostico e tratamento de falhas
em DAVs. Este estudo tem especial importancia por ser o unico no mundo com foco em
seguranca para esse tipo de equipamento médico. O estudo apresenta o que o controle deve
fazer quando existe alguma anormalidade no equipamento e realiza o diagndstico e tratamento
de falhas (CAVALHEIRO, 2013).

Acelerbmetro e Giroscopio também foram alvo de estudos como parte de um controle
para DAV Pneumatico por Komorowski, Pietraszek e Darlak (KOMOROWSKI,
PIETRASZEK e DARLAK, 2006).

2.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentadas informacGes sobre o sistema circulatério,
dispositivos de assisténcia mecanica e de redes neurais artificiais, que serdo necessarias para
compreensdo do desenvolvimento e metodologia desta pesquisa. Foram destacados os Gltimos
trabalhos envolvendo RNA na biomedicina. Foi visto, também, que o controle dos
dispositivos de assisténcia ventricular acionados por bombas continuas & um tema relevante e

foi muito estudado nos altimos anos.
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3 MATERIAIS E METODOS

No inicio deste capitulo, uma rotina € proposta e seus principais blocos séo
apresentados. As ferramentas utilizadas sd@o entdo mostradas e, por fim, cada bloco é
analisado.

Como visto no capitulo 2, é usada como varidvel de entrada a frequéncia cardiaca e ou
fluxo de sangue. Acredita-se que 0 modelo do organismo leva em consideracdo outros fatores
como pressdo e movimentacdo, mas para este trabalho a variavel de controle sera a frequéncia
cardiaca, porque quando é detectada a necessidade de maior fluxo de sangue, primeiro o

organismo aumenta a frequéncia cardiaca para desencadear o aumento da pressdo e do fluxo.

Ler amostra
ECG

Treinar Rede
QRS

Detectar QRS
RNA_QRS

Preparar Sinal

Sensibilidade
atende?

QRS esta
comegando?

QRS esta
terminando?

Validar
Detector QRS

Calcular BPM

Rotacéo do
Motor
RNA_RPM

Meédico Treina

a Rede

Figura 13 — Fluxograma da rotina proposta com a) Preparar Sinal; b) Detectar Complexo QRS através de redes
neurais artificiais; c) Validar Detector de QRS; d) Treinar RNA de deteccéo de QRS; e) Calcular BPM; f)

Calcular Rotacdo do Motor; g) Treinar RNA para Calcular Rotagdo do Motor.
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A rotina proposta tem a responsabilidade de controlar a velocidade de rotagéo da
bomba de sangue a partir do ECG e pode ser dividida em: a) Preparar Sinal; b) Detectar
Complexo QRS através de redes neurais artificiais; c) Validar Detector de QRS; d) Treinar
RNA de deteccdo de QRS; e) Calcular BPM; f) Calcular Rotacdo do Motor; g) Treinar RNA
para Calcular Rotagdo do Motor, como pode ser visto na figura 5.

Foi desenvolvido um aplicativo em Matlab (MATLAB 2013b, Mathworks, Natick,
EUA) e utilizado o banco de dados de ECG do Physionet para validar a metodologia proposta

com simulagoes.

3.1 MATLAB

Matlab (MATrix LABoratory) € um software interativo, voltado para célculo
numérico. Possui ferramentas para célculo diferencial, calculo de matrizes, processamento de
sinais, redes neurais artificiais e para construcdo de graficos. Tornando-se uma importante
ferramenta para testes, analise e simulacio de pesquisas. Além da Area de Trabalho
(Workspace), que é o local para usar os comandos do Matlab, podem-se criar scripts ou
aplicativos na linguagem de programagao M, para automatizar comandos que seriam usados
de forma sequencial.

O Matlab foi desenvolvido por Cleve Moler no final da década de 1970 e hoje
pertence & Mathworks Inc. E dividido em pacotes ou toolboxes, especializados em
ferramentas matematicas, como, por exemplo, o Simulink, para simulacbes ou o Neural
Network Toolbox, para redes neurais artificiais.

Neste trabalho o Matlab R2013b foi usado para implementar a rotina proposta e

valida-la.

3.1.1 Simulink

O Simulink é uma plataforma de programacdo grafica, parte do Matlab, usada para
criar modelos e simulacdes. Sua ferramenta inicial de diagramacéo por blocos e bibliotecas,
facilita a visualizagdo dos modelos. Ele também pode trocar dados com as variaveis salvas na
area de trabalho do Matlab, o que possibilita a integracdo com as saidas das rotinas criadas em
linguagem M, a apresentacdo de dados em grafico ou, ainda, tabelas na area de trabalho.

Um modelo do sistema circulatério assistido por um DAYV foi construido no Simulink,
e serd usado neste trabalho para validar o resultado final das rotinas criadas (SOUZA, et al.,
2014).
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3.1.2 Neural Network Toolbox

O Neural Network Toolbox fornece funcGes e aplicativos para modelar sistemas nao
lineares complexos. Com este conjunto, pode-se projetar, treinar, visualizar e simular RNAS.

Esse pacote suporta redes neurais artificiais diretas, radiais e dindmicas de aprendizado
supervisionado ou também mapas auto-organizaveis com aprendizado ndo supervisionado.

O Toolbox disponibiliza ferramentas gréficas para criar e treinar as RNAs, bem como
comandos que podem ser usados em rotinas do Matlab. Neste trabalho, o Neural Network

Toolbox foi utilizado para criar e treinar e usar as redes neurais artificiais.

3.2 BANCO DE DADOS DE ECG - PHYSIONET

O Physionet é um banco de dados online para a disseminacdo de sinais fisioldgicos,
dentre eles 0 ECG, e também um software livre para analisa-los (MOODY e ROGER G.
MARK, 2001). Para simular o uso em aplicacdes reais, foi usado o banco de dados BIDMC
“Congestive Heart Failure Database” (em portugués: Banco de Dados de Insuficiéncia
Cardiaca Congestiva) do Physionet.

O BIDMC inclui gravactes de ECG de 15 pacientes com insuficiéncia cardiaca grave
(NYHA classe 3-4), 11 homens entre 22 e 71 anos e quatro mulheres, entre 54 e 63 anos de
idade. Cada gravacdo individual possui aproximadamente 20 horas de duracdo e contém dois
sinais de ECGs com frequéncia de amostragem de 250 Hz e 12 bits de resolugdo. As
gravacdes foram originalmente feitas no Beth Israel Deaconess Medical Center de Boston
(BAIM, et al., 1986).

O banco de dados Physionet foi escolhido pela compatibilidade com o Matlab
utilizando um toolbox chamado WFDB, usado para ler os arquivos do Physionet e tratar os
sinais no Matlab.

3.2.1 PhysioToolkit

O nucleo do PhysioToolkit € o Pacote de Softwares WFDB (Banco de dados de
formas de ondas, ou WaveForm DataBase em inglés). Este pacote pode ser utilizado para
tratar os sinais no Matlab porque inclui diversas ferramentas de linhas de comando para uma
ampla gama de funcdes de processamento. Os comandos utilizados do WFDB foram:
“rdsamp”, “gqrs”, “ecgpuwave” e “rdann”.

Os arquivos do Physionet sdo armazenados com a extensdo “*.dat”. Esta extensdao nao

pode ser lida em nossa tradicional biblioteca de softwares. O comando “rdsamp” & 0s sinais
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de um arquivo especifico do Physionet e escreve os valores em variaveis decimais do
MATLAB.

O comando “ecgpuwave” analisa um sinal de ECG de uma gravacao especifica,
detecta o inicio, o pico e o final do complexo QRS, das ondas P, ST e T, além de classificar a
onda T. A saida do comando é escrita no formato padrdo do PhysioToolkit. Este arquivo pode
ser convertido em uma matriz do Matlab usando o comando “rdann”.

O detector de pico e final de QRS ¢ baseado no algoritmo de Pan e Tompkins com
algumas melhorias. Apesar de fornecer estas informagdes, 0 comando “ecgpuwave” precisa
que haja um detector prévio de QRS, e para esta fun¢do foi escolhido o comando “gqrs”.

“Gqrs” localiza o complexo QRS em um sinal de ECG em um arquivo especifico. O
algoritmo de deteccdo é novo e ainda ndo foi publicado. A saida do “gqrs” é uma anotagdo no
arquivo do Physionet com extensdo “grs”, em que a amostra inicial do complexo é marcada
com “N”. O comando “ecgpuwave” foi usado para detectar o inicio ¢ o fim do complexo
QRS. Para ler a anotagdo é necessario o comando “rdann”, que além de ler, grava o sinal em

uma variavel do Matlab.

3.3 BLOCOS DA ROTINA

3.3.1 Preparar Sinal

Diversas ferramentas matematicas sdo utilizadas para detectar o complexo QRS. O
método de Pan e Tompkins, de 1985, & amplamente utilizado em aplicagdes em tempo real. A
principal ferramenta matematica deste método sdo as médias moéveis (HENRIQUES e
CARVALHO, 2009).

No método de Pan e Tompkins é usado um filtro passa baixa de onze hertz que gera
atraso de processamento de seis amostras, um filtro passa alta de cinco hertz, com atrasos de
dezesseis amostras, um diferenciador, gerando mais duas amostras de atraso. Depois disso, 0
sinal é levado ao quadrado e é usada uma média mdvel. No final, existe um algoritmo de
tomada de decisdo para saber se existe ou ndo 0 QRS (SOUZA, et al., 2014).

Botter, perseguindo seu objetivo de evitar o uso de qualquer outra ferramenta senédo
redes neurais artificiais, inseriu todos os ruidos nas amostras e treinou a RNA para como se
comportar com diversos niveis de ruido. Sua rede gerou excelentes resultados, mas possui 334
neurdnios (BOTTER, 2001).
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O detector QRS proposto se inspirou nos dois modelos acima. Foram propostas duas
redes neurais artificiais para detectar o complexo QRS, chamadas RNA_QRS1 e
RNA_QRS2.

A RNA_QRS1 tem o objetivo de diminuir a rede neural artificial implementada. Esta
rede possui uma entrada: a media das ultimas 10 amostras do sinal do ECG multiplicado por
dez, como pode ser visto na equacao abaixo, onde RNA_QRSI1EL é a entrada, n é 0 nimero

da amostra do sinal do ECG e A é o sinal da amostra.

n—-9(4n * 10) (3)

RNA_QRS1E1, = T

RNA_QRS2 possui cinco entradas. Estas entradas devem ser calculadas conforme as
equacOes abaixo, onde RNA QRS2E1, RNA QRS2E2, RNA QRS2E3, RNA QRS2E4 e
RNA_QRS2ES5 serdo as entradas da rede neural artificial, A e o sinal da amostrado ECGen €

0 numero da amostra.

RNA_QRS2E1, = (Ay * 10)? @
RNA_QRS2E2,, = %‘9(118 *10) (5)
RNA_QRS2E3, = 2‘9((‘1’6 *10)) (6)
RNA_QRS2E4, = 2_39((28 +10)) Y
RNA_QRS2ES, = 2_79((;18 *10)) ®)

3.3.2 Detectar Complexo QRS

Aplicando o mesmo conceito do neuro darwinismo, foi criada a RNA _QRS1 e
RNA_QRS2, com diferentes quantidades de entradas. A RNA que se sobressair sera usada na
rotina final.

Foi criada uma rede neural artificial, com arquitetura perceptron de maltiplas camadas

para detectar 0 momento em que ocorre um complexo QRS em tempo real, chamada de
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RNA_QRS1. A rede projetada possui uma entrada, dois neurénios na camada escondida e um
neurdnio de saida, como pode ser visto na figura 14. A entrada desta rede é a média das dez
ultimas amostras do sinal de ECG. Sua camada escondida possui apenas dois neurénios com

funcdo de ativacao logistica. A camada de saida possui um neurénio.

Camadas Ocultas Camadas de Saida
Entrada Saida

2 1

Figura 14 — RNA projetada para detectar complexos QRS, RNA_QRS1

Foi, entdo, criada a RNA_QRS2, uma rede neural artificial também com arquitetura
perceptron de multiplas camadas. A rede projetada possui cinco entradas, dois neurénios na
camada escondida e um neurbnio de saida, como pode ser visto na figura 15. Sua camada
escondida possui apenas dois neurénios com funcéo de ativacdo logistica. A camada de saida

possui um neurénio.

Camadas Ocultas Camadas de Saida

Entrada

2 1

Figura 15 — Estrutura da RNA_QRS2, cinco entradas, dois neurénios na camada escondida com fungéo de

ativacdo logistica, uma saida com funcéo de ativacdo linear.

3.3.3 Validar Detector de QRS
A validacgdo é um bloco que cria indicadores para a deteccdo do QRS e compara esses
indicadores com um valor de qualidade minima. Para este trabalho foi escolhido um limite de

95% de acerto.
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Os indicadores para avaliar a rotina foram: a) Falsos Negativos; b) Falsos Positivos; ¢)
Sensibilidade; d) Preditividade Positiva (KOHLER, HENNIG e ORGLMEISTER, 2002).

Falso Positivo é quando a resposta do detector proposto aponta que esta acontecendo
um QRS e a saida do comando “ecgpuwave” nao aponta. Falso Negativo € quando a saida do
comando “ecgpuwave” aponta que esta acontecendo um QRS e a resposta do detector ndo
aponta. A quantidade total de complexo QRS é a quantidade encontrada pelo comando
“ecgpuwave”.

A Sensibilidade é o percentual da quantidade total de QRSs sobre a quantidade total de
QRSs somada a quantidade de falsos negativos detectados. Da mesma forma a Preditividade
Positiva é o percentual da quantidade total de QRSs sobre a quantidade total de QRSs somada
a quantidade de falsos positivos detectados, como pode ser visto nas equacdes abaixo, onde
TQRS ¢ a quantidade total de QRSs, FN é a quantidade de falsos negativos e FP é a
quantidade de falsos positivos:

o _ TQRS 9)
Sensibilidade = TORS + FN
TQRS (10)

Preditividade Positiva = m

3.3.4 Treinar RNA de deteccédo de QRS

Foram encontradas gravacGes com diferentes caracteristicas de sinais. Foram
encontradas, inclusive, gravacdes em que as caracteristicas mudaram durante o sinal.
Portanto, em intervalos programados, o aplicativo principal deve chamar uma sub-rotina de
validagdo da RNA_QRS. Esta sub-rotina, “Treinar RNA_ QRS”, deve medir os indicadores
apresentados em “Validar Detector de QRS” e decidir se a RNA QRS precisa de um novo
treinamento. E interessante que esta sub-rotina trabalhe em outro nicleo ou outro processador,
porque validar e treinar uma rede neural artificial pode ocupar o processador em demasia e
deve-se ler a proxima amostra em tempo real. Esse intervalo, na rotina implementada no
Matlab foi de trinta mil amostras. A frequéncia do sinal amostrado € de 250 Hz.

Depois de medir os indicadores e se a Sensibilidade ou Preditividade Positiva forem
menores que 95%, a rotina “Treinar_RNA_QRS” deve treinar a rede para o intervalo de

amostras em que os indicadores foram ruins.
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3.3.5 Calcular BPM

As saidas fornecidas pela RNA_QRS1 e RNA_QRS2 séo varidveis que se aproximam
de um quando acontece 0 QRS, e se aproximam de zero quando ndo é QRS, como pode ser
visto na figura 16. Esta saida deve ser normalizada para facilitar as proximas etapas da rotina,
entdo, se for acima de sete décimos ou se for acima de quatro décimos e o anterior for um,

grava-se um. Se ndo, grava-se zero.

0.8+ .

0.6 .

04} .

0.2F .

by R DAL
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3500 4000 4500 5000 5500  GOOOD G500 7000 7500

Figura 16 — Saida da RNA_QRS2

Desta forma, para cada amostra analisada na RNA_QRS ¢é gerado um valor zero ou
um. Agrupando-se estes valores cria-se uma matriz com zeros e uns. Como as gravagoes do
Physionet possuem o tempo em segundos, ao subtrair-se 0 tempo de uma transicdo de zero
para um (t3) do tempo da transi¢do de zero para um imediatamente anterior (t2), obtém-se o
periodo entre complexos QRS em segundos. Ao dividir-se por 60, o periodo (P) é encontrado

em minutos.

t3 — t2 (11)
P =
60
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A unidade “batimento por minuto” (bpm) ¢ utilizada na medicdo da frequéncia
cardiaca e representa quantas vezes o coracdo bate por minuto, portanto o inverso do periodo
em minutos (P).

1 60 (12)
P t3-1t2

bpm =

Para evitar oscilacdes, a frequéncia cardiaca apresentada e usada na sequéncia da
rotina € a média dos ultimos trés QRS, conforme a equacdo abaixo, onde t0 € o tempo que
ocorreu o antepenultimo QRS:

360 (13)
T t3—t0

bpm

Observou-se que algumas amostras proximas do inicio ou fim do complexo QRS
(transicGes de um para zero ou zero para um) apresentavam comportamento oscilatério ou
bouncing. Para evitar esta interferéncia, foi implementada uma histerese, ou seja, quando o
sinal for para zero, deve ficar em zero pelas préximas quarenta amostras, sem ser necessario
que a rotina seja executada nesse intervalo. Quando for para um, deve permanecer em um por

dez amostras.

3.3.6 Calcular Rotagao do Motor

Hayward et al. testaram a alteracdo da rotacdo de uma bomba de sangue centrifuga em
13 pacientes, monitoraram diversos sinais e concluiram que existe uma forte relacdo linear
entre a alteragéo da rotacdo e a alteragdo do fluxo (HAYWARD, et al., 2011).

Ohuchi et al. estudaram uma estratégia de controle para bomba de sangue centrifuga.
O parametro controlado foi a rotacdo do motor da bomba, usada para determina o fluxo da
bomba. Para determinar o setpoint da rotacdo, foi proposta uma relacdo entre a frequéncia
cardiaca e a demanda corporal. Os testes foram realizados em um simulador mecanico com
DSP e em animais.

Em seu estudo, Ohuchi et al. ainda propuseram uma tabela que relaciona frequéncia
cardiaca (bpm) com demanda corporal (L/min) e outra tabela que relaciona velocidade de
rotacdo da bomba (rpm) com fluxo da bomba (L/min), como pode ser visto na figura 17 e
figura 18 (OHUCHI, et al., 2001).
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Figura 17 - Grafico de relacdo entre frequéncia cardiaca x demanda corporal. Adaptado de Ohuchi et al. (2001).
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Figura 18 — Gréfico de relacéo entre rotagdes por minuto x fluxo da bomba. Adaptado de Ohuchi et al. (2001).

Com base nestes trabalhos procurou-se criar uma tabela que relaciona rotacfes por

minuto x fluxo da bomba para a bomba estudada.
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O simulador apresentado na figura 19, do sistema circulatério assistido por um DAV

de bomba centrifuga, foi desenvolvido em Simulink (SOUZA, et al., 2014) e adaptado para a

simulagdo e validagdo desta pesquisa. Também pode ser visto no APENDICE A: Simulador

do sistema cardiovascular assistido por um DAV.
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Figura 19 — Simulador do sistema circulatério com DAV em Simulink. Adaptado de Souza e Paula (2014).

AP Sensr

Neste simulador D1 é a valvula adrtica, D2 é a valvula mitral, portando o ventriculo

esquerdo fica entre estas duas valvulas. L1 e C3 simulam a elastancia da artéria aorta. O DAV

retira sangue do ventriculo e injeta na aorta. VA € o estado da valvula adrtica, Q T é a

demanda de sangue corpotal e Fluxo Bomba € o fluxo de sangue saindo da bomba de sangue.

Com o simulador, aplicou-se uma velocidade em forma de rampa na entrada e o

comportamento da valvula aortica foi analisado no bloco VA. Como se pode ver na figura 20,

a valvula nao funciona bem a partir de 3.500 rpm e para de funcionar a 3.800 rpm.
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Figura 20 — Rotacdo do motor e abertura da valvula adrtica.

O teste para verificar a velocidade minima é baseado em reduzir refluxo de sangue
pela bomba e esta apresentado na Figura 21. Observou-se que a variacdo em forma de rampa
da entrada, como explicado no teste anterior, provocou o aumento linear do fluxo de sangue
na bomba, como indicado nos estudos anteriores e que rotacbes menores que 2.800 rpm

provocam grande fluxo reverso.
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Figura 21 — Rotacdo do motor e aumento do fluxo de sangue na bomba.
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Desta maneira, foi criada a tabela 1 que relaciona a rotagdo da bomba e, por
consequéncia, do fluxo de sangue com a frequéncia cardiaca do paciente com DAV

implantado.

Tabela 1 — Relacdo entre frequéncia cardiaca e rotagfes por minuto proposta

Frequéncia cardiaca (bpm) Rotagdes por minuto (rpm)

50 2.800
60 2.900
70 3.000
80 3.100
90 3.200
100 3.300
110 3.400
120 3.500
130 3.600
140 3.700
150 3.800

A tabela encontrada possui apenas uma entrada e é fortemente linear, ou seja, poderia
se modelada através de um coeficiente de inclinagdo. No entanto, esta aplicacdo futuramente
devera possuir outras entradas como pressdo, fluxo e até movimentacdo do assistido. Além
disso, as condi¢bes do proprio paciente podem mudar, conforme este evolui no tratamento.
Por isso, as redes neurais artificiais também foram escolhidas para estimar a rotacdo do motor
da bomba.

A rede neural artificial usada para estimar a rotacdo do motor da bomba de sangue sera
chamada de RNA_RPM e sera treinada com duas entradas. A primeira entrada ¢ a frequéncia
cardiaca extraida do bloco “Calcular BPM” e a segunda ¢ quando ocorre o QRS, extraido da
saida normalizada da RNA_QRS2 (um se for QRS e zero se ndo for). Se for QRS, a saida
deve ter a velocidade minima para facilitar a abertura da valvula aortica. Foi criada, entéo, a
tabela 2 com as entradas e saidas para o treinamento da rede.

Apenas ocorre alteracdo das entradas da RNA_RPM no inicio e ao término do
complexo QRS, portanto a rede ndo precisa ser executada a cada amostra. Esta rede so sera

executada duas vezes por ciclo cardiaco e pode ser uma rede maior.
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Na figura 22 é apresentada a RNA_RPM, esta rede possui a estrutura perceptron de
multiplas camadas com duas entradas, cinco camadas ocultas e uma saida. A primeira camada
escondida possui 300 neurdnios, a segunda 150, a terceira 50, a quarta 15 e a quinta, cinco
neurdnios. Todas as camadas ocultas possuem funcdo de ativacdo logistica e a camada de

saida possui a funcédo de ativacao linear.

Tabela 2 — Treinamento da RNA_RPM

Ocorréncia de QRS Frequéncia cardiaca (bpm) Rotagdes por minuto (rpm)

0 60 2.900

0 80 3.100

0 100 3.300

0 120 3.500

0 140 3.700

1 50 3.000

1 70 3.000

1 90 3.000

1 110 3.000

1 130 3.000

1 150 3.000
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Figura 22 — Estrutura da RNA_RPM

3.3.7 Treinar RNA para Calcular Rotagdo do Motor

O estudo de Hayward et al. concluiu que existe uma forte relacdo linear entre a
alteracéo da rotacédo e a alteracdo do fluxo, mas esta relagéo varia de paciente para paciente,
conforme grafico da figura 23 (HAYWARD, et al., 2011).
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Figura 23 — Relacdo entre Alteracdo na rotacdo e Fluxo na bomba de 13 pacientes. Adaptado de Hayard et al.

(2011).
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Foi criada outra sub-rotina em Matlab, chamada “Treinar RNA RPM.m” para treinar
a RNA_RPM. Nesta rotina deve-se digitar a tabela mais apropriada ao paciente e treinar a
rede. Foi usada a tabela 2 para treinar a RNA_RPM, essa tabela leva em considera¢do o motor
e 0 organismo modelados no Simulink, mas estes dados sdo de um Unico paciente. Deve-se
levar em consideracdo que cada organismo respondera de uma maneira diferente, portanto,
deve haver uma tabela diferente para cada paciente, que deve ser determinada por seu médico.

A rotina apresentada no fluxograma da figura 13, leva em consideracdo que o médico
conhece o paciente, podendo, assim, analisar diversos dados e melhorar a tabela e, por
consequéncia, melhorar o funcionamento do dispositivo.

Para treinar uma rede neural no Matlab, deve-se escolher o método de treinamento. O
método padrdo é uma funcdo que atualiza os pesos e somadores dos neurénios de acordo com
a otimizacdo de Levenberg-Marquardt para o algoritmo backpropagation (trainlm no
programa) que normalmente € a mais rapida, mas gera grandes erros para este problema. O
método que apresentou melhores resultados para este trabalho foi o one-step secante
(trainoss), baseado no mesmo algoritmo.

A tabela 2 possui duas entradas e uma saida. O grafico que melhor representa este
sistema é um gréfico em trés dimensdes. A figura 24 apresenta os dados da tabela, na qual o
eixo X € com QRS ou sem, o eixo y é a frequéncia cardiaca e 0 eixo z € a rotagdo do motor.

Este grafico sera posteriormente comparado com a rotacao estimada pela RNA_RPM.

3600 -
3400 -

3200 -

Rotacao (rpm)

sem QRSO

Frequéncia Cardiaca (bpm) com QRS

QRS

Figura 24 — Representacdo em 3d da tabela



63

3.4 CONSIDERAGOES FINAIS DO CAPITULO

Foi visto neste capitulo a rotina proposta, a fungdo de cada um de seus blocos e como
suas saidas séo calculadas ou estimadas. A rotina principal 1é em tempo real os sinais do ECG
e retorna a rotacdo do motor de um DAV. Nesta rotina existem duas redes neurais artificias, a
“RNA_QRS”, responsavel por detectar os complexos QRSs, ¢ a “RNA_RPM?”, responsavel
por estimar a rotagdo mais apropriada para o motor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A rotina proposta foi implementada em trés aplicativos no Matlab. O aplicativo
principal, a sub-rotina “Treinar RNA QRS” e a sub-rotina “Treinar RNA RPM”. Foram
criadas duas redes neurais artificiais, responsaveis por detectar o complexo QRS, RNA_QRS1
e RNA_QRS2. Neste capitulo é apresentado o resultado de ambas RNAs nas gravagdes
“chf01” e “chf02” e é escolhida uma RNA. Depois de escolhida a RNA que se sobressaiu,
foram apresentados os indicadores desta rede para as gravagoes “chf01”, “chf02”, “chf03”,
“chf04”, “chf05”, “chf06”, “chf07”, “chf08”, “chf09”, “chf10”, “chfl1”, “chfl12”, “chfl3”,
“chf14” e “chf15”, ou seja, todo o banco de dados BIDMC.

Depois disso, foi avaliado o resultado da RNA_RPM, responsavel por estimar a
rotacdo mais apropriada para 0 Motor do DAV.

Para validar o funcionamento de todo o conjunto, a rotina principal foi executada no
“chf02” do BIDMC do Physionet. Foram escolhidos os dados de dez segundos em um
periodo de variacdo da frequéncia cardiaca e extraidas as trés variaveis necessarias para o
funcionamento do simulador: frequéncia cardiaca, rampa de sincronizacao da pressdo arterial

sincronizada com a frequéncia cardiaca e rotacdo da bomba.

4.1 DEeTECCAO DO COMPLEXO QRS

A rotina principal foi executada com a RNA_QRS1 sobre quinhentas mil amostras de
dois sinais e foram encontrados os indicadores mostrados na tabela 3, foi usado intervalo para
validacdo e possivel treinamento da RNA de trinta amostras. Os valores considerados reais
sdo os sinais de saida do algoritmo “ecgpuwave” do WFDB. Os Falsos Negativos (FN)
acontecem quando a rotina ndo detecta um QRS que existe. Os falsos positivos (FP)
acontecem quando a rotina detecta um QRS que ndo existe. Sensibilidade (S) € a fracdo dos
QRSs reais sobre 0s QRSs reais, somados aos falsos negativos. Preditividade positiva (PP) € a
fracdo dos eventos reais sobre 0s eventos reais, mais os falsos positivos.

O CHFO1 é o sinal de ECG de um paciente do sexo masculino com 71 anos e NYHA
classe IlI-1V. Foram usadas as primeiras trinta mil amostras (aproximadamente quarenta
segundos) para o treinamento e as primeiras quinhentas mil amostras no teste
(aproximadamente trinta minutos). O CHF02 ¢ a gravacdo de um ECG de uma paciente com
61 anos e NYHA classe I11-1V.
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Tabela 3 — Resultados e Indicadores da RNA_QRS1.
Gravacao de QRS CHF01 CHF02

Total de QRSs reais 2088 3271

Falsos Negativos 17 1815
Falsos Positivos 4 24
Sensibilidade 99,19% 64,31%

Preditividade Positiva 99,81% 99,27%

Treinamentos 1 18

A seguir, a rotina principal foi executada com a RNA_ QRS2 sobre quinhentas mil
amostras e foram encontrados os indicadores mostrados na tabela 4. Os valores considerados

reais sdo os sinais de saida do algoritmo “ecgpuwave” do WFDB.

Tabela 4 — Resultados e Indicadores da RNA_QRS2

Gravacdo de QRS CHF01 CHFO02
Total de QRSs reais 2088 3272

Falsos Negativos 3 142

Falsos Positivos 5 50
Sensibilidade 99,86% 95,84%
Preditividade Positiva 99,76% 98,49%

Treinamentos 1 6

Como pode ser visto na tabela 3, a RNA_QRS1 se comportou bem com sinal CHFOL1,
mas os indicadores com o sinal CHFO02 ficaram prejudicados.

Em seguida foi aplicada a rotina principal em todo o banco BIDMC “Congestive
Heart Failure Database” (em portugués: Banco de Dados de Insuficiéncia Cardiaca
Congestiva) para as primeiras quinhentas mil amostras com intervalo em trinta mil amostras e

preenchida a tabela 5.
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Tabela 5 — Resultados e Indicadores da RNA_QRS2 em todo o BIDMC

Gravacao Total de FN FP S PP Treinamentos da

de QRS QRSs reais RNA_QRS2
CHFO01 2088 3 5 99,86% 99,76% 1
CHF02 3272 142 50 95,84% 98,49% 6
CHFO03 2271 45 69 98,06% 97,05% 5
CHFO04 3152 101 158 96,90% 95,23% 12
CHFO05 3722 186 31 95,24% 99,17% 5
CHFO06 3631 43 86 98,83% 97,69% 1
CHFO07 2764 65 115 97,70% 96,01% 3
CHFO08 2422 29 75 98,82% 97,00% 3
CHF09 3423 97 87 97,24% 97,52% 11
CHF10 4094 45 79 98,91% 98,11% 2
CHF11 3529 10 0 99,72% 100% 1
CHF12 3500 522 147 87,02% 95,97% 18
CHF13 3259 94 64 97,20% 98,07% 2
CHF14 2592 23 68 99,12% 97,44% 3
CHF15 3439 1026 202 77,02% 94,45% 13

Na tabela acima é percebido que a maior parte dos resultados ficou com percentual de

acerto maior que 95%, como era o objetivo do trabalho.

4.2 ROTACAO DO MOTOR
A figura 25 representa a estimativa de rotacdo que é a resposta da RNA_RPM, onde o

eixo x € com QRS ou sem, o0 eixo y é a frequéncia cardiaca e o eixo z € a rotacdo do motor.
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Rotagéo (rpm)

Frenquéncia Cardiaca (bpm) com QRS ORS

Figura 25 — Representacdo em 3d da resposta da RNA_RPM

A figura 26 é o comparativo entre a tabela usada para o treinamento (linha pontilhada)
e a saida estimada pela RNA_RPM (linha continua). Para retratar as duas entradas, foram

criadas duas linhas, uma durante o complexo QRS e uma durante as outras ondas.
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Figura 26 — Comparativo entre tabela do modelo e saida da RNA_RPM
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As informacGes de saida do Bloco Calcular BPM sdo: a) a frequéncia cardiaca; e b)
uma varidvel que indica a ocorréncia ou ndo do QRS. Estas sdo também as entradas da
RNA_RPM. Espera-se que a estimativa de rotacdo gerada pela RNA seja proporcional a
frequéncia cardiaca e que a rotacdo caia para 3.000 RPM no momento do QRS,
simultaneamente a alteracdo da frequéncia cardiaca. A figura 27 apresenta a rotacdo estimada
de um trecho da rotina principal executada sobre a gravagdo “chf02” em que existe variagao

significativa da frequéncia cardiaca.
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Figura 27 — Frequéncia Cardiaca e Rotacdo estimada pela RNA_QRS2.

by

A curva da rotacdo estimada altera-se de maneira proporcional a alteragdo da

frequéncia cardiaca, mostrando um comportamento adequado.

4.3 VALIDACAO DA METODOLOGIA NO SIMULINK

Os dados retirados da rotina principal podem ser simulados apds um tratamento dos
sinais. Os sinais disponiveis na rotina principal sdo frequéncia cardiaca e rotacdo do motor,
mas estdo com frequéncia de amostragem de 1KHz. O simulador precisa de frequéncia de
amostragem de 100 Hz.

Outra entrada necessaria para simulador € uma rampa de sincronizagdo para gerar 0s
sinais cardiacos sincronizada com a mudanca de frequéncia cardiaca.

Com os trés sinais em variaveis na area de trabalho do Matlab, pode-se executar o
simulador e ler os dados de saida. Foram usados os mesmos dados da figura 27 como entrada.

A figura 28 apresenta a principais curvas de pressdo do coragéo.
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Figura 28 — Curvas de pressao do simulador do sistema circulatério com DAV com os dados da rotina principal.

Pressdo no ventriculo esquerdo (PVE), pressao no atrio esquerdo (PAE) e pressao adrtica (PA).

Percebe-se que o valor sistolico da pressao no ventriculo esquerdo aumentou para 140
mmHg. Observa-se também que a pressdo diastolica na aorta, subiu para 100 mmHg, essas
curvas apresentam resultados parecidos com outros estudos, validando a metodologia
proposta.

A principal funcdo deste controlador é garantir o correto funcionamento da véalvula
adrtica, por isso, seu comportamento também deve ser verificado. A Figura 29 apresenta a
rotacdo variando de 3000 a 3800 rpm e o estado da vélvula aortica (aberta e fechada),
novamente com 0s mesmos dados de entrada.

Percebe-se a abertura e o fechamento da valvula pouco depois da reducdo de
velocidade como seria esperado. Conclusdo, o controlador atingiu um de seus objetivos de

garantir o correto funcionamento da valvula adrtica.
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Figura 29 — Rotacdo estimada usada como entrada e Estado da valvula adrtica no simulador do Simulink.

O gréfico de débito cardiaco, na figura 30, também apresentou resultados satisfatorios,

com fluxo médio de 7 I/min, suficiente para uma pessoa em atividade moderada.
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Figura 30 — Debito cardiaco no Simulador do Simulink para as entradas apresentadas na figura 27.

As bombas centrifugas retiram sangue do ventriculo e injetam na artéria aorta. Se a
velocidade for muito baixa, e a pressdo ventriculo-aorta for suficiente, pode ocorrer fluxo

reverso. A figura 31 apresenta o fluxo de sangue na saida da bomba.
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Figura 31 — Fluxo de sangue na saida da bomba (I/min)

Como todos os valores séo positivos, nao existe fluxo reverso e a média do auxilio da
bomba é 4 I/min.

Como percebido a partir da apresentacdo dos dados anteriores o controle de rotacdo
proposto para evitar a estenose na valvula adrtica obteve como resultado de débito cardiaco
médio, suficiente para suprir um paciente em condicdo de repouso e manteve um

comportamento préximo ao verificado no modelo do sistema cardiovascular saudavel.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

As redes neurais artificiais sdo uma grande ferramenta para autoconfiguracdo do
controle, de softwares e algoritmos. Com esta ferramenta pode-se, no futuro, encontrar os
minimos parametros ou filtros necessarios para treinar uma rede que aprenda no organismo do
préprio paciente e se calibre para funcionar melhor para cada individuo.

Para os dados utilizados neste trabalho verificou-se a viabilidade da estimativa de
rotacdo de um motor em um DAYV através de redes neurais artificiais.

Foi concluido que uma rede neural artificial com dois neurdnios na camada escondida
pode ser usada para detectar QRS em um ECG em tempo real. A deteccdo do QRS apresentou
indices muito bons para os ECGs do Physionet e a reducdo da rotacdo do motor do DAV
também é viavel através da RNA proposta.

A aplicacdo de Redes Neurais Artificiais para controlar a velocidade de um motor de
DAV possui duas principais vantagens: O comportamento do DAV pode ser individualizado
pelo préprio médico e em caso de uma quantidade maior ou menor de entradas, a RNA pode
ser facilmente treinada, sem a necessidade de alteracdo em diversos algoritmos ou software.

Uma das inovacgdes desta rotina é criar uma RNA de deteccdo de QRS simples e em
tempo real e por isso ndo universal (que ndo vale para todos os sinais) e entre intervalos
previamente definidos, checar sua eficiéncia comparando os resultados armazenados com
outras ferramentas mais lentas ou que dependem de compressao de sinal. Se os indicadores se
mostrarem insuficientes, a rede pode ser automaticamente treinada.

A validacdo da RNA_QRS ocorreu em intervalos que variavam em numero de
amostras, por exemplo, a cada mil, dez mil ou até cem mil amostras, dependendo do foco do
teste. Mas este intervalo também pode ocorrer por quantidade de QRSs (a cada cem QRSs,
por exemplo), por intervalo de tempo (de uma em uma hora), ou por eventos (quando o BPM
alterar 20%).

O modelo computacional do Simulink foi considerado satisfatorio para representar a
dindmica do sistema e gerar os sinais fisiologicos do aparelho cardiovascular com assisténcia
de um DAV.

A vélvula aortica se abre dependendo da quantidade de sangue que existe no
ventriculo no momento da contracdo. Para a valvula abrir, deve-se manter uma importante
quantidade de sangue e o coragdo deve fazer certo esforco, ou seja, para a valvula o

importante é a rotagdo média da bomba. Por outro lado, os dispositivos de assisténcia
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mecanica visam diminuir o esforgo do miocérdio (o musculo cardiaco) e a valvula ndo precisa
abrir necessariamente a cada ciclo cardiaco. Conclui-se, entdo, que evitar a estenose na
valvula aortica é muito importante e deve fazer parte da estratégia de controle de um DAV de
fluxo continuo, mas a valvula ndo deve abrir a toda sistole e a velocidade da bomba néo
precisa diminuir demais a ponto de arriscar alcancar fluxo de sangue reverso (negativo) na
bomba. Pode-se, a cada cinco ou dez ciclos, diminuir a velocidade para um ponto que a
valvula se abra.

A RNA_RPM sera treinada para cada paciente. O médico do assistido deve preencher
a tabela 2, como mencionado no capitulo 3.3.7. A sugestdo de tabela para o treinamento
apresentado neste trabalho, refere-se ao paciente em estudo, no caso, o simulador usado. Vale
lembrar, ainda, que a relacdo entre frequéncia cardiaca e velocidade da bomba pode variar
também no mesmo paciente, dependendo da medicacdo, da hora do dia ou até da atividade
executada. Por isso, torna-se necessario, estudar um mecanismo de validagdo e treinamento

automatico desta rede também.
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6 TRABALHOS FUTUROS

A primeira proposta de trabalho futuro refere-se a reducdo de velocidade para a
abertura da valvula aortica. Como a valvula pode abrir a cada cinco ou dez ciclos e a
velocidade importante para a abertura da vélvula é a média, o controle deve variar com a
frequéncia cardiaca e a cada 5 ciclos, a velocidade deve diminuir para a correta abertura da
valvula adrtica. No controle atual esta RNA possui duas entradas: i) ocorréncia de QRS e ii)
frequéncia cardiaca. Com a mudanga, as entradas deveriam ser: i) Ciclo de reducdo da
velocidade e ii) frequéncia cardiaca.

O simulador usado neste trabalho foi desenvolvido em Matlab, ou seja é virtual. A
segunda proposta de trabalho futuro é usar um Simulador Cardiovascular fisico (simular em
Hardware) (FONSECA, et al., 2011). Mas tal simulador precisa gerar ECG, talvez seja
necessario emular o sistema reflexo barorreceptor, por isso, 0 primeiro passo seria uma
melhoria no simulador, para que ele comece a gerar sinais de ECG, de preferéncia com
algumas cardiopatias selecionaveis e, entdo, aplicar a rotina descrita no capitulo 3.

Outro estudo interessante seria adicionar outros parametros, filtros ou até mesmo ruido
aos sinais usados para treinamento, para conseguir indicadores ainda melhores do detector de
QRS.

Como visto na conclusdo, seria interessante avaliar também a RNA_RPM em
intervalos programados. Um fluxograma da rotina modificado para atender mais essa
exigéncia é apresentado na figura 32. A maior pergunta pode ser como criar e validar um
modelo do organismo assistido e conseguir modifica-lo atraves de um software. A técnica
sugerida € Redes Neurais Artificiais.

O modelo usado para retirar os parametros de velocidade minima e velocidade
maxima foi construido no Simulink. Se uma estrutura de RNA, com capacidade de imitar este
modelo, for criada, podem-se usar entradas e saidas disponiveis para treina-lo para outros
organismos. Um simulador similar foi construido por Kim et al. para validar seu controlador

de fluxo de sangue de DAV que também usava redes neurais artificiais (1997).
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Figura 32 — Fluxograma da Rotina modificado para avaliar a RNA_RPM
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9 APENDICE B: ROTINAS IMPLEMENTADAS EM MATLAB
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Foram criados trés aplicativos em script do Matlab. Esses aplicativos estdo descritos

abaixo.

9.1 “ROT.M” — APLICATIVO QUE ESTIMA A ROTACAO DO MOTOR DO DAV.

%Salvar anterior, resetar workspace e iniciar variéaveis
save ('teste')

clear all, clc

hora inicial = now;

load ('RNA RPM.mat')

load ('RNA QRS2.mat')
load('Inicio.mat")

ECG = 'chf0l';

amostras = 500000;

amostra inicial=1;

intervalo = 1;

current folder = cd; cd ../Ecg;

[x,a ecgl=rdsamp (ECG, [],amostra inicial+amostras+50,amostra inicial);

a ecg0 = a ecg(:,1) + a ecg(:,2);
cd (current folder);

%$Anotacdes iniciais no arquivo
fileID

fprintf (£ileID, ['\nECG = ', ECG]);
fprintf (fileID, ['\nInicio = ', datestr(hora inicial)]);
fprintf (fileID, ['\nAmostras = ', num2str (amostras)]);

fclose (filelID) ;

% Iniciar variaveis
a_ecqgl (amostras+50,1)=1;
X (amostras+50)=1;
grswaves_nn=0;

grswaves nné4=0;

n=81;

tempo intervalo = x(1);

bpm (amostras+50,1)=0;%Batidas por minuto
):

rotacoes (amostras+50, 1
pico (amostras+100,1)=0;
pico nn=0;

pico nn(amostras+50,1)=0;

0;

n grs=0;

mmovel (1:25,1)=0;

na = 1;

nal = 1;

na2 = 1;

indicador fp(1,3) = 0;
apenas_indicadores = 0;
quantidade_ treinamento = 1;

$Plotar em janela
figure (1)

subplot (3,1,1)

h =

fopen ([ECG, ' ',numZ2str (amostras), '.txt']l,'w');

plot (x(l:amostras+l),a ecg0l(l:amostras+1l), 'XDataSource','x1', 'YDataSource',

'a ecgl');
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title ('ELETROCARDIOGRAMA")

ylabel ('Tensdo (mV) ")

xlabel ('Tempo (s) ")

subplot (3,1,2)

i =

plot (x(l:amostras+l),bpm(l:amostras+l), 'XDataSource', 'x1l', 'YDataSource', 'bp
ml');

title ('BATIDAS POR MINUTO')

y1lim ([30 1607)

ylabel ('"BPM (bpm) ")

xlabel ('Tempo (s) ")

subplot (3,1,3)

J = plot(x(l:amostras+l),

rotacoes (l:amostras+1), 'XDataSource', "x1', 'YDataSource', 'rotl");
title ('ROTACOES POR MINUTO')

y1lim ([2800 38007)

ylabel ("RPM (rpm) ')

xlabel ('Tempo (s) ")

%encontra picos, contar periodo, calcular bpm e plotar
while(n < amostras+1)

a ecg2(n,1l) =(a_ecg0(n,1)*10);

a_ecg3(n,1l) = ((a_ecg0(n,1)*10) "~2);

mmovell (n) mean (a_ecg2(n-9:n,1));

(
mmovel2 (n) = mean(a_ecg3(n-9:n,1));
mmovel3 (n) = mean(a _ecg3(n-79:n,1));
mmoveld4 (n) = mean(a_ecg3(n-39:n,1))
Entrada RNA = [a ecg3(n,1),mmovell (n), mmovel2(n), mmovel3(n),
mmoveld (n)]"';

pico_nn(n)= RNA QRS2 (Entrada RNA);
if (or ((pico_nn(n-1,1) > 0.7), and ((pico_nn(n-1,1) > 0.4), (pico(n-
2,1)==1))))%Se for QRS (pico)...

pico(n-1,1) = 1;
else
pico(n-1,1) = 0;
end
if (pico(n-1,1) == 1) %Se o anterior for QRS (pico)...

[

% Se é uma borda de subida, entdo reinicia a contagem de periodo
if (pico(n-2,1) == 0)

bpm(n-1,1) = (180/(x(n-1) - x(na2)));
na2 = nal;
nal = na;

na = n-1;

% Declarar entradas para a rede neural!!!

p(l:2,n-1)= [pico(n-1,1) bpm(n-1,1)]1"';
rotacoes(n-1,1) = RNA RPM(p(1:2,n-1));
n grs = n grs + 1;

grswaves nn(n_grs,1l) = n;

n = n+20; % N&o precisa calcular os prdéximos 10. Histerese.
bpm (n-20:n,1)= bpm(n-21,1); %Histerese.

p(l,n-20:n) p(l,n-21); SHisterese.

p(2,n-20:n) = p(2,n-21); SHisterese.

rotacoes (n-20:n,1) = rotacoes(n-21,1); %$Histerese.
pico(n-21:n,1) = 1; %Histerese.

pico nn(n-21:n,1)= pico nn(n-21,1); S%Histerese.

a ecg2(n-21:n,1) =(a_ecg0(n-21:n,1)*10);%Histerese.

a ecg3(n-21:n,1) = ((a_ecg0(n-21:n,1)*10)."2);%Histerese.

else % Se anterior for pico, continue a contagem
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bpm(n-1,1) = bpm(n-2,1);%copiar a bpm do tltimo
rotacoes (n-1,1) = rotacoes (n-2,1);%copiar tltima rotacéao
end
else $ Se ndo for QRS (pico)...
if (pico(n-3,1) == 1)%Se anterior for pico, calcular novamente o
rot
bpm(n-1,1) = bpm(n-2,1);%copiar a bpm do tltimo
p(l:2,n-1)= [pico(n-1,1) bpm(n-1,1)]"'; %declarar entradas para
a rede neural!!! Lembrar que matriz estd invertida!!!
rotacoes(n-1,1) = RNA RPM(p(1l:2,n-1));% Se recalcular bpm,
calcular novo rot
qrswaves_nn(n_qrs,Z) = n;
n = n+40; % N&o precisa calcular os prdéximos 40. Histerese.
bpm (n-40:n,1)= bpm(n-41,1); SHisterese.
p(l,n-40:n) = p(l,n-41); SHisterese.
p(2,n-40:n) = p(2,n-41); SHisterese.
rotacoes (n-40:n,1) = rotacoes(n-41,1); %Histerese.
pico(n-41:n,1) = 0; SHisterese.
pico nn(n-41:n,1)= pico nn(n-41,1); S%Histerese.
a_ecg2(n-41:n,1) =(a_ecg0(n-41:n,1)*10);%Histerese.
a_ecg3(n-41:n,1) = ((a_ecg0(n-41:n,1)*10)."2);%Histerese.
else% Se ndo for o primeiro.
bpm(n-1,1) = bpm(n-2,1);%copiar a bpm do ultimo
rotacoes(n-1,1) = rotacoes (n-2,1);%copiar ultima rotacédo
end
end
if (n<2001) % Inicio da janela moével
x3=1;
else
x3=n-2000;
end
if(rem(n,15)==0)% Update no grafico de 10 em 10 com pausa

x1l=x(x3:n);
a_ecgl=a ecg0(x3:n);
refreshdata (h, 'caller'")
bpml=bpm (x3:n) ;
refreshdata (i, 'caller'")
rotl=rotacoes (x3:n);
refreshdata (j, 'caller")
pause (.000001)

end

if (intervalo+30000 < n)
$Variaveis iniciais para avaliacdo e treinamento

treinamentoqgrs final = n+amostra inicial;
treinamentoqgrs inicial = intervalo+amostra inicial;
Treinar RNA QRS2
intervalo = n;
tempo intervalo = x(n);

end

n=n+1;

end

$Grafico de Concluséo

figure (1)

subplot (3,1,1)

plot (x(l:amostras+1l),a ecg0l(l:amostras+1));
title ('"ELETROCARDIOGRAMA ')

ylabel ('Tensdao (mV) ")

xlabel ('Tempo (s)")

subplot (3,1,2)
plot(x(l:amostras+l),bpm(l:amostras + 1));
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title ('BATIDAS POR MINUTO'")
ylim ([30 1607])
ylabel ("BPM (mV) ")
xlabel ('Tempo (s)'
subplot (3,1,3)
plot (x(l:amostras+l), rotacoes(l:amostras + 1));
title( 'ROTAC@ES POR MINUTO')

ylim ([2800 3800])

ylabel ('RPM (rpm) ")

xlabel ('Tempo (s) ")

)

% Andlise da ANN que identifica o QRS.

treinamentoqrs final = n+amostra inicial;
treinamentoqrs inicial = intervalotamostra inicial;
Treinar RNA QRS2

treinamentogrs final =
treinamentogrs inicial
tempo intervalo = x(1);
Treinar RNA QRS2

n+amostra inicial;
=1

’

apenas_indicadores = 1;

o)

% Calcular e imprimir tempo de execucédo

disp(['Inicio = ', datestr (hora inicial)]);
disp(['Fim = ', datestr (now)]);
disp(['Tempo Total ', num2str (str2num(datestr ((now -

,'SS! +str2num(datestr ( (now -

hora inicial ))

, 'MM'") ) *60+str2num (datestr ( (now -
))
")

hora inicial

—_ — — —

hora inicial), 'HH'))*60*60+str2num(datestr ((now -

hora inicial), 'FFF'))/1000),"' segundos']);

disp(['Tempo de ECG ', num2str (x(amostras+l)-x(1)),' segundos']);
fileID = fopen([ECG,' ',num2str (amostras), '.txt'],'a');

fprintf (fileID, ['\nQuantidade de Treinamentos = ',

num2str (quantidade treinamento)]);

fprintf (fileID, ['\nInicio = ', datestr(hora inicial)]);

fprintf (£ileID, ['\nFim = ', datestr (now)]);

fprintf (fileID, ['\nTempo Total = ', num2str (str2num(datestr ((now -
hora inicial), 'SS'))+str2num(datestr((now -

hora inicial), 'MM'))*60+str2num(datestr ((now -

hora inicial), "HH'))*60*60+str2num(datestr ((now -

hora inicial), "FFF'))/1000),"' segundos']);

fprintf (fileID, ['\nTempo de ECG ', num2str (x (amostras+1l)-x (1)),
segundos']);

fclose (filelID);

%$Variaveis para Simulador
ROT_ SIMULINK=[(0.01:0.01:(n/100))"' (rotacoes(l:n)+2000)];
BPM SIMULINK=[(0.01:0.01:(n/100))"' bpm(l:n)];

%$Salvar arquivo na area de trabalho
save (strcat('Rotl5-', datestr (now,'yyyymmddHHMM'), ' ', ECG,
num2str (amostras))) ;

9.2 “TREINAR_RNA_QRS2.M” — APLICATIVO QUE AVALIA E TREINA A RNA_QRS2.

%$Pasta atual e gerar marcacdes de QRSs
current folder = cd; cd ../Ecg;
ggrs (ECG, treinamentoqrs final+100, treinamentoqrs inicial, 1, [],[],1);
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ecgpuwave (ECG, 'end', [],[], "'grs',1,0);

[endwaves, type, subtype, chan, endnum, comments]=rdann (ECG, 'end"', [],[]1,[1,") ")
[beginwaves, type, subtype, chan, beginnum, comments]=rdann (ECG, 'end', [1,[1,[],"
(")

cd (current folder);

%$Cria marcacao de final de QRS no ECG

numxpwaves = [endnum endwaves];
[rowwaves, colwaves] = find (numxpwaves==1);
grsendwaves = numxpwaves (rowwaves,?2);

grsendwaves2=grsendwaves (min (find (grsendwaves>treinamentoqgrs_inicial)) :max(
find (grsendwaves<treinamentoqgrs final+50)));

grsendwaves3 = grsendwavesz-amostra inicial+l;

[Nrend, AuxFN] = size (grsendwaves3);

%Criar marcacao de inicio de QRS no ECG

numxpwaves = [beginnum beginwaves];

[rowwaves, colwaves] = find (numxpwaves==1);

grsbeginwaves = numxpwaves (rowwaves,?2);
grsbeginwaves2=grsbeginwaves (min (find (grsbeginwaves>treinamentogrs inicial)
) :max (find (grsbeginwaves<treinamentoqrs final)));

grsbeginwaves3 = grsbeginwavesZ-amostra inicial;

[Nrbegin, AuxFN] = size (grsbeginwaves3);

%$Se o intervalo comeca durante o QRS, acrescenta 1, se termina, acrescenta
no final.
if (Nrbegin<Nrend)

treinamentogrs n = 1;
grsbeginwaves4=0; %Zerar a variavel
[NrQRS, AuxFN] = size (grsendwaves3);

grsbeginwaves4 (NrQRS,1)=0;
while (treinamentogrs n <= NrQRS)

grsbeginwaves4 (treinamentoqrs n, l)=grsbeginwaves (max (find (grsbeginwaves<qrs
endwaves3 (treinamentoqgrs n))));
treinamentoqrs_n = treinamentoqrs_n + 1;
end
grsendwaves4 = grsendwaves3;
else
treinamentoqrs n = 1;
grsendwaves4=0; %Zerar a variavel
[NrQRS, AuxFN] = size (grsbeginwaves3);
grsendwaves4 (NrQRS, 1)=0;
while (treinamentogrs n <= NrQRS)

grsendwaves4 (treinamentoqrs n, l)=grsendwaves (min (find (grsendwaves>qrsbeginw
aves3 (treinamentogrs n))));
treinamentogrs n = treinamentogrs n + 1;
end
grsbeginwaves4 = grsbeginwaves3;
end

$Cria matriz com 0 para ndo QRS e 1 para QRS nos dados do ggrs
treinamentogrs n = 1;

treinamentogrs grs=0; S%Zerar a variavel

grssumwaves=0; %Zerar a variavel

treinamentoqrs grs(treinamentoqrs final,1)=0;

[NrQRS, AuxFN] = size (grsbeginwavesd);

while (treinamentogrs n <= NrQRS)
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treinamentoqrs grs(grsbeginwaves4 (treinamentoqrs n, 1) :gqrsendwaves4 (treiname
ntogrs n,1),1)=1;

grssumwaves (treinamentogrs n,1l) =
sum([pico (grsbeginwavesd (treinamentogrs n) :grsendwaves4 (treinamentoqrs n)) ]
)

treinamentogrs n = treinamentoqgrs n + 1;
end

%Se rede ndo estiver zerada...
if (grswaves nn(l,1) ~= 0)

$Reduz QRS calculados pela rede para o intervalo em questdo

grswaves nn2 =
grswaves nn (min(find(grswaves nn(:,1l)>treinamentoqrs inicial)) :max(find(qgrs
waves nn(:,1l)<treinamentoqrs final)),1);

grswaves nn3 =
grswaves_nn (min(find(grswaves nn(:,2)>treinamentoqgrs inicial)) :max(find(grs
waves nn(:,2)<treinamentogrs final)),2);

%Se o intervalo comeca durante o QRS, acrescenta 1, se termina,
acrescenta no final.
if (grswaves nn2 ~= 0)
%$Se o intervalo comeca durante o QRS, acrescenta 1, se termina,
acrescenta no final.

[Nr nn2,AuxFN] = size (grswaves nn2);
[Nr nn3,AuxFN] = size (grswaves nn3);
if (Nr_nn2<Nr_nn3)

grswaves nn2 = [treinamentoqrs inicial;qrswaves nn2];
elseif (Nr nn2>Nr nn3)

grswaves_nn3 = [grswaves nn3;treinamentogrs finall];
end
grswaves nn4 = [grswaves nn2 grswaves nn3];

[ST,AuxFN]=size (grsbeginwavesi);
[FN,AuxFN] = size(find (grssumwaves == 0));

$Compara os picos do GQRS com o inicio, meio e fim do ECG da rotina

grssumwaves nn = 0;
treinamentogrs n = 1;
[NrQRS, AuxFN] = size (grswaves_nni4);

if (grswaves nné4 (NrQRS, 2)==0)
grswaves_nné4 (NrQRS, 2)=n;
end
while (treinamentogrs n <= NrQRS)
grssumwaves nn(treinamentogrs n,1l) =
sum(treinamentogrs grs(grswaves nn4 (treinamentogrs n, 1) :grswaves nné4 (treina

mentogrs n,2)));
treinamentoqrs_n = treinamentoqrs_n + 1;
end
[FP,AuxFN] = size(find (grssumwaves nn == 0));
else
grswaves_nn4 = [0 0];
grssumwaves nn = 0;
[ST,AuxFN]=size (grsbeginwavesi);
FP=0;
FN=ST;
end
%$Se rede anterior estiver zerada
else
grssumwaves nn = 0;

[ST,AuxFN]=size (grsbeginwavesi);
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FP=0;
FN=ST;
end

%Cria matriz com dados de todos os QRS para analisar indicadores
if (indicador fp(l,2) == 0)

indicador fp = [grswaves_nn4 grssumwaves nn];
indicador fn = [grsbeginwaves4 grsendwaves4 grssumwaves];
FPt = FP;
FNt = FN;

else

FPt = EFNt + FP;
FNt = EFNt + FN;

indicador fp = [indicador fp; [0 0 0];grswaves nn4 grssumwaves nn];
indicador fn = [indicador fn; [0 O O];grsbeginwaves4 grsendwavesi
grssumwaves] ;

end

%Calcula Sensibilidades e imprime na tela

Sensibilidade = (ST/ (ST+FN))*100;

Preditividade Positiva = (ST/(ST+FP))*100;

disp(['-——=======—= Intervalo entre ', num2str (tempo intervalo), ' segundos
e ', num2str(x(n)), ' segundos--—--————————————— 1)

disp(['Total de QRSs = ', num2str (ST)]);

disp(['Falsos Negativos = ', num2str (FN)]);

disp(['Falsos Positivos = ', num2str (FP)]);

disp(['Sensibilidade = ', num2str (Sensibilidade), '%']);
disp(['Preditividade Positiva = ', numZ2str(Preditividade Positiva), '%']);
disp(['Quantidade de Treinamentos = ', num2str(quantidade treinamento)]);
disp ([ ===

%$Salva no arquivo as informacdes.

fileID = fopen([ECG,' ',num2str (amostras), '.txt'],'a');

fprintf (£ileID, ['\n-———-———————~ Intervalo entre ', num2str(tempo intervalo),
' segundos e ', num2str(x(n)), ' segundos-——————————————-— 1),

fprintf (fileID, ['\nTotal de QRSs = ', num2str(ST)]);

fprintf (fileID, ["\nFalsos Negativos = ', num2str (FN)]);

fprintf (fileID, ['\nFalsos Positivos = ', num2str (FP)1]);

fprintf (fileID, ['\nSensibilidade = ', num2str (Sensibilidade), '%$']);
fprintf (fileID, ['\nPreditividade Positiva = ',

num2str (Preditividade Positiva), '%']);

fprintf(filelD, ["\N-——mm

fclose (filelID);

%$Se a sensibilidade estiver baixa, retreinar a rede
if (and (apenas_ indicadores == 0, (or (Preditividade Positiva < 95,
Sensibilidade < 95))))

quantidade treinamento = quantidade treinamento + 1;

save ('RNA QRS2 old.mat', 'RNA QRS2')

scolhe o ECG novamente.
current folder = cd; cd ../Ecg;

[tm, treinamentoqrs ecgO]=rdsamp (ECG, [], treinamentoqgrs_ final, treinamentoqrs

inicial);
treinamentogrs ecg =

treinamentogrs ecgO(:,2);
cd (current folder);

treinamentogrs ecgO(:,1) +



treinamentoqgrs ecg0 = (treinamentoqgrs ecg*10);
treinamentoqgrs ecgl (treinamentoqgrs ecg*10) ."2;

%Base de treinamento
treinamentogrs mmovel = 0;

treinamentogrs mmovel (l:treinamentogrs final-treinamentogrs inicial, 1)

= tsmovavg(treinamentogrs ecgl(l:treinamentoqrs final-

treinamentoqrs inicial,1l),'s',10,1);
treinamentoqrs mmovel (1:10,1)=0;
treinamentoqrs mmovel 40 = 0;

treinamentogrs mmovel 40 (l:treinamentoqgrs final-
treinamentoqgrs inicial,l) =
tsmovavg (treinamentogrs ecgl (l:treinamentoqgrs final-
treinamentoqrs inicial,1),'s',40,1);
treinamentoqrs mmovel 40(1:40,1)=0;
treinamentogrs mmovel longa = 0;
treinamentogrs mmovel longa (l:treinamentogrs final-
treinamentogrs inicial,l) =
tsmovavg (treinamentoqrs ecgl (l:treinamentoqrs final-
treinamentoqrs inicial,1),'s',80,1);
treinamentogrs mmovel longa(1:80,1)=0;
treinamentogrs mmovel quad = O;
treinamentogrs mmovel quad(l:treinamentoqgrs final-
treinamentoqrs inicial,l) =
tsmovavg (treinamentoqrs ecgl (l:treinamentoqrs final-
treinamentoqrs inicial,l),'s',10,1);
treinamentogrs mmovel quad(1:10,1)=0;
entradas = [treinamentogrs ecgl (l:treinamentoqgrs final-
treinamentoqrs inicial,l), treinamentoqrs mmovel,
treinamentoqrs mmovel quad, treinamentogrs mmovel longa,
treinamentogrs mmovel 40]';
saidas =
treinamentogrs grs(treinamentogrs inicial:treinamentogrs final-1)';

%Cria RNAfQRS2

RNA QRS2 = feedforwardnet (2, 'trainlm');

RNA QRS2.trainParam.epochs=2000; S%parametro maximo de épocas
RNA QRS2.trainParam.goal=1le-20; 3%parametro minimo erro

RNA QRS2.trainParam.min grad = 1le-20;

RNA QRS2.trainParam.max fail=10000;

RNA QRS2.trainParam.mu max=1el00;

RNA QRS2 = train(RNA QRS2,entradas, saidas);

Saida RNA QRS2 = RNA QRS2 (entradas);

$Grafico para diagnose

figure (10)

plot(l:treinamentogrs final-
treinamentogrs inicial, treinamentogrs ecg(l:treinamentogrs final-
treinamentoqrs inicial),l:treinamentogrs final-treinamentogrs inicial,
treinamentoqrs grs(treinamentoqrs inicial:treinamentoqrs final-
1) ,1l:treinamentogrs_final-treinamentogrs inicial,
Saida RNA QRS2 (l:treinamentoqrs final-treinamentoqrs inicial))

$Salva rede nova e imprime na tela

save ('RNA QRS2.mat', 'RNA QRS2');

disp(['Rede de deteccgdo do complexo QRS retreinada'l):

fileID = fopen([ECG,' ',num2str (amostras), '.txt'],'a');

fprintf (fileID, [ '\nRede de deteccdo do complexo QRS retreinada'l);
fclose (filelID) ;

end

90
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9.3 “TREINAR_RNA_RPM.M” — APLICATIVO PARA TREINAR A RNA_RPM.

%$Salvar anterior e resetar workspace
save teste treinar rede antigo

save ('RNA RPM old.mat', 'RNA RPM')
clear all, clc

%Base de treinamento

entradas=[0 0 00 0000000111111 11111; 5060 70 80 90 100
110 120 130 140 150 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150];

saidas=[2800 2900 3000 3100 3200 3300 3400 3500 3600 3700 3800 3000 3000
3000 3000 3000 3000 3000 3000 3000 3000 300071;

$Treinar a rede para as entradas e saidas acima

RNA RPM = feedforwardnet ([300 150 50 15 5], 'trainoss"')

RNA RPM.trainParam.show=5 %parametro de quantas em quantas ¢épocas
apresentard o valor

RNA RPM.trainParam.lr=0.2 %parametro

RNA RPM.trainParam.epochs=10000 %parametro maximo de épocas
RNA RPM.trainParam.goal=le-15 %parametro minimo erro

RNA RPM.trainParam.max fail=10000

RNA RPM = train(RNA RPM, entradas, saidas);

$view (net)

y = RNA RPM(entradas);

$perf = perform(net,y,t)

mesh ([y(1,12:22)"' y(1,1:11)"'])

save ( 'RNA_RPM.mat ', 'RNA_RPM' ) ;
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