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ABSTRACT

Nowadays, cardiac and brain disorders are dispersed over the world, where an early detection
allows the treatment and prevention of other related healthcare problems. Technologically,
this detection is difficult to perform, and the use of technology and artificial intelligence
techniques may automate the accurate detection of different diseases. This paper presents the
research on the different techniques and parameters for the detection of diseases related to
Electrocardiography (ECG) and Electroencephalography (EEG) signals. Previously
experiments related to the performance of the Timed-Up and Go test with elderly people
acquired different signals from people with different diseases. This study identifies different
parameters and methods that may be used for the identification of different diseases based on
the acquired data.

Keywords: Elderly people; Diseases; Electrocardiography; Electroencephalography;
Artificial intelligence.

RESUMO

Atualmente, os disturbios cardiacos e cerebrais estdo dispersos pelo mundo, onde uma
deteccdo precoce permite o tratamento e a prevencdo de outros problemas de salde
relacionados. Tecnologicamente, essa deteccao é dificil de executar, e 0 uso de tecnologia e
técnicas de inteligéncia artificial pode automatizar a deteccdo precisa de diferentes doencas.
Este artigo apresenta a pesquisa sobre as diferentes técnicas e parametros para a deteccao de
doencas relacionadas aos sinais de eletrocardiografia (ECG) e eletroencefalografia (EEG).
Experiéncias anteriores relacionadas a realizacdo do teste Timed-Up and Go com idosos
adquiriam sinais diferentes de pessoas com diferentes doencas. Este estudo identifica
diferentes parametros e métodos que podem ser utilizados para a identificacdo de diferentes
doencas com base nos dados adquiridos.

Palavras-chave: ldosos; Doengas; Eletrocardiografia; Eletroencefalografia; Inteligéncia
artificial.
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1 INTRODUCAO

Os sensores de Eletroencefalografia (EEG) e de Eletrocardiografia (ECG) estéo
geralmente associados a equipamentos dispendiosos, utilizados por profissionais de salde em
centros hospitalares, para ajudar na identificacdo de varios tipos de doengas tais como:
arritmias, doenca de Parkinson, epilepsia, e doenca de Alzheimer [1], [2].

No entanto, atualmente, estes sensores também ja estdo disponiveis em equipamentos
de baixo custo, como é o caso o Bitalino [3] e, embora com menor fiabilidade, permitem fazer
as aquisicOes destes sinais. Estes equipamentos possibilitam que centros de investigacdo, com
menores recursos, possam realizar trabalhos nesta area, podendo assim contribuir para o
desenvolvimento de solucBes que permitam ajudar na deteccdo e identificacdo de
determinadas doencas. A conjugacdo destes equipamentos com os dispositivos maveis,
atualmente embebidos de diversos sensores [4], com grandes capacidades de comunicacao e
processamento, aliados a facilidade do desenvolvimento de aplicagbes moveis, originam novas
oportunidades para o desenvolvimento de solugdes inovadoras envolvendo estes sensores. Os
dispositivos moveis, quando associados a estes sensores, permitem-nos fazer a aquisi¢édo dos
dados via Bluetooth em qualquer lugar, a qualquer momento e com pacientes de diferentes
condicoes.

A principal motivacdo deste estudo é demonstrar que é possivel identificar doencas
com os dados recolhidos através de sensores de ECG e EEG ligados a uma placa Bitalino e
enviados para um smartphone, permitindo a validacdo dos dados obtidos, a identificacdo das

doencas previamente referenciadas e estabelecendo padrdes para as doencas detectadas.

Previamente foram adquiridos varios dados, durante a realizacdo do teste Timed-Up
and Go em idosos, usando os sensores de ECG e de EEG e o0s sensores acelerémetro e
magnetdmetro disponiveis no smartphone [5], [6]. Os problemas de saude, de cada idoso que
realizou o teste, foram identificados pelos profissionais de salde foram posteriormente
relacionados com os dados adquiridos. Este artigo apresenta também uma investigacdo de
quais sdo as doencas passiveis de serem identificadas com os sensores de ECG e EEG, de
modo a avaliar a capacidade da solu¢do desenhada em relacdo a possibilidade de ajudar a
identificar doencas relacionadas com estes sensores, além das ja previamente identificadas
com acelerémetro e magnetémetro. Este artigo cientifico mostra que é possivel detectar
algumas doencgas com os sensores de ECG e EEG, de baixo custo, associados a dispositivos

mdveis, sendo que arritmia e contracdo ventricular prematura sdo as mais detectadas com
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ECG, epilepsia e doenga de Alzheimer sdo as mais detectadas com ECG. A maior parte destas

doencas encontram-se presentes na amostra em analise.

As restantes seccdes deste artigo cientifico estdo distribuidas da seguinte forma: A
seccdo 2 apresenta o enquadramento do estudo. A sec¢do 3 contém uma descricdo de alguns
meétodos de detecgcdo automatica de doencas com ECG e EEG. A seccdo 4 apresenta uma
discussdo sobre a metodologia utilizada para deteccdo automatica e a sua compara¢do com
outros trabalhos analisados. Concluindo-se com a seccédo 5, onde se apresentam as conclusdes
do estudo.

2 ENQUADRAMENTO

A facil identificacdo automatica de doencas do foro cardiaco e neurologico é
importante por ser um grupo de doencas cada vez mais presente. Estas doencas tém uma
predomindncia mais significativa na populacéo idosa [7], [8], sendo uma das causas de morte
mais comuns [9]. E, por isso, importante promover a existéncia de mecanismos menos
dispendiosos e de facil utilizacdo no dia-a-dia que permitam uma identificacdo mais precoce
destas doengas. Neste contexto, a utilizacdo de dispositivos de baixo custo, para conseguir ter
uma grande dispersao e facilidade de implementacéo no estudo nos idosos em grande nimero,
é essencial.

Nesta seccdo descreve-se um estudo realizado durante a execucdo do teste Timed-Up
and Go em que durante a execucdo do teste os participantes foram monitorizados usando
sensores de um dispositivo mével (acelerémetro e magnetdmetro de um smartphone) e
sensores de pressao, eletrocardiografia (ECG) e eletroencefalografia (EEG) ligados em uma

placa Bitalino.

A. Caracteristicas da populacao estudada

A populacdo estudada esta presente em algumas instituicdes sociais, tais como Centro
Comunitério das Lameiras, Lar Aldeia de Joanes, Lar das Minas, Lar da Misericordia, e Lar
Nossa Senhora de Fatima, situados nos concelhos do Fundéo e da Covilha, Portugal [5], [6].
Dos diferentes participantes do estudo, eles correspondem a 40 voluntarios com idades

compreendidas entre 0s 60 e 0s 90 anos.

A Tabela 1 apresenta as doencas encontradas separadas por numero de ocorréncias,

sendo que a doenga mais comum nos idosos institucionalizados € a hipertensdo arterial,
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seguida de diabetes, depressdo e osteoartrite, e arritmias cardiacas, osteoporose e cancer da

préstata.
Tabela 1. Doencas Identificadas Na Populagdo Estudada
Doencas Numero de
Ocorréncias
Hipertensdo arterial. 15
Diabetes. 8
Depresséo; osteoartrite. 5
Arritmia cardiaca; osteoporose; cancer da prostata. 4
Artrose; doenca renal cronica; insuficiéncia cardiaca congestiva; 3
escoliose.
Anemia; gonartrose bilateral; bronquite crénica; doenca de 2

obstrucdo pulmonar cronica; insuficiéncia cardiaca; hiperuricémia;

amputacao da perna direita; hérnia umbilical; sindrome de vertigem.

Infarto agudo do miocéardio; doenga coronariana arteriosclerotica; 1
anemia crénica; dores de cabeca cronicas; insuficiéncia venosa
crénica dos membros inferiores; cirrose; deméncia de etiologia

vascular; Ulcera gastrica; gastroenterite; hernioplastia;
hipocoagulado; hérnia inguinal; hérnias lombares; lesdo nas costas
osteopordtica; doenca de Parkinson; estresse pos-traumatico;
protese no umero direito; fibrose pulmonar; sarcoidose; sequelas de

cirurgia para lesdo cerebral.

B. Realizagéo do teste
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Durante a fase de preparacdo dos participantes para a realizacdo do teste Timed-Up and
Go, o sensor de EEG foi colocado na regido occipital do participante e o sensor de ECG é
colocado na regido direita do peito, na zona do coragdo, do participante. Estes sensores
estavam ambos ligados a uma placa Bitalino que envia os dados recolhidos por Bluetooth para
um smartphone. Estes equipamentos, sensores, placa Bitalino e smartphone, estavam

acoplados ao participante que o transportava durante a realizacdo do teste.

Embora os sinais capturados pelos sensores ECG e EEG sejam similares eles
apresentam algumas diferencas. Uma das diferencas esta relacionada com os intervalos de
tensdo dos dados capturados, em que os dados de ECG estéo entre -1000mV e +1000mV (ver
Figura 2), e os dados de EEG estéo entre -20mV e +20mV (ver Figura 3). Ambos os sinais
apresentam ruido apds a aquisicdo, pelo que foi necessario aplicar o filtro Savitzky-Golay [10]
para posteriormente permitir a extracdo das diferentes caracteristicas.

O célculo da frequéncia cardiaca e outras caracteristicas relativas aos sinais de ECG
pode ser conseguido usando o complexo QRS [11]. O namero de complexos QRS, as
diferencas entre intervalos R-R, os segmentos P-R e S-T ou os intervalos P-R e Q-T, séo
algumas das grandezas com relevancia e que podem ser usadas para identificacdo de possiveis
anomalias.

A figura 1 mostra um exemplo da posicao dos picos no complexo QRS.

Complexo
QRE

Segnisnto
ST

Intervalo PR Q
S

Figura 1. Exemplo de posicionamento dos picos no complexo QRS.

Intervalo OT

O complexo QRS é caracterizado da seguinte forma:
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o As ondas P correspondem a despolarizacdo atrial, sendo a primeira
relativa & auricula direita e a segunda relativa a auricula esquerda;
o O complexo QRS corresponde a despolarizacdo ventricular, sendo que

€ maior que a onda P;

o A onda T corresponde a repolarizacdo ventricular que é perpendicular e
arredondada;
o O segmento P-R é o intervalo que corresponde ao inicio da onda P e o

inicio do complexo QRS, sendo indicativo da velocidade de fluxo entre os atrios e 0s
ventriculos;

o O segmento S-T é o intervalo entre o fim da despolarizagdo e o inicio
da repolarizacéo ventricular;

o Por fim, o intervalo Q-T inclui o conjunto da despolarizacdo e
repolarizacdo dos ventriculos;

° Entre outros.

A figura 2 mostra o sinal recolhido através do sensor ECG de um dos participantes. Na

figura superior € apresentado o sinal original adquirido, na figura do meio é apresentado o

sinal apds usar o filtro e eliminar a componente DC do sinal. Na figura inferior € mostrado a

ECG com os picos R e S assinalados.
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Figura 2. Dados de ECG tratados.
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A figura 3 mostra o sinal recolhido através do sensor EEG de um dos participantes. Na
figura superior é apresentado o sinal original adquirido, na figura do meio é apresentado o
sinal ap6s usar o filtro e eliminar a componente DC do sinal. Na figura inferior é mostrado a

EEG com os picos R e S assinalados.
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Figura 3. Dados de EEG tratados.

Com o passar dos anos e o crescimento da competicdo no desporto em geral, e no de
alta competicdo em particular, a tecnologia tornou-se cada vez mais importante. Sistemas que
ajudem a monitorar, organizar, analisar atletas adversarios, fazer o acompanhamento de lesées,
tornaram-se fundamentais para a evolucdo dos atletas e 0 sucesso em competicGes. Em [12] é
apresentada uma revisdo de alguns aspetos, ferramentas e parametros fundamentais de um
software deste tipo, apresentadas razGes para monitorar o treinamento, bem como as vantagens
deste acompanhamento.

A principal razdo para a adocdo desta tecnologia é logo ter uma quantificacdo real e
especifica de cada atleta, com esta quantificacdo é possivel estabelecer metas de evolucgéo,
gerir estados de forma fisica, e em esporte coletivos, como o futebol, escolher os atletas, que
a dado momento, apresentam garantias de sucesso ao treinador [13]. Existem muitas variaveis
ou parametros essenciais quando estamos fazendo uma analise deste tipo, ou projetamos um

software adequado a este tipo de atividade. Ao nivel individual devemos sempre ter em conta
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aspectos como a frequéncia de treinamentos num determinado periodo de tempo, uma base de
dados com tempos de cada um dos exercicios em treinamentos anteriores, assim como uma
forma de os calcular, medicdo do nivel de intensidade, o tipo de treinamento, modalidade,
ambiente, o esforco maximo, o nimero de repeticbes, o volume de treinamento, uma
percepcao do esforgo, percepcédo da fadiga e do tempo de recuperacao, fatores ate como 0 sono
sd0 essenciais neste tipos de software e também para monitorar atletas deste tipo [14], [15].

Por fim, é essencial que estes aplicativos sejam projetados por uma equipe
multidisciplinar que agregue ndo s6 engenheiros, como treinadores e médicos na sua
construcdo. Fatores como a parte de compreensdo do funcionamento do corpo humano,
batimento cardiaco, peso sdo essenciais para se perceber o que podemos quantificar como
estado 6timo da forma fisica e também porque determinados modelos para organizacdo do
treinamento, assim como modelos essenciais para um treinador organizar o treinamento nao
podem ser colocados como parte destes aplicativos [16]. Outra questdo essencial quando nos
referimos a estes aplicativos refere-se a capacidade de criagdo de um treinamento individual e
particular para cada atleta, porque cada um tem a sua propria particularidade e nenhum ¢é igual
ao outro [17].

Cada esporte possui uma individualidade nos aspectos que para ele é importante para
ajudar a aumentar o rendimento, sendo que no futebol é essencial a resisténcia e velocidade
em pequenas distancias para fazer a diferenca [18]. No que se refere ao handebol, voleibol e
basquetebol € essencial o trabalho com as méos e a impulsdo, a forca de bragos associada ao
lancamento do peso, entre outros [19].

Nos esportes motorizados é hoje utilizada tecnologia de ponta que permite, com o uso
de telematica e sensores, acompanhar os problemas mecanicos e a definicdo de utilizacdo de

volumes de poténcia nos motores, em diferentes alturas, durante as provas [20].

3 METODOS PARA IDENTIFICACAO AUTOMATICA DE DOENCAS

A identificacdo automatica de doencas com os dados adquiridos pelos sensores de ECG
e EEG é possivel tendo em conta diversos parametros. Baseado em varios estudos presentes
na literatura, pode-se enumerar as doencas passiveis de serem identificadas, os parametros

utilizados e os sensores utilizados.

A. Eletrocardiograma (ECG)
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Os autores de [21] realizam a deteccdo de arritmias com a ajuda de um dispositivo
mdvel para a captura. Para a deteccdo, os autores realizam uma sequéncia de passos, tais como
captura dos dados com os sensores, aplicacdo de um filtro passa-baixo, aplicacdo de um filtro
passa-alto, o sinal é diferenciado com uma funcdo de transferéncia, o sinal é elevado ao
quadrado, obtencédo de informacGes relativas a forma da onda, ao ajuste do limite dos dados e
ao calculo do batimento cardiaco [21]. A bradicardia é identificada por um ritmo cardiaco
menor que 60bpm [21]. No que Ihe concerne, a taquicardia é identificada se o batimento
cardiaco detectado é maior que 100bpm [21]. Assim, a contracdo ventricular prematura é
detectada por uma largura maior que 120ms do complexo QRS [21]. Quando ndo €
considerado taquicardia ou um Unico batimento cardiaco prematuro, a contracdo atrial
prematura é detectada por um ritmo cardiaco que néo esteja entre 60 e 100bpm [21]. Por fim,
a apneia do sono é detectada apds remocao dos outliers, processando os dados em janelas de
40 segundos, aplicando a transformada de Hilbert e o filtro pela mediana, detectando a apneia
se, pelo menos, 15 janelas consecutivas tiverem tempos diferentes [21].

Em [22], os autores desenvolveram um método que detecta varias doencas relacionadas
com ECG, tais como ritmo sinusal normal, batida atrial prematura, fibrilacdo atrial,
taquiarritmia supraventricular, pré-excitacdo, contracdo ventricular prematura, bigémeo
ventricular, trigémeo ventricular, taquicardia ventricular, ritmo idioventricular, fusdo
ventricular, batida de bloco do ramo esquerdo, batida de bloco do ramo direito, entre outros.
Estas doencas sdo detectadas com o uso de 1D-CNN (Rede neural convolucional de uma
dimensdo) com grupos de 13, 15 e 17 doencas [22]. As caracteristicas utilizadas sdo 16 e sdo
relacionadas com a normalizacdo do lote, pooling maximo, achatamento, densidade, entre
outras, relativas a varias janelas de deslizamento [22].

Por sua vez, os autores de [23] afirmam que o tamanho dos intervalos P-R e QRS, e a
frequéncia cardiaca, sao indicadores de risco significativo de morte cardiovascular. Por outro
lado, outro estudo [24] apresentou diferentes parametros, tais como amplitude da onda P na Il
derivacdo, eixo médio frontal do complexo QRS, duracdo do complexo QRS, desvios das
ondas R e S nas derivacdes | e V6 e as configuracbes da onda T nas derivacGes precordiais,
sendo que a melhor correlacdo foi obtida com o valor do eixo médio frontal do complexo
QRS. Estes parametros foram utilizados para medicGes relacionadas com hipertensdo
pulmonar primaria e secundéria, ndo referindo os respetivos métodos de detecgdo [24].

Assim, o estudo [25] apresenta um método de deteccdo de estado de fibrilacdo arterial

com base em 3 grandes grupos de caracteristicas, tais como auséncia de onda P, irregularidades
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na frequéncia cardiaca e variaveis relativas a atividade atrial, apresentando resultados com
uma especificidade de 96,09%. Outro estudo [26] apresentou a extracdo das caracteristicas no
dominio do tempo e da frequéncia para a implementacdo do algoritmo Pan Tompkins para a
deteccdo de arritmias no ritmo cardiaco e ritmo cardiaco normal, apresentado uma exatidao de
93,35%.

Em [27] € apresentada a deteccdo da doenca arterial coronariana baseada na grande
amplitude do intervalo QRS em conjunto com as depressdes S-T e T, embora este método s
seja valido em repouso, devendo ser aplicados outros métodos para as diferentes situacoes de
realidade.

Os autores de [28] projetaram um sistema para detec¢do de varias doencas baseado em
redes neuronais artificiais. As redes neuronais artificiais sdo suportadas pelas duracdes de P,
S, T e QRS, intervalos P-R e Q-T, amplitudes de P, R e T, novel do segmento S-T e area do
intervalo QT. O método desenvolvido permite a deteccdo de bloqueio do ramo esquerdo,
blogueio do ramo direito, contracdo ventricular prematura, sindrome de Wolff-Parkinson-
White, isquemia miocérdica e lesdo miocardica [28].

A doenca de Parkinson é detectada pelos autores de [29] com base nos intervalos R-R,
P-R, QRS, e Q-T, e o batimento cardiaco corrigido com base em Q-T, tendo sido analisado
com base no coeficiente de correlacdo de Spearman.

Por fim, os autores de [30] usam os valores da frequéncia cardiaca, amplitudes de P, T
e QRS, duracbes de P e intervalos P-R, QRS, Q-T e Q-T corrigido, tempo de ativacéo
ventricular e valor do eixo do plano frontal para a deteccdo de hipertrofias ventriculares

esquerda e direita.

B. Eletroencefalograma (EEG)

Os autores de [31] usaram os cumulantes de 2.2 ordem (média + desvio padrao) extraido
dos coeficientes da wavelet e aplicaram o método Support Vector Machine (SVM) para a
deteccdo de sintomas de epilepsia. Igualmente para a deteccdo de epilepsia, em [32] sdo
extraidas duas caracteristicas estatisticas, a assimetria e a curtose, e uma caracteristica baseada
em wavelets, que € o coeficiente de variacdo normalizado, tendo sido aplicado um classificador
linear. No que lhe concerne, para a deteccdo de epilepsia, 0s autores de [33] extrairam diversas
categorias de entropias, tais como espectral, de Renvi, Kalmogorov-Sinai e aproximada,

aplicando o sistema de inferéncia neurofuzzy adaptavel. Igualmente para a deteccdo de
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epilepsia, os autores de [34] utilizaram a variancia, energia e os valores maximo e minimo da
densidade espectral de poténcia para a aplicacdo do método SVM.

Para a detec¢do da doenca de Alzheimer, os autores de [35] usaram 0 método de analise
discriminante linear com base na poténcia do sinal, poténcia do sinal em janela e entropia da
amostra. Outros autores [36] extrairam 39 caracteristicas do sinal de EEG relacionadas com
os valores de sigma, phi, dmega, poténcia absoluta total nas bandas de frequéncia e, para cada
uma das sete bandas de frequéncia, cinco caracteristicas relativas a amplitude global absoluta
e relativa, duas coordenadas do centroide e um valor de sincronizagéo de campo global, sendo
aplicados varios métodos para comparacao, sdo eles componente principal de analise linear
discriminante (PC LDA), PC LDA com variaveis de selecdo, analise discriminante linear
minima quadratica parcial, regress@o logistica de componentes principais, regressdo logistica
quadratica com minimos quadrados, bagging, random forest, SVM e rede neural artificial.

Para a deteccdo de anomalias cerebrais, os autores de [37] usaram o classificador K-
means com Varias caracteristicas do dominio do tempo, nomeadamente: média, mediana,
moda, desvio padrdo, maximo e minimo, e do dominio da frequéncia, sdo elas, poténcia da
banda, dimenséo fractal e energia.

Para a deteccdo de acidente vascular cerebral isquémico agudo, os autores de [38]
calcularam os valores das densidades do espectro de poténcia para os diversos canais de
recolha.

Por fim, um estudo realiza a deteccéo de situacdes de depressdo, mas os detalhes de

implementacao ndo sao divulgados [39].

4 DISCUSSAO

Baseado na literatura sobre 0 EEG, a doenca mais detectada pelos diferentes autores é
a Epilepsia (4 estudos), seguido de Alzheimer (2 estudos). No caso do ECG, as diferentes
doencas pelos diferentes estudos sdao muito variadas, mas a arritmia e a contracao ventricular
prematura sdo as mais detectadas (2 estudos). Na Tabela Il é mostrada a distribuicdo das

diferentes doencas pelos diferentes estudos.

Tabela 2. Distribuicdo do nimero de doencas detectadas na literatura

Doencas NuUmero de estudos

ECG
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Varias categorias de arritmias (i.e., arritmia, batida prematura 4
atrial, fibrilacdo atrial, taquiarritmia supraventricular, pré-
excitacdo, bigémeo e trigémeo ventricular, taquicardia ventricular,
ritmo idioventricular, batida de bloco dos ramos esquerdo e
direito, bloqueio dos ramos esquerdo e direito, e sindrome de
Wolff-Parkinson-White)

Contracéo ventricular prematura 2

Fusdo ventricular; hipertensdo pulmonar primaria e secundaria; 1
doenca arterial coronariana; isquemia miocardica; lesdo
miocardica; doenga de Parkinson; hipertrofias ventriculares

esquerda e direita

EEG
Epilepsia 4
Alzheimer 2
Anomalias cerebrais; acidente vascular cerebral isquémico agudo; 1

depressao

Tendo em conta os valores das doencgas que caracterizam populacdo estudada, e que
foram apresentados na seccdo 2, na Tabela 3 é apresentada a relagdo entre as doencas

encontradas nos diferentes estudos e as doencas que caracterizam a populacdo estudada.

Verifica-se que a hipertensdo arterial € a mais presente na populacdo estudada (15
participantes), mas s se encontra estudada num dos estudos analisados. A depressdo, presente
em 5 participantes do estudo, é apenas apresentada apenas num dos estudos analisados. No
que lhe concerne, a arritmia cardiaca esta, presente em 7 participantes do estudo, é estudada
em 4 dos trabalhos analisados. Embora com menos frequéncia, foram encontradas outras

doencas como a doenca arterial coronariana e a doenca de Parkinson.

Tabela 3.Relagdo das doencas encontradas na populacdo estudada com as doencas identificadas nos estudos
apresentados
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Doencas NUumero de NUumero de
Ocorréncias estudos

Hipertensao arterial 15 1

Depresséao 5 1

Arritmia cardiaca (ou Taquicardia 7 4

ventricular)

Doenca arterial coronariana 1 1

Parkinson 1 1

Como podemos observar, a doenca mais presente na populacdo estudada, que é
Hipertensao arterial, s6 consta em um dos estudos analisado, mas tal mostra que pode ser
detectada com recurso aos sensores de ECG. Do mesmo modo, verifica-se que a depressao,
arritmia cardiaca, e doenca arterial coronariana podem ser detectadas com recurso aos sensores
de ECG. No que Ihe concerne, estabelecendo a relagdo entre as doencas detectadas na literatura
com sensores de EEG e a populagdo estudada, somente a doenca de Parkinson pode ser

detectada, sendo identificada em 1 estudo.

A deteccdo automatica de doencas € um tema ainda ndo muito estudado, mas que pode
melhorar os tratamentos em medicina com um diagnéstico prévio com sensores de baixo custo.
A sua fiabilidade pode ndo equivalente dos equipamentos mais dispendiosos existentes nos
ambientes hospitalares, mas possibilitam um primeiro diagndstico para posterior avaliacdo

médica.

Uma das limitac6es deste estudo consiste na existéncia de pequeno nimero de estudos
relacionados com a identificacdo automatica de doengas com sensores de EEG e ECG, sendo
que nenhuma delas é realizada com sensores de baixo custo, sendo somente realizada com
sensores de meio hospitalar. Contudo, com este estudo conseguiu-se verificar que é possivel
identificar, com alguma fiabilidade, padrdes de doencas relacionadas com os dados recolhidos
com sensores de ECG e EEG, sendo que as doencas do foro cardiaco sdo as mais estudadas e

detectadas.

Braz. J. of Develop., Curitiba, v. 6, n.5, p.27212-27231 may. 2020. ISSN 2525-8761




JRrazilian Journal of Development

5 CONCLUSAO

Os sensores de EEG e ECG disponiveis nos diferentes nichos de mercado podem ser
usados para identificar diferentes doencas do foro neurolégico e cardiaco com a aplicacdo de
técnicas de inteligéncia artificial. No entanto, a utilizacdo de sensores de baixo custo, e 0
recurso a equipamentos que possam ser facilmente usados no dia-a-dia, € importante para que
estes testes possam ser realizados em qualquer lugar, a qualguer momento e com pacientes de
diferentes condi¢fes. Mesmo alguns sensores de baixo custo, associados a dispositivos
mdveis, podem permitir adquirir diversos parametros fisicos e fisioldgicos que, apo6s

analisados, podem ajudar a tirar diversas conclusdes relacionadas com a populacgdo estudada.

Anteriormente, tinha sido feita a recolha em diferentes instituicbes de dados
relacionados com os sensores do dispositivo movel, tais como acelerémetro e magnetémetro,
e sensores de pressdo, ECG e EEG ligados a uma placa Bitalino. Tendo em conta as diversas
limitacGes destes dispositivos foram usadas técnicas para melhorar a qualidade da captura dos
dados e torna-la mais eficiente. A existéncia de diversas patologias do foro neurolégico e
cardiaco, que caracterizam a populacdo em estudo, condicionam a sua mobilidade, mas
também permitira obter mais relagdes entre os dados recolhidos e as patologias. As doencas
mais comuns na populacdo estudada sdo: hipertensdo arterial, depressdo, arritmia cardiaca,
taquicardia ventricular, doenca arterial coronariana e doenca de Parkinson e, a analise de
trabalhos relacionados permitiu verificar que algumas delas podem ser identificadas usando
sensores de EEG e ECG. A utilizacdo dos sensores de EEG e ECG permitira tirar conclusées
sobre a populacdo em estudo, relacionando-as também com as varias medidas de execucédo do

teste Timed-Up and Go.

Este estudo apresenta os métodos possiveis para identificacdo de doencas baseado em
sinais de ECG e EEG, sendo que no futuro sera continuada a investigacéo relacionada com o
uso dos sensores disponiveis no dispositivo Bitalino para o desenvolvimento de um método
automatico para a deteccdo de doencas. Este estudo teve por objetivo conhecer os métodos

mais comuns, apresentando uma analise prévia aos dados recolhidos.

A identificacdo automatica de doencas sera incluida na finalizacdo do projeto
relacionado com o teste Timed-Up and Go, podendo ser a ponte para outros estudos da mesma

area.
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