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Abstract: The use of artificial intelligence method
applied to biomedical signals has proved very useifu
in computer-aided diagnosis. The analysis of heart
rate variability (HRV) signals allows non-invasive
assessment of the vagal-sympathetic balance,
controlled by the autonomic nervous system. This

paper presents a system for identification of
normality, mild to moderate hypertension, and
Chagas’ disease, through processing, feature

extraction, analysis, feature selection, dimensiotity
reduction (using self-organizing maps), and pattern
classification (using multi-layer perceptrons) of HRV
signals. The proposed approach may potentially be
adapted for identifying other autonomic conditions.
Palavras-chave: SOM, MLP, redes neurais, HRV,
diagndstico auxiliado por computador

Introducéo

A analise da variabilidade da frequéncia cardiaca
(VFC) permite a avaliagdo do sistema nervoso

SNA. Entretanto, outras patologias como apneia,
epilepsia, sudorese gustativa, problemas de presséo
sanguinea, ou até mesmo atividades fisicas e de
descanso poderiam ser abordadas, pelo mesmo motivo.

Classificacdo de Padrdes

O reconhecimento de um padrédo entre os sinais de
VFC dos grupos de individuos estudados neste trabal
ndo é trivial (Figura 1). Em inteligéncia artificia
existem diversas opcdes disponiveis para a cleasio
de padrbes. H4 métodos mais simples, como o
perceptron[5] ou maquinas de vetores de suporte, que
fazem a classificacdo de maneira linear. Entrefqraia
problemas nado linearmente separaveis, podem ser
utilizados, por exemplo, métodos de estimacdo de
kernel [6] e redes neurais como a rguEceptronde
multiplas camadasmulti-layer perceptron ou MLP).
Caso as dimensdes ndo sejam linearmente separaveis,
como ocorre neste trabalho, apés o posicionameaso d
redes SOM, o0s métodos lineares se mostram

autbnomo (SNA) e de como as atividades simpatica insuficientes. Aqui, as redes MLP seréo utilizadas.

(aumento da frequéncia cardiaca) e parassimpatica

Redes SOM - Os mapas auto-organizaveis de

(reducdo na frequéncia cardiaca) do sistema nervoso Konohen ¢elf-organizing mapsou SOM) [5] séo
influenciam o ritmo cardiaco [1]. Por meio dessa considerados uma arquitetura de redes neurais de

observacado é possivel detectar doencas e anoroesida

gue comprometem outras atividades do organisms, poi
pelo controle de diversas

0o SNA é responsavel
atividades importantes do corpo humano.
A inteligéncia artificial tem sido usada nas mais

diversas areas da medicina, dentre as quais poeem s

citadas a predig¢éo de tipos de cancer [2], a eglimdo

angulo da articulacdo do joelho a partir de sinais
eletromiograficos para controle de proteses [3] e o

diagnostico de  epilepsia  com  sinais de
eletroencefalografia pgperceptronsmulticamadas [4].
O processo de classificacdo pode ser dividido e&: p

estrutura reticulada com aprendizado competitigso |
significa que, diferentemente de muitas estrutwas
redes neurais que necessitam de um padrédo de antrad
e saidas para o treinamento, em redes SOM somente 0
padréo de entrada é levado em consideracédo negsa et
Redes perceptron de mudltiplas camadas -As redes
MLPs [5] s@o caracterizadas pela presenca de pelo
menos uma camada intermediaria (escondida) de
neurdnios, situada entre a camada de entrada e a
respectiva camada neural de saida. A rede MLPrerte

a arquiteturaeedforward cujo treinamento é efetuado
de forma supervisionada (leva em consideracdo a

processamento, processamento, extracdo de par@metroentrada e a saida desejada). A propagacao de dmais

principais e, enfim, a classificacdo por redes aisur

entrada das redes MLP é sempre realizada num Unico

Este trabalho apresenta um método de auxilio ao sentido, da camada de entrada em dire¢do a camada d

diagnéstico por meio da classificagdo entre indiofd
normais, chagasicos e hipertensos,
alteragGes observadas nas caracteristicas do dnal

neural de saida. J4 o processo de treinamento de um

com base nasrede MLP pode ser dividida em duas fadesward e

backward e ocorre enquanto o erro quadratico médio

VFC. As patologias a serem abordadas séo pertmente for maior que determinado valor [5].

ao método, visto que geram alteracdes no equilidwio
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Figura 1: Amostra de sinais de intervalos RR pardrés tipos de individuos a serem classificad@sn sempre o
reconhecimento de um padréo visual é direto, po&rais variam muito de um individuo para outro.

Materiais e Métodos 6 — desvio padréo;
7 — variancia;

Foram utilizados 58 sinais de VFC (séries de 8 — coeficiente de variagao;
intervalos RR tratados) com aproximadamente 5 minu- 9 — porcentagem de diminuicao da frequéncia caagdiac
tos de duracdo cada. Os primeiros 32 sinais lidogs- 10 — porcentagem de aumento da frequéncia cardiaca;
pondem a individuos normais [7,8]; os 13 seguiates 11 — RMSSD (valor quadratico médio entre duas
individuos com hipertensao leve ou moderada [85 e o diferencas sucessivas);
13 dltimos correspondem a individuos chagasicos [9] 12 — pNN50 (porcentagem das diferencas entre inter-
Essa ordem foi assim convencionada para favorecer o valos RR sucessivos as quais sdo maiores que 50 ms)
desenvolvimento do algoritmo. A analise foi feita 13— valor no eixo x do centroide de Poincaré
usando o software MATLAB (MathWorks, Natick). 14 — valor no eixo y do centroide de Poincaré

Processamento dos sinais Cada sinal foi 15 — energia de alta frequéncia;
processado e dele foram extraidos diversos pamsnetr 16 — energia de baixa frequéncia;
a saber: os percentis de 25%, 50% e 75%; a faixa de 17 — razdo entre energias de baixa e alta freqaiénci
valores RR (diferenca entre o maior e 0 menor vador 18 — coeficiente de correlacéo.
cada sinal); média; desvio padrao; variancia; cafte Com esse conjunto de coeficientes para representar
de variacdo (desvio padrdo dividido pela média); cada sinal, foi montada, seguindo a ordem listattaag
porcentagem do sinal com tendéncia ao aumento ou uma matriz 18x58, a fim de possibilitar uma inspeca
diminuicdo da frequéncia (se duas diferencas entre visual que permita extrair os dados mais relevapaes
amostras sucessivas mostram aumento no intervalo RR passar a rede SOM (Figura 2).
isso configura uma tendéncia a reducédo da freqaénci A partir da analise dessas variaveis (ver secdo de
cardiaca, e vice-versa); o coeficiente de correlagére Resultados), constatou-se que algumas delas tinham
amostras sucessivas; centroideptiii de Poincaré [1]; o mais correlacdo com a distingdo entre normais e
valor quadratico médio das diferencas entre duas patologicos e outras apresentavam maior influénaia
amostras sucessivas; a porcentagem de diferencasdistingdo entre os chagasicos e os hipertensosrfemr
sucessivas superiores a 50 ms; as energias asoeéiad  a identificagdo do grupo foi feita em duas etapas.
altas e baixas frequéncias (definidas aqui come, @& Selecdo das variaveis e rede SOM na primeira
Hz a 0,40 Hz, e de 0,05 Hz a 0,15 Hz, respectivéaen  classificacdo- Esta etapa consistiu em separar 0s
calculadas a partir do espectro densidade de paténc individuos normais dos patoldgicos. Com base na
obtido a partir do modelo auto-regressivo; e agaza analise dos resultados obtidos na etapa antedamf

entre a energia de baixa e a de alta frequéncia. selecionadas as variaveis 4, 9 e 11. Estas vasi&ae

As variaveis, mapeadas, foram numeradas assim: determinantes na separacdo entre 0s dois grupos,
1 — percentil de 25%; contudo sem apresentar grande correlacéo entre si.
2 — percentil de 50% (mediana); Tais variaveis foram inseridas numa rede SOM com
3 — percentil de 75%; 9 linhas de neurbnios e 8 colunas. Para isso, outro
4 — faixa de valores RR; aspecto importante realizado foi o embaralhameas d
5 — média; sinais dentro de uma matriz, contudo, mantendo suas
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posi¢cBes conhecidas. O conhecimento da classificacd as variaveis que melhor auxiliariam na classificaca
correta de cada uma ficou conhecido pela defindgo desta etapa. As variaveis escolhidas para seredasisa
um target igualmente embaralhado. Esse processo de narede SOM, neste caso, foram 9, 10 e 11.
embaralhamento permitiu o melhor ajuste de cada Os individuos foram embaralhados e suas variaveis
amostra na saida da rede SOM, durante o treinamento lancadas a rede em uma matriz 3 (nUmero de vasiavei
utilizadas) por 26 (nimero de individuos patol6gjco

Como na primeira classificacao, aquianget criado
ficou conformemente embaralhado para permitir a
identificacdo posterior de cada sinal. Foi utilzadna
rede com 8 linhas e 5 colunas de neurbnios, e
posicionamento do tipbextop Foram utilizadas cerca
de 3000 épocas para o treinamento. As saidas @a red
SOM corresponderam a entrada da MLP.

Rede MLP na segunda classificacde- Foram
utilizados 10 neurbnios para a MLP, com funcao de
ativacaologsig para a classificacdo entre os individuos
patologicos. Otarget foi previamente definido como
sendo composto de uma matriz de 2 linhas por 26
colunas. Cada coluna corresponde a um individuo. A
cada individuo é atribuido o vetor coluna (1,8p
hipertenso ou (0,1)se chagasico.

Numeragdo da varidvel calculada

r — I I'm' Como aqui se tem menos dados do que na primeira
Hipertensos classificagcdo (26, contra 58 da primeira), naousgojl
Figura 2: Variaveis de 1 a 18 para cada sinal,aramg estatisticamente adequado utilizar dados de vaaag
a ordem estabelecida para individuos normais (2)a 3 Cada dado tinha muita importancia para o treinament
hipertensos (33 a 45) e chagasicos (46 a 58). dbden N&o foram, entretanto, utilizados todos os dadam co
o grafico, as varidveis foram normalizadas e tivesau esta finalidade, visto que, caso isso fosse feito,
valor minimo subtraido, para facilitar a visual&@agOs avaliacdo da porcentagem de acertos poderia namate
valores maiores estdo em cores claras. para o fato de a rede ndo estar preparada pariaemrs

casos novos. Foram utilizados, portanto, na praneir

O posicionamento dos neurdnios seguiu a topologia abordagem, 80% de dados para treino e 20% paea test
hextop que corresponde ao arranjo reticulado hexagonal e em seguida 70% de treino e 30% de teste.
entre os neurdnios. Foram utilizadas cerca de 2500
épocas para o treinamento. O resultado de tal Resultados
classificacdo permitiu a reducdo de dimensionaéidad
de trés para duas variaveis de entrada, correspt@sde Primeira classificagdo — Por meio da primeira
ao posicionamento resultante das amostras. Alésodis  classificacdo, que pode ser caracterizada como a
uma das vantagens da aplicacdo da rede SOM antes dadentificagcdo de patologia, ap6és o treinamento e
rede MLP é a capacidade que a SOM tem de permitir a simulacdo da rede SOM com todos os dados, foi @btid
conferéncia da separagcdo das amostras (permite a topologia registrada na Figura 3. Nota-se quesap

visualizar se as amostras de treinamento, taget é de a rede ter um processo de treinamento nao-

conhecido, estdo bem separadas). As saidas da redesupervisionado, a separacdo entre os individuos

SOM corresponderam a entradas para a rede MLP. patologicos e normais ficou evidente. Infere-sedain
Rede MLP na primeira classificagdo— Para o gue os parametros escolhidos foram bons para ataorr

treinamento de redes MLP, a fim de separar os separacdo entre normais (lado esquerdo, com o kimbo
individuos normais dentre os demais, foram utiimad  estrela) e os demais (lado direito, com o simbolo
20 neurdnios. Foi utilizada a funcdo de ativag@sig circular e a letra ‘h’ para os hipertensos; o poata
O targetfoi previamente definido como uma matriz  letra ‘c’ para os chagasicos).
2x58. As colunas correspondem aos diferentes Em seguida, foi realizado o treino da rede MLP,
individuos. A cada individuo é atribuido o vetofura utiizando como entrada uma parte dos dados de
(1,0)" se normal ou (0,1)se patolégico. posicionamento correspondentes aos obtidos pela
Ao todo, foram testadas redes com um total de 10 a topologia SOM. Depois, foi feita a etapa de tesi@ ©
40 neurdnios, com 70% dos dados para treino, 15% pa restante dos dados de posicionamento. Os resultados
validacdo e 15% para teste. Esta classificagdo visa obtidos nesta etapa foram considerados relevarada:
somente separar individuos normais dos patoldgicos. simulacdo feita resultava em nenhum erro ou erro na
Selecdo das variaveis e rede SOM na segunda classificagdo de apenas 1 dos dados (correspong@endo
classificagéio- A segunda classificacdo teve como cerca de 98% de acerto no total). Considerando rseme
objetivo fazer a distingdo entre os chagasicos e 0s os dados da simulacdo (30% dos totais), isso
hipertensos (portanto, trabalhou-se apenas com 26 corresponde a um acerto de cerca de 93,3%.
sinais, sendo 13 de cada grupo). Foram analisadas e
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Figura 5: Mapeamento dos sinais de hipertensos e
chagasicos, com variaveis 9, 10 e 11 de entrada.

Figura 3: Mapeamento dos sinais 1 a 58 com vasavei
4,9 e 11 de entrada.

Segunda classificacée- Esta classificacéo pode ser Tanto na primeira abordagem (80% de treino)
considerada a etapa de “diagnostico”. Para issamfo  guanto na segunda (70%), com uma boa configuragéo
utilizados apenas os dados dos sinais dos |nd|§ziduo de SOM obtida (Figura 5), foram verificados ernoa,
patoldgicos. A ideia € que esta seja uma classiita  simulagio, em 1 ou 2 amostras, o que corresponde a
posterior a primeira, que separara os individuosas cerca de 92% a 96% de acerto entre o total dossglado
dos patolégicos. A ocorréncia de possiveis falsos cerca de 80% (primeira abordagem) ou 73,4% (segunda

positivos na classificacdo da primeira etapa nd@ ge  apordagem) entre os dados de teste.
danos as demais classificacdes, visto que a redai ja

estar treinada originalmente, com dados conhecidos.

A Figura 4 mostra o mapeamento do comportamento
das variaveis para esses 26 sinais. Nota-se qumatg
variaveis dos individuos_ hipertensos tém valor_eis_ma conjunto dos dados de validagao, teste e treirfonAle
altos que as dos demais. Entretanto, alguns s@s  tomar o pior caso, considerou-se que o acerto de
obedecem a essas hipoteses, portanto, essa € UMgjidacso e treino era de 100%, e que todo 0 edo e
classificacdo mais dificil que a anterior. oriundo somente de dados de teste. A porcentageh fi
de acerto era entédo calculada como o nimero desdado
de teste subtraido dos erros totais observadosgguar
dividido pelo nimero de dados de teste.

Um dos aspectos importantes de fazer a classificaca
em duas etapas foi o fato de que a rede SOM pade, e
cada uma, concentrar seus esforcos nas variadveis qu
tinham maior significAncia na distingdo entre odada
Ao tentar separar de maneira conjunta, inicialmeoge
resultados na separacdo ndo foram t&o significatizo
interessante notar, nas Figuras 2 e 4, que os dados
apresentados do lado esquerdo em cada uma tinham
valores mais altos (representados por cores mais
guentes) que os da direita, de uma forma geral. Na
Figura 2, esses dados correspondem aos individuos
normais. Na Figura 4, esses dados correspondem aos

Chagasices 1 individuos hipertensos.
Figura 4. Comportamento das variaveis de 1 a 18 par Apesar de a etapa de teste ter sido feita em grande
cada sinal, conforme a ordem estabelecida, para osparte sobre dados que ja haviam sido utilizados par
sinais dos individuos hipertensos (de 1 a 13) e treino, ndo se considera esse um fator criticeo vjge,
chagésicos (14 a 26). Para obter o gréafico, aswweis nas redes SOM, notou-se um padréo na forma como os
foram normalizadas e tiveram seu valor minimo dados se organizavam, e espera-se que novos dados
subtraido, para facilitar a visualizagdo. Os valore sigam esse mesmo padrdo, ou semelhante. Para um
maiores estdo em cores claras. conjunto maior de amostras, acredita-se que 0s
resultados seriam ainda melhores.

A Figura 5 mostra o resultado da simulacdo apds o Um ponto importante de se esclarecer é quanto a
treinamento da rede SOM, com o posicionamento aparente auséncia de muitos dados nos mapeamentos
resultante de cada amostra. Com algumas excecdes, 6SOM (Figuras 3 e 5). Na verdade, deve-se saber que
possivel observar um padrdo na separacdo dos sinaiscada amostra esta associada a um neurbnio, e dae ca
nesse mapa. Apesar de algumas amostras entre asum desses neurdnios ocupa uma posi¢do bem definida.
classes se misturarem, de forma geral os individuos Portanto, podem ocorrer alguns casos onde héa, nos
hipertensos estéo bem separados dos chagasicos. mapas, mais de uma amostra ocupando a mesma
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posicéo. Isso pode ser verificado facilmente nafai@, comparaveis a de outros trabalhos semelhantes (que
em que ha um dado de individuo hipertenso ocupando tratam da identificacdo por redes neurais aplicaas
mesmo neurdnio de um individuo chagasico, e owtro d sinais de VFC), com acerto de cerca de 85-95% [21].
um individuo hipertenso ocupando o mesmo neurbnio método proposto pode ser Gtil na investigacao de
de um individuo normal, por exemplo. parametros e variaveis com maior ou menor influ@nci
Verificou-se que os parametros faixa de RR, em cardiopatias, bem como ser um facilitador no
porcentagem de diminuicdo da frequéncia cardiaca e diagnéstico de diversas patologias.
RMSSD (variaveis 4, 9 e 11) tinham grande influénci Em trabalhos futuros, propde-se que novos estudos
na classificagdo entre individuos normais e patoi&gy sejam feitos com uma quantidade maior de dados.
(doenca de Chagas ou hipertensao), conforme Propde-se ainda um estudo de diagnéstico diferencia
apresentado na Figura & inferéncia ao concluir este  entre individuos cardiopatas e os patoldgicos doata
trabalho é de que, portanto, para tais patologiasre aqui, a fim de evitar falsos positivos na clasaif&o.
uma alteragdo no ritmo cardiaco no sentido de ranté
aproximadamente menos variante do que o normal, por Agradecimentos
falta de compensacdo adequada entre o0s sistemas
simpético e parassimpatico (tais parametros tinham Os autores agradecem ao Prof. Luiz Fernando
valores menores para os chagasicos e hipertensos).Junqueira Jr. e a equipe do Laboratério Cardiovascu
Além disso, da literatura, sabe-se que o RMSSD tem da Faculdade de Medicina da Universidade de Baasili
alta correlacdo com as energias de alta frequéncia, por fornecerem os sinais utilizados neste trabalho.
portanto, com o0 sistema nervoso parassimpatico, uma
vez que este responde mais rapido que o simpdtco, Referéncias
forma geral. Portanto, nesse caso, pode-se imfeeros
individuos normais tém a atividade parassimpatiags m &1] _Caf\{allhgy J'L"Abl'l' é2203é,F?rraT§nt§l Pa:ja, g‘élisf [emgo-
elevada que 0s patologicos. No caso dos hiperiensos [SIIeieel 6 waibliede i Fedlene: Caamesenodt
isso se deve provavelmente a hiperatividade nao j13p fev.
devidamente compensada do sistema nervoso simpatico
como costuma ocorrer entre esses individuos (a [2]Khan, J. etal (2001), “Classification and diagtic prediction of
existéncia de uma hiperatividade simpatica tem sido EZTS?QSMUSQ?&%ESSEX@r?,sﬁ',"é‘, g‘g;"g%g"d agfreeural networks”,
frequentemente associada a hipertensédo arter@gl) [1
Verificou-se um evento semelhante na classificacdo [3] Delis, A.L. et al (2009), “Estimation of kneeift angle from
entre os hipertensos e os chagasicos, sendo e est surfage eI_ectromyographic signals for active cdrifdeg prostheses”,
apresentavam valores um pouco menores do que Physiological MeasuremerK, v. 30, n. 9, p. 931-46.
aqueles (ver Figura 4), para porcentagem de auneento (4 sik, H. and Sezer, E. (2012), “Diagnosis ofilEpsy from Elec-
diminuigdo da frequéncia cardiaca e RMSSD (varfvei troencephalography Signals Using Multilayer Penzeptand Elman
9,10 e 11)_ Portanto, uma inferéncia seme|ha0¢t9p Artifi_cial Neural Networks and Wavelet TransformJournal of
ser feita (individuos com hipertensio leve ou madizr Medical Systems/. 36, n. 1, p. 1-13.
tém maior atividade parassimpatica que os chaggsico  [5] sja, IN., Spatti, D.H., Flauzino, RA. (2010Redes neurais
Deve-se levar em conta que, além de se estar artificiais para engenharia e ciéncias aplicada3o Paulo: Artliber
considerando mais de um nivel de hipertensdo @eve editora.
moderada), a dificuldade de classmcac;lao_e, aurdantﬂa [6] Shawe-Taylor, J., Cristianini, N. (2004Kernel Methods for
pelo fato de que usualmente os individuos tém Pattern AnalysisCambridgeCambridge University Press.
caracteristicas fisiologicas distintas entre gpatanto,
a comparacdo em apenas um fator (no caso, hipgotens [7] Jesus, P.C. (1996), Considerages Metodoldgicas e

idade ; Caracterizacdo de Procedimentos Implicados nasi8esTemporal e
vs. doenga de Chagas, ou normalid patologia) Espectral da Variabilidade da Frequiéncia Cardiacarg Avaliagdo

pode nédo ser totalmente evidente. Portanto, 0S cjinica da Fungéio Autondmica CardiacBissertacdo de Mestrado,
resultados de acerto acima de 90% e a rede SOM com Faculdade de Satide, Universidade de Brasilia.

classes bem separadas superaram as expectativas. _ . . . .
[8] Correia Filho, D. (2000), Avaliagdo Clinico-Funcional,

~ Bioguimica e Imunolégica do Sistema Nervoso Auténoam
Concluséo Residentes em Area Endémica da Doenca de Chabese de
Doutorado, Universidade Federal de Minas Gerais.

Este trabalho apresentou um método de classificacédo 013 a3 LE. Oliveira LC.. Pereira sds P.C.. Carvalho H
H V' H H X unqueira Jr L.F., veira L.C., Perelra iesus P.C., Carvalno H.

entre individuos normais, com h|pertensao_(leve ou (2001), “Depressed Sympathetic and Enhanced Papasjatic
mOderada) € com doenga de Chagas’ a partir des sinai Reflex Responses of Heart Rate in Arterial Hypesitan', Rev. Fed.
pré-processados de cerca de 5 minutos cada. De umaarg. Cardiol v. 30, p. 357-58.
maneira geral, este trabalho apresentou resultados _ _ , _
bastante satisfatérios. O sucesso de classificogéna [10] Guzzetti, S., Piccaluga, E., Casafi, R., et @ympathetic
. e o . . . predominance in essential hypertension: a studylaimg spectral
identificacdo entre normais e patolégicos foi de393 analysis of heart rate variabilityd, Hypertensv.6, n. 9, p. 711-7.
(considerando somente os dados de teste) e para a
classificagdo entre chagésicos e hipertensos fatée [11] Acharya, U. R. et al. “Classification of headte data using

80% (somente dados de teste). Essas taxas de sierto artificial neural network and fuzzy equivalenceatn”, Pattern
’ Recognitionv. 36, n. 2003, p. 61-8.
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