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The heart rate variability (HRV) signal is capableof
providing information about the balance between
sympathetic and the parasympathetic branches of
the autonomic nervous system. Through HRV
analysis, it is possible to recognize patterns of
various kinds, for classification. This paper propses
and validates a computer-aided diagnosis system for

several groups of individuals. The proposed
approach is able to identify pathologies, and
different activities or situations which cause

alterations in the autonomic nervous system (e.gh¢
ictal period of some disease). This is performed by
pre-processing the HRV signal, followed by feature
extraction, dimensionality reduction through
principal component analysis (PCA) or self-
organizing maps (SOM), and classification through a
multilayer perceptron (MLP) network. The proposed
system has the potential of being able to classify
between a broad range of individuals and autonomic
states.

Palavras-chave: sistema nervoso autdonomo; HRYV;
PCA; MLP; diagnostico auxiliado por computador.

Introducéo

O sistema nervoso autbnomo (SNA) é responsavel
pelo controle de diversas funcionalidades basicas
internas do corpo humano, como o controle da
intensidade da atividade mental, a frequéncia aeagia
intensidade do metabolismo e controle das secreédes
dividido em ramos simpatico e parassimpatico, esest
devem manter entre si um equilibrio para o bom
funcionamento do organismo [1]. Portanto, a veiféo
da atuacdo do SNA pode ser muito Util no entendionen
da fisiologia de determinados individuos, visto que
muitas patologias causam alteragcfes nesse equilibri

Os sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca
(heart rate variability ou HRV) podem ser obtidos a
partir do sinal de eletrocardiograma (ECG), ou ,seja
trata-se de uma obtencdo nédo invasiva. Para iéso, s
medidos os intervalos RR, que sdo os intervaloe ent
duas ondas R (evento associado a contracédo véatjicu
do ECG. Como o SNA tem controle direto sobre a
frequéncia cardiaca, os sinais de HRV podem ser
utiizados para quantificar a atividade dos ramos
simpatico e parassimpatico do SNA [2], apesar de
receberem outras influéncias, como da respiracéa e
pressdo sanguinea [3]. O aumento da atividade

simpatica é responsavel pelo aumento da frequéncia
cardiaca, enquanto que o0 aumento da atividade
parassimpatica € responsavel pela sua diminuicao.
Dessa forma, analisar o sinal de HRV tem, entreasut
a tarefa de detectar potenciais anormalidades ecdee
gue comprometem algumas atividades do organismo.

Este trabalho propSe um método utilizando redes
neurais para auxilio ao diagnéstico com base nas
alteracdes detectadas no sistema nervoso a partir d
andlise do sinal de HRV. O método consiste emrtrata
sinal de HRV desde sua origem, pela remocéo desfals
negativos e positivos, e pela remocdo e correcdo de
batimentos ectépicos (batimentos com despolarizacéo
iniciada fora do né sinusal e, portanto, sem relaca
direta com a influncia do SNA) e pausas
compensatorias  (intervalos longos, comumente
observados logo apdés um batimento ectépico). Em
seguida, sdo extraidas diversas variaveis do sieal
HRYV, utilizando técnicas classicas de analise teaipo
espectral e geométrica, com baseptat de Poincaré e
no diagrama da tendéncia sequencial de variacdo do
intervalo RR. Essas variaveis passam a seguir por u
processo de reducdo de dimensionalidade, usando
mapas auto-organizaveis de Kohoneelftorganizing
maps ou SOM) ou andlise de componentes principais
(principal component analysisu PCA). Finalmente, os
vetores obtidos desse processo séo classificados em
grupos, utilizando uma rede neural do typerceptron
multicamadasrultilayer perceptronou MLP).

O método proposto pretende ser um método robusto,
adaptavel a varios tipos de classificacdo. Assi@o s
apresentados testes de classificacdo, com dados dos
seguintes grupos de individuos: individuos com &pne
do sono, individuos com epilepsia, individuos nasma
em atividades cotidianas e individuos normais, em
relaxamento, assistindo ao filme Fantasia.

Teoria

Andlise de componentes principais A PCA é uma
ferramenta estatistica muito utilizada na reduc&o d
dimensionalidade [4]. E baseada essencialmente na
extracao de parametros caracteristicos ortogomaisrd
conjunto de dados, em que alguns desses parametros
tém maior significancia do que outros no conjunéo d
dados original. Assim, supondo que o conjunto ahici
de dados temn dimensBes, o0s parametros totais
extraidos serda possiveis, mas podem ser escolhidos
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osp mais significativos, em que< n. ii. Processamento: Ocorre o processamento do sinal
Mapas auto-organizaveis — As redes SOM resultante da etapa anterior. Para cada sinal, um
consistem em uma arquitetura de redes neurais conjunto de paradmetros caracteristicos sera obtido.
artificiais de aprendizado competitivo, ou sejajocu iii. Reducdo de dimensionalidade: visa, por meio do
treinamento ndo leva em consideracdo padrdes de, sai método PCA ou da rede SOM, diminuir o nimero

somente de entrada. Esse aprendizado procura agrupa de variaveis que descreve cada sinal. No caso da
dados com caracteristicas semelhantes por meio do rede SOM, fixou-se a quantidade de 2 dimensdes de
reposicionamento dos neurbnios [5]. Esse aspecto saida, enquanto o método PCA reduz as dimens6es

permite que a SOM seja amplamente utilizada como para uma quantidade a escolha do usuario.
forma de reduzir a dimensionalidade [6]. A Figura 2 mostra a etapa de treinamento. Nota-se
Redesperceptron multicamadas - As redes MLP gue o treinamento da rede MLP consiste em processos

sdo redes de aprendizado supervisionado, ou ®ja, s forward e backward alternadamente. O processo
treinamento leva em consideracdo padroes de entrada backwardsé acontece enquanto o erro quadratico médio
de saida [5]. S@o caracterizadas pela presenc&lde p entre a saida e o valor conhecidarge? for maior do
menos uma camada intermedidria (escondida) de que determinado valor, chamado neste trabalhorde er
neurdnios, situada entre a camada de entrada e aquadratico médio limite (EQMie)-
respectiva camada neural de saiflapropagacédo de

sinais de entrada das redes MLP é sempre realizada Treinamento da MLE
Unico sentido, da camada de entrada em direcdo a
camada de neural de saidee@forward) Ja o processo

de treinamento de uma rede MLP pode ser dividido em
duas faseforward e backward e ocorre enquanto o erro
quadratico médio for maior que determinado valor. , - Ajeeie e pees
Componentes —> Saida da MLP
N principais (etapa forward) (classificacdo) — (etapa backward)
Materiais e Métodos N

Saida desejada’
(target)

Dados utilizados— Para avaliar o método proposto
de auxilio a diagnéstico, 0s seguintes grupos nigissi _ (pouos A _
obtidos no banco de dados Physiobank [7], foram Figura 2: llustracdo da etapa de treinamento, ptese

utilizados: individuos normais em atividades caetidis parte 1. Esta etapa foi realizada com cerca de @@$6
[8]; individuos normais, sob relaxamento, assistind dados, para cada classificacao realizada.

filme Fantasia, da Disney [9]; individuos com apng®o

sono [10]; e individuos com epilepsia [11]. A Figura 3 ilustra a etapa de teste, a qual foi

Visao gera| do método proposto © sistema pode realizada com o restante dos dados de cada c¢a§§iﬁ
ser dividido em duas partes, a primeira mais valtad (portanto, com cerca de 10% dos dados). Nota-se, pe
para o treinamento e a segunda, para a simulagdo oudiagrama, que o treinamento preciso da MLP & um dos
teste. A Figura 1 ilustra o método utilizado. requerimentos para o processo de teste.

Simulacdo da MLP

Rede treinada R
E> | Treinamento (pesos ajustados) <: Treinamento da MLP

2% parte (10% dos dados) Componentes I\f[‘ll;
principais |:> (classificagdo de padrio)
Tratamento e Reduciio de E> Simulagiio

processamento dimensionalidade

Figura 1: llustracao das etapas desenvolvidas.

1% parte (90% dos dados)

Tratamento e Reducio de
proc 1 dimensionalidade

Saida
(resultados da classificagdo)
Figura 3: llustracdo da etapa de teste, presenparea
2. Essa etapa foi realizada com cerca de 10% dimsda

A primeira parte consiste na preparagdo do sistema para cada classificaco realizada.

para determinado tipo de classificacdo. Nessa,paete
modo geral, quanto mais dados de entrada, maior a
confiabilidade do sistema para realizar a classifio
final. Portanto, para cada classificacdo realizéot@am
utilizados cerca de 90% dos dados.

As seguintes etapas sdo comuns as duas partes:
Tratamento: O sinal extraido do banco de dados
tem seus falsos positivos e negativos extraidos. Em
seguida, os batimentos ectdpicos séo identificados
interpolados. O resultado é o sinal pré-processado.

Pré-processamento —Nesta etapa, 0s sinais de
HRV obtidos foram tratados: os falsos positivos e
negativos foram removidos, e o0s ectépicos foram
interpolados. Os falsos negativos indicam falhas no
momento de identificacdo de intervalos RR, geratmen
causadas por um limiar de identificacdo de eveRtos
ECG (deixando de reconhecer eventos R genuinos,
gerando um falso negativo) ou muito baixo (idecdifi
eventos R onde estes ndo ocorrem, falso positivo).
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Para a remocéo dos falsos negativos e positivos, 0s sucessivos. SejARR, a diferenca entre os intervalos

sinais foram tratados por um algoritmo de Matlak qu
processa o sinal de HRV da seguinte forma. Para cad
intervalo analisado, definiu-se valor padrdo como a
mediana dos 12 intervalos imediatamente anteriares,
atual e os 12 seguintes, caso existissem. O lighéar
identificacao do falso negativo foi 80% acima ddowa
padrdo, enquanto que o do falso positivo foi 40%ixab
desse valor. Esses valores foram obtidos empirictane
Ja os batimentos ectopicos eram identificados de
maneira semelhante a dos falsos negativos e pasitiv
mas sob outra configuracdo. Nesta etapa, foi iraptet
além da identificagdo automatica, a verificacdo e
conferéncia manual, ao longo do tratamento dosssina
Isso se deve ao fato de que os intervalos falsos té
valores bem mais discrepantes em relacdo aos rgrmai
sendo mais faceis de identificar, enquanto a
identificacdo dos batimentos ectopicos pode ser
dificultada pela forma do sinal. O ECGLab [2] foi
utilizado para conferéncia visual e devidos ajustas
identificacdo, remogdo e em seguida interpola¢gé do
ectopicos posplines cubicas
Extracdo de caracteristicas — Nesta etapa,
correspondente ao processamento,
algumas variaveis conhecidas na literatura pornsere
capazes de descrever o sinal de HRV, a saber:
1. faixa de valores RR (diferenca entre os valores
maximo e minimo da série de intervalos RR)
média
desviopadrio;
variancia
coeficiente de variacdo (razdo entre desvio e jiédia
porcentagem de diminui¢cao da frequéncia cargliaca
porcentagem de aumento da frequéncia cardiaca
coeficiente de correlagéo @éot dePoincaré;
RMSSD (do inglégoot mean square of successive
diferences ou valor quadratico médio entre duas
diferencas sucessivas)
10.pNN50 (porcentagem das diferencas sucessivas
maiores que 5ehs);
11.valor no eixo x do centroide got de Poincarg
12.valor no eixo y do centroide got de Poincarg
13.energia de alta frequéncia;
14.energia de baixa frequéncia;
15.razéo entre energia de baixalt frequéncia;
16.percentil de 25%;
17.percentil de 50% (mediana);
18.percentil de 75%;

CoNooA~WN

19.coeficiente angular da reta de regressao calculada supondo dois

para oplot de Poincaré;
20.coeficiente linear da reta de regresséo calculada p
o plot de Poincaré¢;
21.energia de alta frequéncia normalizada (em relacéo
energia total de alta e baixa frequéncia);
22.energia de baixa frequéncia normalizada (em relagéo
a energia total de alta e baixa frequénaa)
23.coeficiente de correlacdo entre os eixosptin das
diferencas sucessivas.
As variaveis 6 a 10 foram calculadas por meio do
grafico das diferengas sucessivas entre intervalos
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RR, e RR_;, e ARR,,; a diferenca entre os intervalos
RR,:1 € RR;; entdo, o grafico mostraARR,.; em funcéo
de ARR,. A variavel 6 corresponde aos pontos do
primeiro quadrante (dois aumentos sucessivos na
duracédo do intervalo RR), e a variavel 7 correspond
aos pontos do terceiro quadrante (duas reducdes
sucessivas). As energias de alta e baixa frequéncia
foram calculadas com base no modelo auto-regressivo
utilizando faixas de 0,04 Hz a 0,15 Hz para baixa
frequéncia e 0,15 Hz a 0,40 Hz para alta frequéncia
conforme recomendacdes da literatura.
Foram extraidos ainda variaveis que fazem a
descricao estatistica da distribuicdo dos intesv&®
em trés faixas de amplitude. Estas variaveis né&nfo
utiizadas em todas as classificagcdes, por isso nos
referiremos a elas como variaveis opcionais. Séa el
24 a 27. média, desvio padrédo, variancia e coefieide
variacdo dos RRs abaixo do percentil 25%
28 a 31. idem, para RRs entre o percentil 25% e, 75%
32 a 35. idem, para RRs acima do percentil 75%.
Projecdo de caracteristicas (ou redugdo de
dimensionalidade) —Caso se utilize o método PCA, as

foram extraidasvariaveis de cada sinal sdo arranjadas em forma de

coluna, com cada variavel em uma linha, formanda um
matriz a ser processada pelo PCA. A saida despa eta
sera uma matriz com menos linhas, portanto, menos
dimensoes, conforme escolha do usuario.

Caso se utilize uma rede SOM, optou-se por uma
topologia final de duas dimensdes, para favorecer a
conferéncia visual. Nesse caso, todos os sinais s&o
utilizados para treinar a rede e, em seguida,-tastaas
somente os dados de treino séo utilizados na dérdier
da etapa de teste. Assim, é possivel avaliar visrate
a qualidade dalusterizacdorealizada e, caso esta ndo
seja suficientemente boa, pode-se treinar novamente

Classificacdo de padrbes (topologia e pardmetros
da MLP) — Devido a limitacdo no nimero de sinais
disponiveis para cada classificacao, e a necessidad
grande parte dos dados para treinamento a fim de
favorecer a robustez da rede, ndo foram utilizaido®s
de validacdo que interrompessem o0 treinamento. Os
valores minimo e maximo iniciais de entrada e deasa
da rede foram definidos conforme os valores do®slad
de entrada ¢arget utilizados no treinamento. O nimero
de neurbnios e EQM;. foram escolhidos, de modo a
obter a maior taxa de acerto médiotafget € a matriz
que indica a saida desejada para todos 0s sirsssnA
tipos de diagnéstico, a coluna
correspondente de cada sinal recebe (1,para
determinado diagndstico e (0\1para outro. A fim de
evitar receber resultados de saida (1dl) (0,0}, ndo
foi escolhida a funcdo de ativacdo degrau ou degrau
bipolar, e sim dogsig Em seguida, a linha com valor
mais alto para cada coluna de saida da simulagéo fo
definida posteriormente como 1, e a outra, 0.

Treinamento — O treino foi realizado conforme
ilustrado na Figura 2. O nimero de épocas maximo
escolhido foi de 350.

Teste — A configuracdo do sistema- dimensdes
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apos a PCA, neurbnios na MLP, EQM e uso ou nao
das variaveis extraidas opcionais — pdde ser dhera
conforme as maiores taxas médias de acerto obtidas.
Para encontra-las, bastou-se executar o algoriteno d
classificacdo para determinada configuracdo. Ena cad
execucdo, eram feitas 500 classificacdes com
embaralhamentos distintos (entre dados de teste e d
treino) para o mesmo conjunto de dados.

Resultados

Serdo apresentados resultados de trés classifg;ace
realizadas como teste da aplicabilidade do método:
(1) individuos normais em atividades cotidianas ou
assistindo ao filme Fantasia(2) individuos com
epilepsia parcial, durante ou ndo um ataqee(3)
individuos apneicos, durante ou ndo uma grise

Classificacéo 1: individuos normais em atividades
cotidianas ou assistindo ao filme -A capacidade de
identificacao da rede serviu para ressaltar a ideigue
a atividade exercida e o estimulo por ela provocado
podem interferir nas atividades do sistema nervoso
autbnomo. Foram tomados sinais de HRV de
aproximadamente mesma duracdo (2200 intervalos RR).
A configuracdo do sistema foi testada para diversos
casos, a fim de maximizar a taxa de acerto médio. A
configuracao obtida foi: 4 dimensdes apés o PCA, 10
neurénios, EQMi.=0,0001, e ndo uso das variaveis
opcionais. A taxa de acerto média foi de 97,12%.

A Figura 4 apresenta a matriz construida com as
variaveis extraidas (de 1 a 23) no ejxe os diferentes
sinais analisados eix® Das colunas 1 a 38 temos
individuos normais assistindo ao filme Fantasiaas d
colunas 39 a 100 temos individuos normais em
atividades cotidianas.

Classificacdo 2: individuos com epilepsia parcial,
durante ou ndo um ataque- Uma das utilidades dessa
identificacao, feita com sinais de cerca de 30€ruatios
RR cada, seria detectar a ocorréncia de um atague d
epilepsia parcial recente (com inicio aproximadamen
nos ultimos 2 a 3 minutos) no sinal de HRV. Nenotod
0s ataques parciais sdo manifestados por meio de
convulsdes [12], entdo esta poderia ser uma forena d
monitorar individuos que sofrem com esse problema.

Foi adaptado um sistema em que, com a rede ja
treinada, fizesse a reducéo de dimensbes por PCGA e
teste da rede MLP. A configuragdo do sistema &iatia
para diversos valores de dimensbGes apés a PCA,
neurénios na MLP, EQMi. € uso ou nao das variaveis
opcionais. A taxa de acerto medida ao final foid#bt4
dimensdes, 10 neurdnios, EQM = 0,0001 e uso das
variaveis opcionais. A taxa de acerto foi de 95,26%

Um modelo para o caso da deteccdo em tempo real
foi também implementado. Nesse caso, considerou-se
fixa a matriz caracteristica gerada pelo método R{eA
forma que a cada novo sinal recebido, bastariesa
extragdo de caracteristicas (variaveis), multighcada
matriz com as variaveis de todos os sinais (comianéd
subtraida em cada dimensé&o) pela matriz caraatarist
do PCA (a dltima etapa do método PCA [4]) e, com o
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resultado, teste da MLP treinada com os dados axbtid
A configuracdo utilizada para o treinamento foi: 10
dimensdes na PCA, 18 neurbnios e @M= 0,001 e
nao uso das variaveis opcionais. A taxa de acegttian
foi de cerca de 89,20%.

AL

Nameragdo dos parametros exiraidos

10 20 0 0 50 60 70 80 90 100

Assistindo Fantasia Em ativdades cotidianas

Figura 4: Matriz construida para a classificacdodin

as variaveis extraidas (de 1 a 23) no ex® 0s
diferentes sinais analisados eixo Colunas 1 a 38:
individuos normais assistindo ao filme Fantasia; e
colunas 39 a 100: individuos normais em atividades
cotidianas. No grafico, as variaveis tiveram selorva
minimo subtraido e foram normalizadas, para facibt
visualizag8o. Os valores maiores estéo em coresscla

Ao utilizar a rede SOM no lugar da PCA para esta
classificagdo, com o uso das variaveis opcionas e
neurbnios na MLP, 12x12 neurbnios na SOM e
EQMimite = 0,0001, o acerto foi de cerca de 95,71%. A
Figura 5 mostra a topologia da rede SOM obtida.

L £ £
£ £ £
£ L
: £ £ £ £ # £
ol 2 2 ) 2 £
Sl 2 2 #
2 £ £
o £ £ # £ £ £
4 £ £ £
4 4 4 £ # £ £ -+
? q L L
“ £ £ £ € £
Posicdo x

Figura 5: Classificacdo entre durante (ponto 1
vermelho) e ndo durante (asterisco 2 azul) crise de
epilepsia parcial, obtida pela topologia SOM. S&o
mostrados também os dados de teste (ponto ? preto).
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Classificacéo 3: individuos apneicos, durante ou Concluséo
ndo uma crise -Aqui, foram tomados sinais de HRV de
individuos que sofrem de apneia, durante uma otise O método proposto se mostrou robusto e com bons
ndo. Uma possivel aplicacdo é o acompanhamento dasresultados para os varios tipos de classificacstades.
crises ao longo do sono de um individuo. Conforme Por meio do adequado ajuste da configuracdo do
realizado na classificacdo 2, foram utilizados hoesc sistema (como numero de neurbnios da MLP ou
curtos de sinais e foi feita uma adaptacdo do métod dimensdes apds o PCA), pode-se procurar a melkar ta
para ser utilizado em tempo real. Foi utilizadeguinte de acerto para cada contexto. Pode-se ainda, agm el
configuracao: 7 dimensdes apds a PCA, 18 neurdmios pesquisar acerca de padrfes em sinais de HRV e as
MLP, EQMjnite = 0,001 e uso das variaveis opcionais. A influéncias que diversos parametros ou doengas
taxa de acerto foi de cerca de 81%. exercem sobre esses sinais, além de constituir um
auxiliador de diagnostico em potencial. Para ttadml
futuros, propde-se o uso de mais dados, novos tpos
classificacdo e, possivelmente, novos parametros
De forma geral, os resultados de taxa de acerto extraidos. Ainda, acredita-se que os fundamentos do
obtidos foram consideravelmente bons e evidenciam o sistema proposto possam ser estendidos, com atadevi
potencial do método para ser utilizado como um modificacdes, a outros tipos de sinais biolégicos.
auxiliador de diagndstico ou na deteccdo de patdog
crises ou outras atividades que influenciem o rsiate
nervoso autbnomo. Alguns grandes limitadores para o
resultados obtidos podem ser citados: as diferencas [1] Guyton, A; Hall, J. E. (2011),Tratado de Fisiologia Medica
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