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RESUMO

O presente trabalho apresenta um método de identificagao e classificagao de padroes em sinais de
variabilidade da frequéncia cardiaca. Esses padroes podem ser de diversos tipos, ou seja, para
auxilio ao reconhecimento de diversas de patologias ou situagoes. Isso permite, de forma direta,
o conhecimento de como se dé4 o balanceamento entre as atividades simpatica e parassimpética
do sistema nervoso auténomo (SNA), visto que estas sdo responsaveis pelo controle da frequéncia
cardiaca. As aplicagbes aqui mostradas para este método sdo pelo menos trés: a identificagao,
o estudo e descoberta de padroes do SNA em diversas atividades e situagbes; o apoio a identifi-
cacao de momentos de crise em individuos com reconhecidamente alguma patologia; o apoio ao
diagnostico de patologias em individuos sob suspeita médica. Para isso, serao utilizados concei-
tos de pré-processamento, processamentos de sinais, redugao de dimensionalidade por analise dos
componentes principais (PCA) ou redes auto-organizéaveis de Kohonen (SOM) e classificagao por
redes perceptron multicamadas. Os resultados encontrados ao final validam a eficacia do método

proposto.

ABSTRACT

This monograph presents a method for identification and classification of patterns in heart rate
variability signals. These patterns can be of various kinds, for identification of different pathologies
or situations. It therefore allows the assessment of the sympathetic and vagal activities in the au-
tonomic nervous system (ANS), since they are responsible for the heart rate management. There
are at least three forms of applicability of this method, which are presented: research for patterns
in ANS in different activities and situations; the computer-aided identification of moments of cri-
sis in individuals with some known pathology; and the computer-aided diagnosis of pathologies.
This is performed by pre-processing the HRV signal, followed by feature extraction, dimensiona-
lity reduction through principal component analysis (PCA) or self-organizing maps (SOM), and
classification through a multilayer perceptron (MLP) network. The results achieved validate the

effectiveness of the proposed method.
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Capitulo 1

Introducao

O estudo da variabilidade da frequéncia cardiaca
permite entender o comportamento do sistema
nervoso auténomo (SNA) em diferentes indivi-
duos e diferentes situacoes. A identificacao de
padrées por meio da andlise desse sinal permite
portanto o auxilio ao diagndstico, & identificacio
de periodos de crise de doencas e o estudo de al-
teracoes sofridas pelo SNA conforme determina-
das atividades. FEste trabalho visa apresentar um
modelo para o reconhecimento desses padroes e,

portanto, a classificacdo desses sinais.

1.1 Motivacao

No corpo humano os sistemas convivem bem interligados entre si. Portanto, mesmo uma al-
teracdo neurologica pode acarretar alteracées no ritmo cardiaco. A atuacdo do sistema nervoso
autonomo (SNA) é afetada em um alto ntimero de patologias. Dessa forma, seu estudo é impor-
tante tanto para a avaliagao dos sintomas que podem ser gerados no corpo quanto para diagnéstico
de doengas. A anélise de sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca (heart rate variability, ou
HRV) é um importante recurso, pois reflete o comportamento do SNA. Este desempenha papel fun-
damental no controle da funcao vegetativa do corpo humano. Regula dgua corporal, temperatura
corporal, estados como raiva e alerta e fungoes internas, como o sistema cardiovascular [8]. O SNA
atua na frequéncia dos batimentos cardiacos da seguinte forma: aumentando a frequéncia cardiaca

(sistema nervoso simpético) ou diminuindo a frequéncia cardiaca (sistema nervoso parassimpéatico).

O desenvolvimento de ferramentas que reconhegam padroes e classifiquem sinais de HRV pode
ajudar a entender o funcionamento de patologias, auxiliar o diagnostico de pacientes e estimular
pesquisas e descobertas na Medicina. Para isso, podem ser utilizados recursos de Engenharia, como
processamento de sinais, redes neurais e métodos mateméticos como a anéalise de componentes

principais (principal component analysis, ou PCA).



1.2 Pesquisas anteriores

Na literatura, é possivel encontrar registro de diversos tipos de classificadores sendo aplicados
a sinais biomédicos. Dentre eles: a estimacao do angulo de flexdo do joelho por meio de sinais
eletromiograficos, para permitir o controle de proteses da perna [9] e a classificacao de tipos de
cancer por meio de expressao de genes utilizando redes neurais [10]. Alguns trabalhos fazem
a analise e pesquisas de sinais de HRV [11, 12, 13|, e tratam de questdes como a remogao de
batimentos ectopicos [14], entre outras. Este trabalho aborda o tema de classificadores neurais

aplicados a sinais de HRV.

1.3 Proposta

A proposta é de um sistema com etapas de: pré-processamento, extracdo de parametros que
tragam informacoes acerca do sinal, reducdo de dimensionalidade e classificacdo propriamente
dita. Para a ultima etapa, de classificacdo, sera utilizada uma rede perceptron multicamadas, o
que aponta para a necessidade de dados conhecidos para serem utilizados na etapa de treinamento,

antes da classificagao.

Por meio de dados disponiveis gratuitamente em meio eletronico [15], o objetivo é mostrar a
aplicabilidade do sistema implementado no reconhecimento de grupos de individuos em situagoes
reais. Para isso, as classificacoes aqui realizadas como exemplo serao para grupos de individuos

saudaveis ou nao, em momentos de crise ou nao, e realizando atividades distintas.

Ao final, o trabalho deseja contribuir com: a apresentacao de um modelo para a identificagao,
estudo e descoberta de padroes em sinais de HRV sob diversos contextos. Por meio disso, estimular
o desenvolvimento e a futura aplicagao de uma ferramenta para auxilio ao diagnoéstico. O sistema
proposto tem a intencao de ser robusto, ou seja, possivel de ser aplicado a diversos tipos de alteragao
no sinal de HRV.

1.4 Apresentacao do manuscrito

No capitulo 2, é feito um estudo sobre sinais de HRV, seu pré-processamento e suas caracte-
risticas que podem ser mostradas por meio de parametros, além de sua relagdo com o SNA. Em
seguida, o capitulo 3 descreve os métodos empregados para a reducao dos parametros extraidos dos
sinais e sua classificagdo em padroes. Esses métodos serao: redes auto-organizaveis de Kohonen
(self-organizing maps, ou SOM), redes perceptron multicamadas (multilayer perceptron ou MLP)
e método PCA. A metodologia empregada na constru¢ao do sistema (sinais utilizados, descri¢ao
do pré-processamento, processamento e classificagdo como um todo) esté descrita no capitulo 4.
Em seguida, no capitulo 5, sdo apresentados os resultados da taxa de acerto das classificagoes
feitas como exemplo, para verificacao da aplicabilidade e validagao do sistema. Isto é seguido das

conclusoes, no capitulo 6.



Capitulo 2

Variabilidade da frequéncia cardiaca
(HRV)

A avaliacdo da variabilidade da frequéncia car-
diaca (HRV) pode ser usada como um meio para
avaliacao do comportamento do sistema mervoso
autonomo. A forma de obtencao do sinal de HRV,
as informagoes fisioldgicas que ele contém, o pré-
processamento a que pode ser submetido e o seu
processamento para a extracao de pardmetros ca-

racteristicos sao apresentados neste capitulo.

2.1 Conceito

O sinal de variabilidade da frequéncia cardiaca, também conhecido como sinal de HRV (heart
rate variability) é a informacdo dos intervalos de tempo entre cada par de batimentos cardiacos
consecutivos ao longo do tempo, para determinado individuo. Traz importantes informacoes acerca
da atuagao do sistema nervoso auténomo simpatico e parassimpéatico, pois estes sao responsaveis

por atuar aumentando e diminuindo a frequéncia cardiaca, respectivamente.

Pode-se obter o sinal de HRV a partir de um sinal de eletrocardiograma. Sabe-se que, neste,
cada ciclo cardiaco é representado por uma sequéncia de eventos caracteristicos, medidos em termos
de diferenga de potencial elétrico. Um desses eventos é durante a contragao ventricular, marcada
pelo aparecimento do complexo QRS, como mostra a figura 2.1. O ponto mais elevado do sinal
de eletrocardiograma geralmente é a onda R; logo, uma forma de calcular as distancias entre os

batimentos é por meio do calculo da distancia RR (distancia entre as ondas R).

2.2 Sistema nervoso auténomo

O conhecimento da atuacao do sistema nervoso auténomo (SNA) é importante, pois este é
responsével pelo controle de fungoes internas do corpo. O SNA é dividido em ramos simpatico e

parassimpatico. Dentre as atribui¢oes do primeiro, podem ser citados: o aumento da intensidade



da atividade mental, a aceleracao dos batimentos cardiacos, o aumento do metabolismo na maior
parte das células e a inibi¢do das secregoes. Ja para o segundo, podem ser citados: o controle da
secregdo gastrica e pancreatica, a desaceleracao dos batimentos cardiacos, a focalizagao dos olhos
e a dilatacao das pupilas. Muitas vezes, os efeitos estimulantes entre esses dois sistemas, simpatico
e parassimpatico, sao antagdnicos entre si, e a regulacao e equilibrio entre ambos é essencial para

o bom funcionamento de muitas atividades vegetativas do corpo [8].

2.3 Batimentos ectopicos e falsos negativos e positivos

No batimento cardiaco normal, a atividade elétrica do coracao tem origem em uma estrutura
anatomica do coragdo chamada né sinusal ou sinoatrial. O SNA atua diretamente no controle
da frequéncia da atividade elétrica deste n6. Quando a atividade elétrica tem origem em outra
parte do coracao antes da entrada em acao do né sinusal, tem-se o chamado batimento ectépico
[16], que é portanto o batimento prematuro que ocorre quando os atrios ou ventriculos sao ativados
eletricamente antes de um batimento cardiaco normal [17]|. Essas contragdes, em geral, sdo comuns
e nao evidenciam perigos, a nao ser em individuos com cardiopatias. Sao geralmente seguidos de
pausas compensatoérias, que correspondem a ocorréncia de um intervalo RR mais longo que o

normal, logo apés o intervalo RR curto, prévio ao batimento ectépico.

Como néao sao devidos & atuagdo do SNA | os ectopicos devem ser desconsiderados para a analise
dos controles simpético e parassimpatico. Para isso, primeiramente devem ser identificados, seja
diretamente no ECG, seja no sinal de HRV, como foi feito neste trabalho. A primeira forma é
mais recomendada, por permitir uma anélise mais completa do batimento cardiaco, entretanto
pode demandar muito tempo, principalmente quando se trata de um grande volume de sinal [12].
A identificacdo do ectdpico diretamente do sinal de HRV segue sua defini¢do: dentre intervalos
de determinado valor, o ectépico geralmente se destaca por ter um intervalo mais curto, seguido
ou nao de um mais longo. Isso pode ser visto na figura 2.2, obtida com o software ECGLab [2].
Apos a identificacdo, os batimentos ectopicos e as pausas devem ser tratados (por algum método
de interpolacdo), ou ainda removidos (o sinal fica entdo como se os intervalos dos batimentos

descartados nunca tivessem existido).

I | Intervalo RR
3 Intervalo RR = 2
- P - P - .
a a a
5 5 5

Figura 2.1: Sinal de eletrocardiograma com a identificagdo do intervalo RR (adaptada de figura

da referéncia [1])



S e A e A [ . ]
1200 e bremse s  TRIIRIEE e .
| | A A E— A A :
% 1000 : : S 8 [ deeeeeniees beeeemnnnnnoooons . -
E H H H | | | H
=
=]
E R R T oo 7
= Sttt e : LIRS RN
= :
=
=
L=
= ' ' ' : ! ! ! '
To0f . R et TR e e e o s
T e SO R Presnrrensesssesdiessnesnenea Perressoeanseeose franreeosnnseas .
00| e b —, e e — e .
i i i \ i i i i
1730 1740 1750 1760 1770 1780 1790 1800 1810 1820

R-R interval number

Figura 2.2: Imagem obtida pelo ECGLab de trecho de sinal de HRV mostrando a ocorréncia de

um batimento ectépico.

Muitas vezes, entretanto, aparecem também nos sinais de HRV batimentos com intervalos
exageradamente altos ou baixos, sem nenhum valor anormal logo antes ou logo depois. Nesses casos,
frequentemente trata-se de falsos negativos ou falsos positivos. Os primeiros dizem respeito a faltas
no sistema de identificagao de batimentos, enquanto os segundos dizem respeito a identificacao de
batimentos de maneira equivocada, ou seja, sem eles terem acontecido (no caso da identificac¢do
a partir do ECG, isso pode ocorrer devido a um limiar demasiadamente alto para identificagao
dos eventos R ou demasiadamente baixo, respectivamente). Tanto o falso negativo quanto o falso
positivo sao falhas, e portanto devem ser retirados do sinal de HRV, como se nunca tivessem

existido, pois nao retratam qualquer interferéncia do sistema nervoso na frequéncia cardiaca.

2.4 Analise do sinal de HRV

2.4.1 Introducao

A analise do sinal de HRV pode ser feita de diversas formas, dentre elas: temporal, que é a
analise do comportamento no dominio do tempo; espectral, que consiste na anélise no dominio
da frequéncia; anélise do plot de Poincaré, que consiste na analise dos pares de intervalos RR
sucessivos; e, por fim, analise sequencial, que mostra o comportamento de diferengas sucessivas
entre intervalos RR consecutivos. Abaixo, segue uma breve descrigdo acerca de cada um dos
métodos mencionados. Vale ressaltar que existem ainda outros métodos de analise do sinal de HRV,
como a analise destendenciada de flutuagao [11] e a andlise tempo-frequencial [2]. Tais métodos
entretanto nao foram abordados neste trabalho, e um dos motivos é que seu alvo principal sdo

sinais de longa duracao, o que nao corresponde aos sinais aqui utilizados.

Deve ser ressaltado que, para analise do HRV, ao fazer comparagoes, devem ser levados em



consideracao fatores individuais sempre que possivel (idade, sexo, condicionamento fisico, pressao
sanguinea e respira¢ao). De uma forma geral, uma grande disparidade ou desconhecimento entre
esses componentes pode levar a conclusoes erroneas. Portanto, as comparagoes devem ser feitas

entre grupos sob condigdes similares (a despeito da que se deseja classificar) [18, 3].

2.4.2 Analise temporal

A analise temporal, como o nome indica, é a analise da representagao dos intervalos RR em
funcao do tempo. Assim, é a analise direta do proéprio sinal de HRV, por meio da extracao de
parametros como valor méximo de intervalo, valor minimo, faixa dinédmica, média, desvio-padrao,
variancia, coeficiente de variagao (desvio-padrao dividido pela média), faixa maximo-minimo, e
percentil. Muitos desses pardmetros, como média e percentil podem ser classificados também
como forma de anélise estatistica, mas aqui considerou-se que fazem parte da anélise temporal

pois sao calculados diretamente sobre a forma temporal do sinal de RR.

Os valores méaximo e minimo indicam os valores extremos de intervalo RR para determinada
janela de sinal. A faixa dindmica é o valor da diferenca entre esses extremos. Média, desvio-padrao,
variancia sao conceitos bem definidos e conhecidos na estatistica. A primeira diz respeito ao valor
médio dos valores; o segundo e o terceiro estao estritamente relacionados (desvio-padrao ¢é a raiz
quadrada da varidncia, e diz respeito ao desvio que os valores pontuais costumam apresentar em
relagao a média do sinal). Percentil n% indica o valor de sinal abaixo do qual estao n% dos dados
do sinal. Por exemplo: dizer que um valor é percentil 25% (primeiro quartil) corresponde a dizer
que 25% dos dados do sinal tém valores abaixo daquele. Dessa forma, é direta a conclusao de
que percentil 50% corresponde & mediana do sinal. O valor de percentil 75% ¢é chamado valor de
terceiro quartil. Seja um sinal com n pontos, em que x; sdo os valores para cada ponto do sinal,
em que ¢ varia de 1 até n. As equagoes (2.1) e (2.2) mostram de forma sucinta a definigdo de média

(X), variancia (02) e de desvio-padrao (o) para este sinal, respectivamente.

2.4.3 Anailise espectral

A analise espectral permite o estudo de componentes do sinal em diferentes frequéncias. Nela,
pode-se obter a densidade do espectro de poténcia (power spectrum density ou PSD), para analise
da distribuicao da energia do sinal, e extrair pardmetros como quantidade de energia de alta
frequéncia e de baixa frequéncia (as faixas de frequéncia para estudo ficam a critério do analisador,
e elas sao definidas conforme conhecimento prévio na literatura do que elas representam). Pode-se

obter ainda a razao entre energias de baixa e de alta frequéncia.



As energias de alta frequéncia estdo associadas a componentes de alta frequéncia do sinal, ou
seja, a oscilagbes em um curto intervalo de tempo. Quanto mais representativas sao essas oscilagoes,
maior deve ser essa energia. Por esta razao, é muito importante que os batimentos ectépicos sejam
removidos, a fim de ndo causarem um (falso) aumento na energia de alta frequéncia obtida. De
forma semelhante, energia de baixa frequéncia se refere aos componentes de oscilacées do sinal
em um intervalo mais longo de tempo (tendendo ao infinito, portanto, poderia incluir o préprio
componente constante do sinal; como este nao é desejado para esta analise, a média do sinal deve
ser retirada). Geralmente sao utilizados sinais de cerca de 5 minutos, de modo a cobrir a resolugao
espectral desejada. Para as altas frequéncias, utiliza-se a faixa de 0,15 Hz a 0,4 Hz, correspondendo
4 faixa de frequéncia de resposta do sistema nervoso parassimpético; para as baixas frequéncias,
considera-se de 0,04 Hz a 0,15 Hz. Além dos valores de energia absoluta, podem ser calculados
valores de energia normalizada. Para isso, basta tomar o valor da energia de alta ou baixa frequéncia
(HF, ou high frequency, e LF ou low frequency, respectivamente) e dividi-lo pela faixa de energia
total, subtraidas a energia de frequéncia muito baixa (VLF, ou very low frequency) e a energia de
frequéncia acima de 0,4 Hz, como mostram as equagoes (2.3) e (2.4). Para sinais curtos, pode-se
dizer que Ey 1 corresponde a energias na faixa abaixo de 0,04 Hz, e seu uso para avaliacdo nao
é recomendavel neste caso. Entretanto, caso fossem utilizados sinais de 24h obtidos pelo gravador
Holter, devido a alta resolucao espectral, a Eyr poderia ser levada em consideragao e poderiam
ser medidas ainda faixas de ultra baixa frequéncia (ultra-low frequency ou ULF), para valores de
frequéncia abaixo de 0,003Hz [3]. 1

Err
Errnorm. = ————— 2.3
LE Err+ Epgr (2:3)
Eur
Fgrnorm. = ————— 2.4
. Err+ Enrp (2.4)

Ha diversos métodos que possibilitam a analise espectral, dentre eles: a transformada de Fourier
(no caso, a transformada discreta de Fourier, ou DFT) e o modelo auto-regressivo (AR). Ambos
permitem encontrar a densidade do espectro de poténcia. Mas o modelo AR é muitas vezes
preferido, pois aproxima a envoltéria do espectro de frequéncia do sinal por uma equacgao que
assemelha um filtro s6 de poélos [19]. Assim, a curva espectral fica mais suave. Enquanto isso, a
curva da DFT é formada de grandes variagoes em forma de picos. Para a obtencao da DFT ou do
modelo AR, é importante antes reamostrar o sinal desejado de maneira uniforme (para isso, neste

trabalho sao utilizadas splines ctbicas).

Em seguida, seja N o niimero total de pontos e x,, o valor de intervalo RR assumido por cada
ponto, com a média dos intervalos retirada. A equac@o (2.5) a seguir mostra como encontrar a

DFT desejada para os sinais sem média.

N-1

F(k)=)_ zpe ™ (2.5)

n=0

!Para o calculo da energia normalizada neste trabalho, entretanto, foi calculada a energia em relacéo a Evir +
FErr + Egr. Foi verificado que o componente Eyvrr, apesar da natureza desconhecida, ajudou na separagdo dos

grupos; portanto, necessita de mais estudo.



Para o espectro de Fourier, seja Ts o periodo de amostragem e N o nimero de pontos, e seja
F (k) a DFT do sinal tratado. Entao, a funcdo da densidade do espectro de poténcia pode ser

determinada pela equagao (2.6).

| F k)P
PSD (k) = Ty — (2.6)

Deve-se ressaltar que, para minimizar o esfor¢co computacional necessario, em vez da DFT
propriamente dita, pode ser calculada a FFT (transformada rapida de Fourier), que é um algoritmo
rapido para implementacgdo da primeira e gera resultados idénticos. Enquanto a primeira requer

N? operacoes, a segunda requer somente até Nlog(NN) operacdes.

J& para o espectro auto-regressivo, faz-se o calculo dos parametros do polinémio que estima o
modelo do sinal RR (sem o valor médio deste), supondo um filtro de resposta infinita ao impulso
s6 de polos. O sinal RR é assumido como a saida de um sistema AR cuja entrada é ruido branco.
Esse sistema tem H (k) como fungao de transferéncia. Pelo Matlab, isso pode ser feito utilizando
o método de Burg. Seja um modelo AR de ordem p. A equagao (2.7) a seguir mostra o H (z) que
se deseja calcular por esse método, por meio da descoberta dos pardmetros «,,, e da estimacao da

variancia do ruido branco de entrada (\).

1
1+ Z£:1 pz "

H () (2.7)

Para se descobrir o H (k), basta fazer as substituigoes necessarias: z = e*’, em que j-j = —1,
e & o numero de Euler e w ¢ a frequéncia angular em rads/s; w = 27 f, em que f ¢ a frequéncia

linear (em Hz); e por fim f = k]'\];s, em que fs é a frequéncia de amostragem para o novo modelo e

N é o seu namero de amostras. Tem-se entao a equagao (2.8)

1
—Jj2rkfsn (28)

H (k) = -
1+ Zn:l Qn€ N

Calcula-se, entdo, a resposta em frequéncia H (k), conforme um novo valor de amostragem.
Seja T esse periodo de reamostragem, H (k) o espectro de frequéncia para o modelo AR, e A a
variancia do ruido de predigao (varidncia encontrada apds o calculo dos coeficientes AR). Entao,

a fungao da densidade do espectro de poténcia pode ser determinada pela equagao (2.9).

PSD (k)= AT | H (k) |? (2.9)

As equagoes (2.6) e (2.9), quando plotadas, resultam nos graficos da figura 2.3.

Antes de transformar o sinal RR sem média para o espectro da frequéncia, deve-se interpola-
lo para que fique com intervalo de amostragem uniforme e em seguida atentar para a janela
utilizada no dominio do tempo. Isto é, o sinal RR de duragao finita equivale a um sinal de RR de
duracao infinita multiplicado, ponto a ponto, por uma janela retangular. No dominio espectral, isso

indica que havera um espalhamento do valor obtido em cada frequéncia, nas frequéncias préximas



Exemplo de Densidade do Espectro de Poténcia para um trecho de intervalo RR de 600s
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Figura 2.3: Grafico da densidade do espectro de poténcia de um sinal RR (de individuo saudavel

durante respiragao metronémica) por dois métodos: DFT e AR.

(convolugao com um sinc). Para diminuir esse espalhamento, podem ser utilizadas janelas com
menor espalhamento lateral; entretanto, a medida em que este diminui, aumenta a largura do
lobulo espectral e, portanto, a resolugao espectral torna-se menor (esse outro extremo pode ser
observado na janela Blackman). O melhor portanto é procurar uma solugao de compromisso entre
resolugao espectral e largura do l6bulo principal. Esse equilibrio foi encontrado ao se utilizar a
janela de Hanning. A figura 2.4 [2] ilustra a explica¢ao dada com uma comparagao entre as diversas

janelas.

Ja é de conhecimento comum na literatura cientifica que a analise de componentes de alta
frequéncia se refere ao estudo do comportamento do controle exercido pelo sistema nervoso paras-
simpatico |20, 21|, mas ainda permanece duvidoso o significado do estudo de energias em baixa
frequéncia. H& estudos discordantes sobre esse tema: alguns defendem que a regidao de baixa
frequéncia parece representar o comportamento simpatico [22| e outros ressaltam o fato de que
essa é uma regido incerta [3|, seja porque o sistema parassimpatico pode responder em uma vasta
faixa de frequéncias enquanto o simpéatico, somente em faixas abaixo de cerca de 0,1 Hz [23], seja
porque hé suspeitas da participa¢ao do sistema renina-angiotensina-aldosterona (S-RAA) e do re-
flexo baro-receptor nas regides do espectro de baixa frequéncia [20, 21]. Ha ainda estudos cujos
resultados questionam a investigagao do sistema nervoso simpatico pelo sinal de HRV [24]. O fato
é que o conhecimento dessa regiao espectral (baixas frequéncias, até 0,1 Hz) precisa ser melhor

investigado [21].

A explicacao fisioldgica para a resposta mais rapida dada pelo sistema nervoso parassimpatico
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Figura 2.4: Espectro de frequéncia dos modelos de janela mais utilizados. Grafico obtido da
referéncia [2].

estd nos neurotransmissores liberados. A influéncia parassimpética é mediada pela liberacao de
acetilcolina, e os receptores respondem a essa liberacao ao aumentar a condutancia de K+ da
membrana da célula. A influéncia simpatica é mediada pela liberagao de epinefrina e norepinefrina.
Como o no6 sinusal é rico em acetilcolinesterase (enzima responsével pela quebra da acetilcolina),

o efeito do impulso parassimpético ¢ mais rapido porque a acetilcolina é rapidamente hidrolisada

3].

2.4.4 Analise de Poincaré

Na anélise de Poincaré, primeiro deve ser feito o plot dos intervalos RR sucessivos. A partir da
analise de pardmetros entre eles, algumas informagoes podem ser extraidas. A figura 2.5 mostra
um exemplo de plot de Poincaré para um sinal de HRV. Nela, para cada intervalo de posi¢ao n,
sao mostrados o valor do intervalo n em milissegundos (o proprio x) e o valor do seguinte, n + 1,

em milissegundos, no eixo .

A partir da figura, pode-se fazer uma regressao de reta e achar os coeficientes a e b tal que
procuram satisfazer y = ax + b para cada ponto. KEsses s@o os coeficientes angular e linear de
regressao, respectivamente. Sua analise permite conhecer o comportamento padrao da amostra

sucessiva, quando se tem a amostra atual conhecida. Pode-se ainda fazer a anélise da correlagdo
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Figura 2.5: Exemplo de plot de Poincaré de sinal de HRV de um individuo saudavel durante

respiracdo metronomica. A linha reta representa a regressdo linear dos pontos.

entre x e y. Quando se calcula a matriz de correlagao entre x e y, pode-se conhecer o compor-
tamento da covaridncia entre eles, e portanto a medida de como variam conjuntamente. Fssa é
uma medida estatistica e estd associada & avaliacao das similaridades do comportamento de = e
y. No sinal de HRV, essa correlacao pode ser interpretada como uma forma de avaliar o quanto o
individuo nao esté interrelacionado com fatores externos, e sim concentrado em si mesmo. Outro
parametro que pode ser extraido nessa anélise é o centréide do plot de Poincaré. Ele pode ser
obtido ao se fazer a média entre os valores de x e em seguida a média entre os valores de y do plot

de Poincaré.

2.4.5 Analise Sequencial

A anélise sequencial é obtida de maneira semelhante & anélise de Poincaré. Enquanto esta diz
respeito ao comportamento entre intervalos sucessivos, aquela trata do comportamento de diferen-
gas sucessivas entre intervalos RR sucessivos, ou seja, o comportamento de valores de ARR (n)
sucessivos, tal que ARR(n) = RR(n+ 1) — RR(n). A figura 2.6 mostra um exemplo de plot de

analise sequencial.

A partir dessa analise, pode-se detectar a porcentagem de pontos com tendéncia ao aumento da
frequéncia cardiaca (quando duas diferencas sucessivas apresentam valor negativo, ou seja, ocorre

a diminui¢ao dos intervalos RR duas vezes seguidas) ou com tendéncia & sua diminui¢ao (quando

11
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Figura 2.6: Exemplo de plot sequencial das diferengas de sinal de HRV de individuo saudével
durante respiracao metronémica. Neste caso, foram calculados 26,7% dos pontos com tendéncia a

diminui¢ao da frequéncia cardiaca e 22,7% com tendéncia ao aumento.

duas diferencas sucessivas apresentam valor positivo, ou seja, ocorre o aumento dos intervalos
RR duas vezes seguidas). Para isso, separa-se e classifica-se os pontos do plot em 4 quadrantes,
dentre os quais o primeiro (+/+) corresponde a duas diferengas sucessivas de valor positivo, por-
tanto representa uma tendéncia a redugao da frequéncia cardiaca; e o terceiro (-/-) corresponde
a duas diferengas sucessivas de valor negativo, portanto representa uma tendéncia ao aumento da

frequéncia cardiaca.

Sao calculados ainda o pNN50 e o RMSSD. O primeiro é a porcentagem das diferencas absolutas
entre intervalos RR sucessivos que excedem 50ms, dentre todas as diferengas absolutas de intervalos
sucessivos do sinal analisado. Um valor alto para esse parametro pode indicar uma tendéncia a
variagoes bruscas entre os intervalos RR. O segundo é o valor RMS (raiz quadrada da média dos

quadrados) das diferencas sucessivas, e traz em si uma avaliagdo semelhante ao do pNN50.

E conhecido que o pNN50 e o RMSSD tém medidas altamente correlacionadas e, por sua vez,
tém alta correlagdo com valores de energia de alta frequéncia no dominio espectral. O RMSSD
pode ser considerado uma medida da arritmia sinusal respiratoria (RSA), que por sua vez é capaz

de medir a atividade do sistema nervoso parassimpatico [18]. Isto é, tanto o pNN50 quanto o

RMSSD podem ser utilizados para avaliar e comparar o aumento da atividade parassimpatica.
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Figura 2.7: Relagdo entre RMSSD e pNN50. Medidas de HRV de 857 gravadores Holter 24h em
sobreviventes de infarto do miocardio agudo antes da alta hospitalar. Dados do Programa de

Vistoria de Pesquisa Pos-Infarto St. George. Grafico obtido da referéncia [3].

Ainda assim, o uso de ambos neste trabalho é respaldado pela idéia de que, em geral, para certa
faixa de valores, o pNN50 tem maior sensibilidade, sendo portanto um bom medidor, enquanto
para outras, o RMSSD traz uma medida mais apurada [3]|. A figura 2.7 mostra essa situagao. Note
que, para valores de RMSSD acima de cerca de 30 ms, este ¢ um medidor mais sensivel; ji para

valores de RMSSD abaixo de 30 ms, o pNN50 parece ser mais sensivel.

Pode-se calcular ainda a correlagao entre as diferencas sucessivas de intervalos sucessivos. Ela
pode ser capaz de indicar, por exemplo, que um individuo estd4 mais concentrado, menos influ-
enciavel por fatores externos em um momento de meditagao (caso em que a diferenga entre os

batimentos RR sucessivos atuais estd altamente correlacionada com a diferenca anterior) [25].

Os pardmetros citados aqui constituem uma sugestdao para anélise do sinal de HRV sob di-
versos aspectos. Entretanto, a partir deles, podem surgir outras idéias para a extracao de novos

parametros caracteristicos.
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Capitulo 3

Classificacao dos padroes

Neste capitulo, serao abordados os métodos que
foram utilizados neste trabalho para a classifi-
cagao dos padroes, de maneira direta (obtengao
das saidas desejadas) ou auziliar (redugdo do ni-
mero de varidveis). Sao eles: as redes auto-
organizdveis de Kohonen (redes SOM), a rede
perceptron multicamadas (MLP) e a andlise de
componentes principais (PCA), sendo que os dois
primeiros sao formas de redes meurais artificiais
e a dltima é wm recurso matemdtico de proces-
samento de sinais. Tanto a rede SOM quanto o
método de PCA sao importantes ferramentas de
redug¢ao de dimensionalidade [26], e serao aqui

utilizadas com este propdsito.

3.1 Redes MLP

3.1.1 Introdugao: O perceptron

Dentre os primeiros trabalhos que surgiram para desenvolver modelos mateméaticos fundamen-
tados no neurdnio bioldgico, tratando assim do chamado “neurdnio artificial”, est4 o modelo basico
do perceptron, desenvolvido por Rosenblatt [27], capaz de reconhecer padrdes simples. A inspira-
¢ao na biologia se deve ao alto paralelismo e conectividade existentes entre os neurénios humanos.
O modelo basico do perceptron despertou o interesse da comunidade cientifica da época, que logo
demonstrou as limitagoes do seu uso (impossibilidade dessas redes realizarem a correta classificacao

para problemas nao linearmente separaveis).

Surgiu entao a alternativa do uso da rede com mais de uma camada, por meio do desenvolvi-
mento de um algoritmo chamado de backpropagation, que permitia ajustar os pesos dos diversos
neurdnios. Foram desenvolvidos entao algoritmos de aprendizado baseados nessa nova descoberta,
como o de Levenberg-Marquardt. Essas redes de perceptron com miultiplas camadas (ou multi-

camadas) sao as chamadas redes MLP (multilayer perceptron), mais robustas que os perceptrons
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individuais.
Os perceptrons funcionam da seguinte forma: constituido de n sinais de entrada (z; com
variando de 1 até n) e um tunico sinal de saida y, sejam os pesos sinapticos definidos por w; com

¢ variando de 1 até n. Seja 6 seu valor de limiar de ativagao, ou termo de ponderacao. Entao sua

saida é definida pelas equagoes mostradas em (3.1).

U= wix; — 0
2 @)
y=g(u)

Na equagao referida, g (u) é a funcao de ativagao e u é chamado de potencial de ativagao.
A figura 3.1 mostra o diagrama de blocos com o esquematico do perceptron, conforme descrito.
A funcédo de ativagado tipicamente utilizada é um degrau ou degrau bipolar, a fim de realizar a

classificagdo da entrada em duas possiveis classes na saida.

0
=g 17
R — 0 [=>
Xn¢wn

Figura 3.1: Diagrama de blocos com a representacao do funcionamento do perceptron.

E direta a conclusao de que, caso as classes a serem classificadas nao sejam linearmente sepa-
raveis, um s6 perceptron nao é suficiente para a correta classificagao. Isso ocorre porque a equagao
de saida desse neur6énio em fungao das entradas é linear. A figura 3.2 a seguir deixa mais clara

essa conclusao, mostrando um exemplo de classes que podem ser separadas por um perceptron.

3.1.2 MLP: A rede perceptron multicamadas

Com base na limitagdo do perceptron, um sistema com pelo menos uma camada intermediaria
de neurénios pode ser desejavel. Isso ocorre no MLP, em que se utiliza pelo menos uma camada
intermediaria de neurdnios, além da camada de saida. J& na camada de entrada, os dados de
entrada sdo recebidos. A propagacao dos sinais de entrada pelo MLP ocorre sempre em diregao
a camada de saida, e tem-se portanto a chamada arquitetura feedforward. A figura 3.3 ilustra
a organizagao da rede MLP. Cada neurdnio nesta rede funciona seguindo o mesmo modelo do

perceptron individual na geracao de sua saida.
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Classificacdo do Perceptron entre classes vermelha e verde, linearmente separaveis

154 T T T T T T T
% wl1+w2*x2-theta=0
10k * N #  classe vermelha H
* classe verde

30 l l 1 1 1 l l
0

Figura 3.2: Classificagao de perceptron entre duas classes linearmente separaveis.

Até agora foi tratado o processo de teste, a utilizagao final da rede MLP. Para que ela seja
utilizada, entretanto, é preciso um processo de treinamento da rede. Para isso, um conjunto de
dados de treinamento deve ser utilizado para ensina-la os tipos de dados que se deseja classificar.
O algoritmo de aprendizado da rede MLP, backpropagation, ou propagacao reversa, ou ainda regra
Delta generalizada, realiza os ajustes dos pesos sinépticos e limiares de ativagao de maneira que,
para os sinais de entrada utilizados no treinamento, os erros produzidos pelas respostas da rede
frente aquelas desejadas seja cada vez menor. Entao, pode-se dizer que o treinamento dessa rede
é um processo supervisionado, pois compara os valores de saida desejados, target, com os valores
obtidos. O ajuste dos pesos consiste em duas etapas principais: a primeira no sentido da entrada
para a saida (e a verifica¢ao do erro quadratico médio em relagao a saida desejada) e a segunda no
sentido contrario, para realizar o ajuste dos pesos nos neurénios, baseado no gradiente da funcao
erro quadratico. Para mais detalhes sobre esse método, recomenda-se consultar a bibliografia [28].
Dessa forma, o algoritmo converge quando o erro quadratico médio (EQM) entre duas épocas
sucessivas for suficientemente pequeno. Esse procedimento de etapa forward e etapa backward é

realizado tantas vezes quanto necesséario, em um total chamado de ntimero de épocas.

O importante de se ressaltar aqui é que, da mesma forma que a pequena quantidade de neuré6-
nios pode nao ser suficiente para a classificacdo adequada dos dados (como os perceptrons para
problemas nao linearmente separéaveis), a quantidade exagerada de neurénios pode resultar em
uma classificagao igualmente inadequada. Para entender isso, basta imaginar que, em vez de ge-
neralizar, o excesso de neurdnios pode procurar desenvolver memoria excessiva para os dados de
treinamento, “decorando-os”, e se tornar insuficiente para os demais. Por isso, é importante sa-

ber a medida da quantidade de neurdnios que se deve utilizar. Para isso, recomenda-se um bom
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Figura 3.3: Organizacao da rede MLP e sentido de propagacao dos sinais [4]

conhecimento do sistema, ou ainda uma quantidade razoavel de dados para validacao ou teste.
Diferente dos dados de treinamento, os dados de validacao sao utilizados para, entre as épocas de
treinamento, validar a rede e verificar a taxa de acerto na classificacao. Caso a taxa de acerto
para os dados de validacao seja acima de determinado valor, o sistema interrompe o treinamento.
Quando se tem muitos dados, esse é um recurso muito util. Entretanto, para um pequeno volume
de dados de validacao, pode ser uma medida perigosa, visto que as oscilagoes na taxa de acerto
de uma quantidade de amostras pequenas tendem a ser maiores. Ja os dados de teste nao tém

interferéncia direta no sentido de interromper o treinamento.

Para os neur6nios da MLP, diferente do perceptron, em geral utilizam-se diversos tipos de
fungoes de ativagao além da degrau e da degrau bipolar (como a tangente hiperbolica, logaritmica,

linear). O uso da funcdo mais apropriada depende do tipo de saida que se espera do sistema.

De maneira geral, quanto maior e mais variada for a quantidade de sinais de entrada na etapa
de treino, mais robusta a rede ficard. Isso se deve ao fato de que, ao analisar um grande e
vasto ntmero de casos, a rede passa a aprender com situacoes bem variadas, e a capacidade de

classificag@o acertada para casos desconhecidos tende a ser maior.

As possiveis atribuigoes das redes MLP sdo: regressao de fungoes, classificacao de padroes e
funcionalidades relacionadas a sistemas dindmicos (variantes no tempo). Neste trabalho, elas serao

utilizadas para classificagao de padroes.

3.2 Redes SOM

Redes auto-organizaveis de Kohonen, ou redes SOM (self-organizing maps), sao estruturas neu-
rais artificiais de aprendizagem nao-supervisionada. Isso significa que inexistem saidas desejadas

no processo de treinamento da rede. Esse processo, portanto, vai ser baseado na observacao de
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informagoes relevantes sobre o comportamento das entradas. Sao redes de método de treinamento
competitivo, que detectam similaridades, correlagdo e regularidade nos padroes de entrada [28] e
os agrupam em classes, ou clusters, num processo chamado de clusterizagao (embora a rede SOM
possa ser usada com outras finalidades, essa é a sua principal). Por meio desse agrupamento, é

possivel identificar caracteristicas similares entre as amostras, identificar relagoes.

O principio por detras do aprendizado competitivo é a concorréncia entre os neurdnios. Para
cada amostra, os neurénios competem entre si e um deles sai vencedor da competigao. Pela
vitoria, o prémio é ter seus pesos ajustados. Caso haja conexoOes laterais desse neuroénio com seus
vizinhos (relagdo geralmente definida pela delimitagao de um raio de vizinhanga), os pesos destes
também serdo ajustados. A forma utilizada para determinar o neurdnio vitorioso é sua proximidade
com a amostra {z*)}, que contém i dimensdes de entrada. Para isso, as dimensdes da amostra

sao comparadas com os pesos do neurdnio j de pesos {wl(] )}, e calcula-se a distancia entre eles
(k)
J

para um neurénio j em relagdo & uma amostra k. O neurdnio que apresentar a menor distancia

conforme mostra a equagdo (3.2). A incognita dist; ' apresenta os valores calculados de distancia
em relacao a determinada amostra é o neurénio vencedor. Ocorre entdao o ajuste dos pesos, no
sentido de diminuir ainda mais a distancia entre o neurénio vencedor e a amostra. Caso se utilizem
relagoes de vizinhancga, os neurdnios mais proximos também devem ser ajustados nesse sentido, s6
que em menor proporc¢ao. O numero de pesos do neurdnio é igual ao numero de dimensoes das
amostras. Recomenda-se que tanto os neurdnios quanto as amostras tenham seus valores de pesos

normalizados.

n \ 9
dist" = |3 (@ —w?) (3.2)
=1

Apbs a convergéncia, o objetivo é deixar cada vetor de neurénio posicionado nos centros dos
agrupamentos de amostras com caracteristicas em comum. Apods esse agrupamento, algum conhe-
cimento prévio pode ser utilizado para separar as amostras em classes. Nesse ponto, é importante
discernir duas formas de visualizar a rede SOM [29]. A primeira se refere diretamente ao ajuste
de pesos dos neurdnios, seu consequente reposicionamento e ao fato de que o numero de pesos de
cada neurdnio é igual ao nimero de dimensoes em cada dado de entrada. A segunda diz respeito
ao mapa topologico, que pode ter menos dimensoes que as entradas, abriga os neuronios conforme
determinada grade fixa (hexagonal, quadrada, aleatoria) e é responsével por permitir a classifica¢ao

dos dados apdés o treinamento.

Essa classificagao é feita em fungdo de seus neurénios representantes: por exemplo, um caso em
que, apés o treinamento, os neurénios 1 e 2 apontam para centros de aglomerados cujas amostras
sao da classe A; enquanto os neurdnios 3 e 4 apontam para centros de aglomerados cujas amostras
sao da classe B. Os mapas topoldgicos informam como é a distribuicdo dos neurdnios frente a
seus vizinhos. E importante ressaltar que os mapas topoldgicos muitas vezes tém apenas 2 ou 3
dimensdes, mesmo quando os neurdnios tém vérias dimensdes (ou pesos). E dessa forma que a rede
constitui uma ferramenta eficaz na reducao de dimensionalidade, e é muitas vezes utilizada com

este proposito [26]. Para isso, a rede SOM converte relagdes complexas, estatisticas, nao-lineares
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entre dados multidimensionais em relagoes geométricas simples de baixas dimensoes [5]. A figura
3.4 mostra, exemplificadamente, como a rede SOM assemelha dados complexos em uma grade de

noés bidimensional. Nota-se que cada neurénio em relagao a seus vizinhos apresenta caracteristicas

. .

muitos similares.
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Figura 3.4: Neuronios em mapa bidimensional. Cada um contém pesos correspondentes a dados
de um modelo de espectro de fala de curto periodo. Figura obtida da referéncia [5|. Note que
eles sao dispostos no mapa bidimensional de maneira a ficarem proximos aos neurdnios de modelos

semelhantes.

Na etapa de teste, ou seja, quando se quer saber o posicionamento dos dados a se classificar,
estes podem ser plotados. Cada dado assumira a posicao do neurénio correspondente & menor
distancia entre os valores dos pesos deste e os valores das dimensoes de entrada. Dessa forma,
mesmo que a rede SOM néao tenha aprendizado supervisionado, o conhecimento prévio da classi-
ficacao de cada dado utilizado no treinamento permite a identificacdo dos neuronios responsaveis
por cada classe, e portanto, permite a classificagdo de novas amostras no teste. Como exemplo, na
figura 3.4 pode-se supor que os 5x5 primeiros neurdnios correspondem a amostras de determinado
grupo, enquanto os demais identificam outros grupos. A figura 3.5 mostra exemplificadamente o

agrupamento feito pelas redes SOM.

A escolha do niimero de neurénios nessa rede deve ser abrangente em relacao ao ntmero de
estados que um dado de entrada pode assumir para fins de classificagdo. Podem ser feitos testes

para que seja feita a melhor escolha.

Na reducao de variaveis por rede SOM, é recomendével a anélise visual do teste da topologia
dos dados utilizados para treinamento, caso tenham valores desejados (target) conhecidos. Isso
porque o posicionamento final dos vetores depende, além dos dados de treinamento, das condigoes
de inicializagdo daqueles, ou seja, em diferentes treinamentos com os mesmos dados, podem ser
obtidas topologias diferentes. A anélise visual permite certificar-se da qualidade da separagao feita

entre diferentes grupos de dados.
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Figura 3.5: Neurdnios (em verde) apos o ajuste de pesos e os agrupamentos de classes realizados
(marcadas por elipses). Os dados sao representados pelos pequenos pontos contidos em cada

agrupamento. Figura extraida da referéncia [6]
3.3 Analise dos componentes principais (PCA)

A anélise dos componentes principais (PCA) é um método estatistico com aplicagdes impor-
tantes no processo de reconhecimento de padroes em dados multidimensionais [30]. Ela consiste
nas etapas: obtencao de dados; subtracao da média em cada dimensao; cilculo da matriz de co-
varidncia; calculo dos autovalores e autovetores da matriz de covariancia; defini¢ao de uma matriz

caracteristica; extragao dos dados finais. Essas etapas sao melhor explicadas a seguir.

Seja M uma matriz com m linhas e n colunas, tal que cada linha indica uma dimensao (portanto,
h& m dimensoes) e cada coluna indica um dado de entrada (portanto, n dados). Com esses dados
na forma matricial, a primeira etapa é subtrair a média em cada dimensdo: para cada linha,
calcula-se a média entre todas as colunas. Cada média calculada corresponde & média para uma
das dimensoes. Essas médias devem ser subtraidas das dimensoes correspondentes na matriz M.
Seja M, a matriz M apos a retirada das médias das dimensoes. A fim de prosseguir, deve-se saber

o conceito de covariancia entre dois sinais. Ela é definida conforme a equagao (3.3).

i (Xi - X) (Yi - Y)

n—1

cov(X,Y) = (3.3)

Deseja-se calcular entao a matriz com as covaridncias entre as dimensoes. Para isso, pri-
meiramente deve-se fazer a transposta da matriz M,. Em seguida, deve-se calcular a matriz de
covariancia da matriz MTT (M, transposta), ou seja, a matriz contendo os valores da covarian-
cia entre as suas m dimensoes. A matriz de covaridncia cov (M,T ), portanto, terd m linhas e m

colunas, sendo definida pela equagao (3.4).
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cov (Mrh Mrl) cov (Mrh MTQ) s CoV (MT17 Mrm)
cov (Mo, M1 cov (Mo, Mypo) -+ cov(Mpo, M

cov (1) = | ¥ M2 Mr) - cov (Mo, M) - cov (M. My) (3.4
cov (Mypm, My1)  cov (M, Myo) -+ cov (Myppm, Mym)

Na equacao (3.4), cov (M,;, M,;) indica a covariancia entre as linhas ¢ e j da matriz M,, ou
seja, entre as dimensoes ocupadas pelas linhas ¢ e j dos dados de entrada. Infere-se que a matriz

de covaridncia serd uma matriz simétrica, ou seja, coincide com sua propria transposta.

A proxima etapa da PCA é encontrar os autovetores e autovalores da matriz cov (MTT ) Estes
sao conceitos da algebra linear, e so podem ser encontrados para matrizes quadradas. De maneira
simplificada, segue a defini¢do de autovetor e autovalor: seja uma matriz quadrada A, m x m, uma
transformagao linear a ser realizada em um vetor v (v é um vetor coluna de m linhas); se v nao é
o vetor nulo e existe um escalar A tal que cumpra a equagao (3.5), v é denominado autovetor de

A, e X é seu autovalor.

Axv=Axv (3.5)

Como, em tese, os infinitos miltiplos de v também podem ser considerados autovetores, assume-
se que os autovetores devem estar normalizados. Nem toda matriz quadrada tem autovetores, mas
quando tem, supondo que a matriz seja m x m, ha um total de m autovetores, e todos sao perpendi-
culares (ou ortogonais) entre si. No caso da PCA, os autovetores existem, e podem ser encontrados.
Entretanto, encontrar os autovetores pode ser uma tarefa dispendiosa, principalmente quando o
namero de dimensoes dos dados é muito grande (acima de 3). Portanto, métodos iterativos e o
auxilio de ferramentas computacionais podem ser muito tteis. Para mais informagoes sobre como

encontrar os autovetores, recomenda-se a referéncia |31].

No processo de extrair os autovetores da matriz de covaridncia, sdo extraidas informagoes que
caracterizam os dados. Tem-se m autovetores de m linhas e 1 coluna. A ultima etapa do processo
é selecionar os autovetores que se quer manter. Para tal, devem ser escolhidos os x autovetores
cujos autovalores sao maiores. O namero de autovetores original corresponde ao nimero total de
dimensoes. Assim, reduzindo o numero de autovetores, reduz-se também o nimero de dimensoes
dos dados finais. A matriz de componentes principais F, sera dada pelos autovetores escolhidos e
transpostos, ou seja, cada autovetor ocupa 1 linha e m colunas, e quanto mais significativo for o
autovetor (ou seja, quanto maior seu autovalor), mais no topo de E, ele ficard. Supondo que se
deseja que os dados finais tenham = dimensoes, F, sera uma matriz X m. A matriz final é obtida

conforme a equagao (3.6).

R=FE, x M, (3.6)

Ja é sabido que M, é m X n, portanto, na operacao de multiplicagao de matrizes, R é uma
matriz com x X n. Cada coluna corresponde a um dado de entrada, e cada linha corresponde a

suas novas dimensoes. Nota-se que a informacao nao utilizada dos autovetores descartados sera
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Figura 3.6: Exemplificacao do uso de PCA para redugao de dimensionalidade, em dados de entrada
originalmente bidimensionais: um dos autovetores, mais significativo, acompanha o padrao de
comportamento dos dados (a), enquanto o outro, menos significativo (b), é perpendicular aquele,

e pode ser descartado sem grande prejuizo ao padrao observado. Figura obtida da referéncia [7].

uma informacdo perdida na obtencdo da matriz final. Portanto, quanto mais dimensoes forem
utilizadas, menos perda de informagao haveri. Para alguns casos, essa perda é mais significativa
que em outros, portanto deve-se achar uma solugdo de compromisso entre a nao relevancia dos
dados perdidos para as proximas etapas de classificacdo e o namero reduzido de dimensoes que se
deseja obter. Caso nenhum autovetor seja descartado, ou seja, caso E, seja m X m, a matriz R
serd a propria matriz de dados originais (M,). A imagem 3.6 mostra exemplificadamente como sao

formados os autovetores em um conjunto de dados originalmente bidimensionais.

A técnica de PCA é muito utilizada para redugao do nimero de dimensoes, ou para compressao
de dados. Assim como as redes SOM, nessa técnica ocorre perda de informacao, e é recomendével
ter algum conhecimento prévio dos dados utilizados (a fim de saber quantos autovetores se deve
manter). O capitulo a seguir fard uma exposi¢gdo mais detalhada acerca da metodologia deste

trabalho, e de como foram implementadas cada uma das técnicas descritas neste capitulo.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Introducao

O projeto teve o objetivo de criar um sistema capaz de classificar sinais de HRV dentre alguns
grupos predeterminados, por meio do reconhecimento de padroes entre eles. Para isso, foram utili-
zados sinais extraidos do banco de dados Physiobank do Physionet [15]. Este ¢ um banco de dados
online e gratuito com uma colegdo de dados fisiologicos de diversos tipos (sinais de eletrocardio-
grama, de HRV, de eletroencefalograma, eletromiografico, fluxo de ar nasal, temperatura corporal
e outros) e fontes diferentes. Inclui sinais biomédicos de individuos saudaveis em diversos contex-
tos ou com uma variedade de problemas de satde, como morte stbita ou insuficiéncia cardiaca,

epilepsia, apneia do sono, e outros. Esses individuos sao de diversas idades e géneros.

Por meio deste banco de dados, foram explorados tipos de classificacdo que potencialmente
seriam feitos entre os sinais de HRV disponiveis. Para isso, foram considerados os protocolos
conhecidos acerca dos grupos de dados, a fim de que fossem levadas em consideragao as condigoes
de idade e género de seus individuos. Os sinais analisados para uma mesma classificagdo foram
tratados também a fim de que tivessem aproximadamente o mesmo intervalo de duragdo. Essas
medidas foram importantes, na medida em que uma disparidade entre essas caracteristicas poderia
ocasionar diferencas significativas nao relacionadas as diferencas que de fato se deseja classificar, e

assim dar a ilusao de melhoria da capacidade de acerto da classificagao pretendida.

Para o desenvolvimento do sistema, foi utilizado o software Matlab (The Mathworks Inc.,
Natick, MA, EUA) versao R2011a. Para auxilio na etapa do pré-processamento dos sinais, princi-

palmente na identificagdo de batimentos ectopicos, foi utilizado também o ECGLab [2].

4.2 Arquitetura geral

Foram feitas diversas classifica¢Ges para validar o modelo do sistema. Elas e seus resultados

serao aqui apresentados.

E importante separar os sinais utilizados em dois tipos: de treinamento, utilizados para preparar
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as redes neurais do sistema para o tipo de sinal que se deseja classificar; e de teste, para comprovar a
eficacia da classificagdo. Os primeiros foram utilizados na primeira parte do projeto; os segundos,
na segunda parte. O diagrama da figura 4.1 a seguir mostra essas partes, e em seguida, uma
explicagdo um pouco mais detalhada de cada uma. Os sinais para cada parte foram escolhidos

aleatoriamente, os de treinamento correspondendo a 90% dos sinais, e os de teste, a 10%.

1% parte (90% dos dados)

Tratamento e Reducio de Treinamento
processamento dimensionalidade

2% parte (10% dos dados)

Tratamento e Reducio de E> T
. . . este
processamento dimensionalidade

Figura 4.1: Diagrama mostrando o projeto dividido em duas partes.

O projeto consistiu essencialmente nas seguintes etapas: pré-processamento (ou tratamento)
do sinal bruto obtido do Physiobank (remogao de falsos positivos, negativos, interpolagao de ec-
topicos e obtencao dos sinais em formato de varidvel do Matlab); processamento (extragao de
parametros caracteristicos dos sinais); redugao da dimensionalidade dos parametros utilizados por
meio de analise de componentes principais ou redes SOM; uso do conjunto dos dados de treina-
mento para treino da rede MLP; uso do conjunto de dados de teste para verificar a eficacia do

sistema classificatorio.

A mesma classificacao foi realizada diversas vezes e em cada uma os dados escolhidos para
treino e teste eram escolhidos de maneira aleatoria; estes eram utilizados para calcular a taxa de
acerto e, ao final, foi calculada a taxa de acerto médio. Foram feitos varios testes de maneira a
determinar variaveis da configuracao do sistema (na PCA, na SOM ou na MLP) que maximizassem

a taxa de acerto médio obtida.

A figura 4.2 ilustra o esquematico do pré-processamento dos sinais e a extragao de parametros
(processamento), processo que ocorre no inicio das partes 1 e 2 do sistema (portanto, para todos
os sinais). A figura 4.3 ilustra o processo de reducao de dimensionalidade (por meio de redes
SOM ou PCA) e treinamento, que ocorrem na parte 1 apos o pré-processamento do sinal e sua
extragdo de parametros (mostrados na figura 4.2). A figura 4.4 ilustra o processo de redugao
de dimensionalidade (por meio de redes SOM ou PCA) e teste, que ocorrem na parte 2 apds o

pré-processamento do sinal e sua extragdo de pardmetros (mostrados na figura 4.2).
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- Energia de HF

Figura 4.2: Diagrama de blocos com o esquemético do processo de pré-processamento e processa-

mento de sinais realizado no projeto.
4.3 Escolha de sinais do banco de dados Physiobank

Os grupos de sinais escolhidos do Physionet [15] para classificagao utilizados neste trabalho

estdo descritos nesta secio’.

4.3.1 Grupo 1: oscilagoes exageradas da frequéncia cardiaca durante duas téc-
nicas de meditacao

Este grupo trata de 5 séries de sinais de HRV diferentes, todas obtidas de individuos saudaveis,
e foi originalmente utilizado no trabalho de referéncia [32]. Essas séries sao: de individuos em
técnica de meditacao Yoga; em meditacao Chi; em respiracao espontanea durante o sono; em
respiracao metrondémica; e de atletas de triatlo durante o sono antes da prova. Exceto pelos
atletas de triatlo, com um excelente condicionamento fisico, as condigoes de satde gerais entre os
grupos sao similares. As gravagbes do ECG no monitor Holter permitiram a obtencdo do sinal
de variabilidade cardiaca dos pacientes. Entretanto, deste grupo, somente os sinais de HRV de
individuos em respiracao espontanea serao utilizados neste trabalho e sao aqui descritos: sinais de
11 individuos em respiracao espontanea, sem meditar, 8 mulheres e 3 homens, com faixa de idade
de 20 a 35 anos, média de 29 anos, durante o sono. Sao sinais de originalmente 6 horas cada. No

Physionet, a referéncia desse grupo ¢é “meditation/data”.

4.3.2 Grupo 2: banco de dados do ritmo do no sinusal normal MIT-BIH

Esse banco de dados foi criado pelo MIT (Massachusetts Institute of Technology, inclui 18
gravagoes de ECG de longa duragao de individuos do Laboratério de Arritmia no Boston’s Beth

Israel Hospital (agora o Beth Israel Deaconess Medical Center). Os individuos desse banco de

!Descrigao de cada banco de dados presente no link http://physionet.org/physiobank /database/
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Treinamento da MLP

Parametros
Pesos iniciais

Reducio de dimensionalidade
(por meio de SOM ou PCA)

= MLP Saida
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-omponen es principais I:lI e 2 (etapa forward) —> (classificaciio) —_ (Etap:;ablt\lgcﬂam)

\. |-| A

Rede treinada
(pesos ajustados)

Figura 4.3: Diagrama de blocos com o esquematico do processo de redugao do ntimero de parame-

Saida desejada
(target)

Ajuste de pesos

tros (SOM, PCA) e treinamento realizados na parte 1 do projeto.

dados nao apresentaram arritmias significativas e incluem: 5 homens, com idade de 26 a 45 anos,
e 13 mulheres, com idade entre 20 a 50 anos. Os sinais de HRV correspondentes também foram
fornecidos diretamente pelo Physionet, com cerca de 24 horas de durag@o cada, e correspondem
a registros da frequéncia cardiaca ao decorrer de atividades cotidianas. No Physionet, esse grupo

tem a referéncia “nsrdb”, e estao disponiveis 18 sinais.

4.3.3 Grupo 3: banco de dados de intervalos RR com ritmo do no sinusal
normal

Esse banco de dados, muito semelhante ao do grupo 2, inclui anotagoes de intervalos RR
para 54 registros de ECG de longa duragao em individuos saudéveis com ritmo sinusal normal,
sendo 30 homens, com idades de 28 a 76 anos, e 24 mulheres, com idade de 58 a 73 anos. A
designagdo saudéavel significa aqui nao s6 a auséncia de doengas coronarias cardiacas, mas de
qualquer outra doenga que pudesse ser detectada por meio do sinal de HRV. Os registros do ECG
original nao estavam disponiveis, mas haviam sido digitalizados a 128 amostras por segundo, e as
anotacoes dos batimentos foram obtidas por analise automética, com revisdo e corre¢ao manuais.
As contribuigoes dos dados foram feitas por Phyllis Stein, da Washington University School of
Medicine, em St. Louis, e Rochelle Goldsmith, da Columbia-Presbyterian Medical Center, New
York. O estudo foi aprovado pelo Columbia-Presbyterian Medical Center e pelo Jewish Hospital
of St Louis. Os pacientes assinaram um formuléario de consentimento autorizando o registro e uso
de algumas informagoes dos dados e o uso de gravagao de ECG continua por 24 horas, ao longo de
atividades cotidianas [33]. No Physionet, a referéncia desse grupo é “nsr2db”, e estao disponiveis

54 sinais.
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Figura 4.4: Diagrama de blocos com o esquematico do processo de redugao do ntimero de parame-

tros (SOM, PCA) e teste realizados na parte 2 do projeto.

4.3.4 Grupo 4: banco de dados Fantasia

Esse banco de dados contém sinais de ECG, pressdo sanguinea e respiragdo de individuos
enquanto assistiam ao filme Fantasia, produzido pela Disney em 1940. O banco foi separado em
sinais de 20 pessoas jovens (de 21 a 34 anos) e 20 idosas (de 68 a 85 anos) em posi¢ao supina, em
relaxamento no ritmo sinusal, e assistiam ao filme para ajudar a manterem-se acordados. Cada
um desses subgrupos (jovens e idosos) contém 10 homens e 10 mulheres em cada, e os sinais
foram obtidos ao longo de cerca de 2 horas [34]. Os sinais de ECG, respiracao e pressao foram
digitalizados a 250 Hz. Cada batida foi identificada por um algoritmo, e verificada em seguida por
inspecao visual, o que permitiu a obtencao do sinal de HRV. No Physionet, o nome de referéncia

desse grupo é “fantasia”.

4.3.5 Grupo 5: banco de dados de apneia do sono

Esse banco consiste em 70 registros de sinais biomédicos, com duragao que varia de 401 a 578
minutos cada, obtidos durante o sono, de sinais de individuos que sofrem com apneia. Cada registro
contém um sinal de ECG, um conjunto de anotagoes de ocorréncia de apneia, e um conjunto de
anotagoes de ocorréncia de QRS (para geracao do sinal de HRV). Além do sinal de ECG, foram
medidos outros sinais como fluxo de ar oronasal e saturagao de oxigénio. Dentre os dados do banco,
a duragao de tempo de respiragao normal (fora da crise) varia de 11 a 535 minutos. A duracao de
tempo de respira¢ao com a desordem (crise de apneia) varia de 0 a 534 minutos. Baseados nesses
numeros, os sinais estavam separados em trés subgrupos: registros com menos de 5 minutos de
respiragao com apneia (subgrupo “normal” cujo critério foi cumprido por 20 registros); registros
com 100 minutos ou mais de apneia (cujo critério foi cumprido por 40 registros, e os individuos por
eles responsaveis sao 15 homens e 1 mulher, com faixa de idade de 29 a 63 anos e média de 50 anos;

estes sao os registros utilizados neste trabalho); registros intermediérios, ou seja, que tém entre 5
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e 100 minutos de crise de apneia (esse critério foi cumprido por 10 registros) [35]. No Physionet,

o nome de referéncia desse grupo é “apnea-ecg’”.

4.3.6 Grupo 6: banco de dados de oscilagcoes da frequéncia cardiaca pos-crise
de epilepsia parcial

Esse banco contém dados de 11 ataques de epilepsia parcial (em um total de 7 sinais) registrados
em pacientes mulheres durante monitoramento de EEG e ECG. Os pacientes eram da faixa de idade
de 31 a 48 anos, sem evidéncia de doencas cardiacas. O protocolo de aquisicao foi aprovado pelo
comité do Beth Israel Deaconess Medical Center em investigagoes clinicas. Os instantes de inicio
e fim da epilepsia foram identificados e registrados por um aparelho de EEG, sem que este tivesse
conhecimento dos sinais de HRV. Os sinais de ECG foram amostrados a 200 Hz. Dos registros de
ECG digitalizados, um arquivo de anotagoes com as batidas de HRV foi obtido [36]. No Physionet,

o nome de referéncia desse grupo é “szdb”.

4.4 FEtapa 1: Pré-processamento dos sinais

Todos os dados foram ja adquiridos diretamente do Physionet como dados de HRV, e nao de
ECG?. Na configuracao, foi selecionada a forma “show annotations as text”, e foram escolhidas as
referéncias (em database) e os dados (em record) dos grupos desejados. Um exemplo é mostrado
na figura 4.5. Foi escolhida a duragao de “12 horas” ou “até o final”, visto que os dados a serem
processados posteriormente nao teriam duragao maior do que essa. O formato de tempo escolhido
foi segundos, e o formato de data padrao. Na saida, foi obtido um arquivo no formato ASCII,
com a primeira coluna indicando os segundos do instante de tempo de cada batimento cardiaco
registrado, e a segunda coluna e a terceira continham essa mesma informagcao, s6 que em minutos
e em horas, respectivamente; as demais colunas podiam conter informagoes acerca do tipo de
batimento cardiaco (dizendo por exemplo se tem origem no né sinusal ou se é ectopico), mas muitas
vezes nao continham (caso em que aparecia somente um sinal de interrogagao). Esse procedimento
foi realizado varias vezes e foram adquiridos, ao final, varios arquivos ASCII, em que cada um

continha um sinal de HRV dos grupos mencionados.

I £
r——— wat 1  Toobox |
Database: | MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database (nsrdb) [~] Show annotations as text [=|
Record: 16265 ~| Signals: al  [+] Navigation
Annotafions: | reference beat and signal quality annotations (atr)|z| B
Output [ Previous record | - || + | [ Next record |
Length. ©10sec ©1min © 1hour @12 hours ©to end
Time format: ~ © time/date © elapsed fime © hours © minutes @ seconds © samples
Data format: @ standard © high precision © raw ADC units

Figura 4.5: Interface mostrada no link de obtengao dos arquivos ASCII com sinal de HRV do banco

de dados Physiobank do Physionet. Em evidéncia na figura, a sele¢cao do grupo 2 (nsrdb).

2Foram obtidos por meio do link http://www.physionet.org/cgi-bin/atm/ATM
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A tarefa seguinte foi, por meio de um cédigo de Matlab, criar novos arquivos ASCII, cada um
correspondente a um sinal, mas com outra configuracao. Em vez do formato extraido do Physionet,
o novo arquivo na saida deveria ter apenas uma coluna, em que cada linha indica a duracao de
tempo entre um batimento cardiaco e outro (definido por meio do intervalo RR). Esse procedimento
foi importante porque se tinha uma fungao de Matlab (“leannotations.m”) capaz de ler arquivos
nesse formato de uma coluna e gerar as variaveis de Matlab correspondentes ao sinal de HRV. Para
isso, bem como para a remocao dos falsos negativos e positivos, os arquivos originais ASCII de cada
grupo foram colocados em uma pasta. Em seguida, foi utilizado o modelo de codigo da figura 4.6
para tratar os sinais de cada um desses grupos. Nessa figura, tem-se a referéncia a duas fungoes,
nao originalmente presentes no Matlab, “leannotations.m” e “removefalsos.m”. A primeira teve a
primeira versao desenvolvida pelo prof. Jodo Luiz A. de Carvalho, capaz de receber um arquivo
conforme os que foram extraidos no Physionet e gerar na saida uma variavel com os intervalos
RR e os instantes de tempo de ocorréncia de cada um. KEssa versao foi adaptada neste projeto,
a fim de que as variaveis de saida tenham somente os nn primeiros pontos ou os tt primeiros
segundos desejados. Recomenda-se que sejam tomados trechos um pouco maiores que os trechos
finais desejados, pois apés a retirada dos falsos a duracao do sinal pode ser novamente alterada.
Essa adaptacao foi feita a fim de que os sinais a serem processados para cada classificacao nao
fossem muito longos e, entre si, tivessem aproximadamente a mesma duragéo. Na figura, tt e nn
foram definidos iguais a 0, e nesse caso o sinal HRV da saida sera correspondente, em duracao, ao

sinal do arquivo de entrada.

NS5inais=T;
nn=0;
tt=0;

for cont=1:NSinais

c=numZstr (cont) ;
filename=strcat (pasta, 'epilepsia-RR\backup\sz',c,'.CXL");
[intervaloRR, tempoBR, ~, ~]=leannotations (filename, nn,tt) ;
intervaloRR proc=removefalsos (intervaloRR);

%Bloco para salvar o =sinal de HRV antes da remogdo dos falsos
filenameZ=strcat('=sz',c,"ER",'.CxL")

mkdir (strcat (pasta, 'epilepsia-RR-falsos'")):

[fid,~]=fopen (strcat (pasta, 'epilepsia-RR-falsos\', "falso-',filename2), 'wt', 'n", "US-A5CII");
fprintf(fid, "%d “n',intervalcRR);

%Bloco para salvar o simal de HRV apds a remogdo dos falsos

mkdir (strcat (pasta, 'epilepsia-RR'"));
[fid,~]=fopen (2trcat (pasta, 'epilepzia-RR\',filename2),'wt','n', "US-LSCII'):
fprintf(fid, "%d 1:',intervaloRR_proc]:

fclose (£id):

end

Figura 4.6: Exemplo de co6digo de Matlab utilizado para transformar o arquivo extraido do Physi-
onet para a forma desejada (uma coluna de arquivo ASCII com os intervalos RR), ja com os falsos

positivos e negativos removidos. Neste exemplo, o coédigo trata do grupo 6, de sinais de epilepsia.

A segunda fungao mencionada, “removefalsos.m”, foi desenvolvida neste projeto, e tem objetivo
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de, ao receber um sinal de intervalos RR na entrada como um vetor de Matlab, identificar os
intervalos falsos e retira-los, gerando um vetor de intervalos RR de saida sem eles. Nessa fungao,
foi definido um limiar para o falso negativo 1,8-(valor padrao) e outro para o falso positivo, de
0,6-(valor padrao). Esse valor padrao foi definido em fungao da mediana dos intervalos RR mais
proximos ao intervalo analisado (para a anéalise de cada intervalo, os mais proximos foram definidos
como os 12 intervalos anteriores, caso existam, o atual e os 12 seguintes, caso existam). A mediana
foi escolhida e ndo a média, visto que aquela é mais tolerante a presenga de dados falsos com valores
exorbitantes. O intervalo de considerac¢ao também foi pequeno (de 12 antes a 12 depois), visto que,
para grandes intervalos, podem ocorrer variacoes de forma a abranger uma vasta faixa de valores de
intervalo RR (resultando um valor padrao distorcido). No codigo, ainda, caso a mediana calculada
para o intervalo sob anélise fosse muito distinta do valor padrdo anterior, presumia-se que havia
algum batimento falso ou ectépico interferindo nos célculo e entao o valor padrao se mantinha o
mesmo de imediatamente antes. Para determinar se estava muito distinta ou nao, foram utilizados
outros dois limiares, a saber, 30% acima ou 40% abaixo. Ao detectar falsos, a func¢ao os elimina
do vetor de intervalos RR. O algoritmo aqui descrito para a fungdo “removefalsos.m” foi testado
empiricamente, por meio da comparagao do sinal apds a remocgao e antes da remogao. Isso foi
feito da seguinte forma: conforme mostra o cédigo da figura 4.6, tanto o sinal antes como apoés
a remog¢ao foram salvos (o primeiro identificado com a prévia “falso-” e a terminagao “RR” e
o segundo apenas com a terminagdo “RR”). Depois, puderam ser comparados e verificados por
meio do ECGLab, no moédulo “ectopicsRR”, uma ferramenta com fungao de identificagdo visual
e automatica e tratamento de batimentos ectépicos. Essa andlise foi feita em alguns sinais como

exemplo, e foi verificado seu bom funcionamento.

Em seguida, a tarefa foi identificar, retirar e interpolar os ectopicos. Para isso, ainda no
modulo “ectopicsRR” do ECGLab [2], foi aberto o arquivo ASCII com intervalos RR no formato
de coluna. Foi entao possivel plotar os intervalos, fazer a detecgao automatica e ainda deteccao por
conferéncia visual, corrigindo ou confirmando o resultado da detec¢ao automética. Entretanto, o
algoritmo de detecgao presente no ECGLab original foi tirado e outro algoritmo foi desenvolvido
e colocado em seu lugar. No novo algoritmo, para cada intervalo RR em anélise, era calculado o
valor padrao com base na mediana dos valores préoximos, de maneira semelhante ao que foi feito no
algoritmo de identificacao de falsos. Para detectar os ectopicos, contudo, foram utilizados apenas
os 5 intervalos antes, o atual e os 5 intervalos seguintes para a definigao de intervalos proximos.
Em seguida, foi considerado o limiar de identificacao de ectépico como sendo 12% abaixo do valor
padrao. Portanto, valores abaixo desse limiar foram considerados ectépicos e, se logo apos eles
houvesse um valor 10% acima do valor padrao, este seria considerado uma pausa compensatoria.
Ao identificar ectdpicos ou pausas, o algoritmo marcava esses batimentos. A detec¢ao automatica
desenvolvida se mostrou muito eficiente para a maioria dos casos. Quando necessario, entretanto,
fazia-se a marcacdo ou desmarcacdo por intervencao manual, apos a conferéncia visual. Apods a
marcagao de todos os ectOpicos e pausas compensatérias, era-se salvo um novo arquivo com as
marcacoes feitas e a terminacdo “ok” no nome do arquivo. Essa terminacao teve a funcado de
indicar os arquivos de sinais que estivessem prontos para a préoxima etapa. Em seguida, no menu,
selecionava-se a opcao “R-R Interval” e em seguida “Remove Ectopics & Interpolate”, a fim de

interpolar com splines ciibicas o sinal e achar os novos valores no lugar dos batimentos marcados.
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O resultado era salvo novamente. A figura 4.7 mostra um exemplo de trecho de sinal de HRV que,

apenas com a deteccao automatica, identificou com sucesso os batimentos ectopicos.

Figure 100: (GPDS/ENE/UnE) ECGLAB - Identification of Ectopic Beats -
File Edit View Inset Tools Desktop Window Help R-RlInterval
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Figura 4.7: Hustragdo do modulo “ectopicsRR” do ECGLab, apo6s a identificagao dos ectopicos e

‘ Mark/Unmark Interval (w/ MOUSE) ‘ ‘ SAVE Ectopic Beat Markings

Enter the full path to the IRR or ASCI file to be opened:
C:\Users\Rosana\Documents\UnB\PrimeiroSemestre201 21sinais_physi i ‘ Open RR ‘ ‘ Open ASCI ‘

pausas compensatorias (ambos em vermelho) com o novo codigo de detec¢ao automaética.

4.5 Etapa 2: Processamento dos sinais e extracao de suas caracte-

risticas

Antes da extracao de parametrose, deve ser feito o ajuste final do tamanho (em namero de
intervalos ou em duragao) do sinal de HRV. No algoritmo de cada classificagao realizada, os arquivos
com terminacao “ok” salvos na etapa anterior foram utilizados para gerar os vetores de intervalos
RR (com a duragao de cada intervalo) e de tempo RR (com os instantes de tempo de deteccao de
cada intervalo) ja tratados. Ambos foram processados por meio de diversas fungdes a fim de gerar
parametros descritivos para cada sinal. Esses pardmetros foram discutidos no capitulo 2, e estao

listados a seguir.
1. Faixa de valores RR;
2. Média;
3. Desvio padrao;

4. Variancia;
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5. Coeficiente de variagao;

6. Porcentagem de diminuigao da frequéncia cardiaca;

7. Porcentagem de aumento da frequéncia cardiaca;

8. Coeficiente de correlagao entre os eixos do plot de Poincaré;

9. RMSSD (root mean square of successive diferences), ou valor quadratico médio entre duas

diferencas sucessivas;
10. pNN50 (porcentagem das diferengas sucessivas que estao acima de 50ms);
11. Valor no eixo x do centroide de Poincaré;
12. Valor no eixo y do centroide de Poincaré;
13. Energia de alta frequéncia;
14. Energia de baixa frequéncia;
15. Razao entre energia de baixa frequéncia e de alta frequéncia;
16. Percentil de 25%;
17. Percentil de 50% (mediana);
18. Percentil de 75%;
19. a, tal que y = a -z + b é a equagao de regressao para o plot de Poincaré;
20. b, tal que y = a-x + b é a equagao de regressao para o plot de Poincaré;
21. Energia de alta frequéncia normalizada (em relacao a energia até 0,4 Hz);
22. Energia de baixa frequéncia normalizada (em relagao a energia até 0,4 Hz);
23. Coeficiente de correlacao entre os eixos do plot de diferencas sucessivas;

Conforme a numeragao e a ordem aqui mencionada, os pardmetros de cada sinal eram armaze-
nados em um vetor coluna de 23 linhas. Esses vetores coluna, por sua vez, foram combinados em
uma dnica matriz, cada vetor alocado em uma coluna, de modo que cada sinal traria sua infor-
macao em uma das colunas, por meio de pardmetros descritivos. Essa matriz recebeu o nome de
info. Portanto, seja p o niimero de parametros extraidos de cada sinal, e seja r o niimero de sinais
de uma classificacdo, entdo a matriz info tem p linhas e r colunas. Paralelamente a geracao dessa
matriz, foi mantida uma outra matriz, target, com m linhas e r colunas, em que m é o nimero
de possiveis diagnosticos, ou grupos distintos que se deseja classificar. Cada sinal era identificado
com a mesma numerac¢ao de coluna em info e em target. Assim, para o diagnostico de cada sinal
(vetor coluna) pelo target, a linha correspondente ao grupo identificado recebe 1, e as demais linhas

recebem 0. Ao final deste trabalho, em anexo, sdo mostradas as fung¢oes utilizadas para gerar cada

um desses parametros.
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4.6 Etapa 3: Aplicacao da anilise de componentes principais ou
da rede SOM

Nesta etapa, de reducao de dimensionalidade, a questao importante é fazer a solugdo de com-
promisso entre o ntimero de dimensdes (deseja-se o menor possivel), e a quantidade de informacao

que se pode descartar.

No método de PCA, quanto maior o autovalor correspondente aos autovetores finais obtidos,
maior a quantidade de informagao a respeito dos dados que o autovetor contém. Portanto, foram
escolhidos os p primeiros autovetores, com maiores autovalores correspondentes, p definido pelo
usuario. Sua grande vantagem é que, caso as entradas do PCA sejam as mesmas, as saidas também
o serdo, e correspondem a identificagdo ortogonal dos p vetores mais significativos na geracao dos
dados originais. Além disso, o nimero de dimensdes (p) pode ser escolhido pelo usuério, sem

prejudicar a execucao do cédigo no Matlab.

Para a aplicagdo do PCA, coloca-se a matriz info como entrada, e define-se o valor de p. Em
seguida, para a matriz de saida, de tamanho p x r, normalizam-se em cada dimensao seus valores
em relagdo ao valor maximo da dimensao de todos os sinais. O codigo para realizagdo do método
PCA foi elaborado no trabalho, e segue 0 método descrito no capitulo 3. Conforme descrito nesse
capitulo, a figura 4.8 a seguir mostra o cédigo da funcao implementada para realizar o método de
PCA.

Ja no método das redes SOM, recomenda-se a conferéncia visual da separagao apds o teste
antes de prosseguir com a classificacao da rede MLP. Isso porque a redugao de dimensoes aqui é
muito drastica, para apenas 2 dimensoes (houve problemas na execugao do codigo ao se tentar
fazer a reduc@o para uma topologia acima de 3 dimensoes, além de nao favorecer a analise visual),
e pode nao refletir o reconhecimento do padrao entre os sinais. Além disso, a topologia final apos
o treinamento nao é sempre a mesma, mesmo com os mesmos dados de entrada, porque depende
da ordem em que estes sao apresentados, do ntimero de épocas de treinamento e dos pesos iniciais
dos vetores (essas afirmativas foram verificadas na rede SOM do Matlab). Uma das vantagens do
uso da SOM ¢é a capacidade de prever a confiabilidade da classificacao a ser feita simplesmente
pela observagao do posicionamento dos dados na topologia, pelo conhecimento dos valores de saida
dos dados de treinamento. Além disso, da mesma forma, pode-se prever o niimero aproximado de
neurdnios que a rede MLP (proxima etapa do sistema) deve necessitar para realizar a classifica¢ao

de maneira adequada.

Na aplicagao das redes SOM, primeiramente cria-se uma estrutura com nj X ng neurdnios (eixo
x e eixo y, respectivamente), em estrutura hexagonal, em que n; e ng sdo parametros da rede a
serem definidos pelo usuario. A figura 4.9 a seguir mostra um exemplo de estrutura neural com

topologia hexagonal em que n; = 8 e ny = 8.

Semelhantemente & PCA, a SOM é um método nao supervisionado, ou seja, s6 participam
do treinamento os dados de entrada caracteristicos dos sinais (matriz info). Os pardmetros ca-
racteristicos de todos os sinais foram utilizados no treinamento da rede, e apés o treinamento,

todos foram utilizados novamente no procedimento de teste. Como resultado do teste, a topologia
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function FinalData = PrincipalComponent (info,nn)

%agui, as colunas de info representam os diversos sinais, ou amostras.
%as limhas de info representam os diversos pardmetros

[npar, totalsinais]=s=size (info);

iPRIMEIRZ ETAPA: SUBTRAIR O VALCOR MEDIO DE CADA VETOR CONTENDC DADOS DE UM
EPARAMETRO
med dim=zeros(npar,l):
for k=1:npar
med dim(k)=sum(info(k,:}):
end
med_dim=med_dim.ftutalsinais;
infoSemMedia=zeros (npar, totalsinais);
for k=l:totalsinais
infoSemMedia (:, k)=info(:,k)-med dim;
end
% __________________________________________________________________
$5EGUNDA ETRPA: CALCULAR A MATRIZ DE COVARIANCIAZ
infoSemMediaT=infoSemMedia’:;
cov_info=cov (infoSemMediaT) ;
size (cov_info)
% __________________________________________________________________
(TERCEIRL ETAPA: CALCULAER 05 AUTCVETCRES E AUTCVALOEES DA MATRIZ DE
ARTANCTRZ
[V,D]=eig(cov_info); %eigenvalues = D (na diagonal principal) e
feigenvectors = V
% __________________________________________________________________
FQUALARTZ ETAPA: SELECICHNAER 05 nn AUTCVETORES COM MAICRES AUTCOVALORES

LOTO VET=V|(:, (npar-nn+l) :npar);
FeatWVect=AUTO VET (:,end:-1:1):
FinalData=FeatVect'* (infoSemMedia) ;
end

Figura 4.8: Codigo implementado para realizar o método de PCA. A variavel nn indica o numero

de dimensoes desejadas na matriz de saida.

devera ter agrupado os sinais com padroes similares. Para conferéncia visual desse agrupamento
ou clusterizagao, sao levados em consideracao apenas as colunas da matriz target correspondentes
aos dados conhecidos, ou seja, os dados de treinamento. Ao final, semelhantemente & reducao por
PCA, todos os valores foram normalizados antes de entrar na rede MLP. A figura 4.10 a a seguir

ilustra o cédigo utilizado na geracao, treinamento e teste das redes SOM.

4.7 Etapa 4: Aplicagao da rede perceptron multicamadas

A rede MLP é treinada conforme foi mostrado na figura 4.3 e em seguida testada conforme a
figura 4.4. Nessa etapa 4 é feita a distin¢ao entre dados de treino e dados de teste. Na pratica,
os valores de teste e de treino nao sao escolhidos: tem-se uma determinada colecao de dados
conhecidos e uma determinada cole¢ao de dados que se deseja classificar. Portanto, a denominagao

de dado de treino ou teste foi feita randomicamente e repetidamente, a fim de calcular a taxa de
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Posigdo dos neurdnios na topologia

Eixo y = posigdol2 i)

0 1 2 3 4 g B 7
Eixo x = posicdo(1.i)

Figura 4.9: Ilustracao de exemplo da topologia hexagonal da rede SOM feita no Matlab, com

n; = 8 e ng = 8, e portanto 64 neurodnios.

acerto médio, como sera melhor explicado na etapa 5.

Na primeira parte do sistema, a MLP é utilizada para treino, e sao utilizados somente os dados
de treino, bem como seus target correspondentes. Variaveis como ntmero de neurdnios da rede e
erro quadratico médio para interrupgao do treinamento (EQ Mjipte) ficaram a escolha do usuéario.
A fim de evitar receber resultados de safda (1,1)" ou (0,0)” no teste, nio foi escolhida a funcao de
ativacao degrau ou degrau bipolar, e sim a logsig. Em seguida, foi feita a binarizagao do resultado

encontrado.

A figura 4.11 mostra a implementacao do codigo da geracdo, treinamento e teste da rede
treinada, além de mostrar a binarizagao feita para encontrar as classificagbes desejadas a partir
dos valores de saida da rede e a contabilizagao dos erros. Como os dados de teste e treino foram
separados antes da criagao da rede, atribuiu-se o valor méximo para a taxa de treino, ou seja, 1
(100%). Foi determinado um méaximo de 350 épocas de treinamento para todos os testes, mas em

todos eles o treino alcangava o valor de EQMj;mite antes de atingir o méximo de épocas.

4.8 Etapa 5: Testes: como foi feita a escolha dos parametros
A taxa de acerto médio foi medida em cada classificacao, para diversas configuracées de rede

e de PCA. Para o calculo do acerto médio, foram calculados os acertos para diversas possiveis

escolhas entre dados de treinamento e dados de teste.
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iplotsom(net som.layers{l}.positions); %plota o posicionamento dos

net som tre = train(net_som,info); %treina a rede 5CM

R T T DT TP

pos=zeros|(2,totalsinais);

result som = sim(net som tre, info): %simula os dados na rede 30M treinada,
%a fim de descobrir =seu posicionamento na topologia.

figure;

for 1 = 1l:totalsinais,

ineste loop, O poOnto correspondente aoc posicionamento de cada =sinal & plotado
pos(:,1) = net_som tre.layers{l}.positions(:,find(result_som(:,1))):
if ((target(l,i)==1)&s (i<=ntraindata))
fdados de treino cujo agrupamento final seja do primeiro tipo
plot (pos(l,1i), pos(2,1i),'.x")

hold on
text (pos(l,i), pos(2,i),char('1l')); %identificagdo do primeiro tipo
el=eif ((target(2,i)==1)&& (i<=ntraindata))

fdados de treino cujo agrupamento final seja do segundo tipo
plot (pos(l,1i), pos(2,1),'*k")
hold on
text (pos(l,i), pos(2,i), char('2')): %identificagdo do segundo tipo
else
%02 demais dados tém agrupamento desconhecido
plot(pos(l,1i), pos(2,1), ".k")
hold on
text (pos(l,i), po=s(2,i), charc('?"})):
end
Xlim([-1 (neux+l)]):; ¥lim([-1 (neuy+l)])
set (gea, 'xtick', [1): set(gca, 'wytick', [1)
drawnow; hold on
end

Figura 4.10: Cédigo para criacao, treinamento e teste da rede SOM e plot dos posicionamentos

dos dados apoés o teste.

Essas escolhas eram feitas randomicamente da seguinte forma: ao longo de 500 iteragoes, cada
iteragao gerava um vetor linha embaralhado randomicamente com valores inteiros de 1 até o niimero
de sinais (7), que nao se repetiam. Usando esse vetor como referéncia, fazia-se um reposicionamento
das colunas das matrizes info e target, que portanto passavam a ficar conformemente embaralhadas.
O objetivo desse procedimento foi definir os dados de treino e de teste, e a ordem de entrada na rede
neural de maneira aleatoéria. A figura 4.12 a seguir mostra o trecho de codigo utilizado responséavel
pelo embaralhamento. Sao tomados entao os primeiros 90% dos dados conforme a nova ordem do
embaralhamento, e utilizados para o processo de treinamento (parte 1 do sistema). O restante
dos dados (os ultimos 10% da ordem do embaralhamento) é utilizado para o teste, ou seja, na
parte 2 do sistema (rever figura 4.1). Calcula-se entao, para cada itera¢do (portanto, para cada
embaralhamento), a taxa de acerto em relagao aos dados de teste. Ao final das 500 iteragoes, era-se

calculada a taxa de acerto médio, bem como o desvio padrao da taxa de acerto.

Alterando questdes como o numeros de neurdénios da MLP, minimo erro quadratico médio
para manuten¢ao do treinamento (EQ Mjimnite) € ntimero de parametros apos o redimensionamento
(quantidade de dimensoes apos a PCA), foram obtidos diferentes valores de taxa de acerto médio.
O objetivo entao foi escolher a melhor configuragao, ou seja, a melhor escolha para essas variaveis,

a fim de maximizar o acerto médio para cada classificagao.
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net = newff (minmax(final treino), minmax(target_treino), 10, {'logsig'},'trainlm');
net.divideParam.trainRatio=1;

net.divideParam. testRatio=0;

net.divideParam.valRatio=0;

net.trainParam.epochs = 350;

net.crainParam.min grad = 0.0001;

net=train(net, final treino, target_treino):;

itestando a rede PMC com os dados de teste

vyy=sim(net, final teste);

conta err=0;

%para binarizar oz wvalores de saida resultantes do teste:
for i=1: (totalsinais-ntraindata) %para cada dado de teste
maior=max (vvvi:,1i)) s
Indice=-3;
for kkk=1l:mmm %andlise de cada linha do target correspondente ac dado
if ((vyvi(kkk,i)=maior) && (Indice<0))
%ao maior walor presente no vetor coluna do target, sSera
%atribuido o walor 1; e serd atribuido 0 aocs demais.
vvy (kkk,1)=1;
Indice=1;
else
vvy (kkk,1)=0;

end
end
if (yyv(:,i)==target(:, (i+ntraindata)))*compara a saida com o target
else
conta_err=conta err+l; %contabiliza os erros
end

end

Figura 4.11: Codigo para criagdo, treinamento e teste da rede MLP de 10 neurdnios, com limiar
de erro quadratico médio 0,0001 (abaixo desse valor, o treinamento é interrompido) e fungao de
ativagao logsig. O cddigo mostra ainda a binarizagdo para identificagao das classificagoes e a

contabilizagao dos erros.

A=l:totalsinais;
B=h (randperm({length(k))):
for i=1:length (B)

info(:,B(i))=info ordem(:,i):
target(:,B(i))=target ordem(:,i):
end

Figura 4.12: Codigo utilizado no embaralhamento da matriz info (que antes se chamava

info_ordem) e da matriz target (que antes se chamava target ordem).
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Capitulo 5

Resultados Experimentais

O objetivo deste capitulo € a verificagio e vali-
dagao do sistema proposto neste trabalho. Para
1850, serao mostrados essencialmente trés tipos de
aplicag¢do para este sistema: (I) como forma de
identificar e classificar padroes; (II) como forma
de auziliar a identificacao de periodos de crise de
alguma patologia; (I11) como forma de auzilio ao

diagndstico de patologias.

5.1 Introducao

Serao apresentados resultados de acerto médio e desvio-padrao da taxa de acerto para diversas
classificagoes, a saber: entre individuos assistindo ao filme Fantasia (Disney, 1940) vs individuos
ao longo de atividades cotidianas (A); entre individuos durante e fora de uma crise de apneia do
sono (B); entre individuos durante e fora de uma crise de epilepsia parcial (C); e entre individuos
saudéaveis, com respiracao espontanea durante o sono vs individuos com apneia, mas em momentos
fora da crise (D).

Para cada classificacao, serao descritos: os testes realizados para obtencao da melhor configu-
racao (com a melhor taxa de acerto médio); a ilustragdo da matriz de parametros obtida apos a
extracao, para todos os sinais; e o resultado da reducao de dimensionalidade, pela ilustracao da
matriz resultante no caso do método PCA, ou pela topologia da rede, no caso da rede SOM. Ainda,

serao feitas algumas consideracoes fisioldgicas acerca dos resultados encontrados.

Para a visualizagdo, nas figuras de representacdo das matrizes a serem apresentadas, o valor
minimo obtido para cada pardmetro no total dos sinais era subtraido do mesmo parédmetro para
todos os sinais. Em seguida, os valores resultantes eram normalizados em cada dimensao. Os

valores mais altos sdo representados em cor mais clara.
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5.2 (I) Aplicagao na identificagao e classificagao de padroes - clas-

sificacao A

Para a comparagao em A, foram utilizados sinais de cerca de 20 minutos cada, de individuos
assistindo ao filme Fantasia vs individuos ao longo de atividades cotidianas. Para isso, no algoritmo,
havia um trecho para garantir que fossem tomados apenas intervalos dessa duragao. Foi uma
medida necesséria, pois as duas classificagoes tém originalmente sinais de duragdo muito longa, e
bem diferentes entre si (os individuos em atividades cotidianas foram sinais coletados dos grupos
2 e 3, de monitores Holter de 24 horas; e os de Fantasia, do grupo 4, tém duracgao aproximada do
tempo do filme, ou seja, 124 minutos). Caso contrario, as diferencas de tamanho do sinal na entrada
poderiam interferir de maneira indesejada em alguns parametros do sinal, como a faixa de valores.
Sinais dos grupos 2 e 3 foram postos para receber um tnico target a fim de abrangerem faixas de
idade variadas (47 sinais do grupo 2, de 20 a 50 anos; mais 15 sinais do grupo 3, de 58 a 73 anos).
Semelhantemente, os sinais utilizados do grupo 4 tém faixa de idade de pessoas jovens (de 21 a 34
anos) e idosas (de 68 a 85 anos), e correspondem aos 38 primeiros sinais utilizados. Todos esses
grupos sao bem variados também com relagdo ao niimero de homens e mulheres. Foram utilizados,
portanto, no total, 38 sinais de individuos assistindo Fantasia, e os 62 demais, de individuos em
atividade normal. Como ha dois alvos desejados para se classificar, a matriz target teré duas linhas.

Suas 38 primeiras colunas serdo (1,0)” e as demais, (0,1)” (antes do embaralhamento).

Primeiramente, foi testado o método PCA. A tabela 5.1 a seguir mostra a descrigao dos testes
feitos a fim de buscar uma configuracdo que minimizasse os erros da classificacdo. A taxa de acerto

médio é representada por taragcerto, € 0 desvio-padrao da taxa de acerto, por dgcerto-

A configuragao 15 foi considerada a melhor dentre as testadas, com resultados de acerto bem
significativos. Além disso, o desvio-padrao baixo da taxa de acerto mostra que, para uma classi-
ficacao feita sob essa configuragao, a taxa de acerto deve variar pouco em relacao ao valor médio
calculado. Conforme a configuracao 15, apds a extragao dos pardmetros caracteristicos, a matriz
de parametros x sinais foi obtida, e esté ilustrada a seguir na figura 5.1, mostrando algum padrao

observado distinguindo os objetos da classificacao.

A figura 5.2 mostra a matriz 4x100 ap6s o PCA (com 4 dimensoes para cada um dos 100
sinais, conforme a classificagao 15). Deve-se ressaltar que a redugao por PCA pode ser feita antes
ou depois do embaralhamento, sem prejuizo ao resultado final. Entretanto, para visualizagao das

matrizes mostradas neste capitulo, optou-se por fazer a redugéo antes do embaralhamento.

De modo geral, da figura 5.1 foram observadas as seguintes diferencas entre os dois grupos alvos
de classificagdo: pardmetros 20 e 21 mais altos nos individuos assistindo ao filme; pardmetros 8 e
19 mais altos nos individuos em atividades cotidianas. O parametro 8 diz respeito ao coeficiente de
correlacao entre os eixos do plot de Poincaré, e seu baixo valor no grupo de Fantasia possivelmente
indica que os sinais RR dos individuos desse grupo estejam mais interrelacionados com fatores
externos, no caso, cenas do filme, e ndo s6 com o intervalo RR anterior. Semelhantemente, 19
e 20 sao parametros que fazem a anéalise do plot de Poincaré, mas por meio de uma regressao.

O parametro 21, que indica a energia de alta frequéncia normalizada, tem alta correlagdo com a
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Tabela 5.1: Testes realizados para encontrar uma configuragao com maior taxa de acerto na clas-
sificagdo A com PCA

Teste | Neuronios | FQM;nie | Parametros | tazagcerto(%) | dacerto(%)
(MLP) apoés PCA
1 20 10E-4 8 91,16 8,67
2 10 10E-4 4 96,86 5,66
3 10 10E-4 5} 96,84 5,73
4 10 10E-4 6 96,06 6,03
5 10 10E-4 3 94,50 6,54
6 15 10E-4 4 96,40 6,03
7 5 10E-4 4 97.88 455
8 5} 10E-3 4 97,70 4,79
9 5 10E-5 4 97,18 5,28
10 4 10E-4 4 97,18 5,01
11 6 10E-4 4 97,24 5,01
12 5} 10E-4 5} 97,06 5,41
13 6 10E-4 5 97,00 5,72
14 5 10E-4 6 96,50 5,40
15 5! 10E-2 4 98,50 3,79
16 5} 10E-1 4 92,04 12,06

atividade do sistema nervoso parassimpatico. Dessa forma, seu valor mais escuro em atividades
cotidianas indica baixa atividade desse sistema, e de uma forma geral, menor relaxamento em seus

individuos.

Caso a classificagdo A seja feita utilizando rede SOM, esta deve ser treinada até que se obtenha
uma topologia com boa separagao entre os grupos conhecidos (treino). Na redugao por SOM, o
embaralhamento deve ser feito antes da redugao de dimensionalidade, somente os dados de treino
sao considerados na avaliagdo da qualidade da clusterizacao da rede. Foram feitos alguns testes
utilizando redes SOM, e o critério para a avaliacdo da qualidade do mapa foi se era possivel
reconhecer topologicamente o valor desejado dos dados de teste. Os resultados do agrupamento da
SOM foram bons. A figura 5.3 mostra alguns exemplos de topologia em que era possivel prever a
maior parte dos dados desconhecidos, ou de teste, representados por uma interrogacao e um ponto
preto. Os asteriscos em azul representam dados de treino de individuos em atividades cotidianas;

os pontos em vermelho representam dados de treino de individuos assistindo Fantasia.

A configuragao utilizada na rede SOM foi escolhida de modo a se obter a melhor clusterizagao.
Ela corresponde a 12x12 neurdnios na rede SOM e 500 épocas de treinamento. Foram escolhidos
8 neurénios na rede MLP, ¢ EQMj;mite = 0,01. A quantidade de dados de teste totais em cada
classificacao era 10. Portanto, nas figuras mostradas o resultado da classificagao variou de 90% a

100%. Foi visto que a maioria dos resultados de mapeamentos considerados bons tinha taxa de
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Figura 5.1: Matriz dos parametros extraidos dos sinais da classificacao A (info_ordem), com sinais

agrupados e ajustes feitos para favorecer a visualizagao.

acerto médio em torno dessa faixa.

5.3 (II) Aplicagao na identificagao de periodos de crise de alguma

patologia: classificacoes B e ('

5.3.1 Classificagao B: entre individuos durante e fora de uma crise de apneia
do sono

Para esta classificagao, foram utilizados sinais durante o sono de 180 pontos (ou seja, de 180
intervalos RR) de individuos que tém crises de apneia longa, ou seja, de 100 minutos ou mais. Para a
escolha dos sinais a serem utilizados, foram tomados sinais de HRV com comportamentos similares
(o ideal é que a rede fosse treinada para um mesmo individuo, pois pode haver caracteristicas
fisiologicas distintas entre individuos diferentes). Os trechos de sinais de 180 pontos utilizados
foram coletados de forma a preencher 3 subgrupos: o primeiro, com todos os intervalos RR do
trecho tendo ocorrido durante a crise de apneia (32 sinais); o segundo, quando o trecho de sinal
contempla o inicio de uma crise de apneia em algum momento do trecho (11 sinais); e o terceiro,
quando o trecho de sinal foi obtido fora de uma crise de apneia (37 sinais). Os dois primeiros
subgrupos foram classificados com um s6 tipo de target, a saber, (1,0)”, correspondendo a indicacio
de uma crise de apneia; o tltimo grupo foi classificado com target igual a (0,1)”, correspondendo

a um estado estavel fora da crise. No total, os sinais de 180 pontos tomados variam de 1m56 a
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Figura 5.2: Matriz com dimensoes reduzidas apés o PCA dos sinais da classificacdo A

(info_ordem), com sinais agrupados e ajustes feitos para favorecer a visualizagao.

3minl2. Sera mostrada aqui a implementacao de sistema com método PCA para esta classificagao.

Para o método de PCA, a tabela 5.2 mostra os testes feitos para esta classificagdo. A melhor
configuracao obtida foi a do teste 14, ou seja, com 3 dimensoes apés o PCA. A figura 5.4 mostra
a matriz dos pardmetros extraidos (linhas) para cada sinal (colunas) nesta classificagdo. A figura

5.5 mostra a matriz resultante da redugao de dimensoes conforme a configuragao do teste 14.

A alternativa PCA é mais recomendada neste caso, pois a SOM necessitaria de avaliacao visual
e a idéia do modelo é ser capaz de ser implementado em tempo real. Entretanto, uma alternativa
com aplicacao da rede SOM ¢é mostrada, e poderia ser implementada caso o sistema nao tivesse a
necessidade da resposta em tempo real, ou caso nao fosse realizada a avaliacao visual da topologia
da rede. Foram utilizadas redes SOM com 12x12 neurdnios e 500 épocas de treinamento. Na
MLP apo6s a SOM, 8 neurdnios. O resultado de algumas topologias SOM neste caso sao mostradas
na figura 5.6 a seguir. Considerando que foram utilizados 8 dados de teste, e os resultados da
classificacao tiveram de 0 a 2 erros apenas, isso correspondeu a uma faixa de 75% a 100% de

acerto.

Apneia do sono é o termo usado para se referir & interrupgdo momentanea ou mais longa do
ritmo respiratorio, durante o sono, suficiente para causar hipoxemia e é frequentemente causada por
um excesso de gordura na regiao do pescoco. O resultado é uma resposta compensatoria por parte
do SNA [37], com uma forte atividade simpéatica. Portanto, a faixa de valores de RR (parametro 1
na figura 5.4) tende a ser mais alta, devido a queda abrupta nos valores dos intervalos, mas também

a busca do SNA pelo reestabelecimento do oxigénio no corpo. Viu-se que, nesses casos de crise de
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Exemplos do mapeamento SOM da classificagdo A

Exemplo 1 Exemplo 2
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Figura 5.3: Topologia do mapeamento SOM dos parametros extraidos na classificagdo A. Azuis
sao individuos em atividades cotidianas; em vermelho, assistindo ao filme Fantasia; em preto, os

que se deseja classificar.

apneia, as energias absolutas do espectro de frequéncia tendem a serem maiores tanto para alta

frequéncia (parassimpatico) quanto para baixa frequéncia, conforme mostrado pelos parametros
13 e 14.

5.3.2 Classificagao C: entre individuos durante e fora de uma crise de epilepsia
parcial

Algo importante de se considerar é que nem todos os ataques parciais sdo manifestados por meio
de convulsoes [38]|. Portanto, pode ser interessante um método de auxilio para sua identificagao.
Para a comparagao em C', foram utilizados sinais de 300 pontos, ou seja, de 300 intervalos RR
em cada. Para isso, com o auxilio do ECGLab, foram tomados trechos em que eram registrados
o inicio da epilepsia parcial. Para os testes, foram utilizados dois grupos distintos: sinais de
individuos que nos ultimos 300 intervalos RR manifestaram inicio de uma crise de epilepsia parcial,
particularmente em meados do periodo (9 sinais no total); e sinais de individuos que, nesse mesmo
periodo, nao manifestaram essa crise (53 no total). O periodo correspondente aos 300 intervalos
RR tomados em todos os sinais abrangeu a faixa de 2min43 a 5minl0. A diferenga na duragéo
nao foi considerada um problema neste caso, visto que o niimero de intervalos RR foi padronizado.
Os 9 primeiros correspondem aos que manifestaram a crise, e tém target igual a (1,0)7; os demais
tém target igual a (0,1)7. Como deseja-se que o sistema possa ser implementado em tempo real,

semelhantemente ao caso da classificacdo B, preferiu-se utilizar o método de PCA.

A tabela 5.3 mostra a descrigdo dos testes feitos a fim de buscar uma configuragdo que mi-

nimizasse os erros da classificacdo. A taxa de acerto médio é representada por taxageerto, € O
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Tabela 5.2: Testes realizados para encontrar uma configuragdo com maior taxa de acerto na clas-
sificagdo B com PCA

Teste | Neuronios | FQMj;nite | Dimensoes | tatagcerto(%) | dacerto(%)
(MLP) apoés PCA
1 12 10E-2 7 89,75 10,13
2 12 10E-2 5 90,28 9,76
3 12 10E-2 6 90,60 9,94
4 9 10E-2 6 88,65 10,82
5 10 10E-2 6 88,70 10,70
6 15 10E-2 6 88,78 10,67
7 12 10E-3 6 88,25 11,05
8 22 10E-2 8 88,95 10,75
9 18 10E-2 8 88,40 10,61
10 7 10E-2 4 90,58 9,99
11 6 10E-2 4 91,68 9,52
12 9 10E-2 4 90,70 10,46
13 6 10E-2 5 89,18 10,76
14 6 10E-2 3 91,15 10,03
15 4 10E-2 3 90,40 10,24
16 6 10E-2 4 90,60 10,61
17 10 10E-2 3 89,15 10,87

desvio-padrao da taxa de acerto, por dgcerto. A configuracgdo no teste 3 obteve melhor taxa de
acerto médio, também bastante significativo, e baixo desvio-padrao da taxa de acerto. Foi feita a
extragao dos pardmetros caracteristicos, a matriz de parametros x sinais foi obtida e esté ilustrada
na figura 5.7. Em seguida, a figura 5.8 mostra a matriz 3 x 62 ap6s o PCA (com 3 dimensoes para

cada um dos 62 sinais, conforme a configuragao do teste 3).

Chama-se de crise de epilepsia generalizada aquela em que uma descarga elétrica excessiva afeta
todo o cérebro. J& na crise de epilepsia parcial, essa descarga afeta somente uma area cerebral
especifica. A crise parcial pode ter como consequéncia uma convulsdo ou nao. Caso tenha, é
chamada de crise parcial complexa; caso nao tenha, é chamada crise parcial simples, e pode gerar
sensagoes como: medo, distor¢oes na visao e na audigao, e movimentos de partes do corpo da
pessoa afetada [39]. A epilepsia parcial pode gerar episodios de faria, embora especialistas forenses
acreditem que dificilmente eles possam ser responséveis por agressoes criminais. Entretanto, foi
observado que em estados pos-crise (pos-ictais) ha uma chance maior de eventos desse tipo, caso
haja um periodo de confusao poés-ictal prolongado [38]. Portanto, a identificacdo de periodos de
crise de epilepsia parcial talvez seja importante para aplicagoes como esta. Neste contexto, é
importante ressaltar que, nesta classificacdo, os sinais de periodos de confusao poés-ictal nao foram
utilizados como os sinais de individuos epiléticos fora da crise; para isso, foram utilizados sinais de

periodos mais estaveis desses individuos.
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Numeragdo da variavel calculada

10 20 30 40 50 60 70 a0

Indicacéio de crise de apneia Indicacdo de sono normal (sem crise de apneia)

Figura 5.4: Matriz dos parametros extraidos dos sinais da classificagao B (info_ ordem), com sinais

agrupados e ajustes feitos para favorecer a visualizagao.

Alguns estudos mostram uma tendéncia & disfuncao do sistema nervoso autdénomo gerada por
descargas elétricas em periodos ictais de epilepsia. Foi observado nesta classificacdo que em pa-
cientes com epilepsia parcial sem tratamento, parece haver uma disfuncao simpética, de maneira
consistente com a literatura [40]. Durante a crise, frequentemente ocorre uma queda muito brusca
no valor dos intervalos RR, indicando uma atividade simpética mais elevada. Nos pardmetros
extraidos dos sinais, isso indicou valores mais elevados para pacientes em crise principalmente para
as variaveis 1, 3, 4 e 5 (faixa de valores, desvio-padrao, variancia e coeficiente de variagao), devido
a brusca queda sofrida nos intervalos pelo inicio do periodo ictal. Isso pode ser facilmente notado

na figura 5.7.

Como forma de apoiar o resultado da classificacado, a reducao de dimensées por rede SOM pode
ser feita. O resultado foi uma taxa de acerto que variava entre 100% (nenhum erro) ou 85,71% (1
erro dentre os 7 dados de teste). A figura 5.9 a seguir mostra alguns exemplos dessas topologias. Os
asteriscos em azul representam dados de treino de individuos fora da crise; os pontos em vermelho
representam dados de treino de individuos durante a crise. A configuragao utilizada na rede SOM
foi: 12 x 12 neurdnios e 500 épocas de treinamento. Foram escolhidos 5 neurénios na rede MLP, e
EQMiimite = 0,01. A taxa de acerto verificada foi considerada alta, e pode ser utilizada, de modo

geral, para apoiar os resultados obtidos pelo método PCA.
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Dimensdes apds o PCA

10 20 30 40 50 60 70 80

Indicagdio de crise de apneia Indicagdo de sono normal (sem crise de apneia)

Figura 5.5: Matriz com dimensdes reduzidas apos o PCA dos sinais da classificacdo B

(info_ordem), com sinais agrupados e ajustes feitos para favorecer a visualizagao.
5.4 (IIT) Aplicagao no diagnédstico de patologias: classificagao D

Nessa classificagao, foram utilizados 48 trechos de sinais de 200 segundos (3min20) cada, sendo
11 deles de individuos com respiragao espontanea durante o sono (grupo 1 descrito na metodologia)
e 37 deles de individuos que sofrem de apneia, também durante o sono, mas fora do episédio de
crise de apneia. O objetivo é reconhecer um padrdo capaz de classificar individuos que sofrem
ou ndo de apneia, a partir de sinais do sono, mesmo que nestes a crise ndo se manifeste. Foram
utilizados sinais de individuos que sofrem de apneia mais longa (100 minutos ou mais), devido a

maior quantidade de dados desse subgrupo.

Apesar das diferencas relativas entre os grupos do banco de dados (o de respiracao espontanea
tem origem em mais mulheres, e o de apneia é majoritariamente masculino; no de apneia a média de
idade era consideravelmente maior), os resultados da separagao ainda foram considerados bons. Isso
porque, primeiramente, o quadro clinico mais favoravel ao desenvolvimento de apneia é realmente
em homens [41] de meia idade [42]. O ideal seria ter um sistema que se ajustasse a idade e
género da pessoa em estudo, mas por limitacao de quantidade de dados, a generalizacao dos sinais
apresentados parece razoavel. FEm segundo lugar, o simples fato de tomar-se sinais de HRV de
individuos diferentes, mesmo com as mesmas condicoes de género e idade, pode ser suficiente para
que eles apresentem caracteristicas muito distintas. Ent@o, embora a preferéncia seja realmente
por utilizar dados de individos sob as condigdes mais similares possiveis (a despeito das condigoes
a serem classificadas), nesta classificagao os resultados ainda foram considerados razoaveis, ainda
que nao totalmente conclusivos. Para comprovar a validagao do modelo, sugere-se que, em outros

trabalhos, sejam tomados dados mais semelhantes para este tipo de classificacdo. As primeiras 11

46



Exemplos do mapeamento SOM da classificacdo B

Exemplo 1 Exemplo 2

Ll £ 2 £ £ | 4 Ll £ £ € £
| 4 4 4 € £ £ £ £ £ 44 4 2
> 4 4 4 £ £ £ > £ 4 2 £ £ 2
o 4 o a4 4 4 £ £ £
5 Ll A Ll £ 2 £ G k| a4 @ ¢ B8 @
o L] L ] A a4 4 £ £ £
o Ll 4 4 4 £ £ # @ a 4 4 4 4 a4 & R £ £
& 7 # 4 A # @
L 4 £ + £ Kl + £ 4 £ £
4 4 Kl L kil 4 A Ll 4
4 a4 8 4 4 £ 4 £ L 4 £ Ll
L] £ 4 £ £ @ 4 44 a 2 L] £ k|
Posicdo X Posigdo X
Exemplo 3 Exemplo 4
Ll | £ £ £ £ £ L < 2 £ 2 £
| £ £ £ 4 a4 4 LA £ € £
> a4 4 £ # £ > | 4 f €2 2
o 4 4 £ 4 @ 2 o 4 4 a £ £ 2
S 4 4 4 Ll 4 4 £ £ £ 8 Kl L a4 a4 2 £ & £
o 4 £ £ ] R @ 4 4 £ £
o A L 2 £ a L] 2 Ll £
L] L] 2 £ 2 44 L qa £ £ 2
4 4 a4 Ll 4 £ £ #
“ 4 a8 4 £ 4 Ll 4
4 Ll a4 £ Ll a4 £ 4
4 2 # 8 £ L A Ll 4 £ 4

Posicdo X Posigdo X

Figura 5.6: Exemplos de topologia do mapeamento SOM dos pardmetros extraidos na classificagao
B. Azuis sdo individuos em estado normal de sono, fora de crise de apneia; em vermelho, com

alerta de crise de apneia; em preto, os que se deseja classificar.

colunas (saudaveis com respiracio espontanea) foi atribuido (1,0)7 de target, e as demais, (0,1)7.

Primeiramente, foi testado o método PCA. A tabela 5.4 a seguir mostra a descrigdo dos testes
feitos a fim de buscar uma configuragdo que minimizasse os erros da classificacdo. A taxa de
acerto médio é representada por taTageerto, € 0 desvio-padrao da taxa de acerto, por dgcerto. A
configuracao 16 da tabela 5.4 foi considerada a melhor dentre as testadas, com resultados de acerto
bem significativos. Foi seguida entao essa configuracao, ou seja, apés a extracao dos parametros
caracteristicos, foi obtida a matriz de parAmetros X sinais, ilustrada na figura 5.10, de tamanho
23 x 48.

A figura 5.11 mostra a matriz 8 x 48 apos o PCA (com 8 dimensoes para cada um dos 48

sinais, conforme a classificacao 16).

Observando somente as figuras 5.10 e 5.11, é dificil observar um padrao entre os sinais a
olho nu. E possivel notar ainda alguns padroes dentro do proprio grupo de apneicos. Isso se
deve aos individuos com diferentes caracteristicas fisioloégicas dentro desses grupos, conforme jé foi
mencionado. Entretanto, ainda assim o resultado da classificagdo conseguiu atingir altas taxas de
acerto para valores desconhecidos (88,48%). Uma explicagao possivel é que na verdade se trate
de uma combinacao dos parametros que identifique o resultado da classificacao. A respeito dos
individuos apneicos, sao individuos com disfungdo no SNA gerado pela resposta compensatoria
do organismo em reestabelecer os niveis de oxigénio, conforme foi explicado na classificacdo B.
Mesmo fora da crise, esta classificagdo (D) parece mostrar que tais individuos apresentam alguma

alteracao no SNA.

Na aplicacdo da rede SOM para esta classificagdo, a topologia resultante nao foi capaz de
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Tabela 5.3: Testes realizados para encontrar uma configuragao com maior taxa de acerto na clas-
sificagdo C com PCA

Teste | Neuronios | FQM;nie | Parametros | tazagcerto(%) | dacerto(%)
(MLP) apoés PCA
1 8 10E-2 3 97,00 7,15
2 5 10E-2 3 97,14 6,89
3 3 10E-2 3 97.83 5,59
4 3 10E-1 3 92,06 11,21
5 3 10E-3 3 95,94 7,82
6 3 10E-2 2 97,20 6,79
7 4 10E-2 3 96,89 7,38
8 3 10E-2 4 95,80 8,08
9 1 10E-2 1 95,49 8,58

separar bem os grupos. A redugdo PCA cujo resultado final apresentou maior taxa de acerto foi
para 8 dimensoes. Portanto, fazer a reducao drastica para apenas 2 dimensoes mostrou nao ser

tao eficiente neste caso.

5.5 Resumo dos resultados

Foram obtidos bons resultados para as classificagbes. Uma tabela com os melhores resultados
usando SOM e PCA sao mostrados na tabela (5.5). No caso da SOM, para cada classifica¢ao, a
taxa de acerto médio foi aproximada calculando-se a média das 4 taxas de acerto observadas para

os mapeamentos escolhidos.

Os desvios-padroes algumas vezes significativos calculados para as taxas de acerto comprovam
que os sinais utilizados sado poucos, ou seja, nao sao suficientes para deixar a rede MLP igualmente
bem treinada a cada embaralhamento. O resultado é que, a cada iteragao, dependendo dos dados
utilizados para treino e dos dados apresentados para teste, a taxa de acerto pode variar em uma
faixa consideravelmente grande. Uma maior quantidade de sinais poderia deixar também a propria

taxa de acerto médio mais elevada.

Verificou-se que, para as classificagoes apresentadas, o método PCA apresentou resultados me-
lhores como forma de redugao de dimensionalidade. Comprovou ser um método robusto, visto que
o nimero de dimensoes final pode ser ajustado conforme interesse do usuério. Nem sempre a rede
SOM ¢é capaz de fazer a separacdo adequada entre os grupos (como ocorreu no caso da separa-
¢ao D), visto que, para ser viavel no Matlab, tem saidas de até 2 ou 3 dimensoes. Ainda assim,
recomenda-se 0 uso de redes SOM caso possa ser tomada uma quantidade grande de dados, com
boa separacao entre seus grupos apos a clusterizacao. Nesse caso, a confiabilidade da classificagao

aumenta bastante, e esta inclusive pode ser feita muitas vezes por simples analise visual, antes
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Numeragdo da varidvel calculada

Epiléticos em crise Epiléticos fora de crise de epilepsia parcial
de epilepsia parcial

Figura 5.7: Matriz dos parametros extraidos dos sinais da classificagdo C' (info_ ordem), com sinais

agrupados e ajustes feitos para favorecer a visualizagao.

mesmo da aplicagdo da rede MLP, o que nem sempre ocorre com o método PCA.
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Dimensdes apds o PCA

10

Epiléticos em crise
de epilepsia parcial

Figura 5.8:
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(info_ordem), com sinais agrupados e ajustes feitos para favorecer a visualizagao.

Exemplos do mapeamento SOM da classificacdo C
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Figura 5.9: Exemplos de topologia do mapeamento SOM dos parametros extraidos na classificagao

C. Azuis sao individuos fora da crise de epilepsia; em vermelho, durante a crise; em preto, os que

se deseja classificar.

Matriz com dimensoes reduzidas apos o PCA dos sinais da classificacdo C
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Tabela 5.4: Testes realizados para encontrar uma configuragao com maior taxa de acerto na clas-
sificagdo D com PCA

Teste | Neuronios | FQMjnite | Parametros | tazagcerto(%) | dacerto(%)
(MLP) apoés PCA
1 16 10E-2 3 77,12 18,38
2 10 10E-2 3 74,88 17,39
3 16 10E-2 5} 78,88 18,66
4 16 10E-2 6 79,76 17,36
5 16 10E-2 7 79,48 17,47
6 18 10E-2 7 80,76 18,40
7 20 10E-2 7 77,72 18,71
8 12 10E-2 6 78,36 19,03
9 8 10E-2 4 76,80 17,89
10 17 10E-2 7 79,96 17,29
11 18 10E-4 7 80,64 16,79
12 18 10E-3 7 79,72 17,24
13 18 10E-5 7 78,88 18,58
14 20 10E-2 9 88,40 14,09
15 18 10E-2 9 87.92 14,75
16 20 10E-2 8 88,48 13,70
17 16 10E-2 8 87,88 15,28
18 22 10E-2 8 87,76 14,79

Tabela 5.5: Tabela com resumo das melhores taxas de acerto médio encontradas para cada classi-

ficacao
Classificacao | Acerto médio usando PCA (%) | Acerto médio usando SOM(%)
A 98,50 97,50
B 91,15 87,50
C 97,83 92,85
D 88,48 —
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Numeragdo da variavel calculada

5 10 15 20 25 30 35 40 45
Individuos com respiragdo Individuos apneicos
espontinea no sono durante o sono

Figura 5.10: Matriz dos parametros extraidos dos sinais da classificagdo D (info_ordem), com

sinais agrupados e ajustes feitos para favorecer a visualizacao.

Dimensdes apds o PCA

Individuos com respiracdo Individuos apneicos
espontdnea no sono durante o sono

Figura 5.11: Matriz com dimensées reduzidas apdés o PCA dos sinais da classificaggo D

(info_ordem), com sinais agrupados e ajustes feitos para favorecer a visualizagao.
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Capitulo 6

Conclusoes

Foi proposto neste trabalho um sistema para diversos tipos de classificagao de sinais de HRV
baseado no uso de redes neurais e método de PCA. Para validagdo do modelo, foram feitos testes
com sinais encontrados em um banco de dados disponivel em meio eletronico. Esses testes com-
provaram a capacidade de acerto do método e sua aplicabilidade em diversos tipos de casos. E
ainda possivel, por meio deste sistema, fazer a anélise e descoberta das influéncias patolégicas ou

conjunturais na fisiologia do SNA.

O resultado foi a capacidade de atingir taxas de acerto significativas, por meio do ajuste
adequado da configuracao do sistema (ntumero de neurénios da MLP, dimensoes apos a PCA e
valor de EQM que mantém o treinamento da MLP). Algumas conclusoes fisiologicas, compativeis
com a literatura, puderam ser atingidas. Viu-se ainda que, de forma geral, o método PCA parece ter
classificagoes mais confiaveis (maior taxa de acerto); entretanto, a redu¢ao de dimensoes por redes
SOM mostra-se capaz de permitir uma separagao visual mais apurada, uma vez que se tenha uma
quantidade significativa de dados conhecidos para treino, com boa clusterizacdo. As classificagoes
mostradas neste trabalho foram relevantes por se tratarem de casos que geram alteragoes no SNA.
Entretanto, outros tipos de classificacao (hipertensao, doenga de Chagas, diversas disfungoes do

sistema nervoso, entre outros) podem ser semelhantemente estudados.

Para trabalhos futuros, propoe-se uma investigacao do sistema para uma quantidade maior de
dados, outros tipos de métodos classificatorios e ainda novos tipos de pardmetros extraidos. Com
as devidas alteracoes, acredita-se que este sistema possa ser adaptado para a classificagdo de outros

tipos de sinais biomédicos, como os sinais de EEG.
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ANEXOS
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I. CODIGOS

Este anexo apresenta os principais codigos referentes & extragao dos pardmetros dos sinais.

A figura I.1 mostra a defini¢do comentada no Matlab de algumas variaveis utilizadas para a

extracao dos pardmetros na fase de processamento.
clear all; close all

3=0;
tmostra plots das fungfes de extragdo de pardmetros se for igual a 1.

pp=50;
ipara a definicdoc do pMNS0

deltat=0.5;

£0,5 segundo de intervalo para reamostragem na anidlise AF

nn=2048;

£2048 pontos para reamostragem na analise LR

fa=0.40;
tfrequénecia em hertz delimitando a fregquéncia maxima da energia de HF

fn=0.15;
tfrequéncia em hertz delimitando o limiar entre a3 energias de HF & de LF

fm=0.05;
tfrequéncia em hertz minima para energia de LF

Figura 1.1: Trecho de c6digo mostrando como foram definidas algumas varidveis importantes na

obtencao dos parametros extraidos.

A figura 1.2 mostra o codigo utilizado na fase de processamento para cada sinal. A varidvel
auz indica a numeragao da coluna correspondente na matriz info _ordem (ou seja, a numeragao do
sinal). A outra numeragao (de 1 até 23) segue a ordem dos parametros definida no capitulo 4. As
fungoes FaixaDeValores.m, Coeficientes.m, AumDimFreq.m, DiferencasSucessivas.m, AnaliseAR.m
e FatoresDifSuc.m, que foram utilizadas, sao mostradas com mais detalhes a frente, nas figuras 1.3,
1.4, 1.5, 1.6, .7 e L.8.
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info ordem(l,aux) = FaixaDeValores(rr):

[info_ordem(2,aux), info_ordem(3,aux),info ordem(4,aux),info_ordem(5,aux)] = Coeficientes(rr};
[info _ordem (23, aux),info ordem(&,aux), info ordem(7,aux)] = AumDimFreq(rr, =):
[info_ordem(8,aux), info ordem(S,aux), info ordem(10,aux), info_ordem(ll,aux),info_ordem(12, aux),PPPP] = FatoresDifSuc(rr, =, pp);

[P5D, info ordem(13,aux), info ordem(l4,aux), info ordem(1:,aux),E tot]=AnaliselR|(rr,tempoRR,s,deltat,nn, fm, fn, fa);
info ordem(16,aux)=prctile (rr,25);

info ordem(17,aux)=prctile (rr,50);

info_ordem (18, aux)=prctile (rr,75);

info ordem(13,aux)=FFFF(1):

info ordem(20,aux)=PPPP(2);

E_AF nor = info(13,aux)/E_tot:

E_BF nor = info(l4,aux)/E_tot;

info ordem(21,aux)=E AF nor;

info ordem(22,aux)=E_BEF_nor;

Figura 1.2: Codigo utilizado para processar cada sinal, extraindo os pardmetros e colocando na

matriz info_ordem.

function faixa rr = FaixaDeValores(rr)
Ir max=max (rrj;

T min=min {rr):

faixa rr=rr max-rr _min;

end

Figura 1.3: Cédigo da fungdo FaizaDeValores.m.

function [med, desv_pad, rrvar, coef var] = Coeficientes(rr)
fgera os seguintes pardmetros para um sinal cardiaco de entrada:
tmédia,

%desvio padréo,

fvaridncia,

tcoeficiente de wariacgdo (respectivamente).

med=mean (rr);

desv_pad=stdirr);

rIVAr=var (rr);

coef_var=desv_pad/med;

end

Figura [.4: Codigo da funcao Coeficientes.m.
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function [Rld, p dim f, p aum f] = AumDimFregq(rr, =)

ssnipas

t p dim f: porcentagem de variagdes na gual houve uma tendéncia conjuntural
a4 diminuigdo da frequ&ncia cardiaca

p_aum f: porcentagem de variagfes na gual houve uma tendéncia conjuntural
ao aumento da fregquéncia cardiaca

ot A0 ol

Rld: coeficiente de correlagdoc no plot das diferengas sucessivas

$ENTRADRS

Frr: sinal ERR

%s5: se ==1, vai plotar o graf de Poincarée dos intervalos sucessivos e o
fgraf de Poincaré das diferencas dos intervalos sucessivos;

%32 5 & diferente de 1, ndo plota o grafico.

[dl=DiferencasSucessivas (rr, 5):
ifungdoc gue gera vetor das diferengas sucessivas.

dx=zeros(l, length(d)-1):
dy=dx;

for i=1l: (length(d)-1)
de(i)=d(1i):
dy{i)=d(i+1):

end

Rd=corrcoef (dx,dy) ;
Rid=Rd(2,1):

dim freg=find((dx>0)& (dy>0));
aum freg=find( (d=x<0)& (dy<0));

p_dim_f=length:dim_freq}flengthtdx}*100;
p_aum_f=length:aum_freq}flength:dx}*100;

if (s==1) %para plotar o grafico das diferengas sucessivas
figure;
plot(dx,dy, "*");
title ("Plot de Poincaré da diferenca entre intervalos RER sucessivos'):
xlabel('dif ER (n) em segundos'):
yvlabel ('dif RR (n+l) em segundos');
axis sguare
gtr = gprintf('dim da freq: %0.1f',p dim f);
text (40,120,=tr) ;
gtr = gprintf('aum da freg: %0.1f',p aum f);
text (-170,-130,s3tr);
end

end

Figura [.5: Codigo da fungdo AumDimFreq.m.
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function [dif, x med, ¥ med, R, P]=DiferencasSucessivas(rr, =)

zsnipas

%¥dif: wetor contendo as diferencgas sucessivas medidas

3x med: x do centrdide do Plot de Poincaré dos intervalos sucessivos
iy med: y do centrdide do Plot de Poincaré dos intervalos sucezzivos
3R: matriz de correlagdo entre X e y

%P: coeficientes de regressdoc do plot de Poincaré (entre x & v)
(ENTELDLS

%rr: =inal ER

%¥3: 32 3=1, wvai plotar o graf de Poincaré dos intervalos sucessivos

x=zeros (1, length(rr)-1}):
¥=X;
for i=1: (length(rr)-1)
®li)=rr(i);
yii)=rr(i+l):
end

X _med=mean (X):
¥ _med=mean(y):
P=polyfit(=x,v,1):

if (s==1)
figure:;
plot(®,¥,"*"):
axis sguare
xlabel ('"ER (n) em segundos'):
yvlabel ("ER (n+l) em segundos'):
title('Flot de Poincaré dos intervalos RRE sucessivos'):
k=min(x) :l:max (x);
=P (1) *k+P(2);
hold on
plot ik, f):
end
dif=y-x;
E=corrcoef (x,v):
gnd

Figura 1.6: Codigo da funcao DiferencasSucessivas.m.
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function [P5D, E_AF, E EF, R BFAF, E tot]=AnaliselR(rr,t,s,deltat,nn,fm,fn,fa)

$tirando a componente de 0 Hz
rr sem dc = rr-meanirr):;

$tmudando o namero de amostras (interpolando)
tf=t {length(t)}:

tt=0:deltat:tf;

rr2=sgpline(t,rr sem dc,tt);

Frmultiplicando por uma janela de hanning
janela=hanning {length({rr2)):
rrZ2janelado=rrZ.*janela’':;

oo=12;
%00 & a ordem para o modelo Auto-Hegressivo.

[AR,E] = arburg(rr2zjanelado, oo):;
AR =» coeficientes auto-regressivos
3E =» wvaridnecia do erro de predicdo

$l/deltat & a freq de amostragem
[H,F] = freqz(l,AR,nn, (1/deltat)):

$H =»> espectro de freguéncia
%F =» eixo das freqguéncias

B5D=E.* (deltat) .*abs(H) ."2;
$calculo do espectro de poténcia
length (B5D) ;

if (===1)

figure

plot (F, PSD) ;

end

integralAR=0;

for i=2:length (P5D)
integralAR=integral AR+PSD(i)* (F(i)-F(i-1)):
end

deltaf=1/deltat/ (nn*2);

np=round (fn/deltaf) :

mp=round (fm/deltaf) ;

ap=round (fa/deltaf):

E BF=sum (P5D( (mp) : (np-1) ) ) *deltaf;
E MBF=sum (F5D( (1) : (mp-1)) ) *deltaf;
E AF=sum (P5D{(np): (ap-1)) ) *deltaf;
R_BFAF=E_BF./E_AF:
E_tot=E_AF+E BF+E MEBF;

end

Figura 1.7: Codigo da fungdo AnaliseAR.m.
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function [R, BM55D, pWNt, x med, y_med,P] = FatoresDifSuc(rr, s, t)

g¢snions

% BM55D: BMS das diferengas entre intervalos RR sucessivos

% pNNt: porcentagem de diferengas sucessivas superiores a t ms dentre as
% diferencas sucessivas

tx_med: x do centrboide do Plot de Poincaré dos intervalos sucessivos
%y med: vy do centrdide do Plot de Poincaré dos intervalos sucessivos
%R: coeficiente de correlaqéo entre X e vy

%P: coeficientes de regressio entre x & y

ZENTRRDAS

%rr: sinal de intervalos RR

%3: se ==1, wai fazer o plot de Poincaré dos intervalos sucessivos;
%2se 5 & diferente de 1, ndc plota o grafico.

%t: corresponde aoc 50 do pNNSO

[dif, %= med, y med, Rl1, P]=DiferencasSucessivas(rr, s):
EMSS5D==grt (mean( (abs (dif) ) ."2)):

dif maior t=find(abs(dif}>t); *valores de diferenga gque excedem S0ms
pNNt=tlengthtdif_mainr_t}}/tlengthtdif}}*lcﬂ:

R=R1{2,1):

end

Figura 1.8: Cédigo da fungdo FatoresDifSuc.m.
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