UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO GRANDE DO SUL
INSTITUTO DE MATEMATICA

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM MATEMATICA APLICADA

Deteccao de Apneia através de Wavelets e
Redes Neurais

por

Cristina Zaniol

Dissertacao submetida como requisito parcial
para a obtencao do grau de

Mestre em Matematica Aplicada

Profa. Dra. Maria Cristina Varriale
Orientadora

Porto Alegre, Marco de 2016.



CIP - CATALOGACAO NA PUBLICACAO

Zaniol, Cristina

Detecgao de Apneia através de Wavelets e Redes Neurais /

Cristina Zaniol.—Porto Alegre: PPGMAp da UFRGS, 2016.
108 p.: il.

Dissertagao (mestrado) —Universidade Federal do Rio
Grande do Sul, Programa de Pés-Graduacao em Matematica
Aplicada, Porto Alegre, 2016.

Orientadora: Varriale, Maria Cristina

Dissertacao: Matemaética Aplicada,
Transformada Wavelet, Redes Neurais, Doencas do Sono, Ap-
neia

i




Deteccao de Apneia através de Wavelets

e Redes Neurais

por

Cristina Zaniol

Dissertacao submetida ao Programa de Pods-Graduacao em
Matematica Aplicada do Instituto de Matemaética da Universidade
Federal do Rio Grande do Sul, como requisito parcial para a

obtencao do grau de

Mestre em Matematica Aplicada

Linha de Pesquisa: Sistemas Nao Lineares e Aplicacoes
Orientadora: Profa. Dra. Maria Cristina Varriale

Banca examinadora:

Adriane Parraga
UERGS

Denis Martinez

PPGCM-UFRGS

Jean Carlo Pech de Moraes
PPGMAp-UFRGS

Dissertagao apresentada e aprovada em
Marco de 2016.

Prof. Dr. Carlos Hoppen
Coordenador

1l



"E umas das coisas que aprendi € que
se deve viver apesar de.
Apesar de, se deve comer.
Apesar de, se deve amar.
Apesar de, se deve morrer.
Inclusive muitas vezes é o préprio apesar de
que nos empurra para frente.
Foi o apesar de que me deu uma angustia
que insatisfeita foi criadora de
minha préopria vida."

Clarice Lispector.
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RESUMO

A apneia é um Disturbio Respiratério do Sono com grande incidéncia,
estimando-se que esteja presente em 13% dos homens e 6% das mulheres nos Estados
Unidos. Correlacionados com a apneia, estao a obesidade, a diabete mellitus e, prin-
cipalmente, algumas doencas cardiacas. No Brasil ainda ha poucas pesquisas, possi-
velmente pelo dificil acesso e pelo alto custo das Polissonografias. Neste trabalho sao
analisados alguns sinais de Polissonografia, como o Eletrocardiograma, a Saturacao
do Oxigeénio no Sangue, o Fluxo Respiratério e o Esforgo Respiratério. Mostramos
como a Transformada Wavelet Discreta e as Redes Neurais constituem ferramen-
tas matematicas computacionais que possibilitam a extracao de caracteristicas e a

classificagao, servindo de suporte ao diagnostico utilizado atualmente.
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ABSTRACT

Apnea is a highly incident Sleep-Disordered Breathing, which afflicts
roughly 13% of men and 6% of the women in the USA. It is also found a few cor-
relations with other diseases, like obesity, diabetes mellitus and, especially, certain
cardiac diseases. In Brazil, there are few studies, possibly due to the difficult access
and the cost of Polysomnography. In this study, we analyzed some signals of Poly-
somnography, as the electrocardiogram, the oxygen saturation, the respiratory flow
and respiratory effort. We show how the Discrete Wavelet Transform and Neural
Network may be applied as computational mathematical tools that enable feature

extraction and classification, serving to support the diagnosis currently used.
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1 INTRODUCAO

Ao longo da historia, o sono ja foi objeto de interesse da mitologia,
da arte e da religiao. Dormir é descansar, ¢ uma cura dos males do dia, mas
também pode ser considerado um momento de fraqueza em que o individuo nao esta
consciente de seu estado e de sua seguranca. Dormir ¢ uma experiéncia individual,
o que fascinou e fascina artistas, pintores e escritores (Chokroverty & Billiard, 2015;
Kryger, 2010). O sono pode ser visto de diversas formas, como por exemplo um
estado de vulnerabilidade, povoada por sonhos desconcertantes e, algumas vezes,
aterrorizantes em que combinam elementos que normalmente nao compartilham o
mesmo espago. Outra forma de tratar o sono é como uma morte reversivel, e a
morte como um sono eterno. O 1Unico consenso ¢ que o sono é um mecanismo de

sobrevivéncia, essencial para a vida e para a sociedade.

O sono é uma funcao humana bésica que objetiva a manutencao das
atividades cognitivas e metabdlicas, estando ligada ao ciclo circadiano e a produgao
de hormonios, como a melatonina, o cortisol e a adrenalina (Kryger, 2010). Nao
apenas a privagao, mas também a curta duracao do sono, sao fatores que contribuem
para o desenvolvimento de doencas cronicas, cooperando para o aumento do risco de
obesidade e de doencas cardiacas, bem como para o desenvolvimento de resisténcia a
insulina, e para o aumento da incidéncia de hipertensao, trazendo prejuizos inclusive
na capacidade de socializacao, o que pode culminar em doencas de cunho depressivo
(Khandoker et al., 2009a; Lauderdale et al., 2008; Mullington et al., 2009; Ronzhina
et al., 2012; Tagluk & Sezgin, 2011).

Alguns preceitos sobre o sono foram discutidos desde a Grécia Antiga;
entretanto, conceitos envolvendo quimica e fisiologia foram introduzidos no Século
XIX. O grande avanco decorreu do uso do Eletroencefalograma, pela primeira vez,

em 1929. Apenas em 1969 surgiu o primeiro manual de avaliacdo do sono e, em



1975 foi utilizada pela primeira vez a denominagao apneia - do grego dpnoia, sem

respiracao (Kryger, 2010; Moody et al., 2000).

Os disturbios do sono e, da mesma forma, a apneia, sao doencas com
grandes impactos para o individuo e para a saide publica. O individuo tem um
decréscimo na qualidade de vida, decorrente da falta de concentracao, sonoléncia,
fadiga, entre outros, restringindo o convivio com a familia e com os amigos, o que
reduz o desempenho nas tarefas diarias; por outro lado, o risco de acidentes e de
doencas cronicas decorrente dos distirbios do sono oneram cada vez mais o sistema
de saude direta e indiretamente. Estima-se que, nos Estados Unidos, 13% dos ho-
mens e 6% das mulheres possuam algum distirbio moderado do sono, chegando a
numeros entre 50 e 70 milhoes, sendo que esta taxa de incidéncia aumenta propor-
cionalmente com a idade (Espiritu & Metsis, 2015; Kryger, 2010; Lado et al., 2011;
Peppard et al., 2013). No Brasil ainda ha poucos estudos epidemioldgicos sobre a
apneia. Lemos et al. (2009) estudaram 209 motoristas da cidade de Sao Paulo, dos
quais 11,5% apresentavam indicios de apneia. Ja Tufik et al. (2010) selecionaram
uma amostra representativa com a populacao da cidade de Sao Paulo conforme o
Censo de 2000, com 1042 voluntérios, demonstrando que 16,9% possuem apneia

moderada ou severa.

Uma das dificuldades da avaliagao da incidéncia de disturbios do sono
na populacao é decorrente do método de diagnostico: tradicionalmente é realizado
através de Polissonografia, um exame que armazena uma série de sinais biologicos
como o Eletroencefalograma (EEG), Eletrocardiograma (ECG), Saturacao de Oxigé-
nio no Sangue (SpOs), Fluxo Respiratério, Esfor¢co Respiratério, Posi¢ao Corporal,
entre outros. Normalmente a avaliagao é realizada por um especialista que percorre o
sinal fazendo uma classificagao visual, o que torna a tarefa tediosa e, além disso, com
grande quantidade de subjetividade. Um especialista pode ocupar de 2 a 4 horas
para gerar pareceres de um exame de 8 horas (Karmakar et al., 2008; Martis et al.,

2014; Ronzhina et al., 2012; Tian & Liu, 2005), tempo este muito maior do que os



0,129375 segundos que nés dedicamos para a classificagao de uma Polissonografia de
6,2 horas, adotando os métodos que apresentaremos ao longo deste trabalho. Outro
inconveniente esta relacionado com o desconforto do paciente que, além de ter que
dormir fora do local habitual, o faz conectado a uma grande quantidade de fios e

eletrodos (Karmakar et al., 2008).

Ao longo das ultimas décadas, a evolucao da instrumentagao médica e
dos sistemas computacionais propiciou uma melhoria no processo de diagnostico; por
outro lado, acarretou em um acréscimo da quantidade de dados a serem processados
(Dimitrovski et al., 2015; Ferndndez et al., 2015; Goldberger et al., 2000). Nestes
sinais é possivel encontrar indicios de “informacoes escondidas”que nao podem ser
definidas visualmente ou através de métodos de avaliacao tradicionais (Goldber-
ger et al., 2000). A fim de gerar informagoes relevantes de maneira eficiente, sao

necessarias novas abordagens estatisticas e computacionais para a analise dos dados.

A andlise computacional de dados médicos tem ganhado grande im-
portancia, com aplicagoes em diversos sinais biomédicos: Eletroencefalograma (Schiff
et al., 1994; Hazarika et al., 1997; Zhou et al., 2015), Eletrocardiograma (Chen et al.,
2015; de Chazal et al., 2002a; de Jesus Kozakevicius et al., 2005; Giiler & Ubeyh,
2005; Khandoker et al., 2009a,b; Nakayama et al., 2015; Weems et al., 2016), Sons
Pulmonares (Tocchetto et al., 2014), Ressonancia Magnética (Jin et al., 2005; Lai
et al., 2016; Saritha et al., 2013; Shah & Chauhan, 2015), Tomografia (Dubey et al.,
2015; Mala et al., 2015; Parraga et al., 2007; Zhong et al., 2004), entre outros. To-
das estas técnicas geram uma grande quantidade de dados, muitas vezes repletos de
ruidos, provenientes do equipamento ou da interagao entre as fungoes fisioldgicas do
paciente, e de dificil processamento. A avaliacao tradicional dos dados pode incor-
rer na subutilizacao dos dados, além de trazer erros de diagnosticos decorrente da

subjetividade.

Neste trabalho concentramos esforcos no diagnéstico automatico da ap-

neia, caracterizada pela auséncia ou redugao do fluxo respiratorio por 10 segundos



ou mais, trazendo abordagens alternativas para a avaliagao dos sinais da Polisso-
nografia, em especial a andlise dos sinais separadamente. O primeiro passo para a
automatizagao do diagndstico da apneia foi dado por Guilleminault et al. (1984),
que indicaram uma correlacao entre a frequéncia cardiaca e a apneia; entretanto,
maiores avancos foram possiveis apenas a partir de 2000, impulsionados pelo evento
Challenge from PhysioNet and Computers in Cardiology 2000. O objetivo desta ca-
tegoria de desafios é estimular a pesquisa em problemas clinicos significativos e, neste
em especial, verificar a possibilidade de utilizar Eletrocardiograma no diagndstico
da apneia, técnica que traria vantagens tais como a reducao na interferéncia na
qualidade do sono do paciente e que, ainda, reduziria os custos de uma avaliagao
preliminar (Goldberger et al., 2000; Penzel et al., 2002). O maior obstéculo do de-
senvolvimento de ferramentas para o reconhecimento automatico da apneia era a
comparacao da acuracia entre os métodos convencionais e estas proposi¢oes, uma
vez que nao haviam estudos publicados até entao. Varios estudos sao decorrente
destes esforgos, utilizando os diversos sinais: Eletrocardiograma (Acharya et al.,
2011; Chen et al., 2015; de Chazal et al., 2002b, 2004; Drinnan et al., 2000; Gubbi
et al., 2009, 2012; Hassan, 2015; Karmakar et al., 2008; Khandoker et al., 2009b,a;
Lado et al., 2011; Mendez et al., 2009, 2010; Mietus et al., 2000; Moody et al., 2000;
Penzel et al., 2002; Shinar et al., 2000), Saturagdo de Oxigénio (Almazaydeh et al.,
2012; del Campo et al., 2006), Eletrocardiograma e Saturagao do Oxigénio (de Cha-
zal et al., 2015; Erazo & Rios, 2014; Xie & Minn, 2012),Esforco e Fluxo Respiratério
(Fontenla-Romero et al., 2005; Sezgin & Tagluk, 2009; Véarady et al., 2002; Tagluk
et al., 2010; Tian & Liu, 2005).

Normalmente, a analise e reconhecimento de padroes em sinais bio-
médicos envolvem trés etapas principais: o pré-processamento, para remover ruidos
e padronizar os sinais a fim de realizar comparacoes entre pacientes; a extracdo de
caracteristicas, onde sao escolhidos parametros com capacidade de caracterizar o
comportamento de determinado padrao; e a classificacdo, onde normalmente sao

utilizados algoritmos de aprendizagem de maquina.
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Uma abordagem recorrente é a decomposigao espectral com a Transfor-
mada de Fourier ou em bandas de frequéncia, com a Transformada Wavelet. Se os
eventos de apneia fossem suaves, com sinais biomédicos e frequéncia cardiaca relati-
vamente estaveis, a Transformada de Fourier proporcionaria uma identificacao clara;
entretanto, na pratica, a apneia nao é regular o suficiente para uma aplicacao eficaz
de um método baseado nesta Transformada (Drinnan et al., 2000). A Transformada
Wavelet, que comegou a ser desenvolvida ja na década de 90, apresenta vantagens ao
tratar de sinais aperiédicos e com ruidos, e foi previamente aplicada ao Eletroence-
falograma (Schiff et al., 1994; Zhou et al., 2015) e ao Eletrocardiograma (Hazarika
et al., 1997). A Transformada Wavelet, ao contrario da Transformada de Fou-
rier, é capaz de identificar singularidades e descontinuidades dos sinais biomédicos,
gerando, ainda, uma transformagao com representacao no tempo e na frequéncia.
Desta forma, adota-se a Transformada Wavelet como abordagem principal na ex-
tracao de caracteristicas, resguardando as Redes Neurais a tarefa de aprender com

os sinais, realizando o reconhecimento de padroes da apneia.

A proposta deste trabalho é analisar sinais individualmente para deter-
minar se, com a abordagem adotada, é possivel desenvolver ferramentas computaci-
onais que possam auxiliar no diagndstico de apneia. Em outras palavras, o objetivo
¢ determinar a capacidade de reconhecimento da apneia a partir de alguns sinais
da Polissonografia, a saber: Eletrocardiograma, Saturacao de Oxigénio no Sangue,
Esforco Respiratorio e Fluxo Respiratério. Este é um passo importante, nao apenas
para tornar o diagndstico preventivo mais acessivel, como também para o desen-
volvimento de equipamentos portateis, que possibilitariam um aprimoramento no

tratamento de pacientes que sofrem com a apneia.

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma: no Capitulo
2, é apresentado um breve historico sobre a Teoria das Wavelets, discorrendo sobre
a Transformada Wavelet, Continua e Discreta, e, posteriormente, a Transformada

Répida Wavelet, em particular a wavelet Daubechies de ordem 4; o Capitulo 3



trata das Redes Neurais, apresentando a topologia e o processo de aprendizagem; o
Capitulo 4 apresenta a apneia, a Polissonografia e alguns dos sinais utilizados para
a abordagem adotada, especificando como é realizado o processo de extracao e de
classificacao dos dados; no Capitulo 5 descreve-se o banco de dados que utilizado,
assim como as aplicacoes realizadas; por fim, o Capitulo 6 contém consideracoes

finais e propostas de trabalhos futuros.



2 A TRANSFORMADA WAVELET

O principal objetivo quando sinais (ou séries temporais) sdo objetos de
estudo é transforma-los em nimeros que possam ser manipulados, gravados, trans-
mitidos, analisados e, muitas vezes, usados na reconstrucao do sinal. Assim, a
Transformada Wavelet (TW) tem sido de grande valia, principalmente para sinais
aperiédicos, com ruido, intermitentes, transientes, entre outros. As pequenas ondas,
o que lhe rendeu a denominacdo ondelette (em francés) e wavelet (em inglés), per-
mitem detectar eventos singulares isolados, e serem utilizados como uma alternativa

a Transformada de Fourier.

Neste capitulo serao apresentadas as defini¢oes e as caracteristicas da
TW continua e da TW discreta. O algoritmo Piramide, fundamental para a imple-
mentagao computacional da Transformada Rapida Wavelet, sera tratado na Segao

2.4, assim como a familia de wavelets Daubechies.

2.1 Da Transformada de Fourier a Transformada Wavelet

A Transformada de Fourier (TF) é, provavelmente, uma das ferramentas
mais utilizadas para o processamento de sinais. Proposta por Jean-Baptiste Joseph
Fourier, em 1807, baseia-se no fato de que, dado um sinal f(¢) quadrado integrdvel!

no dominio tempo ¢, pode-se escrever (Bultheel & Huybrechs, 2011):

£(t) = %Q_W / " f(w)etd, 2.1)

!Quadrado integréavel, ou f(t) € L?, é definida através da condicio fR |f(1)|%dt < .



onde a func¢do f(w), no dominio frequéncia w, denominada Transformada de Fourier

de f(t), é dada por

flw) = \/% /Z f(t)e ™tdt. (2.2)
Quando f(t) ndo for periédica, torna-se dificil distinguir variagoes de frequéncias
menores que um certo Af, denominada resolu¢do de frequéncia, que corresponde a
um intervalo de tempo T, tal que Af = 1/T. Por esta razao, a TF é considerada
uma transformagao nao localizada no tempo, principalmente por nao ser capaz de

representar sinais com oscilagoes abruptas (Chui & Jiang, 2013; Radunovic, 2009).

Para superar estas limitagoes, Alfred Haar, em 1909, construiu o preludio
da Teoria de Wavelets (Cohen, 2003; Gao & Yan, 2011; Nievergelt, 1999; Radunovic,
2009). A busca foi guiada pela necessidade de uma outra base ortogonal de funcgoes,
como a das trigonométricas da TF, que pudessem representar as oscilagoes do sinal
f(t). A formulagao de Haar utiliza as bases compostas por h,, onde

o0

F#) =) anha(t), (2.3)

n=1

nos intervalos diddicos I,, = [277k,279(k + 1)), todos de tamanho 277, tal que, para
n=2 +k,

1 setel,

hn(t) = (2.4)

0 caso contrario,
como ilustrado na Figura 2.1. Da ortogonalidade da base, tem-se que os coeficientes
da Equacao (2.3), a,, sdo obtidos através da razao de produtos internos, a saber

L Ol
" () 0))

Os parametros j e k definem, sobre o eixo ¢, uma escala e uma translacao, respec-

(2.5)

tivamente.
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Figura 2.1: Base h,(t), n = 2/ + k, da Equacao (2.4).

A definicao cléssica, da Figura 2.2, é facilmente obtida da composicao

de funcgoes

1 sete [0,%)

g=hy—hs=4q -1 sete[5,1) , (2.6)
0  caso contrario,
com hy definida em [, = [O,%) e hs, em I3 = [%,1), conforme a Equagao (2.4).
Os intervalos I e I3 correspondem a (j,k) = (1,0) e (1,1), respectivamente, de
n=2 +k.
g A
I
|
|
|
| 1
] .
| | t
0,5 I
I |
| |
| |
-14 I

Figura 2.2: Base classica de Haar, da Equacao (2.6).

A Figura 2.3 mostra vérias aproximacoes de um sinal f(t), curva azul,

do tipo senoide com ruido aleatério dividido em 2% subintervalos de tamanho 275,



no intervalo [0,1], utilizando bases de Haar (Equacao (2.3)). Para aproximagoes
do sinal, segmentos horizontais em vermelho, o intervalo total foi dividido em 2/
subintervalos, correspondendo a j =2, 3,4 e 5 em (a), (b), (¢), (d), respectivamente.
Note que quanto maior o valor de j, maior o nimero de intervalos utilizados na
aproximacao e melhor é a reconstrucao do sinal. Entretanto, ainda que possa gerar
uma boa reconstrucao, a base de Haar nao é adequada no tratamento de sinais

continuos.

(c) (d)

Figura 2.3: Aproximagcao do sinal do tipo senoide com ruidos, utilizando as bases
de Haar da Equagao (2.3), e particionando o intervalo total em 27 subintervalos: (a)

j=2,(b) =3, () j=dc(d)j=5

As wavelets foram utilizadas durante o Século XX com outras de-
nominacoes e com pouca formalizacao. Apds varias contribuicoes ao estudo da
aplicacao das wavelets, estas tomaram grandes proporcoes apenas na década de
80, com Grossmann & Morlet (1984), incorporando transformagcoes de translagao

e dilatagao a funcao de Haar na andlise de dados sismicos. Influenciados por este
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trabalho, outros pesquisadores investiram no desenvolvimento da teoria das Trans-
formadas Wavelets (Gao & Yan, 2011), dos quais Stephane Mallat (Mallat, 2008)
se destaca pela construcao da andlise em multiresolucdao, possibilitando a criagao
de outras familias de wavelets, como as Daubechies, Symlets, Coiflets, entre outras

(Bultheel & Huybrechs, 2011; Daubechies et al., 1992).

Em comparacao com a Transformada de Fourier, as wavelets possuem
vantagens pela infinidade de bases que podem ser criadas desde que satisfacam
certas propriedades que serao discutidas na Secao 2.2. Nas proximas secoes serao
apresentadas a Transformada Wavelet, suas propriedades e, mais especificamente, a

familia de Wavelets Daubechies.

2.2 Transformada Wavelet Continua: Definicao e

Propriedades

A TW é uma transformada integral ? no dominio tempo-frequéncia,
cujo objetivo é obter uma decomposicao em varias escalas expandindo um sinal

continuo f(t), de acordo com (Addison, 2002; Chan, 1995)

C¢/ / T(a,b)tus(t )dadb (2.7)

onde Cy, denominado Coeficiente de Admissibilidade, serd definido na Equacao

(2.13), e os coeficientes T'(a,b) sdo dados por

T(ab) = / " F(Oas(t)dt. (2.8)

As funcoes 1,5, denominadas wavelets, sao obtidas a partir de uma wavelet mae

Y(t) através de (Addison, 2002; Chui & Jiang, 2013; Nievergelt, 1999):

Yap(t) = % (t — b) a>0, (2.9)

2Transformada integral da fun(;ao f (x) definida em a < x < b é descrita por qualquer trans-
formagéo linear do tipo (T'f)(k f f(z)K (x,k)dx (Debnath, 1995).
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em que a ¢ um parametro de escala ou dilatacao, e b, de localizacao ou translacao.
Observamos que o caso particular a = 1 e b = 0 recai na wavelet mae, isto é,
P10(t) = (t) (Addison, 2002; Chan, 1995). Observe ainda que 1/y/a é um fator
de normalizagdo que preserva a norma Ls(R), isto é, invariante em rela¢do aos
parametros a e b e ||[Yap(t)|]2 = ||¢(t)]]2 para a > 0 e b € R (Chui & Jiang,
2013). A importancia da preservagao da norma reside na possibilidade de preservar

caracteristicas do sinal na decomposicao, como sera vista mais adiante.

Na Figura 2.4 ¢ ilustrada a influéncia dos parametros a e b em 1),;(t)

do tipo Chapéu Mexicano. Na Figura 2.4(a) tem-se b = 0 fixo e, portanto,

o = %w (3) , (2.10)

para trés valores distintos de a, de onde é observado o efeito de dilatacao do
parametro a. Para a < 1, observa-se o efeito de compressao do sinal, enquanto

para a > 1, de dilata¢do. Na Figura 2.4(b), tem-se a = 1 fixo e, portanto,

Uy = (=), (2.11)

para trés valores distintos de b, de onde é observado o efeito de translacao do
parametro b. Para b < 0, a v, é obtida a partir de v, através de um desloca-
mento por |b| & esquerda; para b > 0, o deslocamento ¢é para direita. Utilizando a
dilatacao a e a translacao b para representar os sinais em bandas de frequéncias altas
e baixas, é possivel fazer com que ,,(t) se adapte da melhor forma para representar
diferentes componentes de um sinal f(t). Para que 1,;(t) represente um pico em

f(t) = b, por exemplo, basta que a — 0 (Chui & Jiang, 2013; Mallat, 2008).
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Figura 2.4: ,; para diversos valores de a e b para a wavelet Chapéu Mexicano:
(a) Dilatagao de 1, gerado pela Equagao (2.10) e (b) Translagao de v, gerado pela
Equagao (2.11).

Finalmente, as wavelets ¢(t), e consequentemente v, (t), devem satis-
fazer algumas propriedades de forma a garantir que nao haja perda de informacoes
e possibilitar, posteriormente, a reconstrugao do sinal (Addison, 2002; Bachmann

et al., 2012; Chan, 1995; Chui, 1997; Kaiser, 2010; Mallat, 2008; Nievergelt, 1999)

e A fungao ¢ (t) € L*(R) é quadrado integréavel e, portanto, possui energia
E finita, isto é,

E = /OO [ (t)[2dt < . (2.12)

o0
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Esta condigao garante a estabilidade da wavelet, ou em outras palavras,
uma pequena variagdo na f(t) gera apenas uma pequena varia¢ao na

TW.

e A Condicao de Admissibilidade é caracterizada por um fator C%,, que
traduz um comportamento de filtro passa-banda. Se ﬁ(w) é a Trans-
formada de Fourier de (), dada pela Equagao (2.2), a condigao de

admissibilidade é escrita como

Cy = /000 de < 00, (2.13)

w

de forma que a wavelet ¢(t) tenha média zero,
/ Y(t)dt = 0. (2.14)

A TW continua, embora importante para o desenvolvimento desta area
de estudos, tem limitacoes que incluem a natureza discreta e a extensao finita dos
sinais normalmente coletados. Desta forma, se faz necessaria uma abordagem dis-

creta, que sera tratada na préoxima subsecao.

2.3 Transformada Wavelet Discreta

A TW discreta dispoe de vantagens em relacao a TW continua, como a
velocidade computacional e o procedimento mais simples para obter a reconstrucao
do sinal. Ainda, com excecao da wavelet de Haar, as TW discretas nao possuem
expressao analitica e sdo expressas como matrizes de coeficientes (Chui & Jiang,
2013; Hramov et al., 2014). Nesta sec@o serao apresentadas definigdes e propriedades,

bem como a TW diadica.
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2.3.1 Definicao e Propriedades

Assim como para a TW continua, deseja-se escrever um sinal f(¢) como
combinacao linear de wavelets, 1,(t), cada uma com respectivo coeficiente, T'(a,b).
Uma forma natural de discretizar a Equagao (2.9) é atribuindo valores discretos para
aeb,ondea=al,meZeay#1;eb=nbyaj, comn € Z. Desta discretizacao,

resulta a wavelet discreta (Addison, 2002; Chan, 1995)
1 —-m
¢m,n(t) = 7/2'(/) (CLO t— nbo) s (215)
g

onde m e n atribuem as dimensoes escala e localizacao do sinal na decomposicgao,
respectivamente. Por conveniéncia, é escolhido ay > 1 e by > 0 (Addison, 2002;
Daubechies et al., 1992). Da mesma forma que na Equagao (2.8), a TW discreta é

descrita por (Addison, 2002)

Os valores T, , sao, no caso discreto, denominados coeficientes da wavelet ou coe-

ficientes de detalhes. Estes sao limitados pela energia original £ do sinal, no qual

(Addison, 2002; Chui & Jiang, 2013; Daubechies et al., 1992)

AE < i i [ Tonn|* < BE, (2.17)

m=—0o0 N=—00

onde E é dado como na Equagao (2.12), e os valores de A > 0 e B < 0o dependem
dos parametros ag e by. Desta forma, o sinal f(t) pode ser reconstruido por uma
série infinita f(t), tal que

[O=F0) =g 3 Tuatinald) (218)

m=—0o0 N=—00

Se A = B =1, a familia wavelet é formada por uma base ortonormal, isto €,

o0 1 sem=m'en=n,
| tmal®mraelira = | (2.19)
—00 0 caso contrario,
permitindo que o sinal f(t) seja completamente definido por ¥, ,(t) (Addison, 2002).
Esta premissa garante uma implementacao mais facil e maior eficiéncia computaci-

onal, como serd discutido nas proximas subsegoes.
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2.3.2 Transformada Wavelet Diadica

Outra forma de representar um sinal f(t¢), denominada TW diddica,
consiste na expansao em série dos coeficientes de aproximacao, Sy, n, € dos coe-
ficientes de detalhe, T, ,, (Addison, 2002; Chui & Jiang, 2013; Daubechies et al.,
1992)

Z Smo n(,bmo n Z Z T, nwm n (220)

onde ¢, ,(t) € definida pela Equacao (2.15) e T}, ,, pela Equagao (2.16), com ag = 2
e by =1, isto é,

Yma(t) = ﬁw (27"t —n). (2.21)

Esta discretizagdo é mais usual por simplificar os célculos numéricos (Mallat, 2008).

Resta, portanto, determinar uma expressao para os coeficientes de apro-
ximagao, Sy, ,, bem como a fungao de escala, ¢(t), de modo a satisfazer a Equacao
(2.20). A funcéo de escala ¢(t) ¢ associada com a suavidade do sinal, isto é, com o
nimero de derivadas continuas do sinal. Esta funcao tem a sua construgao de forma
semelhante a da fungao wavelet 1 (t) na Equagao (2.21), dada por (Addison, 2002;

Kaiser, 2010)

branlt) = g 627t = ). (222)

Diferentemente da wavelet mae 1 (t) que tem média zero, a funcao ¢(t), denominada

wavelet pai, tem média igual a um,

/Oo o(t)dt = 1. (2.23)

O coeficiente de aproximagao serd, portanto, obtido por (Addison, 2002; Bultheel &
Huybrechs, 2011)

S / S (@) Pmn(t) (2.24)

A combinacao linear (Addison, 2002)

= > Suanbmnlt), (2.25)

n=—oo
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7

¢ denominada aprozimacgdo do sinal na escala m, onde a funcao de escala ¢, ,(t) é
definida na Equagao (2.22). Esta serd uma suavizagao do sinal original f(t), como
¢é possivel ver na Figura 2.5, a qual foi construida usando as wavelets da familia
Daubechies de ordem 4, em varias escalas m, que serao apresentadas na Secao 2.4.2.
O sinal original (em azul) é a mesma senoide com ruido aleatério da Figura 2.3. As
curvas em vermelho em (a), (b), (¢) e (d) sdo as diferentes aproximacoes f,,(t), para
m = 4, 3, 2, 1, respectivamente. A medida que diminui m, aumenta o nimero de

pontos da aproximagcao, representando melhor o sinal original.

Figura 2.5: Aproximagao f,,(t), na escala m, do sinal f(¢) (curva azul) utilizando

Daubechies 4: (a) m =4, (b) m =3, (¢) m=2, (d) m = 1.

Outra caracteristica da TW diddica é o downsampling (compressao do
sinal); a aproximagao da Figura 2.5(d), que corresponde a m = 1, tem um nimero
de pontos igual a metade do nimero de pontos do sinal original; a da Figura 2.5(c),

que corresponde a m = 2, tem a metade do nimero de pontos da escala anterior, e
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assim por diante. Neste caso, como pode ser visto na Figura 2.6, um sinal discreto
que ¢é escrito como (f(1),f(2),...,f(N)), neste caso N = 32 na escala m = 0
(sinal original), passa a ser descrito na escala m por um vetor de tamanho 1/2™ do
original, onde (f,,,(1),fm(2),...,fm(IN/2™)) é a aproximacdo do sinal com f,(t) =
Spnn®mn(t). Pode-se concluir que m assume [ valores, tal que N = 2!, com m =
0,1,2,...,0l — 1. Um exemplo deste fato sera apresentado na Subsecao 2.4.2 para
N = 8 e as decomposigoes possiveis, m = 0,1,2.

m=4 . . .

m=3 . . . . .

m=2 ) ) . . ) ) . ) )

m=1 . . . . . . . . . . . . . . . . .

m=0] © e e e ¢ ¢ ¢ 0o 06 ¢ 0 06 06 0 00 ¢ 0000000000000

Figura 2.6: Downsampling, baseado em Radunovic (2009).

Um fato interessante que advém da decomposicao de um sinal é a pos-

sibilidade de reescrever a Equagao (2.20) como

F0 = Fu®)+ S du(t) (2.26)

m=—00

para uma escala arbitraria mg, onde

dm(t) = Z Tm,nd’m,n@)- (2.27)

n=—oo

Da Equagao (2.26) pode ser visto que, ao adicionar detalhes na escala my, isto é,

aumentando uma unidade ao my da Equacao (2.26), obtém-se (Addison, 2002)

fmo (t) = fmo+1(t) + dmo-i-l (t) (2'28)

Fazendo a troca de indices, a aproximagao na escala m — 1 pode ser escrita em

funcao da aproximacao da escala m e do detalhe na escala m, através de
fm—1(t) = fun(t) + dn(2). (2.29)
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Esta propriedade é denominada de Representacao de Multiressolucao, representada
diagramaticamente na Figura 2.7, com escalas m = 0, 1, 2 e 3 (Addison, 2002; Chui
& Jiang, 2013; Daubechies et al., 1992; Mallat, 2008; Radunovic, 2009). A escala
m = 0 descreve o sinal original, no qual nao é aplicada nenhuma decomposi¢ao;
a escala m = 1 decompoe o sinal em S;, com metade do original e T}, com o
mesmo tamanho de S7,. A préxima decomposicao, m = 2, representa Sy, através
de S5, e T5,, cada um com metade do tamanho de Sy,,, mantendo 77,, inalterado. E
interessante perceber que o tamanho do vetor que representa o sinal decomposto é
o mesmo do original, sendo possivel excluir determinadas bandas de frequéncia, por
exemplo, ruidos que normalmente estao concentrados em componentes com maior

frequéncia.

Sinal Original

Escala
m = O SO,’I’L

B j J ,\
m=1 Tl,n

Slﬁn
/\
7
4

m=2 5277,, T2,71, Tl,n
7
/
/ \
SS,n T3,n

Decomposicao da Transformada Wavelet

T2,n Tl,n

Figura 2.7: Coeficientes de uma decomposicao wavelet em diversas escalas, baseada

em Addison (2002).

Considerando que d,, é relacionado com componentes de alta frequéncia
e fm com componentes de baixa frequéncia (ver Secao 2.4), temos que a trans-
formagao do sinal utilizando os parametros m e n permite decompor o sinal f(t)
tanto em sequéncias de componentes de baixa frequéncia, como de alta frequéncia

(Chui & Jiang, 2013; Mallat, 2008). Essas decomposigoes possuem diferente tama-
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nho e resolugao, discriminando detalhes em uma escala cada vez mais fina (Radu-
novic, 2009; Walker, 2008). Esta propriedade é que concede as wavelets a carac-
teristica de microscépio matematico, no qual é possivel isolar determinadas bandas
de frequéncias e olhar mais detalhadamente para algumas caracteristicas (Daube-
chies et al., 1992; Nievergelt, 1999). Na préxima secao serd tratado o algoritmo
desenvolvido inicialmente por Mallat (Mallat, 2008) e que possibilitou o uso mas-

sivo das wavelets computacionalmente.

2.4 Transformada Rapida Wavelet (Fast Wavelet

Transform)

Analogamente a Transformada Réapida de Fourier, a Transformada Rapi-
da Wavelet é um método de computar a TW discreta utilizando-se de matrizes es-
parsas. Nesta secao sera mostrado como o sinal é iterativamente filtrado por um
filtro passa-baixa e um passa-alta, assim como as wavelets da familia Daubechies,

utilizadas nos préximos capitulos.

2.4.1 Determinacao dos Coeficientes e Algoritmo Piramide

Para a obtencao dos coeficientes da Transformada Rapida Wavelet, con-
sideremos as fungoes ¢(t) e ¥(t), cuja relagdo obtida é descrita por (Hramov et al.,

2014)

o= 3 g2t — k). (2.30)
W) = 3 b2t~ ) (2.31)

cujos coeficientes hy e gy sao relacionados com a familia de wavelets adotada (ver

Subsecao 2.4.2). Os coeficientes g, podem ser escritos em funcao de hy, através de
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(Dremin et al., 2001; Hramov et al., 2014):

gk = (=1)*hans_p1, (2.32)

onde M se refere ao tamanho da wavelet v, por exemplo, Haar possui M =1 e
a Daubechies 4, M = 2. Escrevendo as Equagbes (2.30) e (2.31) de forma mais
compacta, tém-se (Addison, 2002)

2M—-1

gbm-‘rl,n(t) = Z gk¢m,2n+k(t)a (233)
2];\/781

Vmi1n(t) = Z P @2tk (t). (2.34)
k=0

Esta forma compacta sera utilizada na construgao dos coeficientes da Transformada
Répida Wavelet. A partir da Equagao (2.24), é possivel calcular os coeficientes de

aproximacao na escala m + 1 (Addison, 2002)

Setn= | FO0mern(O)it (2.35)

A Equacao (2.35) pode ser reescrita, incorporando a Equagcao (2.33), como (Addison,

2002)

2M—1 ~
Sm+17n - Z 9k |:/ f(t)¢m,2n+k(t)dt:| . (236)
k=0 —o0
A mudanca de indices na Equagao (2.36),

2M—1

1
Smtin = Z 9eSm 2ntk = E Z Pk—onSm s (2.37)
k=0 g

evidencia a possibilidade de gerar os coeficientes de aproximacao de uma escala m+1
usando os coeficientes da escala m. Da mesma forma, os coeficientes de detalhes
na escala m + 1 podem ser obtidos usando os coeficientes S,,, da escala anterior

(Addison, 2002)
Tontin = Y hkSmonsk = > Pr—znSm. (2.38)
k k

As Equagoes (2.37) e (2.38) representam o algoritmo em multiresolugao, executando

respectivamente a filtragem passa-baixa e passa-alta (Addison, 2002; Bultheel &

21



Huybrechs, 2011; Hramov et al., 2014; Mallat, 2008; Teolis, 2012). O filtro passa-
baiza é uma funcao que preserva os componentes de baixa frequéncia, enquanto ate-
nua os de alta frequéncia; de forma similar, o filtro passa-alta conserva frequéncias
altas, e reduz a influéncia das frequéncias baixas (Addison, 2002; Chan, 1995; Dau-
bechies et al., 1992; Mallat, 2008; Percival & Walden, 2006). Este processo é esque-
matizado na Figura 2.8, e é denominado Algoritmo Cascata ou Piramide, fornecendo
a aproximacao f,,(t) (Equagao (2.25)) e os detalhes d,, (Equagao (2.27)) em uma

determinada escala m.

.
1) N
P B0 L ds
P fa(t) L |dm
)

Figura 2.8: Decomposi¢ao do sinal f(¢) com o Algoritmo Piramide, baseado em

Mallat (2008).

O objetivo é obter uma forma eficiente para realizar a decomposicao
do sinal em aproximacao e detalhes usando uma interpretacao matricial, podendo

ser tratado como a multiplicagdo de matrizes esparsas (Bultheel & Huybrechs, 2011;
Hramov et al., 2014; Mallat, 2008; Radunovic, 2009; Teolis, 2012; Walker, 2008). O

algoritmo serd discutido para o caso particular das Daubechies na préxima subsecao.

2.4.2 Familia de Wavelets Daubechies (db)

A decisao sobre qual familia de wavelets sera utilizada depende da na-

tureza do sinal e de quais caracteristicas devem ser enfatizadas, além, é claro, da
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habilidade de aproximar eficientemente o sinal desejado (Addison, 2002; Mallat,

2008; Nievergelt, 1999).

As wavelets Daubechies sao uma familia de wavelets ortogonais e de
suporte compacto desenvolvidas por Ingrid Daubechies, as quais nao possuem forma
explicita, isto é, sdo definidas recursivamente com excegao da dbl (Haar) (Addison,
2002; Kaiser, 2010; Radunovic, 2009). Na Figura 2.9 sao apresentados elementos de
trés Daubechies distintas, a saber, a Haar (dbl), a db4 e a db8.

-
o

(a) (b) (c)

Figura 2.9: Na primeira linha estao as fungoes escala ¢(t) (pai) e, na segunda, as
fungoes wavelet 1(t) (mae), respectivamente, para as wavelets: (a) Haar, (b) db4 e

(c) db8.

O procedimento realizado pelo algoritmo piramide, da Figura 2.8, no
caso das Daubechies 4, é um procedimento iterativo descrito como segue. A primeira
aproximagcao na escala m = 1 é obtida através do produto de Dy - f[t], onde f[t]

¢ o vetor discreto de dados (sinal) e Dy, matriz dos coeficientes de ordem N x N,
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diagonal por blocos, composta por N/2 blocos retangulares 2 x 4, sob a forma:

ho hi hy hs
hs —hs hi —hg

ho hi hy hs
D= hs —hs hi ho : (2.39)

ho hi hy hs
hs  —hy hi —ho

Estes coeficientes da Daubechies de ordem 4, cujos valores sao (Addison, 2002;

Nievergelt, 1999; Walker, 2008)

hO_ 4 3
3+3
hlz A )
2.40
s (2.40)
2 — 4 )
1 —
h3_ \/37
4

transformam o sinal através de médias e diferencas. Por exemplo, um sinal com oito

elementos
AR I I A Y T B A T A B - (2.41)

serd multiplicado por uma matrix 8 x 8, como a Matriz (2.39), para fornecer os

coeficientes na escala m = 1,
[ Su Tu S T Sz Ty Su Tu ]T~ (2.42)

Note que os subindices representam S, € T},,. Reorganizando para que fique como

a decomposicao da Figura 2.7, tem-se

[ Sll 512 Sl3 514 | Tll T12 T13 T14 ]T- (243)

Na aproximacao seguinte, os coeficientes T}, nao serao utilizados. Para

obter os coeficientes S, e Ts,, n = 1,2, faz-se o produto Dyys - S1, , n =1,...,4,
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dando origem a decomposi¢ao
[ So1 Seo | Ty Toe | Ty The Tis T )" (2.44)

Para este caso, esta é a ultima decomposicao possivel, e os valores que m pode
assumir sao m = 0,1,2 (ver Secao 2.3.2), onde m = 0 representa os dados originais

em (2.41).

A Figura 2.10 ilustra a decomposi¢do para m = 3 de um segmento f|[t]
de N pontos de um sinal, retirado de uma PSG (UCDDB, 2008) usando Daubechies
4. Na primeira linha apresenta-se o grafico do sinal original f[t]. Na segunda linha,
tem-se a parte que corresponde aos coeficientes de aproximacao Ss,, n = 1,...,N/8,
e nas trés ultimas linhas, as partes que correspondem aos coeficientes de detalhe

Tsp,n=1,...N/8& To,,n=1,...,N/4;e Ty,, n=1,...,N/2.

Sa,n

T
3n
o MR o M b o o h o o bownd s
T
=
3
=
——
=—
.
=
—d
4
E
F
I

T2n

Figura 2.10: Decomposigao de f(t) usando Daubechies 4 com m = 3.

As wavelets da familia Daubechies tem sido largamente utilizadas em
diversos sinais biomédicos, inclusive em ECG, EEG e outros, e compoem parte
fundamental para analise e geracao dos resultados no reconhecimento de padroes de

apneia, como sera descrito nos Capitulos 4 e 5.
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3 REDES NEURAIS

O funcionamento do cérebro foi um importante ponto de partida para
a construcao das Redes Neurais. A grande complexidade aliada & sua eficiéncia no
processamento de informagcao pode auxiliar no desenvolvimento de sistemas compu-
tacionais capazes de atuarem no reconhecimento de padroes. Composto por mais
de 85 bilhoes de neuronios interconectados uns aos outros e estes por milhares de
conexoes, o cérebro, além de garantir fungoes vitais, é responsavel pelas percepgoes
e pelo reconhecimento de padroes (Gurney, 1997; Haykin, 2009; Herculano-Houzel,

2009; Kriesel, 2007).

Os neurdnios se comunicam através de sinais elétricos mediados pelas
sinapses, cuja funcao é determinar qual impulso deve ou nao deve ser transmitido.
Cada neuronio recebe uma infinidade de sinais que, quando agrupados, podem ex-
ceder um limite e liberar substancias que se propagam através de juncoes sindpticas
aos demais neuronios, excitando-os; do contrario, quando nao hé propagacao do

sinal elétrico, diz-se que houve um efeito inibitério (Gurney, 1997; Haykin, 2009).

Para incorporar essa estrutura de processamento em uma Rede Neural
(NN1) artificial, enfatizando as conexdes entre neurdnios, é necessdrio realizar uma
série de simplificacoes. Para lidar com problemas complexos, é necessario decompor
o problema em um numero relativamente simples de tarefas (Haykin, 1999, 2009).
Por exemplo, enquanto o cérebro humano, utilizando-se de iniimeras informacgoes
previamente aprendidas, é capaz de identificar um gato doméstico quase instanta-
neamente, a NN necessita decompor as informagoes sobre o animal em um conjunto
menor de caracteristicas para tentar realizar a mesma tarefa (peso, tamanho, pela-
gem, entre outras caracteristicas). Em uma espécie de engenharia reversa, pode-se

extrair algoritmos e representacoes que possibilitem uma computagao mais barata,

LA sigla NN vem do inglés, Neural Network.
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rapida e acurada, isto é, de forma mais limitada, busca-se adaptar da biologia a
capacidade de auto-organizacao, de aprendizagem, de generalizacao e a tolerancia
a erros (Alpaydin, 2014; Kriesel, 2007). Nesta secao apresentaremos as NNs, assim

como critérios necessarios para a sua implementagao.

3.1 O Neurodnio

Na NN, um neuronio k pode ser matematicamente representado por

(Haykin, 2009)
U = Zwijj, (3.1)
j=1

onde wy; ¢ o peso sinaptico utilizado pelo neuronio £ para uma entrada z;, que
normalmente é retratado por um conjunto de caracteristicas que descrevem um
sinal no reconhecimento de padroes. Esse conjunto de caracteristicas, por sua vez, é
transformado por uma funcdo de ativacdo, com funcionamento analogo as sinapses:
inibir ou excitar a transmissao da informagao. As fungoes de ativagao ¢@(-), também
denominadas fungoes de transferéncia, sao o resultado da transformacao de uma
combinagao linear de entradas, x;, e dos respectivos pesos, wy; com um erro ou
viés de classificagao, by, fornecendo a saida (Fine, 2006; Haykin, 2009; Kriesel, 2007;
Sapuan & Mujtaba, 2009)

Y = @(vr), (3.2)

onde

A esquematizagao das entradas z; e da saida y; do neurénio k pode ser visualizada
na Figura 3.1. Nela, é possivel identificar alguns elementos, como um conjunto de
sinapses ou conexoes j que ligam o sinal x; ao peso correspondente, wy;; uma soma
(X) que une o resultado da ponderagao dos sinais com o respectivo peso; e a fungao
de ativacado, @(+), que seré discutida a seguir. Normalmente também ¢é incluido o

erro by na soma com a finalidade de aumentar ou diminuir a saida do neurénio, per-
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mitindo o ajuste dos dados com a saida esperada, isto é, melhorando a eficiéncia do
treinamento (Sapuan & Mujtaba, 2009). Na abordagem mais moderna, by, é descrito
como uma entrada, um vetor unitario do tamanho do vetor de caracteristicas, que é
transformado com uma combinagao linear com os pesos wy;, j = 1,...,n e o limiar

que se deseja ultrapassar é transladado segundo a funcao de ativacao utilizada.

Pesos Erro
b
X1 O—> °
To € @ Funcéo de ativacao

R

Dados de
Entrada

Figura 3.1: Modelo matematico de um neurénio k, baseado em Haykin (2009).

A funcao de ativagao é utilizada para limitar a amplitude da saida
do neuronio, compactando-o dentro de um intervalo e servindo como um interrup-
tor para a transmissdo da informacao (Haykin, 1999; Sapuan & Mujtaba, 2009).
Note que se a funcao de ativacao nao fosse limitada, nao seria possivel garantir a
existéncia de pontos de equilibrio, tornando mais dificil a tarefa de otimizar a fungao
de custo associada com os pesos (Wang et al., 2015), conforme serd visto no final
deste capitulo. Dentre as fungoes de ativagao, podem ser citadas a funcao de Heavi-
side ou funcao degrau unitédrio, as fungoes lineares e as fungoes sigmoides (Bishop,

2006; Hastie et al., 2009; Haykin, 2009; Kriesel, 2007; Sapuan & Mujtaba, 2009).

A funcao de Heaviside € utilizada no processamento de informacoes sim-
ples e ficou conhecida como Modelo de McCulloch-Pitts. Esta funcao de ativagao
permite uma resposta binaria, 0 ou 1, realizando apenas operacoes ldgicas elemen-

tares como “OR”, “AND”, “NOR”e “NAND”, onde seja possivel uma separacao
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linear das categorias (Haykin, 2009; Konar, 2006). Para processos mais complexos,

é necessario utilizar fun¢oes com maior flexibilidade.

A funcao de ativagao sigmoide possui um grafico em formato de S, sendo
a mais utilizada para a constru¢ao da NN (Bishop, 2006; Hastie et al., 2009; Haykin,
2009; Kriesel, 2007). Diferentemente da funcao de Heaviside, a fungao sigmoide é
continua; as mais utilizadas sao a fungao logistica,

1

ST (34)

@ (k)

que assume todos os valores no intervalo (0,1), onde A é um fator de declividade; e

a funcao tangente hiperbdlica,

@ (vg) = tanh(vy), (3.5)

que assume valores no intervalo (—1,1).

A proxima secao discorre sobre a topologia das NNs, que permeia o

processamento dos dados de entrada até a geracao dos dados de saida.

3.2 Topologia das Redes Neurais

Um tnico neuronio nao é capaz de aprender todos os conjuntos de
treinos eficientemente. Disto origina-se a necessidade de considerar uma estrutura
com interconexoes entre neuronios a fim de aumentar a quantidade de tarefas que
possam ser executadas (Fine, 2006). A maneira com a qual os neuronios estao
estruturados estd relacionada com a forma de aprendizagem utilizada pelo algoritmo

de treinamento da rede, que sera discutida mais adiante.

As NNs sao descritas através de diversas topologias: as Feedforward,
de uma ou de miltiplas camadas e de base radial; as Recorrentes ou Feedback,
classificadas em competitivas, de Hopfield, no modelo de ART (Adaptive Resonance

Theory) e nos mapas de Kohonen (Jain et al., 1996; Haykin, 2009). Neste trabalho
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serao adotadas as NNs Feedforward com multiplas camadas (Figura 3.2). Nesta
estrutura, cada neuronio de uma das camadas esta conectado em uma unica diregao
com todos os neuronios da proxima camada, isto é, a ligagao entre os neuronios pode

ser definida por um fluxo direcionado e aciclico (Fine, 2006).

Camada de
Saida

Camada
Escondida

Camada de
Entrada

Figura 3.2: Rede Neural Feedforward com topologia 4-3-2, baseado em Haykin
(2009).

A NN Feedforward é composta por uma camada de entrada, uma de
saida e uma ou mais camadas escondidas (Fine, 2006; Hastie et al., 2009; Haykin,
2009). A primeira camada recebe dados provenientes da extracdo de caracteristicas
do sinal (que sera estudada no Capitulo 4), enquanto que a tltima camada fornece a
classificagao dos dados de entrada apds o processamento. A camada intermediaria,
composta por uma ou mais camadas, ¢ denominada camada escondida ou camada
oculta (em inglés, hidden layer), e é onde ocorre o processamento das informacoes.
O nome decorre do fato dos valores nao serem diretamente observados, como no caso
dos dados de saida. Quando combinadas varias camadas escondidas, a Equacao (3.2)

assume a forma (Bishop, 2006)

M
Y = P1 (Z ’wij]' + bk) y (36)

j=1
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com

D
Zj = @2 <Z Wj; Ty + b]> s (37)

i=1

onde wy; e wj; sao os pesos para cada uma das duas camadas, by e b; sao os erros,
e ©1(-) e @a(-) as fungoes de ativacdo para cada camada. Seguindo a terminologia
de Bishop (2006), a rede é denominada Rede de Duas Camadas quando ha duas
camadas escondidas, cada uma com seus pesos, e que determina propriedades im-
portantes da NN. Neste trabalho serao utilizadas as Redes de Uma Camada. Resta,
agora, discorrer sobre o processo de aprendizagem da NN; que serd apresentado na

proxima secao.

3.3 O Processo de Aprendizagem

O procedimento usado para que a NN aprenda é denominado algo-
ritmo de aprendizagem Backpropagation, onde o vetor w de pesos da Equagao (3.6)
sao adaptados de forma a atingir o melhor resultado conforme o objeto de estudo
(Haykin, 2009). O processo de aprendizagem pode ocorrer de duas formas: o super-
visionado e o nao-supervisionado. Na aprendizagem supervisionada, a rede recebe as
respostas corretas, {t,}, n =1,2,..., N, e os pesos wy; sdo determinados de forma
a produzir a resposta mais préxima da correta; ja para a nao supervisionada, nao é
fornecida a resposta correta e o algoritmo necessita buscar estruturas ou correlagoes
no préprio conjunto de dados de entrada que torne possivel a organizacao em cate-
gorias (Jain et al., 1996; Abu-Mostafa et al., 2012). O método de aprendizagem da
NN que adotaremos neste trabalho sera o supervisionado, pois a classificacao cor-
reta é conhecida (compoe o banco de dados utilizado, sendo obtida por especialista
da drea da saide). Importante esclarecer, entretanto, que, uma vez que esta NN
tenha aprendido a classificar, ela poderd ser usada para interpretar qualquer outro
conjunto de dados advindos de Polissonografias que tenham sido coletados com os

mesmos procedimentos.
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Y(xp, w) tn — Algoritmo de

Yx (1 n ’UJ)
Aprendizagem

Figura 3.3: Configuracao do Problema de Aprendizagem, baseado em Abu-Mostafa
et al. (2012).

No processo de aprendizagem supervisionado (Figura 3.3), a NN é pro-
jetada para produzir uma solugao étima y,(z,,w), uma generalizagdo dos dados de
entrada conforme a resposta correta fornecida, sendo que os pesos wy; da NN serao
ajustados verificando a influéncia do vetor de treino, y(z,,w), e o erro do sinal, e(w),
que nada mais é que a diferenca entre a resposta desejada e a dada pela NN. Entao,
dado um conjunto de entradas {z,}, n = 1,2,..., N e a respectiva classificagao,
{t,}, é necessdrio minimizar a funcao erro (Bishop, 1995, 2006; Hastie et al., 2009;

Zhang & Rajapakse, 2009)

) = 1 " (e w) — 39

em que y(x,,w) é o resultado obtido na classificacdo de x, com os pesos w. Esse
processo é feito iterativamente, buscando a formatacao que garante o menor erro
(Haykin, 2009). Uma dificuldade é a inexisténcia de procedimento predefinido para
determinar qual a melhor NN para cada tipo de problema, sendo necessario realizar

a busca empiricamente.

Como a NN recebe muitos dados de treinamento, devemos tomar cui-
dado em relacao a quantidade e qualidade destes, de modo a evitar que, ao final, a
NN acabe aprendendo inclusive o ruido do sinal - este fenomeno é denominado over-
fit (Abu-Mostafa et al., 2012; Fine, 2006; Haykin, 2009). Para gerar uma resposta

mais suave e menos propensa a overfitting, adota-se uma funcao erro regularizada,
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dada por (Bishop, 1995; Zhang & Rajapakse, 2009)

N N
1 1
ereg(W) = Py D y(wn, w) = ol + (1 — PN > Hwnl?, (3.9)
n=1 n=1

onde p descreve a performance da NN (proporcional ao nimero de pontos classi-
ficados corretamente). Juntamente com o cdlculo do erro regularizado, utiliza-se

adicionalmente um método de parada, como descrito na subse¢ao que segue.

3.3.1 Método do Gradiente Conjugado Escalado

O comportamento do erro frente a um conjunto independente, o Con-
gunto de Valida¢ao, normalmente mostra uma tendéncia decrescente seguida de uma
crescente, quando a NN comega incorporar ruidos ao treinamento, ou seja, o overfit
(Bishop, 2006). Muitos algoritmos de otimiza¢ao podem ser utilizados no treina-
mento para encontrar o menor erro e possibilitar a parada em um ponto 6timo,
como o Método do Gradiente Conjugado; entretanto, este método possui uma taxa
de convergéncia baixa (o processo de aprendizagem é lento) e é muito influenci-
ado pela escolha dos parametros. Mgller (1993) desenvolveu um algoritmo para
o Método do Gradiente Conjugado Escalado (Scaled Conjugate Gradient) para au-
mentar a velocidade de aprendizagem e, consequentemente, a eficiéncia da NN (Chel

et al., 2011; Mpller, 1993; Sapuan & Mujtaba, 2009).

Seja o erro é(w) uma aproximagao do erro e(w), da Equacao (3.9),

escrita em série de Taylor (Chel et al., 2011; Mgller, 1993)
E(w + Aw) = e(w) + €' (w)T Aw + Aw” e (w) Aw. (3.10)

Neste caso, €¢”(w) é uma matriz hessiana. Se e”(w) for positiva definida e

pre’(w)p; =0, para k # i, (3.11)
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onde py,po, ..., p, sao bases quaisquer do R", é possivel escrever o vetor critico de

pesos w, como combinagao linear de p; (Mgller, 1993),
Wy — Wy = Zaipi, a; € R, (3.12)
i=1

sendo w; o vetor de pesos iniciais. Para determinar «;, basta multiplicar a Equagao
(3.12) por p} ¢”(w) e substituir, na Equacao (3.10), ¢/(w) por —e”(w)w,, de onde se
obtém (Chel et al., 2011; Mgller, 1993)

_pj (= (w) —e"(w)wy) _ —pje’(w)

T ple(w)p; ~ ple(w)p;

(3.13)

Desta forma, o ponto critico w, pode ser calculado utilizando as Equacoes (3.12) e
(3.13), em que w, é minimo quando (Mgller, 1993)

% (w — w*)T ¢"(w) (w —w,) >0, (3.14)

desde que €”(w) seja positiva definida. Para melhorar a eficiencia computacional,
calcula-se uma aproximacao sy para €”(wy)px, onde (Mgller, 1993)

/ o
50 = ¢ (wi)pe ~ e (wg + oxpr) — €' (wg)

o + )\kpk, O<op K 1, (315)
k

com )\, um parametro de ajuste para garantir que s seja positiva definida. Se sy

nao for positiva definida, é atribuido um valor maior a A\, e é redefinida sy.

E necessério, ainda, determinar pr da Equagao (3.12). As bases py s@o
definidas recursivamente, e a partir de p; dado, obtém-se (Chel et al., 2011; Mgller,
1993)

Pht1 = Ths1 + Brbr, (3.16)
e reescreve-se
T
—PrTk
ar = s 3.17
Tor (3.17)

onde

W1 = Wi + QP

i1 = —€ (Wip1), (3.18)
_ e — regare
/Bk - T .
P Tk
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Finalmente, o método apresentado é, em sintese, composto por dois
processos iterativos independentes: primeiro, a busca da direcao py e, segundo, o
tamanho do passo, aj (Moller, 1993). O pseudo-algoritmo resume esta subsegao e

pode ser escrito da seguinte forma, considerando um nimero méximo N de iteracoes:

1. Escolha o vetor inicial w; e os escalares ¢ > 0 e A\ > 0. Faca
p1 =11 = —¢(w1).

2. Calcule sy, da Equagao (3.15).

3. Se s; nao for positiva definida, aumente \; e retorne a 2.

4. Calcule oy, da Equagao (3.17).

5. Atualize o vetor wgy; e riy1, conforme Equagao (3.18).

6. Se k < N, faca pri1 = rpq1-

Senao, calcule 3, = MH;{# € Pr+1 = Tka1 + Brpr-

7.Ser, #0e k <N,k =Fk+1 e retorne a 2.

Senao, w,1 ¢ minimo.

No préximo capitulo sera apresentado o problema de estudo e o modelo

utilizado para a construcao dos resultados.
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4 APNEIA: DEFINICOES E METODO

A apneia, assim como os demais Disttirbios Respiratérios do Sono (SDB!),
¢ uma doenga com grandes impactos para o individuo e para a saide publica.
Estima-se que, nos Estados Unidos, 13% dos homens e 6% das mulheres possuem
algum distirbio moderado do sono; em niimeros, representa entre 50 e 70 milhoes de
pessoas (Espiritu & Metsis, 2015; Kryger, 2010; Peppard et al., 2013). Este nimero
aumenta proporcionalmente com a idade, o que insere ainda mais custos com trata-
mentos de saude. No Brasil ha poucos estudos epidemioldogicos abordando a apneia.
O primeiro deles trata de motoristas da cidade de Sao Paulo, dos quais 11,5% dos
209 entrevistados apresentavam indicios de apneia (Lemos et al., 2009). Um dos
mais abrangentes, também realizado na cidade de Sao Paulo, compreende 1042 vo-
luntarios: seguindo a distribuicao do Censo de 2000, descobriram uma incidéncia de
apneia moderada ou severa de 16,9% (Tufik et al., 2010). Este estudo traz, ainda,
informacoes interessantes relacionadas com a prevaléncia da apneia dentre renda

familiar, trabalho, idade, entre outros fatores.

Além de sintomas mais brandos, como sonoléncia e fatiga, a apneia
esta diretamente ligada com o aumento da obesidade, diabetes mellitus e doencas
cardiacas (de Chazal et al., 2004, 2015; Kryger, 2010; Peppard et al., 2013). Pesqui-
sadores vém chamando atencao para a necessidade do diagnéstico e do tratamento
precoce a fim de reduzir a prevaléncia de comorbidades, isto é, doencas associadas
com a apneia, relacionadas a apneia; entretanto, o acesso as clinicas de estudo do
sono ainda nao é possivel para grande parte da populagao (Bsoul et al., 2011; Chen
et al., 2013, 2015; Drinnan et al., 2000; Goldberger et al., 2000; Karmakar et al.,
2008; Khandoker et al., 2009a; Moody et al., 2000; Penzel et al., 2002; Saminu et al.,
2014; Shinar et al., 2000; Tagluk et al., 2010; Xie & Minn, 2012). Neste sentido, em
2000, foi lancado o Challenge From Physionet and Computers in Cardiology 2000,

LA sigla SDB vem do inglés, Sleep Disordered Breathing.
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que disponibilizou dados de ECG para o estudo da classificacao automéatica da ap-
neia, e que buscava o desenvolvimento de abordagens alternativas de avaliacao da
apneia, mais simples que as técnicas convencionais utilizando Polissonografia (PSG)
(Goldberger et al., 2000). Desde entao, uma série de dados e desafios foram lancados
relacionados a diversas enfermidades, como o UCDDB (2008) que disponibiliza da-
dos de PSG classificados por especialista da area da saide, conforme sera descrito
no Capitulo 5, totalizando mais de 60 bancos de dados e mais de 4 terabytes de

informagoes (Goldberger et al., 2000).

Neste capitulo serao apresentadas caracteristicas da apneia, assim como
a PSG e os sinais que serao utilizados nos resultados, apresentados no Capitulo 5.
Ademais, na Secao 4.3 serao apontadas caracteristicas que possibilitarao a imple-

mentagao do algoritmo para classificagdo da apneia.

4.1 A Apneia

A apneia é um distirbio respiratério caracterizado pela interrupcao do
fluxo de ar por pelo menos 10 segundos; no caso mais brando, a hipopneia, ha
obstrucao ou reducao do fluxo de ar. Em ambos os casos, hd uma reducao na
saturacao do oxigénio no sangue em pelo menos de 2 a 4%. Dentre os tipos de
apneia, podem ser elencados (de Chazal et al., 2002a, 2004, 2015; del Campo et al.,
2006; Karmakar et al., 2008; Varady et al., 2002; Tagluk et al., 2010):

e Obstrutiva: é caracterizada por pausas alternadas na respiragao, cau-
sada por obstrucao ou colapso das vias aéreas superiores, onde o esforgo
de respiracao estd presente. Normalmente é resultante do relaxamento
das estruturas das vias aéreas superiores, que obstrui a passagem do ar.

Esta é a causa mais frequente da apneia.
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e Central: é uma condigao neuroldgica que causa a perda do esforgo res-

piratério durante o sono.

e Mista: combinacao da apneia obstrutiva e da central, onde ha uma
pausa na respiragao por um curto intervalo, seguido por um esforco

respiratorio para recuperar a oxigenagao sanguinea.

Varios fatores de risco podem ser utilizados como indicativos para o
diagndstico da apneia. A American Academy of Sleep Medicine (AASM) sugere que
sejam observados o histérico de sono do individuo, juntamente com caracteristicas
como circunferéncia do pescoco, [ndice de Massa Corporal (IMC), entre outros
(AASM, 1990, 2005; Berry et al., 2012; Epstein et al., 2009). Também sao apon-
tados como indicativos da apneia: o ronco, a fragmentacao do sono ou a insonia,
o sono nao restaurador, a sonoléncia durante o dia, a fatiga cronica, as dores de
cabeca matinais, o aumento de peso, as pequenas perdas de memoéria, o decréscimo
da concentragao, o decréscimo da libido e a irritabilidade (Chokroverty & Thomas,
2013; de Chazal et al., 2004, 2015; Epstein et al., 2009; Karmakar et al., 2008; Kry-
ger, 2010; Lado et al., 2011; Mendez et al., 2010; Penzel et al., 2002; Tagluk et al.,
2010). Além disso, existem outras comorbidades que podem ser observadas como
depressao, doengas cardiacas (arritmias, hipertensdo, insuficiéncia cardiaca, isque-
mia, infarto), diabetes mellitus, e a prépria obesidade (Khandoker et al., 2009a,b;
Lado et al., 2011; Mendez et al., 2010; Penzel et al., 2002; Ronzhina et al., 2012).
Relatos indicam que o individuo que sofre com a apneia tende a restringir o convivio
com a familia e os amigos; além disso, o cansago, a sonoléncia e as pequenas dis-
tragoes estao correlacionadas com acidentes domésticos, de trabalho e de transito.
Todos estes elementos resultam numa redugao da qualidade de vida, tanto no ambito

pessoal quanto no profissional, tornando-se uma questao de satide publica.

A métrica normalmente utilizada em relacao a severidade da apneia é

dada pelo numero de eventos de apneias e de hipopneias em um dado intervalo de
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tempo. O Indice de Apneia e Hipoapneia (Apnea Hypopnea Index - AHI) é calculado
pelo nimero de apneias e hipopneias em um periodo de uma hora (AASM, 1990,
2005; Karmakar et al., 2008; Kryger, 2010). Segundo o critério, os individuos com
AHI < 5 nao possuem apneia; para valores entre 5 < AHI < 15, é considerado
apneia leve; 15 < AHT < 30, moderada; e para AHI > 30, apneia severa (AASM,
1990, 2005; Bsoul et al., 2011; Karmakar et al., 2008; Khandoker et al., 2008b, 2009a;
Tagluk et al., 2010). Um fato interessante é que pessoas com AHI mais alto tem

uma probabilidade maior de morte (Marshall et al., 2008).

A PSG é um dos métodos tradicionais e mais utilizados na avaliagao

da apneia, e sera descrita na préxima secao.

4.2 A Polissonografia

A PSG é um exame médico composto por sinais bio-médicos, como
eletroencefalograma (EEG), eletrocardiograma (ECG), eletro-ocu-lagrama (EOG),
eletro-miograma (EMG), oximetria, esfor¢o respiratério, e algumas vezes, registro
da posigao corporal (Chokroverty & Thomas, 2013; de Chazal et al., 2004; Epstein
et al., 2009; Ronzhina et al., 2012; Varady et al., 2002). Este retine uma série de
informacoes que permite monitorar o individuo, possibilitando inferir sobre a fase do
sono (REM e NREM), posicao do corpo (dorsal, ventral ou lateral), além de eventos

envolvidos com a interrupcao da respiragao, entre outros.
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Figura 4.1: PSG de paciente com Apneia Obstrutiva. Fonte: Kryger (2010).

A Figura 4.1 exemplifica um conjunto de 16 sinais obtidos a partir de
uma PSG, proveniente de um paciente portador de apneia obstrutiva, retirado de
Kryger (2010). Os sinais presentes na figura acima sao, de cima para baixo: 1.
movimento do maxilar, 2-6. EEG, 7. ECG, 8. movimento da perna, 9. saturacao
do oxigénio no sangue (SpO,), 10-11. esfor¢o respiratério toracico e abdominal,
12. pulso, 13. gasometria arterial, ou seja, pressao parcial de COy no sangue,
14. posigao, 15. Pressao Positiva Continua nas Vias Aéreas (CPAP), que indica o

funcionamento do dispositivo para regular a respiracao em portadores de apneia, e

16. fluxo de ar.

Com objetivo de realizar a classificagao automéatica de padroes, é ne-
cessario proceder com a extracao de caracteristicas representativas do sinal. Para
tanto, é interessante conhecer um pouco sobre o procedimento de coleta e informacoes
contidas na PSG. Neste trabalho trataremos apenas de alguns destes sinais, descritos

nas subsecoes seguintes.

40



4.2.1 Eletrocardiograma

A PSG normalmente inclui um tnico sinal de ECG (andlogo ao sinal 7
da Figura 4.1), em que um eletrodo é colocado sobre o esterno e outro, na lateral
do peito (Chokroverty & Thomas, 2013). Durante o ciclo respiratério, os eletrodos
responsaveis pela captacao dos sinais do ECG sao influenciados pelo movimento do
coragao e dos pulmoes. Guilleminault et al. (1984) encontraram uma correlagao entre
a apneia e a variacao ciclica da frequéncia cardiaca, em que o esforgo respiratério da
origem a uma reducao dos batimentos, bradicardia, seguida por um acréscimo dos
batimentos, taquicardia. Este fenomeno é conhecido como padrao bradi-taquicardia
(Guilleminault et al., 1984; Khandoker et al., 2009a,b, 2011; Hilton et al., 1999;
Mendez et al., 2009; Mietus et al., 2000; Penzel et al., 2002). Esta descoberta
propiciou estudos em diagndéstico da apneia utilizando, em alguns casos, apenas o

ECG.

Estudos mostraram, ainda, que parametros baseados nos complexos
QRS (definido a seguir) e na amplitude do ECG podem ser tteis na classificagao
da apneia (de Chazal et al., 2002a; Khandoker et al., 2008b; Mendez et al., 2009,
2010).

Q
S

Figura 4.2: Segmento de ECG apresentando um complexo QRS.

A Figura 4.2 apresenta um segmento de ECG que ilustra a estrutura

de um complexo QRS, o qual é composto por: onda P, gerada pela despolarizagao
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e contracao atrial; complexo QRS, onde ocorre a despolarizacao dos ventriculos
antes da contracao; onda Q: deflexdao negativa, onda R: deflexao positiva, onda
S: deflexao negativa que segue a onda R; onda T, que possui uma duracao maior
que o complexo QRS, pois a repolarizacao ventricular é um processo mais lento que

a despolarizagao (Rani et al., 2015; Yildiz et al., 2011).

R. i R

1

i+1

(b)

Figura 4.3: (a) Intervalo entre batimentos cardiacos (RR), baseado em Mendez et al.

(2009); (b) Padrao bradi-taquicardia.

Outro fator que pode ser utilizado para avaliacao do ECG é o inter-
valo RR (intervalo entre batimentos cardiacos), ilustrado na Figura 4.3(a), presente
no padrao bradi-taquicardia (Figura 4.3(b)), descrito anteriormente (Brown et al.,
1993; Khandoker et al., 2009b; Lado et al., 2011; Mendez et al., 2009, 2010). Este
parametro é calculado através da medida do intervalo entre dois batimentos consecu-
tivos, que sao mensurados do inicio da onda R do complexo QRS até a subsequente

onda R. Nada impede que a medicao seja realizada em outra onda, mas como a R
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¢ a mais evidente, reduz o risco relacionado a erros no reconhecimento do complexo

QRS.

4.2.2 Oximetria

O Oximetro é um dispositivo externo que é preso ao dedo, e estima a
saturacao de oxigénio nas hemoglobinas do paciente, gerando o sinal SpOs; na PSG
- andlogo ao sinal 9 da Figura 4.1 (Chokroverty & Thomas, 2013; Spriggs, 2014).
Este é um parametro fundamental, uma vez que evidencia disfuncoes respiratorias

e a respectiva severidade.

Os valores padrao para a oximetria de um individuo saudével sao su-
periores a 90%, podendo chegar a niveis inferiores a 70% em eventos de apneia
(Flemons & McNicholas, 1997). Desta forma, o grau de saturagao do oxigénio é
significativo para avaliar eventos de apneia e de hipopneia, uma vez que durante os
eventos hé decréscimo de 2 a 4% no nivel de oxigénio no sangue (Alvarez—Estévez
& Moret-Bonillo, 2009; Chokroverty & Thomas, 2013). A Figura 4.4 ilustra o sinal

em um intervalo de 1 minuto referente ao banco de dados UCDDB (2008).

100

98 1 b

96 -

94

Figura 4.4: Saturagao de oxigénio no sangue (SpOz) no intervalo de 1 minuto, em
um segmento retirado de PSG do banco de dados UCDDB (2008).

No caso da apneia e hipopneia obstrutiva, este sinal seria suficiente para
obter caracteristicas para deteccao do evento; entretanto, para a apneia central e

para a mista, é necessario analisar alguns outros sinais, como o esforgo respiratério.
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4.2.3 Fluxo e Esforco Respiratorio

O fluxo respiratério é medido por dispositivos, como o transdutor de
pressao, os termistores, ou os termopares, e representado na PSG como o sinal 16 da
Figura 4.1. A mensuracao pode ser feita pelo volume de ar expirado ou, também,

através da mudanga de temperatura (Chokroverty & Thomas, 2013; Spriggs, 2014).

Jé o esforco respiratorio, sinais 10 e 11 da Figura 4.1, é monitorado por
cintas que circundam o peito, e em algumas vezes o abdoémen do paciente, consistindo
em uma estrutura elastica que se expande com o movimento de inspiracao e expiragao
(Chokroverty & Thomas, 2013; Spriggs, 2014). Este parametro é tradicionalmente
mais qualitativo que quantitativo, uma vez que s6 evidencia que hé ou nao esforco
respiratério, nao indicando a forca realizada pelo individuo; equipamentos mais
modernos ja conseguem indicar o esforgo respiratério quantitativamente, mas o uso

ainda nao estd difundido.

(b)

Figura 4.5: Segmento representando: (a) Fluxo Respiratério e (b) Esfor¢o Respi-

ratorio, de PSG do banco de dados UCDDB (2008).
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A Figura 4.5(a) exemplifica sinais de fluxo respiratério, apresentando
um decréscimo na parte central do intervalo. Ja a Figura 4.5(b) mostra um esforco

constante de respiracao do individuo. Os dois sinais sao retirados do banco de dados

UCDDB (2008).

4.3 Classificacao dos Dados

O sinal biomédico, quando obtido originalmente, possui varios ruidos
provenientes do equipamento. Em sinais biomédicos é necessario lidar com outros
fatores que influem na coleta do sinal: a movimentacao corporal e a respiragao
podem causar interferéncia em sinais como o EEG, ECG, esforco respiratério, entre
outros. Por isso, a primeira etapa a ser realizada é a de reduzir tanto quanto possivel
os ruidos das interferéncias do meio através do pré-processamento. Em alguns sinais
é desejavel realizar padronizagao, de modo a possibilitar a comparacao dos sinais

entre os pacientes.

Sinal Original

Pré-processamento

Y

Extracao de

A ™ Caracteristicas
v
Selecao de
Caracteristicas
A
eereseneannne » Classiﬁcagéo
Saida

Figura 4.6: Procedimento utilizado no processamento de sinais.
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A Figura 4.6 ilustra as etapas de processamento de um sinal. Apds o
pré-processamento, € realizada a extracao de caracteristicas, que descrevem médias,
amplitudes, oscilagoes, distancia entre picos (Subsecao 4.3.2). Uma vez escolhido
um conjunto de caracteristicas, é utilizada a NN para o treinamento e a avaliacao
da acuracia do reconhecimento de padroes. Caso o resultado nao seja satisfatério,
¢é possivel fazer uma selecao dentre as caracteristicas escolhidas ou entre outras,
visando a melhoria do modelo. Note que a cada modificacao no conjunto de ca-
racteristicas, é necessario realizar um novo treinamento e, consequentemente, uma
nova avaliacao da acurédcia obtida a partir do reconhecimento de padroes. Por isso,
esta etapa é uma das mais importantes, sendo responsavel pela precisao dos resul-
tados. Nesta secao serao discutidas as etapas de pré-processamento, extracao de

caracteristicas e classificagao utilizadas no presente trabalho.

4.3.1 Pré-processamento

Os sinais biomédicos sao Unicos e possuem variagoes de um individuo
para outro e, por isso, o pré-processamento é uma fase fundamental da andlise. Neste
processo, ocorre o tratamento dos dados originais para que seja possivel tornar os
sinais comparaveis e com isso, o reconhecimento de padroes mais facil, e, também,
a obtengao de resultados mais precisos com a TW e a NN (Bishop, 2006; Ubeyli,
2009; Vérady et al., 2002).

Diferentes sinais necessitam diferentes tipos de pré-processamento. No
caso do ECG, é possivel verificar que a amplitude e a média sao diferentes entre
pacientes. O objetivo da padronizagao é reduzir a variabilidade dos dados (Bishop,
2006; Haykin, 1999, 2009), conforme descrito a seguir. Sendo z(t) o sinal original do
ECG, cuja distribuicao tem média Z(t) e desvio padrao o, o processo de padronizacao

¢ dado por (Fitz-Gibbon & Morris, 1987; Khandoker et al., 2009a)

T(t) = M, (4.1)
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de modo que Z(t) tenha uma Distribuigdo Normal Padrao, isto é, z(t) ~ N(0,1) .
Desta forma, é possivel garantir a representatividade da variabilidade do sinal em
relagdo a média (Haykin, 1999, 2009), ou seja, independente da variancia do sinal de
um individuo, quando padronizado, é possivel encontrar medidas comparaveis entre

eles.

i ---Sinal Processado
——Sinal Original

! I [

1 § 1

Figura 4.7: Segmento de 60 segundos de ECG do banco de dados UCDDB (2008):
em azul continuo, sinal original e, em vermelho tracejado, o sinal pré-processado.

A curva azul continua da Figura 4.7 é um segmento de 60 segundos de
um ECG, como o sinal da Figura 4.1; este é o sinal original que apds pré-processado,
leva ao sinal padronizado (curva vermelha tracejada), cuja amplitude tem distri-
buicao normal padrao, e onde algumas caracteristicas tornam-se mais claras. Note
que mesmo pequenas alteragoes no complexo QRS do sinal original podem ser visu-

alizados mais facilmente no sinal processado.

Para a oximetria, o pré-processamento envolve a exclusao de dados
resultantes de falhas na obtencao do sinal, que geram picos. A ferramenta nor-
malmente utilizada para eliminagao de dados degenerados, ou erros de coleta, é o
filtro de média (Ahmad & Sundararajan, 1987; Chen et al., 2015; de Chazal et al.,
2004; Khandoker et al., 2009a; Mietus et al., 2000). Esse processo é realizado itera-
tivamente, eliminando valores destoantes em um determinado segmento através da

comparacao entre valores vizinhos.

A Figura 4.8 é um segmento de SpO, do mesmo estudo utilizado na
Figura 4.7, onde a Figura 4.8(a) representa o sinal original e a Figura 4.8(b), o

sinal obtido através do filtro de média; neste observa-se que o ruido ficou reduzido,
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e assim minimizando o nimero de picos os quais posteriormente poderiam trazer

maior complexidade a classificacao.
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Figura 4.8: Saturacao de oxigénio SpOs: (a) original e (b) com filtro de média, do
segmento retirado de PSG do banco de dados UCDDB (2008).

Tanto no processo de padronizagao, quando no filtro de média, é preciso
tomar cuidado pois, muitas vezes, o pré-processamento pode eliminar informacoes
de grande relevancia para o problema, reduzindo a precisdo do resultado (Bishop,
2006). Ressalta-se ainda a importancia de realizar o mesmo pré-processamento nos
dados de treinamento e nos que serdo avaliados pela NN (Bishop, 2006; Haykin,
1999, 2009), buscando sempre formas de comparagoes apropriadas entre os sinais

dos diversos individuos.

4.3.2 Extracao de Caracteristicas

As caracteristicas dos sinais podem ser descritas através de parametros
que englobam vérias informagoes, permitindo evidenciar comportamentos (Haza-
rika et al., 1997). Muitos destes parametros podem ser tteis no reconhecimento de
padroes de apneia, mas muitas vezes é dificil determinar qual caracteristica pos-
sui maior correlacao com a enfermidade, sendo necesséario utilizar um conjunto de

caracteristicas maiores para posterior reducao (Flemons & McNicholas, 1997).

Nesta subsegao serao descritos parametros utilizados na analise e na

construcao do modelo para cada um dos sinais e, no capitulo seguinte, serao apre-
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sentados os resultados. Para a andlise do ECG, serao utilizada a TW (Capitulo
2), com a finalidade de verificar o comportamento de diversas bandas de frequéncia
(Khandoker et al., 2009a,b; Rani et al., 2015; Saminu et al., 2014; Ubeyli, 2008).
A decomposicao permite a construgao de um vetor com as caracteristicas mais re-
levantes para cada uma das frequéncias da decomposicao, aumentando a eficiéncia
da classificagao em relagao a anélise do sinal original (Avci et al., 2005; Inan et al.,
2006). Além disso, com menos dados a serem analisados pela NN, obtém-se um
ganho devido a reducao no tempo computacional em relacao a analise de todos os

dados do sinal original.

Alguns elementos sao, normalmente, utilizados para analise de cada
conjunto de coeficientes que compoem cada nivel da decomposi¢ao (Chen & Pavlidis,
1979; Erazo & Rios, 2014; Haralick et al., 1973; Hassan, 2015; Khandoker et al.,
2009a; Ronzhina et al., 2012; Saminu et al., 2014; Ubeyli, 2008, 2009). Seja 7, (t)

um segmento do sinal padronizado, de tamanho NN, e define-se sobre este segmento:

Média: p, = N T, (1),

N
: . 1 .
Desvio Padrao: o, = N ;Zl (T, (1) — pn)?,
N
Entropia: €, = — E T, (1) log(Zy, (1)), (4.2)
i=1
N .
: : 1 (0, (t) = pin)?
A tria: =— :
ssimetria: o, = — ;_1 =

N .

1 (xn (t) — un)4

Curtose: Kk, = — 5 -
urtose: K 2

Para cada conjunto de dados Z,(t) do ECG, sao realizadas 8 niveis de decomposi¢ao
e as estatisticas descritas na Equagao (4.2) sao calculadas sobre o sinal original pa-
dronizado e as decomposicoes, baseado no modelo proposto por Khandoker et al.
(2009a). Portanto, sao gerados 45 parametros (9 x 5) que alimentarao a NN. Si-

milarmente, o fluxo e o esforgo respiratorio podem ser descritos pela decomposi¢ao
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do sinal, em que, por sua vez, sao realizadas 7 niveis de decomposicao, conforme
desenvolvido por Tagluk et al. (2010), e similarmente ao que foi usado para o ECG,

resultard em 40 parametros (8 x 5) para cada intervalo analisado (Erazo & Rios,

2014; Tagluk et al., 2010).

Quanto ao padrao de bradi-taquicardia, este pode ser descrito pelo in-
tervalo RR, da Figura 4.3(b), cujos parametros selecionados determinam: o ntimero
de picos, a distancia entre picos (Chen et al., 2015; Hilton et al., 1999; Mendez et al.,
2009, 2010; Mietus et al., 2000), a média, o desvio padrao e a amplitude do pico
(de Chazal et al., 2002a, 2004, 2015; Mietus et al., 2000). Estes parametros foram
selecionados para testes pois, além de apresentarem bons resultados na literatura,

possuem facil implementagao.

Um 1ltimo conjunto de caracteristicas é adotado para a saturacao de
oxigénio no sangue (SpOy). Dentre os parametros apresentados na literatura, foram
selecionados aqueles que parecem melhor representar o sinal em um intervalo de
tempo, os quais: média e valor minimo, o nimero de vezes em que a saturacao foi
menor que 92%, média da variacdo em valores absolutos, e, por ltimo, a variacao
da saturagdo em relagao a média do sinal (Erazo & Rios, 2014; de Chazal et al.,

2015).

A Tabela 4.1 resume o que foi discutido nesta secao, contendo o con-
junto de caracteristicas para analise do ECG, SpOs, Fluxo Respiratorio e Esforgo

Respiratério.

20



=

@
RLIJOWISSY | 5
Q

osormy) | &
&

erdorjuyy | &
S

orIpeJ OIASS(] | E
'3

o

PIPOIN | =

1

2

'p sojuaIdYe0)) sop Ijred y

=

@
RLIJOWISSY | 5
Q

osoym)) | £
&

erdorjuyy | &
S

orIpeJ OIASS(] | B
S

o

CIPPIN | 2
<m~

=

'p sojuaIdye0)) sop jred y

%e— >(°0ds)eIPoIN-¢0dg op otomnyN
%€ <(20dg)eIpoIN-*0ds op omumN
SOjnosqe so.a01eA wo ijwjmﬁd\/ P BIP9IN
%26 > t0dg op oroumN

OwItulN JIO[eA

BIPOIN

orIpRJ OIASO(]
RIPOIN
Y sepuo sep erpowt opnjdury

Y SepUO op OISWNN

MY O[RAIONUT O(]

RLIJOWISS Y
9503I1))
erdorjuy
orIpeJ OIASO(]

BIPIIN

P eped wo M T,

BP S9JURIOY00)) Sop Irjred y

:oedrsoduwosd

or10yeIIdsey] 0510Js5]

orrojeirdsoy oxnyq

c0ds

DDH

"G eWN 9P SOUIPSIP STeUls § eled SeOIISLID)ORIR)) Op OWNsSaY ' B[PqR],

51



4.3.3 Treinamento e Classificagao

Nesta etapa serao relacionados os conceitos apresentados no Capitulo
3 sobre as NN com o conjunto de caracteristicas obtido, estabelecido acima. A fim
de realizar a classificacao do sinal, é necessario particionar os dados em intervalos
que possam caracterizar um evento de apneia ou um evento de nao apneia, os quais
normalmente nao ultrapassam 60 segundos (de Chazal et al., 2002a, 2004, 2015;
Fontenla-Romero et al., 2005; Khandoker et al., 2009a,b, 2011; Mendez et al., 2009;
Tagluk et al., 2010; Varady et al., 2002). Entéao, para o treinamento de um conjunto
de dados i cuja classificacao é conhecida, tem-se um vetor de caracteristicas (; de

tamanho V' | e um vetor de classificagao, 7;, de tamanho 2, onde

[1,0]7, se o intervalo nio representar uma apneia,
[0,1]7, se o intervalo representar uma apneia.

Os dados (¢,7) formam o conjunto de treino, em que o padrao é aprendido pela NN

utilizando o algoritmo de aprendizagem descrito na subsecao 3.3.1.

Para avaliar o resultado do treinamento, e garantir que nao haja over-
fitting, ¢é utilizado o método de validagao cruzada, mais especificamente o leave-one-
out. Considere um conjunto de N pacientes, onde os dados dos N — 1 pacientes
sao utilizados para o treinamento; para garantir um teste independente, o N-ésimo

paciente é classificado com a NN proveniente do treinamento dos demais pacientes

(de Chazal et al., 2002a; Khandoker et al., 2009a).

A performance do diagnéstico é dada pelo nimero de eventos classifi-
cados corretamente pelo algoritmo, isto é, que estao de acordo com a classificagao

do especialista, como sera explanado na Sec¢ao 5.1. A sensibilidade, a especificidade
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e a acuracia sao medidas de precisao do algoritmo e sao dadas por

TP

ibili = 4.4

| Sensibilidade | TP N’ (4.4)
o TN

’ Espec1ﬁ01dade ‘ = m—w, (45)

TP+ TN
Acurdcia | = 4.
T PP TN TN (4.6)

onde T'P e T'N descrevem o diagndstico correto da apneia e da nao apneia, respecti-
vamente; por sua vez, F'P e F'N, o diagndstico incorreto da apneia e da nao apneia.
Enquanto a especificidade é responsavel pelo indicativo de quantos reconhecimentos
de padroes de nao apneia foram realizados corretamente, a sensibilidade indica qual

o percentual de apneias e hipopneias que foram devidamente classificados.

Embora a acuracia seja uma medida de desempenho geral da classi-
ficacao, esta estatistica apenas nao ¢ suficiente para constatar que determinado teste
tem resultado satisfatério. Como a acuracia considera todos os resultados corretos
igualmente, é necessario incluir a andlise da sensibilidade e da especificidade. Estas
tres estatisticas, quando utilizadas conjuntamente, permitem determinar melhorias
potenciais no algoritmo, isto é, quando a especificidade é baixa, deve-se concentrar
esforcos sobre a deteccao dos eventos que nao contém apneia, e, da mesma forma,
quando a sensibilidade é baixa, deve-se concentrar esforcos para melhorar a deteccao

de eventos apneicos.
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5 IMPLEMENTACAO E RESULTADOS

Neste capitulo aplicaremos as diversas etapas para deteccao da apneia
descritas na Figura 4.6 para o ECG, SpO,, Fluxo e Esforco Respiratorio das PSGs
do banco de dados UCDDB (2008), como definidas no Capitulo 4. A implementacao
serd realizada em MATLAB, versao R2012b, através dos pacotes Wavelet Toolbox,
para a decomposicao do sinal usando a TW, e Neural Network Toolbox, para a NN.
Quanto a configuracao dos computadores, utilizamos a infraestrutura do Laboratorio
Integrado de Computacao Cientifica (LICC, PPGMAp-UFRGS), com distribuigao
Linux Gentoo e equipado com processador Intel Core i7-4820, com frequéncia de 3,7

GHz e 4 GB de RAM.

Enfatizamos a troca do sujeito neste capitulo, do impessoal para o pes-
soal, com a finalidade de apropriacao do trabalho realizado e, também, para eviden-
ciar o que foi feito por nds. Este capitulo esta dividido da seguinte forma: na Secao
5.1 apresentaremos o conjunto de PSGs que serao analisados e, apds uma breve
explicacao, na Secao 5.2 , sobre o funcionamento dos pacotes do MATLAB que uti-
lizamos, dedicamos a Secao 5.3 para a apresentacao dos resultados que obtivemos,

de acordo com o conjunto de caracteristicas descritas na Subsecao 4.3.2.

5.1 Caracterizacao da Base de Dados

A base de dados UCDDB (2008) é composta por 25 PSGs, cujos in-
dividuos eram pacientes do St Vincent’s University Hospital, Dublim, com suspeita
de Disturbio Respiratério do Sono (SDB) (Goldberger et al., 2000; UCDDB, 2008).
Os pacientes cujos PSGs integram o banco de dados possuem entre 28 e 68 anos,

sendo 4 mulheres e 21 homens e, em média, acima do peso ideal!, conforme Ta-

10 IMC Indice de Massa Corporal (IMC) considerado saudavel est4 entre 18,5 e 25 (Gallagher
et al., 2000).
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bela 5.1. Além disso, nenhum dos pacientes possui doencas cardiacas conhecidas,
disfuncao autonomica, que causa reducao do fluxo sanguineo nos tecidos muscu-
lar e conjuntivo, e também nao é administrado medicamentos que interfiram na
frequéncia cardiaca. Outras informacoes sobre os pacientes podem ser encontradas

no Apéndice A.

Tabela 5.1: Idade, IMC e AHI das PSGs analisadas.

Idade IMC AHI
Média Minima Méximo | Médio Minimo Maximo | Médio Minimo Méaximo
50 28 68 31,6 25,1 42,5 24,24 2 91

As PSGs foram realizadas no periodo da noite e com duracao entre 5
e 8 horas, obtidas utilizando o sistema Jaeger-Roennies, e registrando: EEG, EOG,
EMG, ECG, Fluxo Respiratério Nasal, Esforco Abdominal e da Caixa Torécica,
Saturagao do Oxigénio (SpO,), Ronco e Posigao corporal. Os sinais foram armaze-
nados no formado EDF (European Data Format), padrao para armazenamento de

sinais médicos (UCDDB, 2008). A organizagao dos dados é mostrada na Tabela 5.2.

Tabela 5.2: Organizacao da PSG.

Sinal Taxa de Amostragem Minimo Maximo Unidade
EOG - Olho esquerdo 64 Hz 0 1 mV
EOG - Olho direito 64 Hz 0 1 mV
EMG 64 Hz 0 1 mV
EEG: C3-A2 128 Hz 0 1 mV
EEG: C4-A1 128 Hz 0 1 mV
ECG 128 Hz 0 1 mV
SpOs 8 Hz 0 97 n/a
Som 8 Hz -1 1 n/a
Fluxo Respiratério 8 Hz -5 5 L.min~*
EMG Submentoniano 8 Hz -1 1 n/a
Esforco Respiratorio - Térax 8 Hz -1 1 n/a
Esfor¢o Respiratério - Abdomen 8 Hz -1 1 n/a
Posicao Corporal 8 Hz 1 4 n/a
Pulso 8 Hz 0 80 min !

Unidades: mV (milivolts), L.min~! (litros por minuto), n/a (no aplicével).
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Todas as 25 PSGs foram avaliadas por um especialista, e armazenadas
em arquivos de anotacao em formato “.txt”, assim como exemplificamos na Figura
5.1. Cada evento foi classificado como apneia (APNEA) e hipopneia (HYP), e além
disso, foi identificada a sua natureza (central, C , obstrutiva, 0, ou mista, M). A
inscrigao Type PB/CS refere-se a Periodic Breathing ou Cheyne-Stokes Respiration,
que caracterizam padroes de respiracao em eventos de apneia. Ainda que disponivel
para fins de classificacao, apneia e hipopneia serao tratados como apneia apenas.

Também nao serao consideradas as classificacoes de natureza neste momento.

Respiratory Event List

Respiratory Event Desaturation Snore Arousal B/T

Time Type PB/CS Duration Low JDrop Rate
00:29:13 HYP-C 16 89.9 4.1 - - 64.7
01:35:47 HYP-0 22 88.1 5.9 - + 63
01:40:48 APNEA-O 15 90.8 5.2 - - 66.9
02:02:25 HYP-C 13 - -

02:49:44 HYP-M 21 90.8 5.2 - + 65.1
02:59:17 APNEA-M 22 91 5.1 - + 69
03:58:10 APNEA-C 14 90.6 6 - - 65.3

Figura 5.1: Exemplo de anotagoes da PSG, retirado de UCDDB (2008).

Apos a realizagao do pré-processamento, como descrito na Subsecao
4.3.1, segmentamos cada PSG em intervalos de um minuto, e entao realizamos o
calculo das caracteristicas, sintetizadas na Tabela 4.1. O processo de extracao de
caracteristicas da origem a duas matrizes, uma com os dados de entrada (Input) da
NN e outra com a classificacao (7Target), como o exemplo ilustrado na Figura 5.2
para um sinal de duracao de 7 minutos, onde cada coluna das matrizes corresponde

a 1 minuto.
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Input=[ 63.0000 64.0000 70.0000 60.0000 62.0000 62.0000 61.0000;
122.8548 120.4127 108.9710 127.5763 124.1967 123.6230 126.2333;
15.1299 14.3467 16.0550 10.3511 16.0227 6.6712 7.8856]

Target=[ 0 0 1 1 1 1 1;
1 1 0 0 0 0 0];

Figura 5.2: Exemplo de dados de entrada (Input) e da classificagao ( Target) para um
sinal constituido por 7 intervalos de um minuto cada, utilizando trés caracteristicas
do Intervalo RR: o niimero de ondas R, a amplitude média das ondas R e a média

do Intervalo R.

A matriz Input, da Figura 5.2, exemplifica que a matriz para um inter-
valo de 7 minutos possui 7 colunas e trés caracteristicas que escolhemos arbitrari-
amente, exemplificadas por caracteristicas do Intervalo RR no ECG: o numero de
ondas R, a amplitude média das ondas R e a média do Intervalo R. Se escolhéssemos
caracteristicas a partir dos coeficientes da TW, obteriamos outra matriz de Input.
Note ainda que cada matriz é escrita entre colchetes e cada linha possui término no

ponto e virgula, como na sintaxe do MATLAB.

Da mesma forma que a anterior, a matriz Target possui 7 colunas com
a classificagao, a coluna [0,1]7 indica a presenca de apneia e, para [1,0]7, a auséncia
de apneia no intervalo. Note que os eventos descritos pela matriz Target sao exclu-
dentes, isto €, se na primeira linha ¢ atribuido o valor 1, a segunda linha recebera,
necessariamente, o valor 0, e vice-versa. Na Figura 5.2, as duas primeiras colunas

representam apneias, e os demais sao classificados como padroes normais de sono.

A forma de geragao e utilizacao destas duas matrizes, no MATLAB,

serda apresentada na préxima secao.
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5.2 Implementacao no MATLAB

O algoritmo para anélise e classificacao dos sinais da PSG que analisa-
mos (ver Tabela 4.1) foi implementado em MATLAB, e nesta secao descreveremos
alguns detalhes dos pacotes Wawvelet Toolbox e Neural Network Toolbox que utiliza-

mos no estudo.

5.2.1 Wavelet Toolbox

O pacote Wawvelet Toolbox disponibiliza fungoes e um aplicativo baseado
na teoria das wavelets que possibilita a decomposicao, bem como a sintese, a retirada
de ruidos e a compressao de imagens e de sinais. Os sinais que utilizamos constituem
dados de entrada X, onde é necessario realizar a transformacao do arquivo de sinais

4

do formato EDF para o “.mat”pelo MATLAB. Uma vez que escolhemos a familia
de wavelets especificas, wname com N decomposicoes, utilizamos a funcao wavedec,
que compoe este pacote, e cuja sintaxe ¢ dada por [C,L]=wavedec(X,N, ’wname’).
Esta func¢ao nos fornecerd as saidas C, que sdo os coeficientes cA,, (similarmente &
aproximagao f,,(t) na Equagao (2.25)) ou ¢D,, (como d,, da Equagao (2.27)), e L

é o tamanho do vetor de coeficientes, #cA,, e #cD,. A decomposicao é ilustrada

conforme a Figura 5.3, semelhante a Figura 2.8, para uma decomposi¢ao em 3 niveis.

Neste trabalho optamos pela wavelet Daubechies de ordem 4, no MA-
TLAB ’db4’, discutida na Subsecao 2.4.2, apés termos feito implementacoes com
outras wavelets (Haar; Daubechies 2,6,8; Coiflets 1,2,4,5; Symlet 1,3,6; Biortogonal
1.5, 2.4, 3.5, 4.4, 5.5, 6.8; e Meyer), e verificando que a dbj reproduzia melhor os
resultados da literatura (Erazo & Rios, 2014; Saminu et al., 2014; Ubeyli, 2009).
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#cAs |#cDs

#cD, | 4D |

Figura 5.3: Estrutura de decomposicao realizada pelo MATLAB.

A Figura 5.4 apresenta um exemplo utilizando um fragmento de ECG,
do banco de dados UCDDB (2008), empregando a Daubechies de ordem 4 com trés
decomposicoes, obtidas com o comando [C,L]=wavedec(X,3,’db4’) do MATLAB.
Observe que as decomposicoes na Figura 5.4(b) estao representadas por: cAz em

azul, cDs em vermelho, ¢Dy em roxo, e cD; em verde.
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Figura 5.4: Decomposi¢ao do ECG com Daubechies 4 com MATLAB (intervalo de
10 segundos, com 1280 observagoes representadas nos eixos horizontais): (a) ECG
original, mensurado em mV', (b) Coeficientes das 3 decomposigoes, diferenciadas por

cores, a saber: cAz em azul, cD3 em vermelho, ¢cDy em roxo, e ¢D; em verde.

Apos o procedimento de decomposicao, sao calculadas as estatisticas
relacionadas ao sinal original, conforme Equacao (4.2), para o sinal original, para os
coeficientes de aproximagao (da Figura 5.4, cA,,) e para os coeficientes de detalhes
(¢D,,). Este novo vetor serd a entrada da NN, cujo pacote sera descrito na préxima

subsecao.

5.2.2 Neural Network Toolbox

O pacote Neural Network Toolbox é um conjunto de funcoes e aplicativos
utilizados como ferramentas de aprendizagem supervisionada e nao supervisionada,
tal como descrito no Capitulo 3. Entre os aplicativos disponiveis, temos o ajuste

de dados, o reconhecimento de padrées, o agrupamento de dados (clustering), a
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predicao de séries temporais e a modelagem de sistemas dinamicos. Uma visao geral

do aplicativo de Reconhecimento de Padroes € ilustrado no Apéndice B.

Os dados, dispostos na matriz Input, como mostradas na Figura 5.2,
sao utilizadas para o treinamento da NN, cujo objetivo é a geracao de uma matriz
de mesmo tamanho da Target (Figura 5.5). Essa nova matriz, Output, serd utilizada
para comparagao com a classificagao fornecida ao software (Figura B.2) e propiciard a
geracao da matriz de confusao (Figura B.7), onde s@o obtidas estatisticas de precisao
do resultado (Equagoes (4.4),(4.5) e (4.6)). Adotamos a funcdo sigmoide para a
fungao de ativagdo, Equacao (3.4), o que gera valores no intervalo (0,1) para a

matriz Output, como ilustrado na figura abaixo.

Output = [ 0.8892 0.9034 0.3683 0.6191 0.6883 0.8250;
0.1156 0.1021 0.6295 0.3745 0.3056 0.1765];

Target = [ 1 1 0 0 1 1;
0 0 1 1 0 0l;

Figura 5.5: Exemplo de saida da NN para um intervalo de 6 minutos.

O treinamento e a classificacao foram realizados usando o teste leave-
one-out, descrito na Subsecao 4.3.3. Para as 25 PSGs, foram realizados testes para
5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 neuronios. A verificacdo do niimero de neurénios
necessarios é determinado experimentalmente, uma vez que nao existe uma forma de
calcular o nimero 6timo. Note que, enquanto um problema mais complexo precisa
de um nimero maior de neurdnios para gerar uma NN que descreva adequadamente
o padrao desejado, problemas mais simples necessitam de poucos neurénios (Zhang
& Rajapakse, 2009). Se o ntimero de neuronios for inadequado, podera incorrer em
erros, onde um nimero muito grande de neurénios pode gerar overfit, e um nimero

muito pequeno pode nao ser suficiente para descrever o padrao. Os resultados de
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acuracia foram representados com o uso de diagrama de caixas, como serd discutido

na préxima subsecao.

5.2.3 Representacao Grafica

O diagrama de caixas é um grafico que expressa a distribuicao dos da-
dos, tornando possivel comparar conjuntos de dados. No caso da acuracia, seguimos
os moldes apresentados por Fontenla-Romero et al. (2005), Gubbi et al. (2012) e
Khandoker et al. (2009a) para a comparacao dos testes com diversos nimeros de
neuronios. O gréfico foi gerado com o MATLAB, através da fungao boxplot, incor-
porando informacoes adicionais que tornam mais facil a andlise da acurécia, como

ilustrado na Figura 5.6.

o c% ————————————— ®---G--o0 0 O0PO 00 OGO BG---B---------- %>

Figura 5.6: Diagrama de Caixas: modelo.

Em cada caixa estao representadas a maior parte dos dados?, e o res-
tante dos dados é representado pelas linhas tracejadas, com excegao do circulo iso-
lado que representa os outliers (valores destoantes dos demais, que podem indicar
um erro experimental). Os segmentos em vermelho na caixa representam a mediana
3 valor que separa o resultado das acuracias ao meio: 50% das acurécias estd abaixo
do valor representado pelo segmento em vermelho e, o restante, acima. Na Figura
5.6 visualizamos, ainda, o valor para as acurdcias resultantes para cada treinamento

e classificacao, os quais representamos por pequenos circulos.

2As arestas da caixa demarcam o 25° e o 75° percentis.
3A mediana é representada pelo 50° percentil.

62



Numero de | _ o — — —m L o
Neuronios

01 02 03 04 05 06 07 08 09 1

Figura 5.7: Esquematizacao do resultado obtido para acuracia para cada niimero de

neuronio no diagrama de caixas.

A Figura 5.7 ilustra um diagrama de caixas e os eixos. No eixo hori-
zontal estao representadas as acuracias em valores entre 0 e 1, em taxa unitaria, e
no eixo vertical, o nimero de neuronios utilizado no teste. Observe que, em uma
situacao ideal, a caixa teria uma largura pequena, assim como o comprimento das
linhas tracejadas, e estaria situada proxima ao 1, indicando que a classificacao de

dados independentes podem ser realizadas com um nivel de precisao alto.

5.3 Resultados

Nesta secao serao apresentados resultados que obtivemos ao classificar
os dados das 25 PSGs do banco de dados UCDDB (2008), visando reconhecer ap-
neia. Para tanto, utilizamos os pacotes do MATLAB descritos nas Subsecoes 5.2.1
e 5.2.2, assim como a representacao grafica, conforme a Subsecao 5.2.3. Apresenta-
remos também a comparacao dos nossos resultados com os seguintes estudos sobre

reconhecimento da apneia:

e Khandoker et al. (2009a): classificacdo de 17 PSGs a partir do ECG
do banco de dados do Intitute of Breathing and Sleep, Austin Hospital
na Australia. A extracao de caracteristicas deu-se pela TW, utilizando
wavelets da familia Symlet, ordem 3, e a NN foi utilizada para a clas-

sificagao, adotando-se o método leave-one-out.

63



e Xie & Minn (2012): classificagao de 25 PSGs a partir do ECG e SpOq
do banco de dados UCDDB (2008). Os resultados foram obtidos com o
método de aprendizagem Supported Vector Machine (SVM), adotando
o método de validacao cruzada da seguinte forma: divide-se o banco de
dados em 10 conjuntos, onde 9 sao utilizados para o treinamento e 1

para o teste. Ressalta-se que neste estudo nao foi utilizado TW, nem

NN.

e Erazo & Rios (2014): classificagao de 21 PSGs de criangas a partir
do ECG, SpO; e Fluxo Respiratério do banco de dados obtidos pelo
Sleep Study Center do Clinical Hospital of Catholic Universidade of
Chile. Obteve resultados utilizando TW (Daubechies de ordem 4) e
NNs, adotando o método de validacao cruzada da seguinte forma: 70%

dos dados sao usados no treinamento, e os 30% restantes no teste.

e de Chazal et al. (2015): classificagao de 25 PSGs a partir do ECG
e SpOs do banco de dados UCDDB (2008). A fungao discriminante
logistica foi utilizada na classificacao, adotando-se o método leave-one-

out para validacao. Ressalta-se que neste estudo nao foi utilizado TW,

nem NN.

Note que a base de dados adotada por Xie & Minn (2012) e de Chazal
et al. (2015) sado as mesmas utilizadas na nossa investigacao; entretanto, as técnicas
e abordagens sao diferentes. As comparacgoes dos resultados obtidos com outros
bancos de dados tem por objetivo analisar os resultados dos métodos ou abordagens

adotadas.

Esta secao estd organizada da seguinte forma: Subsecao 5.3.1, resulta-
dos provenientes da analise do ECG; Subsec¢ao 5.3.2, da analise do SpOs; Subsec¢ao

5.3.3, da analise do Fluxo Respiratério; e por fim, Subsecao 5.3.4, da andlise do
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Esforco Respiratério. Por fim, na Subsegao 5.3.5, fazemos algumas algumas consi-

deragoes sobre o calculo do AHI.

5.3.1 Resultados: Eletrocardiograma

Como primeiro teste, desejamos verificar o quanto a classificacao da
apneia através dos Intervalos RR presentes no ECG é eficiente. A Figura 5.8
mostra, utilizando o diagrama de caixa (Se¢ao 5.2.3), o resultado para a acurdcia
nas 25 PSGs, utilizando o método de validagao cruzada leave-one-out, e diferentes

valores para o nimero de neuronios.
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Figura 5.8: Classificacao através do Intervalo RR: resultado para a acuracia utili-

zando 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 neuronios com o método leave-one-out.

Observamos, na Figura 5.8, que a mediana da acuracia se concentram
abaixo dos 80% (isto é, 0,8) para todos os nimeros de neur6nios, com excegao do
teste utilizando 5 neuronios, para o qual situa-se préximo a 0,81. Conforme sao
acrescentados neuronios a NN, a acuracia tende a diminuir, e aparentemente da
mesma forma a variagdo da acuracia parece aumentar para numeros maiores de
neuronios. Por exemplo, para 40 neuronios se estende desde valores maiores de 10%

até 95% e mediana em torno dos 65%, enquanto para 5 neuronios, varia entre valores

65



proximos a 50 e 98%, com mediana com valor superior a 80%. Observamos, ainda,
a presenca de outliers com acurdcia préoxima a 10% para quase todos os testes com

diferentes nimeros de neuronios.

Tabela 5.3: Estatisticas para a classificagao utilizando o intervalo RR para diversos
nimeros de neurdnios (valores em %).

Neuronios 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Sensibilidade 0,00 0,00 0,00 000 147 946 7,98 511 11,78 16,59
Especificidade 100 100 99,58 99,68 97,71 8525 91,88 97,14 88,71 88,33
Acurdcia 81,13 74,93 7026 68,13 67,21 6539 64,76 63,58 61,14 60,15
Frros de 18,87 25,07 29,74 31,87 32,79 3465 3528 3646 3894 40,00
classificagao

A Tabela 5.3 apresenta as estatisticas que descrevem o resultado da clas-
sificacao da apneia para os diversos nimeros de neuronios, onde para cada niimero de
neuronio, apresentamos sensibilidade, especificidade, acuracia e a quantidade de er-
ros de classificagao. Os percentuais apresentados para cada uma das estatisticas sao
calculados através da média de todos os resultados dos 25 testes, desconsiderando

outliers.

Primeiramente, vamos analisar a capacidade de classificacao, que esta
relacionada com a quantidade de erros de classificacdo. Para o nosso melhor resul-
tado, 5 neurdnios, a NN consegue classificar mais de 80% de todos os intervalos e,
destes, 81,13% corretamente. Quando usamos 50 neuronios, a NN consegue realizar

a classificagao de apenas 60% dos intervalos.

Enquanto a especificidade apresentou valores ideais para neuronios en-
tre 5 e 25 neurénios (pelo menos 97%, em média), a sensibilidade mostra que a
NN ¢ incapaz de classificar a apneia a partir das caracteristicas do Intervalo RR,
cujo maior valor para a sensibilidade é de 16,59% para 50 neurdnios. A partir
das estatisticas concluimos que apenas a andlise das caracteristicas do intervalo RR

parecem nao ser bons candidatos para determinar a classificacao da apneia.
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Quando aplicada a decomposigao em 8 niveis através TW, gerando
as 45 caracteristicas, obtivemos os resultados para a acuracia apresentados na Figura
5.9. Embora haja um conjunto de outliers, a acuracia ficou concentrada entre 70
e 80% na maioria dos casos. Os melhores resultados foram para 5 e 40 neurdnios,
com a mediana da acurdcia em torno de 80%; além disso, o 25° percentil estd acima
de 656% e 75° percentil estd abaixo de 85%, isto é, metade dos dados se concentram
entre 65% e 85% para 5 e 40 neuroénios. Observamos que, quanto a NN é construida
com 30 neuronios, obtivemos uma acuracia similar a NN com 5 e 40 neuronios,
apresentando uma variabilidade maior em relacao as anteriores, entre 60 e 80%.
Além disso, exceto pelos outliers, grande parte das NNs com diferentes niimeros de

neurdnios alcancou acuracia superior a 50%.
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Figura 5.9: Classificacao através da TW: resultado para a acuracia dos testes utili-
zando 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 neuronios com o método leave-one-out.

Na Tabela 5.4 sao apresentadas as estatisticas relacionadas com o de-

sempenho do reconhecimento dos padroes realizado pela NN.

Note que, segundo a Tabela 5.4, houve um decréscimo no nuimero de
amostras nao classificadas corretamente em comparacao com o Intervalo RR, cujo
maior valor é de 28,33% para 15 neuronios. Para os melhores resultados em acurécia,
os numeros de amostras nao classificadas corretamente foram os menores: 21,24%

para 5 neurdnios, 20,16% para 30 neuronios e 19,60% para 40 neurdnios; ainda
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Tabela 5.4: Estatisticas para a classificacao utilizando a TW para diversos niimeros
de neurdnios (valores em %).

Neuronios 05 10 15 20 25 30 35 40 45 20

Sensibilidade 0,00 0,31 0,00 0,23 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Especificidade 100 97,18 100 98,75 99,45 99,79 99,68 100 100 99,52
Acuracia 78,76 74,18 71,67 7290 71,71 79,84 73,20 80,40 76,31 74,13

Erros de 21,24 2589 2833 27,10 2829 20,16 26,80 19,60 23,69 2587
classificagao

assim, a sensibilidade indica que a NN nao possui capacidade adequada de identificar

intervalos que contenham apneia.

Na Tabela 5.5 é realizada a comparacao entre os resultados apresentados
acima e aqueles obtidos por Khandoker et al. (2009a) e Xie & Minn (2012), onde o
primeiro usou uma abordagem semelhante a nossa através da TW (Symlet de ordem
3) e NN, e o segundo, com a utilizagdo do mesmo banco de dados que o utilizado

no nosso trabalho, mas um conjunto de caracteristicas diferentes.

Tabela 5.5: Comparativo das estatisticas de perfomance com Khandoker et al.
(2009a) e Xie & Minn (2012) (valores em %).

40 Neuronios Khandoker et al. (2009a) Xie & Minn (2012)

Sensibilidade 0,00 91,68 0,00
Especificidade 100 98,87 100
Acurécia 80,40 98,48 75,66

Obtivemos valores similares aqueles de Xie & Minn (2012) para a iden-
tificagdo da apneia; entretanto, os nossos resultados e os de Xie & Minn (2012) sao
discrepantes quando postos lado a lado com os resultados obtidos por Khandoker
et al. (2009a). Note que a especificidade, para os trés estudos, sdo consonantes,

ficando préximo ao 100%.

Uma dificuldade para realizar comparativos de desempenho nos métodos
de reconhecimento da apneia é a falta de uniformidade nas estatisticas utilizadas.

Por exemplo, alguns estudos se utilizam dos dados de treinamento para expressar os
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resultados (de Chazal et al., 2002a), ou apenas o nimero total de diagnésticos rea-
lizados corretamente, considerando a acuracia maior que 85% ou, ainda, a acurédcia
geral (Drinnan et al., 2000; Fontenla-Romero et al., 2005; Hassan, 2015; Mietus
et al., 2000).

O ultimo teste realizado com o ECG é uma combinacao dos dois ante-
riores, isto é, utilizando o conjunto das caracteristicas do intervalo RR e
da TW. Resultaram 49 caracteristicas que descrevem o intervalo: as 45 utilizadas
pela TW e as 4 do Intervalo RR. O objetivo é garantir um aprendizado em que as
deficiéncias de uma sejam compensadas pelas vantagens da outra, e, assim, aumen-
tando as possibilidades de classificacao correta. Na Figura 5.10 sao apresentadas as

acuracias obtidas para diversos niimeros de neuronios.
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Figura 5.10: Classificagao do Intervalo RR e da TW: resultado para a acuracia dos
testes utilizando 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 neuronios com o método
leave-one-out.

Na figura acima, é possivel visualizar melhoras em relagao as anélises
anteriores - por exemplo, nao ha outliers - onde o pior resultado tem acuracia de
44,88% e o melhor, 94,53%. Com 10 neuronios é obtida a melhor acurdcia dentre

todos os testes, com resultados concentrados entre 70 e 85%, e mediana superior a

80%.
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Na Tabela 5.6 sao apresentadas as estatisticas de performance para
caracteristicas combinadas do Intervalo RR e da TW. Os valores sao gerados através
da média de todas as estatisticas para cada nimero de neuronios, excluindo os

outliers, como realizado anteriormente.

Tabela 5.6: Estatisticas para a classificacao utilizando o Intervalo RR e a TW para
diversos nimeros de neurdnios (valores em %).

Neuronios 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Sensibilidade 48,04 28,58 55,66 36,01 36,32 2844 31,44 2729 2599 38,37
Especificidade 84,14 90,35 81,29 86,91 88,90 90,66 89,70 89,93 92,67 85,17
Acuracia 78,29 80,87 76,78 7531 80,63 7890 80,22 79,53 80,23 76,48
Errog de . 23,20 21,40 24,34 25,69 21,30 22,58 21,92 2232 21,55 25551
classificagao

Em relacao a especificidade, o resultado permaneceu préximo aos 90%;
ja em relacao a sensibilidade, houve uma melhora considerdavel em relacao aos casos
anteriores, com a melhor especificidade obtida em 96,44%, e a média, em 55,66%.
Em relacao a capacidade de classificacao, houve uma reducao em 1,04% em média,
quando comparado com a classificacao utilizando apenas a TW, e um acréscimo,
se considerado com as caracteristicas do intervalo RR. Neste caso, a utilizacao de
mais caracteristicas garantiu uma melhora na especificidade, trazendo vantagens em
relacao aos testes anteriores, mesmo que a acurdcia nao tenha apresentado grande

variagao.

Na Tabela 5.7 apresentamos uma comparacao entre as estatisticas de
performance obtidas com o uso do Intervalo RR e da TW e aqueles resultados ob-
tidos por Erazo & Rios (2014) e de Chazal et al. (2015). Os nossos resultados
sao apresentados nas duas primeiras colunas, classificados pela menor e pela maior
acuracia obtidas, isto ¢, para 20 e 10 neurdnios, respectivamente. Note que a escolha
da acuracia nao implica em valores proporcionais para a sensibilidade e especifici-
dade; por exemplo, a menor acuracia possui uma sensibilidade maior que o caso com

maior acuracia.
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Tabela 5.7: Comparagao das estatisticas de performance entre a nossa abordagem
e aquelas de Erazo & Rios (2014) e de Chazal et al. (2015) (valores em %).

Minimo Maéximo Erazo & Rios (2014) de Chazal et al. (2015)

Sensibilidade 36,01 28,58 36,33 40,0
Especificidade 86,91 90,35 63,85 65,0
Acuracia 75,31 80,87 51,88 60,1

O resultado obtido com a utilizagao do Intervalo RR e da TW é com-
pardvel com o encontrado por de Chazal et al. (2015) para sinais do ECG, que
obteve 65% de especificidade e 40% de sensibilidade, totalizando 60,1% de acurécia.
Em comparagdo com Erazo & Rios (2014), que utilizou TW da familia Daubechies
de ordem 4 e NN para classificacao de apneia em criancas, os resultados que en-
contramos sao melhores em relagao a acuracia e especificidade, e equiparavel para a

sensibilidade.

Ainda que a combinacao entre as caracteristicas do Intervalo RR e da
TW tenha proporcionado um resultado melhor que a utilizacao de cada um dos
conjuntos de caracteristicas separadamente, nao é possivel afirmar que a realizagao
de diagnosticos com esta abordagem seja adequada. Apesar disso, dado o resultado
da especificidade, este teste pode ser utilizado inicialmente e como coadjuvante para
descartar o diagnéstico de apneia em graus mais severos (Flemons & McNicholas,

1997; Hilton et al., 1999; de Chazal et al., 2015).

5.3.2 Resultados: SpO,
As caracteristicas que descrevem a saturacao de oxigénio no sangue

SpO, foram calculadas conforme a Tabela 4.1, ressaltando que nao foi utilizada a

TW na decomposicao deste sinal.
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Figura 5.11: Acurécia do teste leave-one-out para SpOs usando 5, 10, 15, 20, 25,

30, 35, 40, 45 e 50 neurodnios.

Na Figura 5.11 sao apresentadas as acurécias obtidas para este con-
junto de testes. Para as caracteristicas que utilizamos para descrever o SpO,, o
nimero de neuronios nao trouxe grande influéncia, onde a acuracia ficou distribuida
entre 65 e 98%, concentrando maior parte dos resultados entre 75 e 88%; o melhor
resultado foi alcangado com 40 neuronios. Além disso, nao ha presenca de outliers.
Outros resultados relacionados as estatisticas de performance sao apresentados na
Tabela 5.8, cujos valores percentuais representam a média de todos os testes para

determinado ntimero de neurénio utilizado na NN, desconsiderando outliers.

Tabela 5.8: Estatisticas para a classificacao utilizando caracteristicas da SpO, para

diversos numeros de neurdnios (valores em %).

Neurdnios 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Sensibilidade 33,12 35,32 38,63 3748 37,92 36,16 37,48 36,75 37,99 38,06
Especificidade 94,06 93,90 92,80 92,56 92,76 92,67 92,75 92,66 93,26 91,99
Acuracia 81,05 82,20 82,19 82,62 81,99 82,33 8244 82,82 82,28 82,28
Err0§ de . 18,48 1788 1793 17,46 18,13 17,79 17,68 17,30 17,84 17,84
classificagao

Para este conjunto de testes, obtivemos uma sensibilidade entre 30 e

40%, com uma melhora significativa em relacao aos testes apresentados anterior-
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mente, com o uso do sinal ECG. Ainda podemos observar que a especificidade per-
manece superior a 90%, assim como a capacidade de classificacao da NN, que con-
segue reconhecer mais de 80% dos intervalos. Como os valores da acuracia sao bem
proximos uns dos outros, podemos revisar nossa escolha do melhor teste: escolhendo
a partir da maior sensibilidade, a NN gerada com 15 neurdnios apresenta o melhor

resultado dentre os testes, seguido por 50, 45 e 25 neuronios.

A Tabela 5.9 apresenta uma comparagao com os nossos resultados, a
menor e a maior acurdcia, com os resultados obtidos por Erazo & Rios (2014) e
de Chazal et al. (2015). Observe que as estatisticas para sensibilidade e especi-
ficidade nao sao, necessariamente, as menores e as maiores encontradas dentre as
estatisticas. Ressalta-se que de Chazal et al. (2015) utilizam o mesmo banco de
dados utilizado no nosso estudo, assim como a mesma caracterizacao do SpOs, es-
colhendo uma abordagem diferenciada quanto ao algoritmo de classificagao (Funcao
Discriminante Logistica); Erazo & Rios (2014) utilizam uma abordagem semelhante

a que utilizamos para os demais sinais, com TW da familia Daubechies de ordem 4
e NN.

Tabela 5.9: Comparacao das estatisticas de performance entre a nossa abordagem
¢ a desenvolvida por de Chazal et al. (2015) para SpO, (valores em %).

Minimo Maéximo Erazo & Rios (2014) de Chazal et al. (2015)

Sensibilidade 33,12 38,63 19,67 37,50
Especificidade 91,99 94,06 77,69 79,00
Acuracia 81,55 82,82 52,46 70,60

Em comparacao com de Chazal et al. (2015), cujo método foi replicado
no nosso estudo, os resultados da sensibilidade, em média, foram um pouco inferiores;
entretanto, para a especificidade, foi possivel obter um resultado melhor, como é
visto na Tabela 5.9. E possivel ver, ainda, que a NN utilizando o algoritmo de
aprendizagem baseado na SCG apresentou melhores resultados para a especificidade
que a Funcao Discriminante Logistica. Ja em comparagao com Erazo & Rios (2014),

que utilizou outras caracteristicas para a avaliacao do sinal da saturacao do oxigénio,
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ha uma melhora significativa tanto em relacao a sensibilidade, como a especificidade,

cuja acuracia difere em pelo menos 29%.

Ainda que a acurécia seja superior a 80%, é a especificidade que permite
que os resultados possam ser utilizados como ferramenta de auxilio no diagndstico
para verificar a presenca da apneia. FEmbora nao seja possivel diagnosticar um
paciente e identificar a severidade da apneia, esta abordagem permite determinar
se o paciente nao tem apneia (Flemons & McNicholas, 1997; Hilton et al., 1999;
de Chazal et al., 2015).

5.3.3 Resultados: Fluxo Respiratorio

Nesta subsecao, apresentaremos os resultados obtidos para a anélise
do sinal do Fluxo Respiratério através da TW, Daubechies ordem 4 com 7 decom-
posicoes, cujo conjunto de caracteristica é apresentado na Tabela 4.1. A Figura 5.12

mostra as acuracias obtidas para este conjunto de testes.
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Figura 5.12: Acuracia do teste leave-one-out para o Fluxo Respiratério usando 5,

10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 neuronios.

As acurdcias estao distribuidas entre 60 e 95%, com excecao dos testes

realizados com 15, 45 e 50 neurodnios; ainda é possivel observar que a mediana (seg-
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mento em vermelho) das acurdcias para os diversos testes estao localizadas préximo
a 80%, com melhores resultados obtidos para 5 e 35 neuronios, nao apresentando
grandes diferencas em relacao a distribuicao ao longo do diagrama de caixas, isto é,
a acurdcia para os dois casos esta concentrada entre 70 e 85%. Como o tempo com-
putacional é relativamente menor para os testes realizados com 5 neuronios, aplicar

uma NN com este nimero de neuronios poderia ser mais indicado.

Outras estatisticas de desempenho podem ser visualizadas na Tabela
5.10, gerada a partir da média dos resultados obtidos para cada niimero de neuronios,
excluindo outliers.

Tabela 5.10: Estatisticas para a classificacao utilizando caracteristicas do Fluxo
Respiratério para diversos nimeros de neurénios (valores em %).

Neurdnios 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Sensibilidade 17,75 21,04 987 18,95 17,37 17,17 18,06 19,63 18,09 11,12
Especificidade 93,99 93,51 96,13 94,03 93,13 94,06 9426 93,91 93,12 96,88
Acurécia 80,20 79,16 79,77 79,13 7881 78,97 80,08 79,51 7923 79,55
Erros de 19,89 20,92 20,31 20,99 2127 21,12 19,95 20,62 20,86 20,53
classificacao

Enquanto a especificidade média para todos os niimeros de neuronios,
acima de 93%, apresenta valores razoaveis, a sensibilidade nao ultrapassa 20%, o
que contribui para a reducao da acuracia dos testes. A quantidade de erros de
classificacao, em torno de 20%, apresentou-se condizente com os testes anteriores.
A partir da Tabela 5.10 é possivel visualizar, ainda, que as estatisticas de perfor-
mance nao apresentam grande diferenca entre os melhores resultados, com 5 e 35
neuronios, corroborando com o que foi discutido em relagao a Figura 5.12 na escolha

da aplicacao de uma NN com 5 neurdnios.

A Tabela 5.11 apresenta uma comparacao dos resultados utilizando uma
abordagem semelhante aplicada por Erazo & Rios (2014), TW da familia Daubechies
4 e NN, em um banco de dados diferente. As primeiras duas colunas apresentam

nossos melhores resultados classificados pela acuracia e, a terceira, os resultados

75



obtidos por Erazo & Rios (2014); tanto a sensibilidade, quanto a especificidade
utilizadas para comparagao nao sao, necessariamente, a menor e a maior dentre os

resultados apresentados na Tabela 5.10.

Tabela 5.11: Comparacao das estatisticas de performance entre a nossa abordagem
e as estatisticas obtidas por Erazo & Rios (2014) para o Fluxo Respiratério (valores

em %).

Minimo Méximo Erazo & Rios (2014)

Sensibilidade 17,37 17,75 80,51
Especificidade 93,13 93,99 21,67
Acurécia 78,81 80,20 54,93

Relacionando os nossos resultados com os obtidos por Erazo & Rios
(2014), ha uma disparidade nas estatisticas: nos nossos testes é possivel classificar os
casos de nao apneia com boa eficiéncia, enquanto que Erazo & Rios (2014) conseguem
identificar melhor os casos de apneia. Um dos fatores que pode estar relacionado
com este resultado é a idade dos pacientes, criancas, cujos fluxos respiratorios sao

diferentes daqueles dos adultos (Vérady et al., 2002).

O nosso algoritmo, assim como nos testes realizados com o ECG e a
SpO,, permite que sejam descartados o diagnostico de apneia em alguns pacientes.
Note, ainda, que a disparidade entre os resultados da acuracia encontrados pelo
nosso algoritmo e o de Erazo & Rios (2014) pode representar um indicativo que
a decomposicao TW em 7 escalas e 5 estatisticas, no caso do Fluxo Respiratorio,
gera resultados melhores que a decomposicao em 14 escalas e 3 estatisticas (média,
desvio padrao e entropia), com a mesma wavelet, Db4. Ressalta-se que a aborda-
gem desenvolvida por Erazo & Rios (2014) possibilita uma classificacdo com maior
sensibilidade, indicando que possa haver algum componente de frequéncia nao con-
siderado no nosso estudo e que possa representar uma alternativa para compor um

resultado mais preciso.
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5.3.4 Resultados: Esforgo Respiratério

O Esforco Respiratorio, caracterizado pela movimentacao do abdomen
e da caixa tordacica, tem acuracias representada na Figura 5.13, geradas a partir das

caracteristicas da Tabela 4.1.
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Figura 5.13: Acuracia do teste leave-one-out para o Esfor¢o Respiratério usando 5,

10, 15, 20, 25, 30, 35, 40, 45 e 50 neuronios.

Assim como para o Fluxo Respiratério, o Esforco gerou acuracias com
medianas (segmento em vermelho) de valores semelhantes para os diversos nimeros
de neurdnios. Uma diferenga que pode ser claramente visualizada é que as acuracias
apresentam uma distribuicao maior ao longo do eixo horizontal, como no caso da
NN gerada com 30 neurdnios que a acuracia se estende para valores em torno de
55 até 98%. Ainda que o resultado da mediana para 30 neuronios seja o melhor, a
variabilidade das acuracias nos leva a escolher outra NN, a gerada com 20 neurénios,

parecendo mais promissora na caracterizacao da apneia.

A Tabela 5.12 apresenta as estatisticas do teste realizado para o Esforco

Respiratério com NN gerada a partir de diferentes niimeros de neuronios.
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Tabela 5.12: Estatisticas para a classificacao utilizando caracteristicas do Esforgo
Respiratério para diversos nimeros de neurénios (valores em %).

Neurdnios 05 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Sensibilidade 24,24 22,83 2346 2377 2289 6,79 12,61 2564 2256 19,86
Especificidade 93,21 9256 93,38 94,02 9288 99,12 9536 93,22 94,00 9425
Acurécia 80,63 81,80 80,54 80,94 80,77 81,81 79,07 80,24 80,70 80,54
Erros de 1941 1840 19,49 19,13 19,32 18,19 20,98 19,76 19,35 19,60
classificagao

O melhor resultado, assim como discutido para a Figura 5.13, foi al-
cancado com 30 neuronios; entretanto, é possivel notar maior variabilidade na
acuracia, variando de 54,01 a 98,05%. Desta forma, ainda que proporcione uma
acuracia média menor, 80,94%, o resultado com 20 neurénios parece mais promissor
na caracterizagao da apneia. Mesmo sendo considerado um dado mais qualitativo
que quantitativo, o esforco respiratorio apresentou uma capacidade de classificacao
média superior a 80%, assim como a especificidade média, acima de 90%. Em relacao

a sensibilidade, observa-se valores médios entre 6,79 a 25,64%.

Os resultados dos nossos testes com o Esforco Respiratérios sao com-
paraveis com os do Fluxo Respiratério (Subsecao 5.3.3), apresentando uma pequena
melhora em relacao a sensibilidade. Contudo, por ser composto por dois sinais, es-
for¢o abdominal e toracico, gera um nimero maior de caracteristicas por intervalo e,
consequentemente, um tempo computacional relativamente maior. Isto, juntamente
com a necessidade de dois mecanismos de captacao de sinais diferentes, pode explicar

a preferéncia pelo uso do Fluxo Respiratorio em detrimento do Esfor¢o Respiratorio.

5.3.5 Determinacao dos Intervalos de Apneia e o Calculo do AHI
Uma vez realizado o treinamento da NN, obtém-se uma estrutura capaz

de avaliar outras PSGs, deste que sejam utilizados os mesmos métodos de obtencao

dos dados utilizados na aprendizagem. Os resultados gerados pela NN, na forma da
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matriz Output da Figura 5.5, podem ser utilizados para a producao de relatorios,

informando o intervalo em que foi detectada a apneia, bem como o indice AHI.

Na nossa abordagem, a determinacao dos intervalos em que foram en-
contrados indicios de apneia, a semelhanca da tabela construida por especialistas da
area da saude e ilustrada na Figura 5.1, apresentaria a respectiva classificacao para

cada intervalo de 60 segundos.

O AHI, por sua vez, pode ser obtido através da divisao do nimero total
de apneias detectadas pelo tempo total da duracao da PSG, em horas. Este calculo

fornece uma estimativa semelhante as estimativas da Tabela A.1.
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6 CONCLUSAO

O principal objetivo deste trabalho foi o desenvolvimento de uma fer-
ramenta de auxilio ao diagnodstico da apneia, que permitisse uma automatizagao
da andlise da PSG através de ferramentas matematicas computacionais. A decom-
posicao de alguns dos sinais da PSG com a TW discreta propiciou uma metodologia
para analisar varias frequéncias separadamente, de modo que cada decomposicao do
sinal fosse descrito por um conjunto de estatisticas. Neste trabalho adotou-se uma
abordagem de decomposicao dos sinais da PSG utilizando a wavelet Daubechies de
ordem 4, por apresentar melhores resultados em testes preliminares, além de haver

implementacoes na literatura que permitam comparagoes.

Para a caracterizacao e para a classificacao dos dados tornou necessario
o uso de ferramentas de aprendizagem, e para isso, adotou-se as NNs. Uma das
razoes desta escolha deve-se a grande possibilidade de gerar novas topologias que
permitem lidar com problemas de complexidade diversa, nao sendo necessario o

conhecimento prévio do modelo de classificacao.

Utilizando intervalos de 60 segundos, foram analisados separadamente
alguns sinais que compoem a PSG: o ECG, o SpOs, o Fluxo Respiratério e o Es-
forco Respiratorio. A escolha destes sinais contribui com a necessidade de simpli-
ficacao e desoneracao do diagnostico da apneia, assim como fornecem ferramentas
que possibilitariam a proposicao de um exame em formatacao distinta da utilizada
atualmente. Espera-se que, mesmo para o diagndstico tradicional, o uso de ferra-
mentas matematicas possibilite uma reducao no tempo de analise da PSG, assim

como propicie uma reducao de erros.

Para os resultados obtidos neste trabalho, ha indicativos de que o mo-
delo utilizado pode ser apenas para o descarte do diagndstico da apneia em determi-

nados pacientes. Observou-se que os melhores resultados de classificacao, em relagao
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a acuracia, estao relacionados com a saturagao do oxigénio no sangue (SpO,), ainda
que a diferenca nao seja significativa para escolhé-lo em detrimento dos demais.
Quanto a especificidade, capacidade de identificar intervalos que nao contém ap-
neia, em todos os testes obtivemos resultados superiores a 80%, o que mostra que
as caracteristicas utilizadas possibilitam a identificagdo do padrao nao apneico com
precisao. Todavia, a sensibilidade, capacidade de identificar intervalos que contém
apneia, nao ultrapassou 60%, tornando-se um indicativo que o modelo proposto
nao consegue classificar apropriadamente a apneia, sendo necessaria a revisao das

caracteristicas a fim de tentar melhorar os resultados.

Algumas limitagbes no modelo podem ser elencadas, e sdao inerentes
ao sinal, como o atraso de alguns segundos na manifestacao da apneia em sinais
como o0 ECG e o SpOs,, ou como a diferenca entre esforco e fluxo respiratério entre
individuos. Para esta tultima limitacao, ainda que os dados sejam submetidos ao
pré-processamento, nem todas as caracteristicas inerentes ao individuo podem ser
anuladas, mas simplesmente atenuadas de forma que possa ser utilizado na genera-

lizacao com os algoritmos de aprendizagem.

6.1 Trabalhos Futuros

A deteccao de enfermidade através de sinais biomédicos é uma drea em
desenvolvimento, e ainda ha muitos a ser estudado. Tanto a TW, quanto a NN sao
ferramentas de grande potencial, com capacidade de contribuir para o diagndstico
da apneia, e também de outras doengas. Algumas sugestoes de trabalhos futuros

sao discutidos a seguir.

Uma primeira etapa seria testar como a combinagao das caracteristicas
utilizadas nos testes seriam afetados. Um indicio que poderiam produzir melhores
resultados reside no aumento da acuracia quando utilizado o Intervalo RR e a TW

simultaneamente, para o ECG, em relacao aos testes realizados separadamente. O
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conjunto de caracteristicas que descrevem os sinais da PSG necessitam ser revistos,
a fim de verificar a contribuicao de cada uma das caracteristicas utilizadas na clas-
sificacao da apneia. Sugere-se, também, a inclusao de caracteristicas provenientes
do EEG, relacionando com o estado do sono do paciente (REM e NREM). Dados
qualitativos provenientes do histérico médico, dos habitos diarios e da Escala de So-
noléncia Epworth, além de parametros fisiolégicos podem ser utilizados na tentativa

de melhorar a precisao do modelo.

Em relagao a TW, ha estudos que utilizam outras familias de wavelets.
Propoe-se, entao, analisar diversas wavelets para estabelecer um comparativo em
relacao a performance destas quanto a classificagao da apneia apds determinado o
melhor conjunto de caracteristicas. Ainda podem ser utilizados outras escalas de
decomposicao, assim como o uso de uma escala isolada que contenha a banda de

frequéncia desejada, aquela que evidencia a enfermidade.

O intervalo de analise também é um fator que pode auxiliar na com-
posicao de resultados diferentes dos obtidos, visto que a duragao da apneia tem pelo
menos 10 segundos. Propoe-se a segmentagao da PSG em diversos tamanhos a fim

de comparacao, com intervalos podendo variar de 5 a 60 segundos.

A diferenciacao entre apneia e hipopneia, além da natureza dos eventos
(obstrutiva, central ou mista) pode contribuir para o diagndstico e para a deter-
minacao do tratamento. Para tanto, a utilizacao de um banco de dados maior
torna-se fundamental, principalmente pela quantidade de amostras que contribuiria

com exemplos de aprendizagem.

Por fim, em relacao as NNs, a grande flexibilidade traz possibilidades
de testar outras topologias que possam trazer melhores resultados. Nao obstante, as
NNs podem ser comparadas com o emprego de outros algoritmos de aprendizagem,

como o SVM, Algoritmo Genético, entre outros.
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A DESCRICAO DO BANCO DE DADOS

Este apéndice ¢é destinado a caracterizagao do banco de dados UCDDB
(2008), composto por 25 Polissonografias, de duracao entre 5 e 8 horas, coletadas

entre Setembro de 2002 e Fevereiro de 2003, e dispostas na Tabela A.1.

Os pacientes possuem idade entre 28 e 68 anos, sendo 4 mulheres e
21 homens e, em média, acima do peso ideal. Além disso, nenhum dos pacientes
possuem doencas cardiacas conhecidas, disfungao autonomica, que causa redugao
do fluxo sanguineo nos tecidos muscular e conjuntivo, e também nao é administrado

medicamentos que interfiram na frequéncia cardiaca.
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B INTERFACE DO NEURAL NETWORK
TOOLBOX

Este apéndice é destinado a apresentacao da interface do Neural Network
Toolboz, servindo de suporte ao conceitos desenvolvidos no Capitulo 3 e para a im-

plementacao e obtencao dos resultados, do Capitulo 5.

ork Start (nnstart)

s Welcome to Neural Network Start
w Learn how to solve problems with neural networks.

Getting Started Wizards | More Information ',

Each of these wizards helps you solve a different kind of problem. The last
panel of each wizard generates a MATLAB script for solving the same or similar
problems, Example datasets are provided if you do not have data of your own.

Input-output and curve fitting. & ritting app | ©
Pattern recognition and classification. ‘ & Pattern Recognition app (
Clustering. & Clustering app | ¢
Dynamic Time series. & Time Series app (

Figura B.1: Tela inicial do Neural Network Toolbox: nnstart.

No que segue, apresentaremos as diversas etapas do aplicativo para o
Reconhecimento de Padroes (Pattern Recognition app, segundo aplicativo disponivel

na tela acima).
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Neural Pattern Recognition (nprtool)

& Select Data
N

What inputs and targets define your pattern recognition problem?

Get Data from Workspace Summary
Input data to present to the network. No inputs selected.

Target data defining desired network output.
No targets selected.
Samples are: @[] Matrix columns ([=] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

Load Example Data Set

@ Select inputs and targets, then click [Next].

| @ neural Network start_| | K welcome |

L

Figura B.2: Janela de entrada de dados para reconhecimento de padroes utilizando

treinamento supervisionado, onde Input é a matriz de caracteristicas extraidas do
sinal e Target, a respectiva classificacao correta.

Neural Pattern Rec ion (nprtool)

Validation and Test Data
Set aside some samples for validation and testing.

Select Percentages Explanation

& Randomly divide up the 639 samples: & Three Kinds of Samples:

@ Training: 70% 439 samples | @ Training:
o These are presented to the network during training, and the netwaork is
W validation: LD et == adjusted according to its error.
Testing: 105 samples
@ 9 @ validation:

These are used to measure network generalization, and to halt training
whan generalization stops improving.

W Testing:

These have no effect on training and so provide an independent
measure of network performance during and after training.

Restore Defaults

® Change percentages if desired, then click [Next] to continue.

| @ neural etwork start | | K welcome |

[ #@Back |[ ®mext | [ @ cancel |

Figura B.3: Defini¢ao do percentual de dados que servirao para compor o conjunto de
treinamento, validacao e teste estabelecidos aleatoriamente ( Random data division):
neste caso, escolhemos 15% para validacao e 15% para os testes, restando 70% para
o treinamento. Observe, no lado direito, o nimero de amostras correspondentes,

calculado pelo MATLAB.
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Network Architecture

Set the number of neurons in the pattern recognition network’s hidden layer.

=

Hidden Layer

Recommendation
Define a pattern recognition neural network.  (patternnet) Return to this panel and change the number of neurens if the netwark
does not perform well after training.

Number of Hidden Neurons:

Neural Network

Hidden Layer Output Layer

Input Output

$ Change settings if desired, then click [Next] to continue.

| & Neural Network Start | | i welcome ‘

‘ 4 Back || & Next_|| ‘ @ cancel ‘

Figura B.4: Topologia da Rede Neural: definicao do nimero de neuronios utiliza-

dos na Camada Escondida (Hidden Layer).Neste caso, escolhemos 10 neurdnios na
camada escondida.

Train Network

Train the network to classify the inputs according to the targets.

Wy

Train Network

Results
Train using scaled conjugate gradient backpropagation. (trainscg) & samples CE %E
a Training: 489
@ validation: 105
B Testing: 105

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the cross-entropy error of the validation
samples.

Notes

Wy Training multiple times will generate different
results due to different initial conditions and
sampling.

@ Train network, then dick [Next].

| & Neural Network Start | | 4 welcome ‘

Minimizing Cross-Entropy results in good
classification. Lower values are better, Zero
means no error,

Percent Error indicates the fraction of samples
which are misclassified. A value of 0 means no
misclassifications, 100 indicates maximum
misclassifications.

»

Figura B.5: Janela de treinamento da Rede Neural, utilizando

o algoritmo default

trainscg, baseado na Subsecao 3.3.1.
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Neural Network

Hidden Output

Input Qutput
9 2

10 B

Algorithms
Data Division: Random (dividerand)

Training: Secaled Conjugate Gradient (trainscg)
Performance: Cross-Entropy (crossentropy)
Calculations:  MEX

Progress
Epoch: ol 22 iterations 1000
Time: 0:00:00
Performance: 0.353 [ 0:0287 0.00
Gradient 0.321 [ 0:0267 1.008-06
walidation Checks: o[ & s
Plots
[ Performance ] tplotperform)

Training State (plottrainstate)

Error Histogram (ploterrhist)

Confusion (ploteonfusion)
Receiver Operating Characteristic | (plotroc)

Plot Interval, GF————o——o ] epochs

o validation stop.

Figura B.6: Janela de treinamento dos dados nntraintool: na parte superior
mostra a topologia da Rede Neural, seguido pelos algoritmos de treinamento e
parametros de parada que evitam o owverfitting. Na parte inferior ha possibilidade
de acompanhar, durante o treinamento, os graficos de performance, treinamento,
histograma do erro, matriz de confusao e ROC (Receiver Operating Characteristic).

Fle Edit Miew Insert Tools Desktop Mindow Help -

Training Confusion Matrix Validation Confusion Matrix

Output Class
Output Class

Target Class Target Class

Test Confusion Matrix All Confusion Matrix

Output Class
Output Class

Target Class Target Class

Figura B.7: Matriz de confusdo (plotconfusion): mostra o resultado do treina-
mento, validacao, teste e todos os resultados em quantidade de dados e percentuais.
E possivel observar as estatisticas de performance do algoritmo na linha inferior e na
coluna mais a direita de cada matriz, onde as posigdes (3,1), (3,2) e (3,3) fornecem
a especificidade, a sensitividade e a acuracia.
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Neural Pattern Recognition (nprtool)

7 Evaluate Network
w Optionally test network on more data, then decide if network performance is good enough

Iterate for improved performance

Try training again if a first try did not generate good results i inputs:
or you require marginal improvement. @ Targets:
%) Train Again Samples are:

Optionally perform additonal tests

Er—(—
[Er——

@[] Matrix columns CI[E] Matrix rows

No inputs selected.
Increase network size if retraining did not help.

T Adjust Network Size

No targets selected.

Not working? You may need to use a larger data set.

& Import Larger Data Set

@ Select inputs and targets, click an improvement button, or click [Next].

[ @ neural Network start | | K welcome |

‘ 4 Back || w Next | ‘ @ cancel

Figura B.8: Janela de avaliagdo e tentativa de melhora da performance:
esquerdo, possibilidade de realizar novo treinamento, mudar a topologia da Rede
Neural ou importar um banco de dados maior; no lado direito, possibilidade de

realizar testes adicionais.
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