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Resumo

O acompanhamento de pacientes via meios tecnolégicos proporciona um maior
controle e planejamento da saude publica por parte do governo e monitoramento
por parte de médicos e hospitais em caso de tratamentos e controle de doencas
cronicas. Dentre as doencgas crbnicas, as cardiovasculares sdo uma das que
mais incrementam os indices de mortalidade, tanto em paises pobres quanto
desenvolvidos. Um dos métodos de verificagdo do estado de saude de pacientes
cardiopatas € o monitoramento da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC).
Dentre as técnicas utilizadas para mensuracdao da VFC, a fotopletismografia (PPG)
estima as alteragbes do fluxo sanguineo utilizando um método Optico. O objetivo
deste trabalho é o desenvolvimento de um método computacional para classificacdo
das cardiopatias, Miocardiopatia Dilatada Idiopéatica, Miocardiopatia Chagasica e
Miocardiopatia Isquémica, avaliando a VFC como marcador de prognéstico servindo
na estratificagdo clinica dessas doengas. Para desenvolvimento deste trabalho
foi desenvolvido um Banco de Dados de exames PPG no Hospital do Coracéo
de Messejana. O sistema proposto neste trabalho utiliza técnicas de inteligéncia
computacional e algoritmos de reconhecimento de padrbes para deteccdo de
anomalias cardiacas e recogni¢cao das cardiopatias em estudo. Os classificadores
utilizados sdo: MLP, SOM, Kernel kmeans e knn. Os resultados sdo satisfatorios e
elegem os classificadores SOM e Kernel kmeans como algoritmos mais adequados
a aplicacao, pois obtiverem as taxas mais altas de acerto (85,44% a 100%) e
sensibilidade (92,85% a 100%), para a amostra em estudo. Assim, infere-se que a
técnica proposta apresenta potencial para construcdo de ferramentas no auxilio de
diagnostico médico.



Abstract

The monitoring of patients through technological means provides greater control and
planning of public health by the government and better monitoring by doctors and
hospitals in case of treatment and control of chronic diseases. Among chronic
diseases, cardiovascular diseases present one of the highest rates of mortality in
both poor and developed countries. One of the methods of checking the health
status of patients with heart disease is the monitoring of heart rate variability (HRV).
Photoplethysmography (PPG) is a technique used to measure HRV by estimating
changes in blood flow using an optical method. The objective of this work is the
development of a computational method to classify heart diseases, Idiopathic Dilated
Cardiomyopathy, Chagasic Cardiomyopathy and Ischemic Myocardiopathy, evaluating
HRV as a prognostic marker serving the clinical stratification of these diseases. For
the development of this work, we developed a database of PPG exams at the Hospital
do Coracao in Messejana. The system proposed in this work uses computational
intelligence techniques and pattern recognition algorithms for the detection of cardiac
anomalies and recognition of the cardiopathies under study. The classifiers used are:
MLP, SOM, Kernel kmeans and knn. The results are satisfactory and they choose the
SOM and kernel kmeans classifiers as the most suitable algorithms for the application,
since they obtained the highest accuracy rates (85,44% to 100%) and sensitivity
(92,85% to 100%), for the study sample. Therefore, we conclude that the proposed
technique presents potential for the construction of tools to aid of medical diagnosis.
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CAPiTULO 1

INTRODUCAO

De acordo com os dados da Organizacdao Mundial da Saude, as doencas
cardiovasculares sdo as principais causas de morte em todo mundo e em 2012
morreram 17,3 milhées de pessoas, a estimativa é que, em 2030, esse numero seja
de 23,6 milhées (SAUDE, 2017).

O numero referente a populagéo idosa brasileira esta em crescimento. Entre 2005
e 2015, a proporcéao de idosos de 60 anos ou mais, na populagao do Brasil, passou
de 9,8% para 14,3% (SOCIAIS, 2016).

Com o avango da idade muitas doengas crdnicas como diabetes, cardiovasculares
e cancer se apresentam, diminuindo a expectativa de vida dessas pessoas
(KILSZTAJN et al., 2003).

No Brasil, nos anos de 2008 a 2014, a taxa de mortalidade por doencas cronicas
nao transmissiveis (DCNT) variou entre 317,5 a 353 6bitos por 100.000 habitantes na
faixa etaria de 30 a 69 anos. Ja no Ceara, essa taxa variou entre 253 a 286 dbitos por
100.000 habitantes (SAUDE, 2017).

As DCNTs inibem os esforgos para diminuir a pobreza e ameagam o alcance dos
objetivos de desenvolvimento internacional. As altas taxas de morte e adoecimento
particularmente nos paises de baixa e média renda sao o reflexo de investimentos
inconvenientes em intervengbes custo-efetivas para DCNT. Quando as pessoas
adoecem e morrem no auge de suas vidas, a produtividade diminui. Com isso, o
custo do tratamento de doencas pode ser considerado elevado tanto para o individuo
quanto para o sistema de satde do pais (SAUDE, 2017).

Dentre as ferramentas existentes de auxilio ao diagnéstico médico precoce, o
monitoramento da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) apresenta-se bastante
eficaz na deteccao de muitas cardiopatias (MADEIRO et al., 2013).

Atualmente, a VFC tem se apresentado como uma ferramenta potencial para
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fornecer valiosas informagbes sobre as condic¢des fisiolégicas e patoldgicas de um
paciente (MADEIRO, 2007).

A andlise de sinais de VFC é importante quando se estuda o sistema nervoso
autdbnomo, pois auxilia a avaliagdo do equilibrio entre as influéncias simpaticas e
parassimpaticas no ritmo cardiaco (PASCHOAL et al., 2006).

Dentre os métodos utilizados para determinar a frequéncia cardiaca, a
fotopletismografia estima as alteragées do fluxo sanguineo utilizando um método
optico (MARTINS, 2010). Os sensores de fotopletismografia mensuram a quantidade
de luz infravermelha absorvida ou refletida pelo sangue, as alteragées de volume séo
provocadas por variagdes da pressao sanguinea nos vasos que ocorrem ao longo do
ciclo cardiaco (SUN; THAKOR, 2016). Dada a relagéo existente entre o volume dos
vasos, a pressao sanguinea e a quantidade de luz absorvida ou refletida, € possivel
observar a variagao de volume com base na luz detectada pelo sensor (ALLEN, 2007).

Nos ultimos tempos, a decisdo fundamentada em dados vem tornando-se
predominante na saude. Os sistemas de computador que realizam analise de dados
e tomada de decisado clinica automatizada sdo chamados de Sistemas de Apoio a
Deciséo Clinica (CDS). Este permite que os profissionais de saude tomem medidas
rapidas e eficazes fundamentada em dados de pacientes existentes.

O acompanhamento de pacientes via meios tecnoldgicos proporciona um maior
controle e planejamento da saude publica por parte do governo e monitoramento por
parte de médicos e hospitais, em caso de tratamentos e controle de doencas cronicas.

Esta dissertacdo propde o desenvolvimento de um sistema para auxiliar a
medicdo, monitoramento e registro da variabilidade da frequéncia cardiaca com a
fundamental concepcao de auxiliar o médico no progndstico de cardiopatias, tais
como Miocardiopatia Dilatada Idiopatica, Miocardiopatia Chagasica e a Miocardiopatia
Isquémica. O sistema proposto nesta dissertacao é baseado na medicao da VFC pela
técnica de fotopletismografia e utiliza de técnicas de inteligéncia computacional para
deteccao de anomalias cardiacas e recognicao das cardiopatias em estudo.

Desta forma, é possivel avaliar se a VFC pode ser considerada um marcador de
prognéstico, servindo na estratificacdo clinica dessas doencas.

Os resultados desta dissertacdo podem ser entdo, coletadas por 6rgao
governamental para auxiliar as decisées de saude publica do municipio ou governo
estadual; ou serem enviadas a médicos ou hospitais para diagndstico, orientacao de
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tratamentos ou outras providéncias necessarias.

1.1 Motivacao

A deficiéncia de métodos para monitorizacdo continua de parametros médicos
para diagndstico é notoéria. Isso tem incentivado o desenvolvimento de novas
tecnologias associadas aos sistemas de aquisicdo de dados fisiolégicos de um
paciente com o objetivo de um acompanhamento e tratamento de doentes de forma
mais precisa e rigorosa.

A avaliacao clinica do doente pode ser realizada por meio da observagéo de sinais
vitais, tais como a temperatura, a frequéncia respiratoria, a frequéncia cardiaca ou
a pressao sanguinea. Para isso, € necessario que a analise destes sinais vitais
seja efetuada de forma segura e eficaz, descrevendo os detalhes das variagdes dos
parametros médicos ao longo do tempo de monitoragao.

Através da anadlise detalhada destes sinais €, muitas vezes, possivel a identificacéo
de fatores de risco associados normalmente a patologias graves, tais como as
doencas crbnicas cardiovasculares.

Neste contexto, o desenvolvimento de um sistema para monitoramento da
frequéncia cardiaca com a fundamental concepgdo de auxiliar os meédicos na
estratificacdo clinica de cardiopatias é um grande desafio. Tendo em vista a
possibilidade de aplicacdes relevantes tanto na area médica como na engenharia,
uma vez que parte significativa dos sistemas existentes no mercado nao fornece
informagdes de pré-diagndstico.

1.2 Objetivo Geral

Esta dissertacdo tem como objetivo o desenvolvimento de um método
computacional para estratificacao das cardiopatias, Miocardiopatia Dilatada Idiopatica,
Miocardiopatia Chagasica e Miocardiopatia Isquémica, avaliando a VFC como
marcador de progndstico servindo na estratificacao clinica dessas doencas.
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1.2.1 Objetivos Especificos

Além do objetivo geral, outros séo alcang¢ados:

e Executar um estudo detalhado sobre o0 médulo de medicao, monitoramento da
Texas Instruments, Kit AFE4400SPO2EVM;

e Desenvolver um algoritmo para calculo da VFC e de variaveis estatisticas do
sinal PPG;

e Desenvolver uma interface grafica para realizacdo dos exames de PPG;

e Gerar uma base de dados de exames de fotopletismografia (PPG) com os
padrdes detalhados das cardiopatias em estudo;

e Desenvolver um método para auxiliar o médico no prognédstico das seguintes
cardiopatias: Miocardiopatia Dilatada Idiopéatica, Miocardiopatia Chagasica e a
Miocardiopatia Isquémica.

1.3 Producao cientifica

Em termos de producédo cientifica, durante a realizagdo deste trabalho, foram
publicados os artigos listados a seguir.

1.3.1 Producdes Relacionadas a Dissertacao

1. SILVA, A. P P; SILVA, A. M. R.; ROCHA, M. X.; MORAES, J.
L.. DESENVOLVIMENTO DE UM SENSOR DE BAIXO CUSTO PARA
MONITORAMENTO DA VARIABILIDADE DA FREQUENCIA CARDIACA. In:
CONNEPI, 2016, Maceié. Congresso Norte-Nordeste de Pesquisa e Inovacao,
2016.

2. ALEXANDRIA, A. R.; MORAES, J. L.; ROCHA, M. X.; SOUSA, L. S. ; HOLANDA,
G. C.; NOBREGA, R. V. M. . Sistema e método para monitoramento da
variabilidade da frequéncia cardiaca utilizando smartphones. 2017, Brasil.
Patente: Privilégio de Inovacdao. Numero do registro: BR1020170152650, titulo:
"Sistema e método para monitoramento da variabilidade da frequéncia cardiaca
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utilizando smartphones", Instituicdo de registro: INPI - Instituto Nacional da
Propriedade Industrial, Depésito: 17/07/2017

1.4 Organizacao deste trabalho

No Capitulo 2 concentra uma revisdo sobre a variabilidade da frequéncia cardiaca
e sobre os métodos de medicao da VFC, principalmente a fotopletismografia. Como
também apresenta uma revisdo sobre os métodos de estudo e anadlise do sinal
PPG. Os conceitos e as configuragdes do modulo de medicdo, monitoramento da
Texas Instruments, Kit AFE4400SPO2EVM, sdo apresentados neste capitulo. Bem
como, os elementos, fungbes e as aplicagbes dos classificadores utilizados neste
trabalho na etapa de reconhecimento de padrées. J& no Capitulo 3 é explanada
toda a metodologia utilizada para desenvolvimento do sistema proposto neste trabalho,
descrevendo as etapas fundamentais para implementagéo do sistema.

No Capitulo 4 é relatado as métricas utilizadas para avaliagéo dos classificadores
(MLP, SOM, kNN e kmeans) implementados neste trabalho e apresenta os resultados
da aplicacao de cada classificador aos dados dos exames PPG e por fim, realiza uma
comparacgao entre os classificadores utilizados, enfatizando os melhores resultados de
cada classificador. Por fim, no Capitulo 5 é apresentado a conclusédo da dissertacéo
com base nos resultados retratados, destacando as principais aplicagdes para as
quais os resultados podem ser aplicados. Ao final, sdo apresentadas algumas
sugestdes de trabalhos futuros.
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CAPiTULO 2

FUNDAMENTACAO TEORICA

Para fundamentar esta dissertacao, realiza-se uma ampla revisao bibliografica dos
trabalhos publicados sobre a técnica de fotopletismografia, como também trabalhos
relacionando a VFC como fator de prognéstico de cardiopatias.

Também foram estudados tanto trabalhos de simulacdo, quanto experimentais
sobre técnicas de inteligéncia computacional e algoritmos de reconhecimento de
padrdes.

2.1 Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

Uma das fundamentais caracteristicas do coracéo é alterar a frequéncia de seus
batimentos. Estas flutuacdes espontaneas da frequéncia cardiaca (FC) refletem a
relagéo entre as interferéncias ao sistema cardiovascular em andamento e a resposta
de seus mecanismos reguladores (PASCHOAL et al., 2003).

O coracdo é capaz de produzir potenciais de acdo, responsaveis pelo
estabelecimento da frequéncia cardiaca cujo controle € realizado, em parte pelo
Sistema Nervoso Auténomo (SNA). Este guarnece nervos aferentes e eferentes ao
coracao, na forma de terminagdes simpéticas por todo o miocardio e parassimpaticas
para o nddulo sinusal, o miocardio atrial e o nédulo atrioventricular (AUBERT; SEPS;
BECKERS, 2003; VANDERLEI et al., 2009).

O conjunto dos eventos cardiacos que ocorre entre o inicio e o fim de um batimento
€ chamado de ciclo cardiaco. Este € iniciado pela geracao espontanea de potencial de
acao no nodo sinusal. O potencial de agéo se difunde rapidamente entre os atrios e
os ventriculos, isso permite que os atrios se contraiam antes da contragédo ventricular,
bombeando sangue para o interior do ventriculo antes de comecar a forte contracao
ventricular. Os ventriculos fornecem a fonte principal de for¢a para empurrar o sangue
pelo sistema vascular do corpo (GUYTON; HALL, 2006).
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O ciclo cardiaco € formado por duas fases principais: a diastole e a sistole. Na
diastole, ou fase de relaxamento, o sangue flui para as auriculas, provocando uma
diminuicdo da pressdo nos vasos sanguineos. Na sistole, ou fase de contragdo, o
sangue é bombeado dos ventriculos e distribuido por todo o corpo, provocando um
aumento de pressdao nos vasos sanguineos. A medicdo da variacdo da pressao
em fungcdo da fase do ciclo cardiaco permite assim estimar a frequéncia cardiaca
(MARTINS, 2010).

O controle neural esta diretamente ligado a frequéncia cardiaca (FC) e a atividade
reflexa barorreceptora (AUBERT; SEPS; BECKERS, 2003). Desta forma, por meio
de uma complexa interacdo de estimulo e inibicdo, respostas das vias simpatica e
parassimpatica sao elaboradas e alteram a FC, adaptando-a as necessidades de
cada momento. O aumento da FC é consequéncia da maior acao da via simpatica
e da menor atividade parassimpatica. Logo, as atividades da via simpatica aumentam
a FC enquanto as atividades da via parassimpatica reduzem a frequéncia cardiaca
(ACHARYA et al., 2006; PASCHOAL et al., 2003).

Com a descoberta da ligagéo entre o sistema nervoso autbnomo e a mortalidade
por doencgas cardiovasculares tornaram-se necessarios a realizacao de estudos sobre
0 aumento da atividade simpatica ' e a reducédo da atividade parassimpética 2,
condicdo essa encontrada em diversas patologias do sistema cardiovascular. Com
isso, descobriu-se marcadores quantitativos da atividade autonémica cardiaca, sendo
a Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC) o marcador mais promissor (GIGLIO;
LOPES, 2006).

Modificagdes na VFC sao normais, desejadas e apontam a habilidade do coracao
em responder aos mais variados estimulos fisiol6gicos e ambientais, como também
compensar desordens causadas por doencas (PUMPRLA et al., 2002; CAMM et al.,
1996).

A relevancia clinica da analise da VFC iniciou-se em 1965 quando observou-se
gue patologias fetais sdo antecedidas por alteragdes nos intervalos entre batimentos,
antes de qualquer modificacdo significante no ritmo cardiaco ser detectada (HON;
LEE, 1985).

A andlise espectral das flutuacdes de frequéncia cardiaca para analise quantitativa

10 sistema nervoso simpético estimula agées que permitem ao organismo responder a situagdes de
estresse

20 sistema nervoso parassimpatico estimula acdes que permitem ao organismo responder a
situagdes de relaxamento
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do controle cardiovascular batimento a batimento foi introduzida em 1981 (AKSELROD
etal., 1981).

De forma genérica, a VFC descreve as oscilagbes dos intervalos entre os
batimentos consecutivos (PUMPRLA et al., 2002).

Desde 1996, as publicagdes que avaliam e relatam a medicdo da VFC, com
duracdo de 24 horas e em curto prazo, em populacées saudaveis e em estudos
clinicos cresceram bastante.

Pinna et al. (2007) relatam um aumento no numero de publica¢des anuais de 391
para 584 no periodo de 2000 a 2006, respectivamente. Taylor e Studinger (2006)
relataram uma média de 10 artigos relacionados a VFC publicada semanalmente
durante 2005. Esses estudos fornecem uma fonte potencial de dados normativos
para medidas comuns de VFC, tanto populacdes saudaveis como em populagcdes
patolégicas.

Nos dias atuais, a VFC tem se apresentado como uma ferramenta apropriada
para fornecer valiosas informacdes sobre as condigdes fisioldgicas e patoldgicas de
um paciente (MADEIRO, 2007).

Existem varios métodos e aparelhos que efetuam a medicdo da frequéncia
cardiaca e o monitoramento do coracdo (RODRIGUES; PEREIRA; PADUA, 2016).
O eletrocardiograma (ECG), conversores analdgicos, holter de 24 horas e
cardiofrequencimetros sao os principais equipamentos utilizados para mensuracao da
variabilidade da frequéncia cardiaca (GIGLIO; LOPES, 2006).

O mais comum dos métodos é o Eletrocardiograma (ECG) que utiliza eletrodos
ligados em posigdes especificas do corpo, fornecendo confiaveis leituras de sinais.
Entretanto, apesar de preciso e eficiente, esse método apresenta limitagcoes clinicas,
pois em casos de verificacdes prolongadas pode causar irritacdes, além de ndo ser
possivel sua aplicagdo em algumas situacdes, como a de vitimas de queimaduras,
pessoas obesas, recém-nascidos prematuros e idosos com pele fragil (RODRIGUES;
PEREIRA; PADUA, 2016; PORTO; JUNQUEIRA, 2009).

Em contraparte, outra técnica utilizada para mensuragdo da VFC é a
fotopletismografia (PPG). Esta é considerada uma tecnologia de baixo custo, portatil,
de simples utilizacao, nao invasiva e de aplicabilidade em diversos ambientes. Além de
tudo isso, o desenvolvimento de algoritmos de andlise de sinal cada vez mais robustos
tém contribuido para a evolugao desta tecnologia (MARTINS, 2010).
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2.1.1 Trabalhos relacionados e aplicabilidade clinica da VFC

A VFC é utilizada, diversificadamente, em investigacbes sobre a fungéo
autondmica cardiaca em patologias como, doencas arritmogénicas, a doenca de
Chagas, o diabetes mellitus, o pés-infarto do miocéardio, a doencga pulmonar obstrutiva
cronica; entre outras. Além de ser aplicada na avaliacdo de atletas e nao-atletas
durante programas de treinamento fisico (PASCHOAL et al., 2003).

Os valores da frequéncia cardiaca apontam como um forte indicador de saude de
um individuo, relacionando tanto as condigcdes normais ou adversas (doencas) de um
paciente (SCHWARZ, 2007).

A faixa de normalidade da FC esta entre 50 bpm a 99 bpm. No entanto, em
condicdes adversas, a frequéncia pode aumentar ou diminuir, sendo indicativo de
situacao atipica (SCHWARZ, 2007; PASTORE et al., 2016).

Valores acima de 99 bpm de frequéncia cardiaca indicam um estado denominado
de taquicardia, indicando um aumento da temperatura corporal, estimulagdo por
nervos simpaticos e toxicidade do coracdo. Ja os valores de frequéncia cardiaca
abaixo de 50 bpm indicam um estado de bradicardia, condicdo oposta a taquicardia,
indicativo de estimulagéao vagal (GUYTON; HALL, 1998; PASTORE et al., 2016)

Segundo Paschoal et al. (2006) os indices de VFC podem descrever modificacdes
funcionais e estruturais cardiovasculares em decorréncia do aumento da idade do ser
humano, com reflexos sobre a fungdo autonémica cardiaca.

As doencas cardiovasculares, classificadas como doengas crbnicas nao
transmissiveis (DCNT), sdo modificagdes no funcionamento do sistema cardiaco,
sendo este encarregado de transportar oxigénio e nutrientes necessarios as células
para que essas possam executar suas tarefas (GUYTON; HALL, 1998).

Anualmente, mais de 15 milhdes de pessoas em todo o mundo sofrem de
problemas cardiacos, e quase 6 milhdes de pessoas morrem. Globalmente, os
ataques cardiacos sdo a segunda principal causa de morte em pessoas acima de
60 anos de idade, e a quinta principal causa de morte em pessoas de 15 a 59 anos
(SKAARHOJ, 2015).

No Ceara, essa taxa variou entre 253 a 286 O&bitos por 100.000 habitantes
(SAUDE, 2017), como pode ser observado na Figura 1. Os indices de mortalidade
nos principais municipios do Estado Ceara no ano de 2013 por DCNT podem ser
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verificados na Figura 2.

Figura 1: comparativo de taxa de Mortalidade por DCNT’s na faixa etaria de 30 a 69 anos no
Brasil e no Ceara.

Taxa de mortalidade por doencas cronicas nao transmissiveis nafaixa

380,0 -
340.0
32000 +
3000 -
280,0 -
260,0

240,0 -

etariade 20 a 69 anos. Ceara e Brasil, 2008a 2014

Abitos' 100,000k ab, nafaixa etariaselexcionada

2300

2008

2009

2010

2011

2012

2013

2014

= Ceara

2860

283.9

2638

2757

2652

1530

2530

=9 Brasil

3530

3387

3344

34.3

3175

3340

3340

Fonte: adaptada de Saude (2017).

Figura 2: indicadores de mortes prematuras por DCNT no Estado do Cearé no ano de 2013.
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A andlise da VFC tem sido bastante utilizada para compreensao dos fenbmenos
relacionados com o SNA em condigdes normais e patologicas. No entanto, estudos

relacionados a sua utilizacdo na pratica clinica ainda sdo escassos. Alguns trabalhos
tém demonstrado o grande potencial que a anélise da VFC pode ter na pratica clinica
(VANDERLEI et al., 2009).
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Na Tabela 1 pode-se observar alguns trabalhos relacionando a medicdo da VFC,
seja pela técnica PPG ou ECG, como um fator importante de progndéstico para diversas
doencas cardiovasculares, como também € apresentado quais os indices avaliados e
0s respectivos resultados destes trabalhos.

Analisando a Figura 1, percebe-se que os indices de mortalidade tanto no
Brasil como no Ceara ao longo de 7 anos tiveram poucas alteragcdes. Desta
forma, € importante adotar medidas de prevencéo e efetuar o controle de diversos
fatores de riscos, tais como hipertensdo, diabetes, colesterol elevado, tabagismo,
etilismo, estresse, obesidade e sedentarismo, além de realizar consultas médicas para
avaliagdes continuas. Tudo isso com o objetivo de reduzir o numero de dbitos por
doencas cardiovasculares (CORREA, 2006).

O estudo sobre a variabilidade da frequéncia cardiaca como um importante
prognostico de cardiopatias vem crescendo bastante nos ultimo anos (VANDERLEI
et al., 2009).

Os valores determinados pela medicdo da VFC, seja qual método utilizado para
medicdo, estdo sendo bastante utilizados em diversas situacdes, tais como para
0 monitoramento remoto através de dispositivo moével de pacientes com doencas
cardiovasculares (SILVA, 2012); para deteccdo dos niveis de estresse (SANCHEZ,
2010); para monitorizacao da pressao arterial (CORREA, 2006); para monitoracao de
saturacao de oxigénio em roedores (VILHEGAS, 2008); para deteccao de pneumonia
infantil (KARLEN et al., 2013); para a aquisicao de sinais fisiolégicos com aplicagao
em programas de reabilitacdo cardiaca (PAIM et al., 2006); para estudo em pacientes
com doenga pulmonar obstrutiva crénica (PASCHOAL et al., 2006); para monitorar
a VFC com a técnica PPG em cirurgias plasticas e reconstrutivas (PICKETT et
al.,, 1997); para monitoramento e treinamento de ciclistas (ROSERO, 2012); para
aquisicao telemétrico de sinais fisioldégicos de pacientes em programas de reabilitacdo
cardiovascular (SCHWARZ, 2007; PAIM et al., 2006); entre outros. O resumo dos
trabalhos relacionando a variabilidade da frequéncia cardiaca com as técnicas de EGC
e PPG é apresentado na Tabela 2.

Gil et al. (2010) realizaram uma comparagao dos indices classicos, tanto do
dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia derivados do sinal ECG e PPG
dentro de uma janela de analise. Todos os indices derivados de PPG apresentaram
valores semelhantes aos indices derivados do ECG. Isso foi provado pelo teste
estatistico que ndo mostrou diferencas significativas. Além disso, os coeficientes de
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Tabela 2: propostas de tecnologias diversas para medi¢gao e monitoramento da VFC.

Autores Ano | Técnica | Proposta

SILVA ef al. 2012 ECG Aplicativo para auxiliar no monitoramento
remoto de pacientes cardiopatas.

ECG Dispositivo para medig&o do nivel de stress

SANCHEZ 12010 | ppa | 4o um individuo.

Prot6tipo de baixo custo para medigcéao

CORREA 2006 | PPG . )
da pressao arterial.
QUINTAS 2015 PPG OX|met.ro de b?.IXO custo com comunicacao das
suas leituras via bluetooth.
SUN et al. 2016 | PPG Medigéo da VFC através da imagem da m&o.
ROSERO 2012 PPG Sistema sem fio para monitoramento

e treinamento de ciclistas.

KARLEN et al. 2013 PPG O.X|me,>trc.) portatil para au.xmar no
diagnéstico de pneumonia na infancia.

RODRIGUES et al. | 2016 PPG Medicao da VFC por deteccao facial.

ARAUJO 2014 PPG Obtencao da VFC em bovinos de corte.

VILHEGAS 2008 | PPG SlstemeAl dg monltgragao de saturacao de oxigénio
e frequéncia cardiaca para Roedores.

Fonte: autora, 2017.

correlagdo indicaram uma forte correlagéo (p > 0,97) para todos os indices.

2.1.2 Trabalhos utilizando métodos de reconhecimento de
padroes no auxilio a diagnostico de cardiopatias

A VFC tem se mostrado uma importante ferramenta para o auxilio do diagnéstico
de algumas doencgas, como também um método relevante na avaliacao do sistema
nervoso auténomo.

Alguns autores aplicaram algoritmos de classificacdo de padrbes juntamente com
técnicas de medigdo e monitoramento da VFC como auxilio ao diagnéstico.

Samy et al. (2015) empregaram os classificadores kNN e SVM (Support Vector
Machines) para auxilio a diagnéstico da doengca Apneia do sono. Para isso
foram utilizados como padrdes de entrada dos classificadores dados psicolégicos,
emocionais, quantidade de horas de sono, VFC calculada pelo ECG e entre outros
padrdes de 16 individuos (saudaveis e doentes). Os valores de taxa de acerto média
e teste do kNN e SVM foram 75,10% e 79,80%, respectivamente.

Allen e Murray (1993) usaram a rede neural MLP para auxilio ao diagnéstico da
doencga vascular periférica de membros inferiores. Os padrdes de entrada da rede
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foram retirados do sinal PPG de 50 individuos (20 saudaveis e 30 doentes). A rede
apresentou uma sensibilidade de 93% e uma acuracia de 90%.

Hosseini et al. (2015) utilizaram o sinal PPG de curta duracdo para auxilio ao
diagnostico da doenca arterial coronariana (CAD). Para tanto, foram registrados os
valores do exame PPG de 48 individuos (16 do sexo feminino e 32 do sexo masculino)
e estes foram separados em grupos de classificagdo. Para o grupo 1, os 48 individuos
foram agrupados em duas classes, a saber, alto risco: Classe 1 = (Doente de 2 vasos,
Doente de 3 vasos), (N = 16) e baixo risco: Classe 2 = Saudavel, Suave, Doente
de 1 vaso (N = 32). Utilizando essa abordagem, a classificagcdo com o classificador
k-Nearest Neighbor apresentou como resultados uma precisdo de 81,50% e uma
sensibilidade de 82,0%. Para o grupo 2, os 48 individuos foram agrupado em alto
risco: Classe 1 = Doente de 1 vaso, Doente de 2 vasos, Doente de 3 vasos (N =
27), enquanto de baixo risco: Classe 2 = Saudavel, Suave (N = 21). Esta segunda
abordagem resultou em uma precisao de 78,80%, uma sensibilidade de 79,30%.

Ghosal e Gupta (2015) empregaram o sinal PPG com o classificador SOM para
classificagdo em saudaveis e cardiopatas. As caracteristicas clinicas extraidas foram:
largura do pulso, amplitude sistélica, intervalo de tempo pico a pico entre outros
e razdo de areas antes e depois do entalhe dicrético em um ciclo completo. Ao
total foram 30 voluntarios saudaveis e 20 pacientes com doencas cardiovasculares
diversas, como resultado obtiveram a meédia de sensibilidade de 95%.

Shobitha et al. (2016) fizeram uso dos dados do sinal de fotopletismografia (PPQG)
com o classificador de maquina de aprendizagem extrema (ELM) para classificacdo
de pessoas saudaveis e patolégicas. No total, foram 30 individuos saudaveis e
30 patolédgicos. Este sao classificados como "saudaveis"ou "em risco"de doencas
cardiovasculares. A ELM forneceu uma sensibilidade de 89,33% e uma especificidade
de 90,33%.

Os trabalhos apresentados nesta dissertagdo para classificacdo de pessoas
cardiopatas e pessoas saudaveis implementaram principalmente os classificadores
MLP, kNN, SVM, ELM e SOM. Para cada trabalho foi implementado apenas um
classificador ou no maximo dois foram utilizados para validacao dos resultados.

As principais doencas estudadas foram apneia do sono, doencga vascular periférica
de membros inferiores, doenga arterial coronariana e cardiopatias em geral. Em uma
parte dos trabalhos, a base de dados utilizada nos classificadores foi retirada de um
repositério de dados e apenas uma pequena parcela destes trabalhos desenvolveram
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a prépria base de dados.

Nesta dissertagdo quatro classificadores foram implementados, MLP, SOM, kNN
e kmeans de forma a ratificar os resultados. A base de dados utilizada foi de
desenvolvimento préprio e contemplando trés diferentes cardiopatias, Miocardiopatia
Dilata Idiopatica, Miocardiopatia Dilata Chagasica e Miocardiopatia Dilata Isquémica.
Sendo que para essas cardiopatias ndo existe banco de dados desenvolvido, como
também estudo em aplicagdo em inteligéncia computacional.

2.2 Fotopletismografia - PPG

A fotopletismografia (do inglés photoplethysmography) (PPG) é um método para
mensuracdo da perfusdo sanguinea através dos tecidos pela emissdo de raios
luminosos (SCHWARZ, 2007).

Pesquisadores, do mundo todo, a partir do ano de 1939, indicaram a necessidade
da realizacao de estudos da circulacdo sanguinea utilizando técnicas nao invasivas.
Diante disso, foi desenvolvido um dispositivo eletrénico apto a efetuar a medicao do
volume sanguineo e do fluxo sanguineo, nomeando esta técnica de pletismografia
(MADHAVAN, 2005).

A aptiddo clinica da técnica de fotopletismografia foi apresentada por Alrick
Hertzman em 1937 ao descrever o uso de um sistema de fotopletismografia reflexiva,
medindo variacées no volume sanguineo no dedo de pacientes induzidas por manobra
de Valsalva (ALLEN, 2007).

A PPG é uma ferramenta simples e de baixo custo que pode ser definido
como uma técnica de biomonitoramento Optico utilizada para medir as alteracdes
do volume sanguineo que ocorrem no tecido microvascular sob a pele, que séo
devidas a natureza pulsatil do sinal (SUN; THAKOR, 2016). A extracdo do sinal
PPG é considerado simples, no entanto, os componentes desse sinal podem fornecer
valiosas informacgdes sobre o sistema cardiovascular (KAMAL et al., 1989).

Ao longo dos ultimos 20 anos, houve um aumento significativo no nimero de
artigos publicados sobre a técnica PPG, tanto na area meédica quanto na area da
engenharia biomédica, como pode ser observado na Figura 3. A popularidade
desta técnica deve-se ao fato das importantes aplicagdes na avaliagcdo do sistema
cardiovascular, monitoramento de sinais e detecgao do nivel de oxigénio no sangue.
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Por exemplo, no inicio da década de 1990, a oximetria de pulso tornou-se padrao para
monitoramento durante a anestesia (SUN; THAKOR, 2016).

Figura 3: relatério de publicagdo e citacdo de estudos PPG nas ultimas duas décadas
(1994-2014). Os dados foram obtidos na Web of Science usando "PPG"e
"fotoplethysmographic”"como tdpico de busca (acessado em 25 de margo de 2015).
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Fonte: adaptada de Sun e Thakor (2016).

A fotopletismografia pode mensurar a frequéncia cardiaca, ou seja, a medicao de
alteracdes do fluxo sanguineo, detectando mudancas no volume do sangue, utilizando
um método 6ptico (MARTINS, 2010). Um foto emissor de luz infravermelha é ligado a
um fotorreceptor, utilizando-se como meio de propagacao da luz o segmento corporal
que se almeja registrar o sinal pletismogréafico. O comprimento de onda indicado do
foto emissor infravermelho é préximo a 940 nm (ARAUJO, 2014). Ainda segundo o
mesmo autor, essa técnica permite extrair valores de alguns parametros fisiolégicos
de um paciente, tais como a variabilidade do tempo entre batimentos cardiacos e,
apds processamento desse parametros, a frequéncia cardiaca.

A onda fotopletismografica descreve as mudancgas na atenuacado que a energia
luminosa passa em seu caminho, quando transmitida ou refletida nos tecidos e na
corrente sanguinea. Essa esta principalmente relacionada com a sistole e a didstole
do ciclo cardiaco, como pode ser observado na Figura 4 (RODRIGUES; PEREIRA;
PADUA, 2016).

O tragado da onda do sinal PPG retrata as variagdes na atenuagéo que a energia
luminosa sofre em seu caminho quando transmitida ou refletida nos tecidos biolégicos
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Figura 4: anadlise do sinal PPG.
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Fonte: adaptada de Martins (2010).

(MOYLE, 2002).

A partir da analise da Figura 4, pode-se estimar alguns parametros, tais como a
amplitude da onda de pulso da sistole (P1), amplitude da onda de pulso da diastole
(P2), intervalo de tempo entre batimentos (t1), dentre outras variaveis. Com isso, é
possivel determinar a frequéncia cardiaca instantanea (FC;,,,) € a média (FC,..s) - A
FC,.: pode ser calculada a partir do intervalo entre os batimentos (t1) e é definida por

60
FCinSt - Z, (21)

e a frequéncia cardiaca meédia € determinada por

FCpea = L Z NN[k]a (22)

Onn frry

em que QOnn corresponde a quantidade de amostras de intervalos normais (NN)
existente no intervalo [7;,7¢] (MADEIRO, 2007).

O aumento da frequéncia cardiaca e da amplitude da onda pulso (P1), observada
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na Figura 4 com o numero 2, reflete no sinal o crescimento do fluxo sanguineo devido
a contracao do ventriculo esquerdo do coragdo. A amplitude do minimo dicrético,
representada na Figura 4 com o numero 3, varia com a elasticidade vascular arterial
e depende, fundamentalmente, da interacdo da onda de presséao inicial, quando o
coracao contrai, e com a onda de pressao que é refletida devido as artérias periféricas
(AKAY, 2006). No entanto, os pontos identificados na Figura 4 podem n&o ser
apresentados em todos os sinais de PPG, uma vez que a forma de onda do sinal
de fotopletismografia muda significativamente em funcao de algumas condicdes, tais
como, a idade, vasculopatia, o estado fisico e entre outros (AKAY, 2006; CHOI et al.,
2002).

2.2.1 Sensor PPG

Os sensores de fotopletismografia mensuram a quantidade de luz infravermelha
absorvida ou refletida pelo sangue, as alteracées de volume s&do provocadas por
variagoes da pressao sanguinea nos vasos, que acontecem ao longo do ciclo cardiaco
(MARTINS, 2010).

Existem dois tipos de principio de funcionamento dos sensores de
fotopletismografia, a transmissdo ou a reflexdo de luz numa determinada parte
do corpo (BOULNOIS, 1986). A representacdo esquematica do sensor de PPG é
apresentada na Figura 5, o funcionamento por transmissao (a), em que o modulo
de emissao e o fotodetector estdo localizados em lados diametralmente opostos, e
por reflexdo (b), em que a modulo de emissao esta localizado no mesmo lado do
fotodetector.

Figura 5: representacao do funcionamento dos tipos de sensores de fotopletismografia para
aplicagao no dedo, por transmisséao (a) e por reflexao (b).
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Fonte: adaptada de Boulnois (1986).



2.2 Fotopletismografia - PPG 36

Independente do tipo de principio de funcionamento do sensor PPG, este deve ser
portatil, leve, robusto, baixo custo e confortavel de usar, mantendo a qualidade do sinal
sob varias condicdes. Os locais para medicao do sinal PPG podem ser varios, tais
como o dedo, a testa, o pulso e a orelha. Em todos esses diferentes locais de medigéo,
o sensor PPG pode ser utilizado, isso devido a presenca de uma fonte arterial rica e
por serem relativamente faceis de fixar (SUN; THAKOR, 2016). Na Figura 6 podem
ser observados os varios tipos de sensores PPG utilizaveis.

Figura 6: representacao dos tipos de sensores de PPG, (a) projeto do gancho de orelha
do sensor PPG reflexivo (WANG; ZHENG, 2008); (b) boné com sensor reflexivo
sem fio (SPIGULIS et al., 2008); (c) sensor PPG do tipo anel transmissivo sem fio
com acelerébmetro (RHEE; YANG; ASADA, 2001); (d) sensor transmissivo grampo
auricular com acelerémetro (SHIN et al., 2009); (e) sensor de dedo por transmissao

(ROSERO, 2012); (f) sensor reflexivo acoplavel sem fio com modulo receptor
(MENDELSON; DUCKWORTH; COMTOIS, 2006).
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Fonte: autora, 2017.

O PPG fundamenta-se nas propriedades de disperséo da luz causada pela glicose
existente no sangue. O aumento da glicose diminui o desalinhamento do feixe que
penetra o tecido, pois o indice de refracao é reduzido pela sua presenca, como pode
ser analisado na Figura 7. Como resultado, uma quantidade menor de luz é absorvida
e a intensidade da luz que atravessa o tecido é maior (BRINCE; MELVIN; ZACHARIAH,
2012).

A técnica PPG é alicercada na lei de Beer-Lambert, que evidencia que a
intensidade da luz diminui exponencialmente quando viaja em um meio absorvente e a
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Figura 7: influéncia da glicose na propagacao da luz, (a) com menor acumulo de glicose; e (b)
com maior acumulo de glicose no sangue.
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Fonte: adaptada de Brince, Melvin e Zachariah (2012).

absorcao é dependente do comprimento de onda. Isto se deve ao fato da penetracao
da luz emitida pelo fotoemissor em um meio esta relacionada ao comprimento de onda
desta luz (KARLEN et al., 2013).

Devido as particularidades fisioldgicas entre as pessoas, condi¢des como cor
da pele, espessura da camada de gordura e rigidez da artéria radial tém grande
intervencao na morfologia e na amplitude da onda fotopletismogréafica. A Lei de
Beer-Lambert, relaciona a intensidade da luz emitida pela luz incidida, em funcédo da
absorcao da luz no meio, da concentragao da solugéo e do caminho que a luz percorre.
Com a maior luminosidade emitida pelo fotoemissor (LED), maior sera a quantidade
de luz transmitida pelo meio e também maior sera a quantidade de luz refletida (PONT
etal., 2016).

O sinal de um PPG obtido constitui-se de um sinal DC e um AC, como pode ser
observado na Figura 8. O responsavel pelo componente DC é o sangue venoso e nao
pulsatil e a absorcao da luz pela pele e ossos. Ja a componente AC é consequéncia
do sangue arterial pulséatil (MARTINS, 2010; PONT et al., 2016).

Para o sinal PPG, a tensdo é maxima para uma quantidade minima de sangue.
No momento que o sangue é bombeado, a tensdo decai devido a maior quantidade de
sangue circulando e absorvendo a luz emitida pelo LED (PONT et al., 2016).

Os eixos da Figura 8 sdo apenas ilustrativos para representar o sinal PPG.
Percebe-se que a anadlise do sinal PPG deve ser efetuada na componente AC do
sinal. Esta componente é resultante da alternancia do caminho Optico devido as
modificagdes de fluxo sanguineo e a orientacdo espacial do glébulos vermelhos
durante o ciclo cardiaco. No entanto, existem fatores biomecanicos, Opticos e
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Figura 8: representacao da componente DC e AC do sinal de fotopletismografia.
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Fonte: adaptada de Martins (2010).

fisiologicos que também podem influenciar o sinal de fotopletismografia. Tais como
0 excesso de luz ambiente, movimentagcdo do sensor no momento da medicao da
VFC, presenca de esmalte no dedo em que o sensor vai ser colocado, pacientes com
doencas pulmonares (DPOC) entre outros (MARTINS, 2010).

A preferéncia pela técnica PPG para aquisicao das frequéncias cardiacas e
respiratorias, ao invés de outras técnicas como eletrocardiograma (ECG), deve-se a
extracdo mais segura dos dados respiratérios, pois a forma de onda PPG propicia
melhores estimativas do que as estimativas derivadas do sinal ECG por meio de
analises de arritmia sinusal respiratoria (RSA - respiratory sinus arrhythmia), como
também pelo baixo custo do sensor de PPG (ARAUJO, 2014).

A técnica de fotopletismografia pode ser utilizada tanto para prevencéao como para
deteccado de diversas doengas. Desta forma, percebe-se a importancia da técnica
PPG para medigao e monitoramento da VFC.

2.3 Metodos de Analise da Fotopletismografia - PPG

Para andlise e compreensdo das variaveis obtidas através da medicao da VFC,
alguns métodos podem ser utilizados, tais como os métodos lineares, no dominio do
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tempo e da frequéncia, e métodos nao-lineares.

Os métodos lineares sao divididos em dois tipos: analise no dominio do tempo,
realizada por meio de indices estatisticos e geométricos, e analise no dominio da
frequéncia (VANDERLEI et al., 2009).

A obtencéo dos indices da VFC é de suma importancia para a compreensao
clinica sobre determinadas variaveis fisiolégicas. Tendo em vista que aumentos na
variabilidade indicam boa adaptagéo fisiolégica do organismo e de sua manutengao
prevendo uma condicdo de estabilidade do sistema biologico. Ja as redugdes da
variabilidade tém sido apontadas como preditores de doengcas (VANDERLEI et al.,
2009).

2.3.1 Dominio do Tempo - indices Estatisticos

Os registros para andlises dos indices de VFC através de métodos lineares podem
ser obtidos em curtos periodos (2, 5, 15 minutos) ou em longos periodos (24 horas),
0 que € mais comum na pratica clinica (RASSI, 2000), sendo que um minimo de 256
intervalos batimentos a batimentos é recomendado para esta andlise (CAMM et al.,
1996).

Os indices estatisticos, no dominio do tempo, obtidos pela determinagdo de
batimento a batimento, sdo (PUMPRLA et al., 2002; NOVAIS et al., 2004):

e SDNN - Desvio padrédo de todos os intervalos t1 lidos em um intervalo de tempo,
expresso em ms;

e SDANN - Desvio padrdo das médias dos intervalos t1, a cada 5 minutos, em um
intervalo de tempo, expresso em ms;

e SDNNi - Média do desvio padrao dos intervalos t1 a cada 5 minutos, expresso
em ms;

e RMSSD - Raiz quadrada da média do quadrado das diferencas entre intervalos
t1 adjacentes, em um intervalo de tempo, expresso em ms;

e pNN50 - Representa a porcentagem dos intervalos t1 adjacentes com diferenca
de durac&o maior que 50 ms.
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A média das duragdes dos intervalos normais NN, sobre um intervalo de andlise
[Ti, Tf] (MADEIRO, 2007), pode obtida por

1
MdNN = — ) NNIK, (2.3)
M elrir )

em que Qnn corresponde a quantidade de amostras de intervalos NN existente no
intervalo [Ti, T f] (MADEIRO, 2007). A variavel SDNN pode ser determinada por

SDNN = Y, (NN[k]—MdNN)>. (2.4)

onn 7y,

A variavel SDANN é o desvio padrdo das médias dos intervalos de batimentos NN
divididos em segmentos de 5 minutos, entao esta variavel que é definida por (HEJJEL;
GAL, 2001)

1 M
— _ . 2
SDANN = J M;(Md, MdANNy)?, (2.5)

em que M corresponde quantidade de segmentos de 5 minutos, Md; corresponde
a média do segmento de 5 minutos e MdNN,, € a média de todos os segmentos de 5
minutos.

O indice SDNN;,4.. € a média do desvio padrdao (ver Equacao 2.4) de todos os
intervalos NN de 5 minutos selecionados do sinal total, dado por

M
SDNNjgex = — Y SDNNj, (2.6)
=1

J

1
M
em que M corresponde quantidade de segmentos de 5 minutos. Seja a sequéncia

formada pelas diferencas entre as amostras de intervalos NN consecutivas dada por
NN,[d] = NN[k+ 1] — NN[k], (2.7)

Logo, a primeira métrica obtida desta sequéncia RMSSD, é dada por (MALIK;
CAMM, 1995)
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1
RMSSD = (NN [K])2, (2.8)
\/QNN “ e [Tzf,rﬂ ‘

A SDSD, segunda métrica, de obtencdo semelhante a da variavel SDNN, é
calculada por (MALIK; CAMM, 1995)

SDSD = ! Y, (NNyk]—MdNN,)?, (2.9)
Ony — 1 ke[Ti,T f)

em que MdNN, € o valor médio da sequéncia NN,|k].

Os outros parametros, nn50 e pnn50 correspondem, respectivamente, a
quantidade de amostras da sequéncia NN, (k] cujo valor em modulo seja superior a
50 ms e a razéo entre esta quantidade e o total de amostras da referida sequéncia,
dada por Quy - 1 (MADEIRO, 2007).

Os indices SDNN, SDANN e SDNN,,4.. s@o alcancados a partir de registros
de longa duracao e representam as atividades simpatica e parassimpatica, porém
nao permitem diferenciar quando as altera¢des da VFC sdo devidas ao aumento do
estimulo simpatico ou a retirada do estimulo parassimpatico(NOVAIS et al., 2004).
Ja os indices RMSSD e pNN50 representam a atividade parassimpatica, pois sdo
encontrados a partir da analise de intervalos NN adjacentes (NOVAIS et al., 2004;
PUMPRLA et al., 2002).

2.3.2 Dominio do Tempo - indices Geométricos

Outro método utilizando para mensuracao e analise da VFC é a partir dos métodos
geomeétricos, os quais permitem apresentar os intervalos dos pulsos cardiacos (sistole
e diastole) e utilizar aproximacdes para derivar as medidas de VFC (KHALED; OWIS;
MOHAMED, 2006). Os principais métodos geométricos utilizados sao:

e indice triangular (RRtri);
e interpolacao triangular dos intervalos RR (TINN);

e plot de Poincaré.

O indice triangular e o TINN sdo calculados, a partir do levantamento de um
histograma de densidade dos intervalos dos pulsos cardiacos (sistole e diastole), que
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contém no eixo x 0 comprimento dos intervalos dos pulsos e no eixo y a frequéncia
com que estes ocorreram. A unido dos pontos das colunas do histograma forma uma
figura semelhante a um triangulo, do qual sdo extraidos esses indices (CAMM et al.,
1996; ACHARYA et al., 2006).

O plot de Poincaré é uma caracterizagao grafica bidimensional da correlacéo entre
0s pulsos cardiacos consecutivos, em que cada intervalo é plotado contra o préximo
intervalo (SMITH et al., 2007).

O plot de Poincaré é uma apresentacao gréafica da correlagdo entre os intervalos
de batimentos consecutivos. Uma maneira comum de descrever a geometria do plot é
encaixar uma elipse no grafico (TULPPO et al., 1998).

Para andlise quantitativa do plot, pelo ajuste da elipse da figura formada
pelo atrator, calcula-se os seguintes indices: SD1 (desvio-padrdo da variabilidade
instantanea batimento batimento), SD2 (desvio-padrao de longo prazo dos intervalos
entre batimentos) e a razdo SD1/SD2 (LAM et al., 2009).

O indice SD1 retrata a dispersédo dos pontos perpendiculares a linha de identidade
e é um indice de registro instantdneo da variabilidade batimento a batimento; o SD2
descreve a dispersao dos pontos ao longo da linha de identidade e representa a VFC
em registros de longa duracao; a relacao entre ambos (SD1/SD2) apresenta a razao
entre as variacdes curta e longa dos intervalos dos pulsos cardiacos (ACHARYA et al.,
2006; GAMELIN et al., 2006).

O plot de Poicaré pode ser analisado na Figura 9 juntamente com indices SD1 e
SD2.
Figura 9: padrdo visual do plot de Poincaré observado no grupo controle (voluntario A

(saudaveis) — SD1 = 15,5 e SD2 = 47,6) e no grupo DPOC (voluntario B — SD1
= 8,0 e SD2 = 30,3).
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Fonte: adaptada de Carvalho et al. (2011).
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Ao analisar a Figura 9, nos individuos com DPOC observa-se menor dispersdo
dos intervalos NN, tanto batimento a batimento como a longo prazo, formando uma
imagem caracteristica de reducao de VFC. Nos individuos saudaveis, os intervalos
entre os batimentos cardiacos sao irregulares, fazendo com que se visualize, na
plotagem de Poincaré, uma nuvem de pontos (CARVALHO et al., 2011).

A andlise qualitativa (visual) do plot de Poincaré € realizada por intermédio da
analise das figuras formadas pelo atrator do plot, as quais foram descritas por Tulppo
et al. (1998) que as classificaram como:

1. Figura com caracteristica de um cometa, na qual é analisado um aumento na
disperséo dos intervalos batimento a batimento, caracteristica de um plot normal;

2. Figura com caracteristica de um torpedo, com leve dispersao global batimento
a batimento (SD1) e sem aumento da dispersdo dos intervalos batimento a
batimento a longo prazo;

3. Figura complexa ou parabdlica, na qual duas ou mais extremidades distintas séo
separadas do corpo principal do plot, com pelo menos trés pontos incluidos em
cada extremidade.

2.3.3 Dominio da Frequéncia

Outro método linear é o dominio da frequéncia, sendo a densidade de poténcia
espectral a mais frequentemente utilizada, quando se aborda estudos com individuos
em condi¢des de repouso (BRUNETTO et al., 2005).

A anadlise da densidade espectral avalia como a poténcia (variancia) se distribui
em fungéo da frequéncia. Esta analise é feita utilizando as propriedades de algoritmos
matematicos (CAMM et al., 1996).

A andlise realizada no dominio da frequéncia é delimitada por trés faixas de
frequéncias distintas, chamadas de componentes espectrais. Independente do calculo
da densidade espectral (Fourier Transform Technics ou modelo auto regressivo)
(SHIELDS et al., 2009), (AKSELROD et al., 1981). Estas sao:

e alta frequéncia (HF) (0,15 a 0,40 Hz), modulada pelo sistema nervoso
parassimpatico e gerado pela respiragao;
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e baixa frequéncia (LF) (0,04 a 0,15 Hz);

e muito baixa frequéncia (VLF) (0,01 a 0,04 Hz), moduladas tanto pelo sistema
nervoso simpatico como pelo sistema nervoso parassimpatico.

Para analise no dominio da frequéncia, os indices espectrais, passam por alguns
processamentos matematicos, formando um tacograma, grafico que expressa a
variacdo dos intervalos batimentos a batimentos em fungcdo do tempo, como a
transformada rapida de Fourier (FFT) ou modelos autoregressivos (AR) (AUBERT;
SEPS; BECKERS, 2003).

O método FFT é utilizado para obter uma aproximagao da poténcia espectral da
VFC. Ja no modelo AR, a estimativa dos parametros pode ser feita facilmente pela
resolucao de equagdes lineares (MADEIRO, 2007).

2.3.4 Métodos nao-lineares

A mensuracdo da frequéncia cardiaca também pode ser estudada por métodos
baseados na teoria do caos, ou seja, pela teoria de sistemas nao-lineares (ROQUE,
2009).

Analise de flutuacGes depuradas de tendéncias, funcao de correlacédo, expoente
de Hurst, dimenséao fractal e o expoente de Lyapunov sdo os principais métodos
ndo-lineares utilizados para analise da VFC (ACHARYA et al., 2006; GODOY,;
TAKAKURA; CORREA, 2005).

Para estudo dos indices na teoria do caos, um numero maior de intervalos
entre batimentos é recomendado. Godoy, Takakura e Correa (2005) utilizaram uma
guantidade de 1000 batimentos consecutivos para analise.

A analise geral dos principais métodos utilizados para analise do sinal PPG, o
dominio e os indices avaliados de cada método € apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3: resumo dos métodos utilizados para analise do sinal PPG.

Método Dominio indices Avaliados
Linear Dominio do Tempo | indices Estatisticos: ~ SDNN,
SDANN,  SDNN;, rMSSD,
PNN50.
Linear Dominio do Tempo indices Geométricos:  RRiri,

TINN e plot de Poincaré.

Linear Dominio da Frequéncia | HF, LF e VLF.

N&ao Linear - Funcao de correlagéo, expoente
de Hurst, dimenséao fractal e o

expoente de Lyapunov.
Fonte: autora, 2017

Nesta secdo sao apresentados os métodos de analise da fotopletismografia (PPG)
e na proxima secao € apresentado o Kit AFE4400SPO2EVM utilizado para aquisicéo
do sinal PPG.

2.4 Kit AFE4400SPO2EVM

O Kit AFE4400SPO2EVM pode ser definido como um modulo de aquisicao
utilizado em solugdes biomédicas, principalmente para fotopletismografia e oximetria
de pulso. Foi escolhido o médulo de aquisicdo da Texas Instruments, devido
a confiabilidade e exceléncia do fabricante. A placa do kit de desenvolvimento
AFE4400SPO2EVM pode ser verificada na Figura 10.

A familia de dispositivos AFE é ideal para aplicacées de oximetro de Pulso. O
AFE 4440/4490 possui um controlador de temporizacdo configuravel que permite
ter o controle das caracteristicas de temporizagcdo do dispositivo. O modulo se
comunica com um processador periférico (MSP430), utilizando a comunicacao SPI
(INSTRUMENTS, 2014).

2.4.1 Funcionamento

Uma das principais caracteristicas dos front end integrados da Texas Instruments
€ a incorporacao de circuitos de condicionamento do sinal proveniente do fotodetetor
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Figura 10: placa do kit de desenvolvimento AFE4400SPO2EVM.

Fonte: adaptada de Instruments (2014).

e o drive dos LEDs. Associado a estes circuitos, estdo ainda incorporados os
amplificadores de sinal, bem como toda a eletrénica para conversao e digitalizagao
do sinal analégico medido pela sonda, que inclui os diversos filtros passa-baixas e o
ADC Sigma-Delta (QUINTAS, 2015).

O esquematico em bloco do funcionamento do AFE estd representado na
Figura 11. Analisando esta Figura, este bloco € constituido pelo “LED Driver” e pelo
“LED Current Control”. O primeiro tem a fungao de controlar a ativacao dos LEDs,
enquanto que o segundo bloco regula e assegura que as correntes dos LEDs seguem
a respectiva corrente de referéncia, de forma a diminuir o efeito produzido pela luz
ambiente nos LEDs. Este ultimo bloco tem uma resolucao de 8-bit do DAC de controle
de corrente, de forma a garantir uma gama dinamica 3 no front end superior a 105 dB
(INSTRUMENTS, 2014).

Este diagrama de blocos é formado ainda pelo Amplificador de Transimpedancia
(TIA) que converte a corrente proveniente do fotodiodo. Este amplificador contém uma
resisténcia programavel na malha de feedback, podendo ser adaptada de acordo com
a corrente do sinal de entrada.

O TIA é responsavel pelo tratamento do sinal. A saida do TIA contém uma
componente resultante da luz ambiente (ruido) e portanto € necessario remover essa
parte do sinal. Para essa finalidade é introduzido um bloco constituido por um DAC
gue fornece uma corrente de cancelamento e por um amplificador que aumenta o sinal
desejado (INSTRUMENTS, 2014).

3Definida pelo quociente entre o nivel méaximo de saida pelo nivel minimo de saida aceitavel
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Figura 11: esquemético do kit de desenvolvimento AFE4400SPO2EVM.
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Fonte: adaptada de Instruments (2014).

O sinal é novamente filtrado, usando um filtro passa-baixa (com largura de banda
de 500 Hz), passando depois por um buffer. Finalmente o sinal chega ao ADC
sigma-delta entdo € realizada a conversao analdgico-digital do sinal pretendido.

O buffer enviado de forma serial é composto de 22 bytes. O detalhamento deste
pacote de bytes é apresentado na Tabela 4.
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Tabela 4: pacote de dados enviados pelo AFE4400SPO2EVM de foma serial

Numero do Byte | Descricao Valor Padrao
Inicio da leitura ADC 0x01
Inicio da leitura do dado 0x02
LED2 data LSB -
LED2 data -

LED2 data MSB -
LED2AMB data LSB -
LED2AMB data -
LED2AMB data MSB -
LED1 data LSB -
LED1 data -
LED1 data MSB -
LED1AMB data LSB -
LED1AMB data -
LED1AMB data MSB -
LED2-LED2AMB data LSB -
LED2-LED2AMB data -
LED2-LED2AMB data MSB -
LED1-LED1AMB data LSB -
LED1-LED1AMB data -

HENEEHEBHEER NG RN

20 LED1-LED1AMB data MSB -
21 Final do dado 0x03
22 Final do pacote 0x0D

Fonte: adaptada de (INSTRUMENTS, 2014).

Os bytes de numeros 1, 2, 21 e 22 correspondem ao padrdao de comunicacao
do préprio fabricante, indicando o inicio e o fim da leitura do pacote de dados. O
LED1 corresponde ao Led infravermelho (PPG) e o LED2 equivale ao Led vermelho
(oximetria). Para cada Led s&o efetuados trés tipos de leituras diferentes, por exemplo,
LED1 data é o valor da leitura do sensor infravermelho, LED1AMB ¢é a leitura da
interferéncia da luz ambiente na leitura do LED1 e LED1-LED1AMB ¢é o valor da
diferencga entre a leitura do sensor infravermelho e a luz de interferéncia do ambiente.
Como a resolucdo do sensor é de 24 bits, o valor de leitura é enviado em 3 bytes.

O médulo AFE oferece a possibilidade de modificar o valor de alguns de seus
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parametros internos (resistores e capacitores no amplificador de transimpedancia, por
exemplo) durante a execugao. Isto é conseguido através da interface SPI (SANCHEZ,
2010).

Portanto, o médulo AFE é responsavel por controlar os LEDs vermelho (oximetria)
e infravermelho (PPG), além de converter o sinal analégico em digital e disponibilizar,
através do buffer, os dados para um microcontrolador periférico que deve acessar 0s
registros, obtendo os valores de PPG.

Nesta secdo € apresentado o Kit AFE4400SPO2EVM utilizado para aquisi¢cao
do sinal PPG e na préxima secdo sdo expostos os classificadores utilizados nesta
dissertacao.

2.5 Redes Neurais Artificiais - RNAs

As redes neurais artificiais (RNAs) sdo modelos bastante utilizados na teoria de
identificacdo de sistemas. Esses modelos incluem mecanismos de aprendizagem
nao-linear junto com elementos processadores simples, chamados geralmente de
neurdnios artificiais (SOUZA, 2012).

A primeira rede neural foi proposta por McCulloch e Pitts (MCP) em 1943. Foi
desenvolvido um modelo que simplificava tudo que se sabia a respeito do neurdnio
biolégico naquela época. A descricdo matematica proposta por McCulloch e Pitts
resultou em um modelo com n terminais de entrada que representava os dendritos,
com apenas um terminal de saida demonstrando os axénios. Os terminais de
entrada do neurénio possui valores acoplados (pesos), com valores podendo variar
positivamente ou negativamente dependendo das sinapses correspondentes serem
inibitorias ou excitatérias (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000)

Os neurdnios de entrada com seus respectivos pesos e 0 neurdnio de saida se
relacionam por

Y = X.W,, (2.10)

em que Y corresponde ao neurbnio de saida, X ao neurénio de entrada e W
ao peso correspondente do neurdnio de entrada. A estrutura do neurdnio artificial
proposto por McCulloch e Pitts pode ser observado na Figura 12.
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Figura 12: arquitetura do neurdnio bioldgico.
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Fonte: adaptada de Braga, Carvalho e Ludermir (2000).

As redes neurais podem ser classificadas através do seu processo de aprendizado,

que pode ser supervisionado ou nao supervisionado. De uma maneira geral, redes

neurais nao-supervisionadas, tal como a SOM, extraem caracteristicas estatisticas

dos dados de entrada e constroem, de forma auto-organizada (sem auxilio externo e

sem conhecimento prévio), uma representacdo do espaco de entrada. Ja as redes

neurais supervisionadas utilizam um agente externo que indica a rede a resposta
desejada para o padrao de entrada (KOHONEN, 1990). O comparativo do processo

de aprendizagem supervisionado e ndo supervisionado pode ser observado na Figura

13.

Figura 13: diferenca entre a abordagem supervisionada e a nao-supervisionada,
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Fonte: adaptada de Souza (2012).
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Com base na Figura 13, percebe-se que a rede neural de aprendizado

supervisionado utiliza um agente externo como comparativo da saida obtida do

processamento dos dados de entrada.

supervisionado isso nao ocorre.

Ja para a rede com aprendizado nao
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2.5.1 Redes Neurais Supervisionadas - Rede Multilayer
Perceptron - MLP

A rede neural supervisionada é bastante popular e muito utilizada para
classificagédo de padrbes e apresenta um bom desempenho de treinamento fruto da
combinacgéo de propriedades computacionais importantes, tais como néo-linearidade,
capacidade de aprendizado e generalizagdo (HAYKIN, 2009).

Uma rede Perceptron Multicamada (Multilayer Perceptron, MLP) é constituida
basicamente por uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias,
compostas por neurbnios somadores com fungcao de ativagdo nao-linear e uma
camada de saida, também composta por neurdnios somadores. A rede possui uma
ou mais camadas escondidas, sdo as camadas intermediarias, que tornam a rede
capaz de extrair progressivamente as caracteristicas mais significativas do espaco de
entrada (PRINCIPE; EULIANO; LEFEBVRE, 2000).

A MLP apresenta um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da
rede, que sao as interligacdes entre os neurdnios das diferentes camadas, em que
cada umas delas esté ligada a um valor chamado peso sinptico. A arquitetura tipica
das redes de multiplas camadas com uma Unica camada escondida pode ser vista na
Figura 14 (HAYKIN, 2009).

Figura 14: arquitetura tipica de uma rede neural supervisionada - MLP.

Fonte: adaptada de Bessa (2015).

O treinamento das redes MLP é baseado na propagacéao do sinal em dois sentidos:
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direto e inverso. O algoritmo utilizado na fase de treinamento que permite a atualizacédo
dos pesos da camada oculta € conhecido como backpropagation (HAYKIN, 2001).
Este algoritmo é descrito por Haykin (2009) e pode ser resumido nos passos listados
abaixo.

1. Os dados sao separados em um percentual para treinamento e teste. Os passo
a seqguir sao repetidos para treinamento e teste da rede MLP;

2. Os pesos, tanto na camada escondida como da camada de saida, sao
inicializados de maneira aleatéria;

3. No sentido direto, um padrao é apresentado a rede como entrada e as ativacdes
dos neurénios da camada escondida sdo calculados por

ui(t): iMk(I)pk(t),iZO,---,C[, (211)
k=0

em que q indica o numero de neurdnios da camada escondida, Wy, é o k-ésimo
do peso do /i-ésimo neurdnio da camada oculta e p; corresponde ao dado de
treinamento;

4. Propaga-se o sinal da camada escondida de tal maneira que a saida dos
neurdnios da camada oculta é calculada por

v,-(t)z(p,-[u,-(t)], (2.12)

em que ¢; assume geralmente as formas da funcao logistica ou funcao tangente
hiperbdlica (HAYKIN, 2009);

5. Calculam-se as ativacOes e as saidas para os neurbnios da camada de saida
por

Clj(l)ZZMji(I)Vi(Z),jZO,...,m (213)

sj(t) = @jla;(1)], (2.14)

em que m é o numero de neurdnios da saida, M;; € o j-ésimo peso do j-ésimo
neurdnio de saida e s; é a j-ésima saida.
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6. No sentido reverso, deve-se calcular o erro e realizar a atualizacdo do vetor de
pesos, tanto da camada oculta como da camada de saida. Para tal, o erro para
0 j-ésimo neurbnio da camada de saida pode ser obtido diretamente por

erroj(t) =d;(t) —s;(t), (2.15)

uma vez que se conhece a saida desejada d;. Assim, a regra de aprendizagem
descrita por Haykin (2009) pode ser utilizada para atualizar os pesos dos
neurdnios da saida, dado por

M;ji(t+1) = Mj;(t) + As';(t)erro(t)vi(t), (2.16)

em que s}(t) € a derivada da funcao sigméide utilizada (funcado logistica ou
tangente hiperbdlica) e A é a taxa de aprendizagem;

7. Para calcular o erro para os neuronios da camada oculta, uma vez que nao se
possui a saida desejada, usa-se o algoritmo backpropagation. Assim, a regra
de aprendizagem para atualizacao dos pesos dos neurdnios da camada oculta é
dada por

Wik (t + 1) = Wik(t) + AVi(t)erroi(t) pi(t), (2.17)

em que o erro retropropagado para i-ésimo neurénio da camada de oculta deve
ser obtido com base na contribuigdo relativa dos erros erro(t), obtidos para os
neurdnios da camada de saida conforme

erro;(t) = i M is(t)erro(r); (2.18)
k=1

8. Os passos 3 a 7 sao repetidos até que a rede convirja ou que um numero de
épocas seja alcancado.

A utilizagdo da Rede Neural MLP na engenharia biomédica, pode ser uma
alternativa viavel para acompanhamento da evolugdo do tratamento de pacientes
e descoberta de novas informagbes através da combinagdo de parédmetros (SILVA,
2014). Na area biomédica, as redes MLP’s tem uma vasta utilizacao, uma vez que séo
aplicadas na deteccao de vias aérea em imagens de tomografia computadorizada do
torax (CAVALCANTE, 2010), para segmentacao de fissuras pulmonares baseada em
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texturas em imagens de tomografia computadorizadas do térax (CAVALCANTI, 2014),
para deteccdo de batimentos cardiacos (LETTNIN; VARGAS; MACARTHY, 2002),
como também no desenvolvimento de um sistema hipermidia com interface adaptativa
em cancer de mama (PAIM et al., 2006). Como também, a MLP ¢é utilizada em
diversas areas, Alexandria (2005) desenvolveu um sistema de reconhecimento éptico
de caracteres de algarismos de medidores de energia convencionais (ALEXANDRIA,
2005)

2.5.2 Redes Neurais Nao Supervisionadas - SOM (Self-Organizing
Map)

Desenvolvida por Kohonen et al. (2001), a rede neural SOM, também conhecida
por rede de mapas auto-organizaveis, € utilizada principalmente na analise
exploratéria de dados e de agrupamentos dos mesmos.

Esta categoria de RNA baseia-se na aprendizagem competitiva e
nao-supervisionada, geralmente bidimensional. De uma maneira geral, redes neurais
n&o-supervisionadas, extraem caracteristicas estatisticas dos dados de entrada e
produzem, de forma auto-organizada (sem auxilio externo e sem conhecimento
prévio), uma representacao do espaco de entrada (HAYKIN, 2001; KOHONEN, 1990).

Cada variavel € mapeada em um espaco finito de neurénios organizados em
arranjo, unidimensional ou bidimensional, chamado de Mapa de Kohonen. A estrutura
da rede SOM pode ser observada na Figura 15, como também a estrutura de uma ou
duas dimensdes pode ser apresentado na Figura 16.

Percebe-se pela analise da Figura 15 que esta rede é diferente de outras redes
nao-supervisionadas, pelo fato de que os neurfnios devem estar dispostos em
uma grade, de modo que garanta uma relagcdo de vizinhanca espacial entre esses
neurdnios. Segundo Kohonen et al. (2001), o diferencial desta rede neural esta na
funcao de vizinhanga que funciona como uma janela de ponderacéo, que faz com que
0s neurdnios mais proximos do neurdnio vencedor atual tenham seus vetores de pesos
atualizados mais intensamente do que aqueles neurdnios que estao mais distantes do
neurdnio vencedor.

Os Mapas Auto-Organizaveis (SOM) sao redes neurais de aprendizagem
nao-supervisionada utilizadas em problemas que envolvam quantizacdo vetorial ou
clustering (CARNEIRO; CORTEZ; COSTA, 2009).
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Figura 15: estrutura da rede SOM.
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Fonte: adaptada de Ultsch (1995).

Figura 16: rede SOM de, (a) uma dimensao; e (b) duas dimensoes.

(a) (b)
Fonte: adaptada de Carneiro, Cortez e Costa (2009).

O treinamento da rede SOM pode ser resumido nos seguintes passos:

1. Selegéo aleatdria de um padréo de treinamento p(r) como vetor de entrada atual;

2. Inicializacdo do vetor de pesos e apresentacdo do padrdo de entrada a rede

SOM;

3. Ap6s o padrao ser apresentado a rede SOM, os neurbnios competem entre si,

e a rede determina qual neurénio € mais semelhante ao padrdo de entrada.

Matematicamente, a competicdo pode ser implementada em termos da distancia

euclidiana, assim a busca pelo neurdnio vencedor para o padréao de entrada p(r)

€ dado por

ix(t) = argmin||p(t) — W;(1)||,

(2.19)
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em que ix (¢t) é o indice que representa o neurdnio vencedor para o padrao de
entrada p(t) e W;(t) € o vetor de pesos inicializado de forma aleatéria.

4. ApGs a busca pelo neurdnio vencedor, atualiza-se o vetor de pesos do neurdnio
vencedor W;(t) por

Wit +1) = Wi(e) + A(0)h(i* i) [p(t) = Wi(0)], (2.20)

em que o parametro 0 < A(r) < 1, chamado de taxa de aprendizagem, que
controla a intensidade com que 0s pesos sindpticos sdo modicados e h(ix*,i;t) &
a funcao de vizinhanca, geralmente do tipo gaussiana e expressa por

[1pi(t) — pix (1) I*
v

h(ix,ist) =exp— (2.21)

onde v(t) € o raio de influéncia da fungéo de vizinhanga, enquanto p;(t) € pi.(t)
sao, respectivamente, as posi¢cdes dos neurbnios i e ix.

A rede SOM possui uma funcédo de vizinhangca e esta atua como uma janela
de ponderacdo e faz com que os neurbnios mais préximos do neurbnio vencedor
no instante t, tenham seus vetores de pesos atualizados mais intensamente do que
aqueles neurdnios que estdo mais distantes do neurénio vencedor. Assim, em cada
interacao, os neurdnios vencedores, bem como o0s neur6nios que fazem parte da sua
vizinhanga tém seus pesos ajustados de forma a responder melhor a este padrao de
entrada (BESSA, 2015).

As aplicagcbes da rede SOM sdo nas mais diversas areas, tais como
reconhecimento de gestos referentes as letras do alfabeto da LIBRAS (CARNEIRO;
CORTEZ; COSTA, 2009), para caracterizacdo de lesbes intersticiais de pulmao
em radiografia de térax (AMBROSIO, 2007), para localizacdo de robés moveis em
imagens omnidirecionais (BESSA, 2015) e para segmentacdo e classificagdo de
nddulos em imagens de ultrassonografia de mama (MARCOMINI, 2013).

2.5.3 Classificadores Estatisticos - kNN

O algoritmo kNN (k-nearest neighbors), também chamado de k-vizinhos, é
categorizado como um classificador estatistico.
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O algoritmo de classificacdo kNN, proposto por Fukunaga e Narendra (1975), é
um meétodo utilizado no reconhecimento de padrbes, tendo como base a técnica do
vizinho mais préximo (nearest neighbor- NN), que utiliza os k vizinhos mais proximos
do padrao de consulta (XU et al., 2013).

A ideia deste algoritmo pode ser analisada na Figura 17 com um exemplo de
problema de classificagdo. Neste problema, um conjunto de exemplos de treinamento
descrito com dois atributos, no qual sdo rotulados em positivo (+) referem-se aos
pacientes doentes e negativo (-) aos ndao doentes. Considerando o algoritmo kNN
para classificacdo, com k = 1, 0 novo exemplo a ser classificado, E; seria classificado
com o unico vizinho mais préximo, que é da classe positiva (+). No entanto, se k = 3,
0 novo exemplo seria classificado como negativo (-) (FERRERO, 2009).

Figura 17: exemplo de classificagdo do método kNN.
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Fonte: adaptada de Ferrero (2009).

Na Figura 17, percebe-se que o numero de vizinhos mais préximos a ser
considerado na nova classificacao interfere fortemente na classificacdo. No entanto,
nao existe um numero k de vizinhos apropriado para todos os problemas. O ideal é
realizagado de testes, variando os k-vizinhos e analisar os percentuais de acerto do
algoritmo.

A questao relevante para essa classificacdo esta relacionada com a definicao da
medida utilizada para definir o grau de semelhanca entre o exemplo a ser rotulado e
os exemplos do conjunto de treinamento. Algumas medidas podem ser utilizadas, tais
como a medida de distancia e de correlagdo (JAIN; DUBES, 1988).

O kNN baseia-se em uma funcéo de distancia entre dois padrdées. Por exemplo,
com k =1, tem-se
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min[dist(p — pgi.)] < minj[dist(p—p

(i)
7) (

0)],send0j #£0, (2.22)

onde pglj)) € 0 j-ésimo padrao pertencente a uma classe. A dist(.) é a medida de
distancia, que pode ser calculada de diversas maneiras, no entanto, a maneira mais
conhecida é a distancia euclidiana, dada por

disteser(a.6) = [ Y (e~ bi ). 2.23)
t=1

onde a; e b; sdo as componentes dos padrdes a e b.

Em suma, os passos do algoritmo kNN sao descritos a seguir (FERRERO, 2009):

1. O conjunto de dados é dividido em dois conjuntos, treinamento e teste;

2. Calcula-se a distancia entre o exemplo desconhecido e o outros exemplos do
conjunto de treinamento;

3. ldentifica-se os k vizinhos mais préximos;

4. Utiliza-se o rétulo da classe dos vizinhos mais préximos para determinar o rétulo
de classe do exemplo desconhecido (votacdo majoritaria);

5. Se o rétulo atribuido for igual ao rétulo do padrao de teste, computa-se um acerto.

O algoritmo kNN ¢é bastante utilizado na &rea na Engenharia Biomédica, como
auxilio ao diagnostico de algumas doencas, como também na descoberta de novas
tecnologias nessa area. Cardoso, Ramos e Almeida (2016) desenvolveram uma
ferramenta de diagnostico de doencgas pulmonares auxiliado por computador. Esta
ferramenta é baseada no algoritmo kNN e foi utilizada para classificar 3252 regides de
interesse de Tomografias Computadorizadas de Alta-Resolucao de térax em relagéao
a 6 padrdes pulmonares. O kNN na Engenharia Biomédica pode ser utilizado de
diversas maneiras, tais como para 0 mapeamento e controle de areas endémicas
no Brasil (BEDE et al., 2010), como também para diagnéstico precoce de doencas
mamarias usando imagens térmicas (RESMINI et al., 2012).
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2.5.4 Classificador por clustering - Kernel k-means

A técnica de classificagdo por clustering consiste em um processo no qual um
conjunto de dados € separado em varios grupos (clusters) e os elementos de cada
grupo possuem alguma similaridade entre si e apresentam dissimilaridades entre os
elementos dos outros grupos (FORSYTH; PONCE, 2011).

O interesse na classificacdo de dados por agrupamento € produzir grupos em
que, os elementos de cada grupo possuam uma maior semelhanga entre si e menor
similaridade entre os elementos de outros grupos. Dentre as medidas de similaridade,
a métrica mais utilizada é a distancia Euclidiana, no entanto também sao conhecidas
outras métricas, tais como, D4 ou Distancia Quarteirao, ou também D8 ou Distancia
Xadrez (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Uma grande desvantagem do método de classificagcdo por k-means é que este
nao pode separar clusters que ndo sao linearmente separaveis no espaco de entrada.
Desta forma, duas abordagens recentes surgiram para enfrentar esse problema. Um é
Kernel k-means, onde, antes do cluster, os pontos sdo mapeados para um espago de
caracteristica de dimensao superior usando uma funcao nao-linear e, em seguida,
o algoritmo divide os pontos por separadores lineares no novo espaco. A outra
abordagem séo os algoritmos de agrupamento espectral, que utilizam os autovetores
de uma matriz de afinidade para obter um agrupamento dos dados (SHI; MALIK,
2000).

A técnica Kernel k-means trabalha com a aplicacdo de funcbées nao lineares
nos dados de entrada. As principais funcdées nao lineares aplicadas sao: funcéao
polinominal, gaussiana e sigmoide. Para classificagdo dos dados desta dissertacao, €
utilizada a funcdo gaussiana kernel que € dada por

—[la—b|?

o (2.24)

kernelgqus(a,b) = exp

em que a e b sdo vetores de linha e coluna dos dados de entrada. Para determinar
quais padrdoes dos dados possuem maior similaridade é utilizado como métrica o
calculo da distancia Euclidiana. A equacao que determina a distancia Euclidiana para
classificacédo do algoritmo kernel k-means é dada por (DHILLON; GUAN; KULIS, 2004)

 Loeowib)o(d) E

disteucri(a,b) = |19 (a) Y ojw(b)
Sl

: (2.25)
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em que ¢ é a fungéo kernel, w é equivalente a um peso atribuido aos valores de
entradas (a, b), = denota o cluster.

Existem diversos algoritmos que podem representar o método Kernel k-means, o
algoritmo que segue é uma dessas representagdes. Os passos de implementagcao sao
descritos a seguir:

1. Deve-se entrar com os dados para classificacao, e inicializar, a quantidade k de
grupos (clusters);

2. Calcula-se a funcao kernel;
3. Inicializa-se os valores dos k clusters;

4. calcula-se a similaridade entre os dados utilizando a distancia euclidiana como
métrica;

5. Deve-se atribuir a cada dado com o grupo do clusters mais préximo;
6. Atualiza-se os valores dos clusters;

7. Verifica-se o critério de parada, caso nao seja satisfeito, voltar ao passo 4.

A técnica de classificacdo por Kernel k-means particiona o dado original em k
grupos, onde, cada grupo ou parte possui um valor médio diferente que corresponde
a representagdo de um caracteristica ou medida de similaridade do dado para
classificagdo. Para o calculo da medida de similaridade pode ser utilizado a distancia
Euclidiana e esta medida define em qual grupo o dado apresentado pertence. Um dos
critérios de parada considerado € a ndo variagdo dos valores dos clusters entre 0s
grupos (TAKAHASHI; BEDREGAL; LYRA, 2005).

O algoritmo Kernel k-means pode ser utilizado em diversas areas e em diferentes
aplicaces, tais como na na detecgéo de intrusbes utilizando os dados dos /logs de
redes de computadores (FARIA; MONTEIRO, 2015), para segmentacao de imagens
em aplicacbes de robdtica (SOLANE; GAMARRA, 2012), em segmentacao por
agrupamento para identificacdo de massas em mamografias (JUNIOR et al., 2006),
como também para classificagdo dos sinais ECG (BRAUN et al., 2015).
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2.6 Conclusao do Capitulo

Neste Capitulo sdo apresentadas as definicbes de VFC e da técnica de PPG.
Como também sao mostradas os principais métodos (lineares e nao-lineares) para
analise do sinal PPG. O detalhamento de hardware da placa de desenvolvimento
utilizada neste projeto e os classificadores utilizados para deteccdo das cardiopatias
em estudos também sao expostos neste Capitulo. Os materiais e métodos
empregados neste trabalho sdo apresentados no Capitulo 3.
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CAPiTULO 3

METODO PROPOSTO

Neste capitulo, os métodos utilizados para realizacdo dos exames PPG e o
desenvolvimento do banco de dados sdo apresentados. Trata-se também do modo
de aplicacdo dos métodos de classificagdo para reconhecimento de padrdoes das
cardiopatias em estudo.

A metodologia desta dissertagéo pode ser resumida em trés Etapas principais.

e Etapa 1 - Desenvolvimento do software para realizacao dos exames PPG;
e Etapa 2 - Criacdo do banco de dados;

e Etapa 3 - Reconhecimento de padrdes.

3.1 Etapa 1: Desenvolvimento do software para
realizacao dos exames PPG

Nesta secdo sédo elencados 0s passos necessarios para conclusdo da Etapa 1 de
desenvolvimento desta dissertagdo. A descricdo dos passos da Etapa 1 podem ser
verificados na Figura 18.

O passo inicial desta etapa consiste em efetuar a comunicagdo da placa
AFE4400SPO2EVM com o Matlab (Licenca 898894). A comunicacdo do médulo de
medicao da VFC (AFE4400) com o microcontralador MSP340, da prépria placa, é
realizada por comunica¢do SPI, no entanto, a comunicagdo deste microcontrolador
com o computador ocorre serialmente.

Para realizacdo desta comunicacao foi necessario executar as configuragées via
software desta placa, como por exemplo, a configuracao dos seus registradores. Ao
total sdo mais de 50 registradores, cada um com uma finalidade diferente, tais como
habilitar leitura serial, habilitar comunicagéao SPI, valor do ganho de amplificacao, entre
outros.
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Figura 18: descricdo da Etapa 1.
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Fonte: autora, 2017.

Como esta placa efetua tanto a leitura do sinal do LED vermelho (oximetria) quanto
do LED infravermelho (fotopletismografia), nem todos os registradores precisam ser
configurados. Para esta dissertacdo apenas os registradores que abrangem o sinal
fotopletismografico foram configurados.

Apo6s as configuragdes iniciais serem realizadas, a placa envia de forma serial um
pacote de dados de 22 bytes, ver Tabela 4. Pela analise desta Tabela, verifica-se que
o sinal mais adequado para ser estudado é formando pelos bytes 18, 19 e 20, pois
trata-se do sinal PPG com eliminag&o da interferéncia da luz ambiente, ou seja, sinal
PPG menos ruidoso.

Para desenvolvimento do algoritmo de medicdo da VFC média e instantanea
foi necessaria a implementacdo de trés estagios de programacgao, considerados
essenciais, sao eles:

e deteccéo dos picos do sinal PPG;

e eliminagao dos batimentos ectopicos;

e retirada dos batimentos ruidos do sinal PPG.

Batimentos ectopicos sao frequentemente especificados por um intervalo de curta
duragédo seguido (ou nao) de um intervalo compensatério de longa duracao, sendo
qgue sua origem nao esta relacionada a atividade nervosa. A remogao e correcao

desses batimentos séo, portanto, necessarias para uma analise ser considerada valida
(ALMEIDA; LIMA; CARVALHO, 2012).
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O ritmo ectopico pode ser considerado como ritmo cardiaco irregular devido por
exemplo a um batimento cardiaco prematuro. O ritmo ectdpico € também conhecido
como contragdo atrial prematura, contracdo ventricular prematura e extrassistolia
(CARNEIRO et al., 2012).

A consideracdo de batimentos ectdpicos modifica consideravelmente os valores
da VFC, induzindo a erros na andlise das contribuigcbes simpatico/parassimpatico.
Uma vez separados em grupos, de acordo com sua semelhanca morfoldgica, é
possivel a eliminacao daquelas classes, cujos elementos (ndo necessariamente todos)
equivalham a batimentos ectdpicos ou arritmicos (MALIK; CAMM, 1995).

Os batimentos ruidosos sdo considerados aqueles que apresentaram erro de
leitura devido a fatores externos a realizacdo do exame, em que o paciente:

e retirou 0 sensor do dedo e depois colocou novamente;
e mexeu o dedo de forma demasiada;
e apresentou tosses exageradas;

e precisou utilizar a maquina de oxigénio; entre outros.

Inicialmente, todos os picos dos batimentos devem ser identificados, tendo em
vista, que a medicédo da VFC é em relagao a diferenca de tempo entre os picos. Para
localizagédo dos picos de um exame PPG foi utilizado como base a fungéo findpeaks da
propria interface do Matlab. Esta funcdo tem a caracteristica de encontrar os pontos
maximos de um sinal. Ja para eliminacdo dos batimentos ectdpicos ou ruidosos foi
analisado o exame PPG de cada paciente de 5 em 5 batimentos. O fluxograma da
Figura 19 exemplifica os passos para deteccao dos batimentos normais, ectopicos e
ruidosos.

Apoés a detecgdo dos batimentos NN e calculo da VFC média e instantanea, a
interface gréfica foi desenvolvida. Para isso, também foi utilizada a plataforma Matlab.

Esta interface é dividida em duas telas principais. Na primeira tela, tela de
cadastro, é realizado o cadastro do paciente com informacdes basicas, tais como
nome do paciente, nome do médico, data e hora de realizacdo do exame. Para a
segunda tela, tela de exame, configuracdes basicas sdo estabelecidas, tais como
porta de comunicacao e tempo de exame. ApOs decorrer este tempo programado,
os resultados do exame PPG sao apresentados ao usuario. Todos as informacgdes
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Figura 19: fluxograma para detecgéo dos batimentos normais.
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sobre a realizagdo do exame sdo salvas. Desta forma, os resultados de cada paciente
podem ser analisados posteriormente. Logo, o0 monitoramento e registro dos exames
PPG por parte de médicos e hospitais pode ser realizado de forma mais eficaz e
segura.

3.2 Etapa 2: Criacao do banco de dados

Nesta secao sdo detalhados os passos necessarios para conclusao da Etapa 2 de
desenvolvimento desta dissertacdo. A descricdo dos passos da Etapa 2 podem ser
verificados na Figura 20.

Figura 20: descricdo da Etapa 2.
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Para desenvolvimento do banco de dados foi estabelecido uma parceria com o
Hospital Dr. Carlos Studart Gomes, também conhecido por Hospital do Coracao de
Messejana, considerado um Hospital de referéncia nacional em estudo e tratamento
de cardiopatias. Essa parceria foi estabelecida através da participacdo neste projeto
de pesquisa do Médico e Pesquisador, Glauber Gean Vasconcelos, responsavel pelas
defini¢cdes clinicas e diretrizes hospitalares.

Como trata-se de um projeto que envolve o estudo com pessoas, foi necessaria a
submiss&o deste projeto ao Comité de Etica e Pesquisa (CEP) do IFCE e do Hospital
do Coracéao através da plataforma Brasil. Para isso, o IFCE atuou como instituicao
proponente e o Hospital como Coparticipante. O parecer final tanto do IFCE como do
Hospital do Coracao foram favoraveis para execugao do projeto. O numero do parecer
da instituicdo proponente e da instituicdo coparticipante sao, 1.780.652 e 1.827.596,
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respectivamente, ver Apéndices D e E.

Os exames PPG foram realizados nos pacientes internados na Enfermaria da
Unidade | do Hospital do Coragédo de Messejana que apresentam as cardiopatias:

e Miocardiopatia Dilatada Idiopatica;
e Miocardiopatia Chagasica;

e Miocardiopatia Isquémica.

Como também, esses pacientes deveriam atender alguns critérios de inclusédo e
excluséo, estes sao listads abaixo.

e Critérios de inclusao, pacientes

com miocardiopatias com fracao de ejecao do ventriculo esquerdo (FEVE)
menor que 50%;

adultos;

internados na enfermaria;

namero de pacientes para realizacdo do exames: 32.

e Critérios de exclusao, pacientes:

que utilizam marca-passo;

com infeccao respiratoria;

com suporte de 0y;

com disturbio psiquiatrico grave;

com pneumopatias.

Cada paciente, entao, foi convidado a participar da pesquisa e realizar o exame
PPG. Para isso, o paciente foi informado sobre os riscos e beneficios de sua
participacao na pesquisa, como também outras possiveis duvidas foram esclarecidas
através do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), ver apéndice B.

Os riscos relacionados a participacédo do paciente na pesquisa sdo minimos e 0s
mesmos sao listados a seguir: constrangimento do paciente a responder perguntas
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basicas, tais como: peso, sexo, idade, cor e entre outras; risco de pequeno choque
durante a realizacdo do exame PPG, tendo em vista que o aparelho é ligado a um
computador. Porém, esse risco € minimo, pois existe protecao contra choque e; a
utilizacao do equipamento pode causar um pequeno desconforto para dormir.

Os beneficios com participagdo do paciente na pesquisa sao relacionados ao
auxilio ao desenvolvimento do banco de dados de exames de PPG, contribuindo
no desenvolvimento de sistemas de auxilio ao prognostico médico de cardiopatias
diversas.

Apl6s a assinatura do TCLE, o paciente respondeu um formulario que contém
perguntas basicas, tais como: idade, sexo, etnia, peso e entre outras. Tudo isso, para
um levantamento mais detalhado sobre o paciente em estudo, conforme Apéndice C.

Depois do levantamento inicial dos dados, os exames PPG foram realizados,
utilizando-se como base o kit AFE4400SPO2EVM, para isso, foi desenvolvida uma
case na impressora 3D do Laboratorio de Ensaios Mecéanicos (LEM) para protegéo
dos circuitos eletronicos da placa. Esta case pode ser verificada na Figura 21.

Figura 21: kit AFE4400SPO2EVM.

Fonte: autora, 2017.
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A somatéria de horas de exame, cada paciente, totalizou trés horas e trinta
minutos, ocorrendo de forma interruptas e ao longo de 24 horas de monitoramento,
perfazendo em média 500 batimentos.

Ao total foram realizados exames em 32 pacientes com variagcbes de
cardiopatias, tais como Miocardiopatia Dilatada Idiopatica, Miocardiopatia Chagasica
e Miocardiopatia Isquémica.

A realizagao dos exames em pessoas saudaveis ocorreu da mesma maneira para
os cardiopatas, isso em relagdo a assinatura do TCLE, informagdes sobre riscos e
beneficios na participacao da pesquisa e preenchimento do formulario basico. Ocorreu
alteracdo apenas na quantidade de horas de monitoramento que foi reduzida para 1
hora, totalizando em média 300 batimentos, considerada a quantidade suficiente de
batimentos.

Segundo Rassi (2000) e Camm et al. (1996) os registros para analises dos indices
de VFC através de métodos lineares podem ser obtidos em curtos periodos (2, 5, 15
minutos) ou em longos periodos (24 horas), 0 que é mais comum na pratica clinica,
sendo que um minimo de 256 intervalos batimentos a batimentos € recomendado para
esta analise.

Depois da captura e registro dos dados, estes foram estudados e assim, extraidas
as variaveis temporais e atributos necessarios para desenvolvimento do banco de
dados. Para a extragdo das variaveis temporais foi utilizado os resultados coletados
com a interface gréfica desenvolvida na Etapa 1. Tais varidveis sdo a média dos
batimentos NN, SDNN, SDANN, SDNNi, RMSSD, SDSD e VFC.

O banco de dados para utilizacdo dos classificadores foi organizado da seguinte
maneira:

e Miocardiopatia Dilatada Idiopatica- 26 Padrdes;

e Miocardiopatia Dilatada Idiopatica e Chagasica - 3 Padroes;

e Miocardiopatia Dilatada Idiopatica e Isquémica - 3 Padrdes;

e Saudaveis - 10 Padrées.

Por fim, o banco de dados é criado. Para isso, todas essas variaveis estatisticas

com a descricdo da doenga sdo adicionados em um arquivo de texto (.txt) para
utilizacdo na Etapa 3 de reconhecimento de padrées. O Banco de dados desenvolvido
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nesta dissertagdo esta disponivel no Apéndice A. Os dados listados no Apéndice A
estdo em milisegundos (ms), exceto da VFC que é em bpm. Posteriormente, este
banco de dados sera disponibilizado para comunidade cientifica.

3.3 Etapa 3: Reconhecimento de Padroes

Nesta secao sao detalhados o0s passos necessarios para conclusao da Etapa 3
de desenvolvimento desta dissertacdo. A descricdo dos passos da Etapa 3 pode ser
verificada na Figura 22.

Figura 22: descricdo da Etapa 3.
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Nesta dissertacdo, quatro classificadores de padrdes sao implementados e
testados. Os experimentos com todos os algoritmos foram realizados com diferentes
propor¢cdes de dados para treinamento-teste (hold-out), entre essas: 75 - 25%, 70
- 30% e 80 - 20%. Com isso, foi escolhido os melhores valores, empiricamente,
de (hold-out) para cada classificador. Como dito anteriormente, os classificadores
avaliados neste trabalho sdo: MLP, SOM, kNN e Kernel kmeans.

Para todos estes classificadores, a base de dados utilizada foi a desenvolvida
nesta dissertacdo. Esta base de dados € formada por: 7 dados de entradas
que sado a Média dos batimentos normais, SDNN, SDANN, SDNN;, RMSSD, SDSD
e VFC; 42 padrdes e 4 possiveis casos de saida, paciente com Miocardiopatia
Dilatada Idiopatica; pacientes com Miocardiopatia Dilatada Chagésica, paciente com
Miocardiopatia Dilatada Isquémica e Pessoas Saudaveis.
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Para analise e teste dos classificadores, os 42 padrdes foram divididos em grupos
de classificacao, pois assim, pode-se testar a eficiéncia dos 4 classificadores para
grupos distintos. Esta separacdo em grupos tem por objetivo o teste de cada
classificador na fragmentacdo mais elementar (cardiopatas e saudaveis) e depois 0
teste mais composto (variagées de cardiopatias e pessoas saudaveis). Estes grupos
sao:

Grupo 1: Miocardiopatia Dilatada Idiopatica + Saudaveis;

Grupo 2: Miocardiopatia Chagasica + Saudaveis;

Grupo 3: Miocardiopatia Isquémica + Saudaveis;

Grupo 4: Cardiopatas + Saudaveis.

Inicialmente, cada classificador foi implementado e testado de maneira individual.
Posteriormente, foi realizada uma comparacdo com os resultados de todos os
classificadores.

A etapa de reconhecimento de padrbes poder ser melhor compreendida
analisando a Figura 23. A partir dos grupos, calcula-se as variaveis estatisticas e
assim estas sdo apresentados aos classificadores que formulam o resultado final.

Figura 23: detalhamento da Etapa 3.
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3.3.1 MLP

O algoritmo MLP opera em uma sequéncia de duas etapas. Primeiramente, um
padrao € apresentado a camada de entrada da rede. A atividade resultante flui
através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela camada
de saida. Na segunda etapa, a saida obtida é comparada a saida desejada para
esse padrdo particular. Se esta ndo estiver correta, o erro € calculado. O erro €
propagado a partir da camada de saida até a camada de entrada, e os pesos das
conexdes das unidades das camadas internas vao sendo modificados conforme o

erro é retropropagado.

Para desenvolvimento do classificador MLP alguns parédmetros devem ser
selecionados, tais como numeros de camadas, quantidade de neurdnios escondidos,
nuamero de épocas e quantidade de padrbées para treinamento e teste. Os valores
desses parametros foram escolhidas de forma empirica.

A taxa de aprendizagem (o) utilizada € de 0,07 (decrescendo exponencialmente
a cada época) com condicao de parada por numero de épocas de treinamento. Os
demais parametros utilizadas para o classificador MLP podem ser observadas na
Tabela 5.

Vale ressaltar que para cada topologia descrita, o treinamento é repetido por 20

vezes.
Tabela 5: parametros do Classificador MLP por grupo de estudo
Parametros Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
Camadas 5 4 5 5
Neurbnios Escondidos 10 8 10 10
N° Epocas 400 300 400 500
Quant. Teste/Treinamento | 80/20 80/20 80/20 80/20
Fonte: autora, 2017
3.3.2 SOM

A rede SOM é uma rede neural que admite padrdes de N-dimensdes como entrada
e 0S mapeia para um conjunto de neurénios de saida, o qual representa o espago dos
dados a serem agrupados.

Para desenvolvimento do classificador SOM alguns parametros devem ser
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selecionados, tais como numeros de épocas, quantidade de neurdnios e vizinhos e
guantidade de padrbes para treinamento e teste. Os valores desses parametros foram
escolhidas de forma empirica.

A taxa de aprendizagem (A) utilizada é de 0,001 com condicao de parada por
namero de épocas de treinamento. Para cada topologia descrita, o treinamento é
repetido por 20 vezes.

Os demais parametros utilizadas para o classificador SOM podem ser verificados
na Tabela 6.

Tabela 6: parametros do Classificador SOM por grupo de estudo.

Parametros Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
Epocas 300 500 600 600
Neurbnios 1x7 1x7 1x7 1x7
Neurbnios vizinhos 3 3 2 1
Quant. Teste/Treinamento | 75/25 70/30 75/25 80/20

Fonte: autora, 2017

3.3.3 kNN

O algoritmo kNN ¢é utilizado para classificar objetos com base em exemplos de
treinamento que estdo mais préximos no espaco de caracteristicas. O projeto do
classificador baseia-se na distancia euclidiana como métrica, e varia-se o parametro k
entre 3 a 7, assim obtém-se os melhores resultados de generalizacédo do classificador.
Os valores de hold-out por grupo sao:

Grupo 1 - 80/20%;

Grupo 2 - 75/25%;

Grupo 3 - 75/25%;

Grupo 4 - 75/25%;

Destacando que para cada topologia descrita, o treinamento é repetido por 20
vezes.
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3.3.4 Kernel k-means

Como mencionado anteriormente, a técnica de classificacdo por clusters é
resumida no processo no qual um conjunto de dados é separado por grupos e 0s
elementos de cada grupo possuem alguma similaridade entre si.

O projeto do classificador baseia-se em uma funcdo kernel e na distancia
euclidiana como métrica, o Unico parametro configuravel é o valor de k (grupos).

3.4 Meétricas de avaliacao dos classificadores

As métricas utilizadas para avaliagdo os algoritmos (MLP, SOM, kNN e Kernel
kmeans) implementados este trabalho s&o:

taxa média de acerto de treinamento e teste;

tempo de processamento de execugao do algoritmo;

desvio Padrao;

sensibilidade.

A taxa média de acerto pode ser considerada a principal métrica utilizada para
comparagao dos classificadores. Essa taxa mensura a porcentagem das predi¢coes
nas quais os padrdes desejados e padrdes que os classificadores retornam coincidem.
Uma média das taxas de acerto nos testes de todas as realizacdes é calculada e dada
percentualmente por

1 R
Xaee(%) = R Zacci.lOO, (3.1)
i=1

em que R corresponde ao numero de realizagdes e acc; € a taxa de acerto de cada
realizagéo.

Para mensurar a dispersao estatistica dos resultados de taxas de acerto em todas
as realizagles, utiliza-se o desvio padrao. Desta forma, esta métrica mensura a
confianga em célculos estatisticos e, em geral, € uma medida de dispersao que indica
a regularidade de um conjunto de dados em funcao da média aritmética. Desta forma,
um baixo desvio padrdo aponta que os pontos dos dados tendem a estar proximos da
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média ou do valor esperado. No entanto, um alto desvio padrdo mostra que os pontos
dos dados estdo espalhados por uma ampla gama de valores. O desvio padrao pode
ser calculado por

R
c= \/Il? i:z:l(acc,- —txacc)? (3.2)

Para melhorar a eficiéncia da avaliacao dos resultados, o calculo de sensibilidade
deve ser efetuado e este é calculado por:

TP
Sensibilidade = ——— (3.3)
TP+ FN

em que TP (true positive) é quando o sistema expressa uma saida positiva para
uma amostra que possui a doenca e FN (false negative) é quando os resultados do
sistema sdo dado como negativo para uma amostra que realmente possui a doenca.
Ja um FP (false positive) ocorre quando o sistema determina a existéncia de uma
doenga quando a amostra n&o tem a doenca.

A presenga de FP pode resultar em um aumento do tempo de andlise de exames
de PPG, como também resultar em erros de detec¢do da doenca ou pode dificultar a
interpretacao correta dos exames médicos.

Assim, quanto mais alta for a sensibilidade maior sera considerada a eficiéncia do
método para detecg¢ao da doenca.

Desta forma, compara-se os resultados de cada técnica de classificagdo (MLP,
kNN, Kernel kmeans e SOM) aplicada aos diferentes grupos.

Ap6s a fase de treinamento do classificador, € necessario uma comprovagao
do quanto este consegue generalizar e resolver o problema proposto para dados
nao-apresentados (ou seja, pertencentes ao conjunto de teste) e, por isso, nao
participam do treinamento, logo, a taxa de acerto por teste também é apresentada
nos resultados.

3.5 Conclusao do capitulo

O detalhamento da metodologia apresentada neste capitulo pode ser verificado na
Figura 24.



3.5 Conclusao do capitulo 76

Figura 24: metodologia do Trabalho.
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Fonte: autora, 2017.

Ao analisar a Figura 24, nota-se que este trabalho € dividido em uma
parte de hardware constituida pelo kit AFE4400SPOEVM, tendo por objetivo o
condicionamento, a conversao e o processamento do sinal PPG, e por uma parte de
software estruturada pela plataforma de desenvolvimento Matlab, dispondo da parte
de calculo da VFC e do reconhecimento das cardiopatias.
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CaAPiTULO 4

RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste Capitulo sdo expostos e discutidos os resultados alcancados com a
classificacdo dos 4 grupos em estudo.

4.1 Interface Grafica

A interface grafica desenvolvida para esta dissertacdo é dividida em duas telas
principais, tela de cadastro e tela de exame.

A tela de cadastro pode ser observada na Figura 25. Para ter acesso a tela dois,
tela de exame, € obrigatério o preenchimento de todos os campos da tela de cadastro.

Figura 25: interface grafica - tela de cadastro.

22" .memes  Exame de Fotopletismografia - PPG N

gurcharis deTabser i
FPGET - IFCE

Dados Iniciais

Nome do Médico: Horario:
Dr. Glauber Gean 10:50

Nome do Paciente: Data:

Jermana Lopes 16/07

Encerrar Préximo
Qcnpg |

Fonte: autora, 2017.

Ao clicar no botao ‘proximo’, tela de cadastro, todos os dados de cadastro sédo
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Figura 26: interface gréfica - tela de exame.
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Fonte: autora, 2017.

salvos em uma pasta em formato de arquivo de Excel (.csv), como também a tela de
exame é apresentada. A tela de exame pode ser verificada na Figura 26.

Na tela de exame, a porta de comunicacdo e o tempo de realizagdo do exame
devem ser definidos. ApoOs definir essas configuracées e clicar no botédo ’Iniciar
Exame’, a comunicacdo com a placa do kit AFE4400SPO2EVM é estabelecida e o
exame de PPG é iniciado. A barra 'status’ apresenta ao usuario informagdes tais
como aguardando comunicacao, realizando exame e exame concluido. Ao final do
exame, os resultados sdo apresentados na tela e registrados em um arquivo. Desta
forma, o exame pode ser analisado ou verificado pelo médico posteriormente, sem a

necessidade da realizagdo de novo exame.

4.2 Rede Neural - MLP

Os resultados de analise quantitativa do classificado MLP s&o apresentados na
Tabela 7. Assim, sdo mostradas as informacgdes referentes a fase de treinamento e a
fase de teste aplicadas as melhores configura¢des da Rede Neural para cada grupo de
estudo. Considera-se a metodologia hold-out 80%-20%, pois este apresentou menor
desvio padrao e maior taxa de acerto.
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Tabela 7: resultados do Classificador MLP por grupo de estudo.

Grupo Tempo de | Acerto Desvio Acerto Sensibilidade
processamento| médio  de | padrao médio de
(s) teste treinamento

1 28,73 88,57% 0,05 92,35% 87,50%

2 6,60 100% 0 95,22% 100%

3 9,65 983,33% 0,08 93,49% 96,96%

4 38,99 90,00% 0,04 92,90% 88,47%

Fonte: autora, 2017.

Analisando os dados da Tabela 7, percebe-se que os resultados sdo melhores
para 0s grupos 2 e 3, pois 0s mesmos apresentam altos valores de acerto médio de
teste e baixos valores de desvio padrao (DP), 100% (0 DP) para o Grupo 2 e 93,33%
(0,08 DP) para o Grupo 3.

No que se refere a sensibilidade, os grupos 2 e 3 também obtiveram os melhores
resultados, 100% e 96,96%, respectivamente.

Para os demais grupos, 1 € 4, os resultados também foram adequados para acerto
médio de teste e desvio padrao, com 88,57% (0,05 DP) para o Grupo 1 e 90,00%
(0,04 DP) para o Grupo 4. Ambos apresentaram valores de taxa de sensibilidade bem
préximos, 87,50% (Grupo 1) e 88,47% (Grupo 4).

4.3 Rede Neural - SOM

Os resultados da classificagao utilizando rede neural SOM s&o apresentados na
Tabela 8. Analisando esta Tabela é possivel verificar o tempo de processamento
do algoritmo, as taxas de acerto médio do algoritmo, o desvio padrdao e a taxa de
sensibilidade. Os melhores resultados de taxa de acerto de teste e desvio padrao sao
para os grupos 1 e 2 com 100% (0,08 DP) e 100% (0 DP), respectivamente. Como
também esses grupos obtiveram valores maximos de taxa de sensibilidade, ou seja,
100%.
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Tabela 8: resultados da Rede Neural - SOM

Grupo Tempo de | Acerto médio | Acerto Sensibilidade
processamento| de teste (Desvio | médio de
(s) Padrao) treinamento

1 1,79 100% (0 DP) 97,41% 100%

2 0,95 100% (0 DP) 99,79% 100%

3 1,01 87,50% (0,21 DP) | 99,54% 90,00%

4 4,16 87,50% (0,07 DP) | 97,19% 90,00%

Fonte: autora, 2017.

Os grupos 3 e 4 também apresentaram resultados adequados, com acerto médio
de teste e desvio padrao de 87,50% (0,21 DP) e 87,50% (0,07 DP), respectivamente.
Ambos obtiveram taxa de sensibilidade de 90%.

4.4 Kk-vizinhos mais proximos

O algoritmo kNN, como mencionado anteriormente, consiste em descobrir os k
exemplos rotulados mais proximos do exemplo nao classificado e, baseado no rétulo
desses exemplos mais préximos, € tomada a decisao relativa a classe do exemplo nao
rotulado (JAIN; DUBES, 1988).

Para o problema de classificacdo deste trabalho, o parametro k foi variado de 3 a

Os resultados para classificacdo do Grupo 1 sdo apresentados na Tabela 9. Ao
analisar esta Tabela, observa-se os melhores resultados com k igual a 5, taxa de
acerto médio de teste e desvio padrao de 92,60% (0,03 DP) e sensibilidade de
89,50%.

Tabela 9: classificagdo kNN - Grupo 1.

Numero k | Desvio Padrao | Taxa de Acerto | Sensibilidade
3 0,02 90,81% 89,50%
4 0,04 88,33% 87,85%
5 0,03 92,60% 89,50%
6 0,05 88,00% 87,85%
7 0,03 92,50% 89,50%

Fonte: autora, 2017.

Os resultados para classificagdo do Grupo 2 sdo apresentados na Tabela 10.
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Analisando esta Tabela, os melhores resultados sao de taxa de acerto de teste e
desvio padrao, 100% (0 DP), quando o k assumiu o valor de 3 e 4. Para esses mesmos
valores de k, a taxa de sensibilidade foi maxima, 100%.

Tabela 10: classificagdo kNN - Grupo 2.

Numero k | Desvio Padrao | Taxa de Acerto | Sensibilidade
3 0 100% 100%
4 0 100% 100%
5 0,06 80,00% 87,85%
6 0,06 80,00% 87,85%
7 0,06 80,00% 87,85%

Fonte: autora, 2017.

Os resultados para classificagdo do Grupo 3 sdo apresentados na Tabela 11.
Percebe-se pela analise da Tabela 11 que os melhores resultados foram obtidos com
k igual a 3, taxa de acerto de teste e desvio padrdo, 90,00% (0,10 DP) e taxa de
sensibilidade, 90,00%.

Tabela 11: classificagdo kNN - Grupo 3.

Numero k | Desvio Padrao | Taxa de Acerto | Sensibilidade
3 0,10 90,00% 90,00%
4 0,09 86,66% 87,50%
5 0,09 86,66% 87,50%
6 0,09 86,66% 87,50%
7 0,09 86,66% 87,50%

Fonte: autora, 2017.

Os resultados para classificacdo do Grupo 4 sao exibidos na Tabela 12. Ao
verificar esta Tabela, nota-se uma taxa de acerto de teste maior, 93,00% (0,05 DP)
com o k igual a 5. Para este mesmo valor de k, a sensibilidade atingiu maior valor,
89,50%.
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Tabela 12: classificagdo kNN - Grupo 4.

Numero k | Desvio Padrao | Taxa de Acerto | Sensibilidade
3 0,04 92,00% 82,50%
4 0,07 86,00% 82,50%
5 0,05 93,00% 89,50%
6 0,07 87,00% 82,50%
7 0,04 92,00% 82,50%

Fonte: autora, 2017.

Ap6s a analise dos resultados do algoritmo kNN, é possivel constatar que o
kNN possui valores de acerto de teste e sensibilidade adequados, como também,
apresenta baixos valores de desvio padréo.

4.5 Kernel k-means

Os resultados da classificagéo utlizando Kernel k-means sao apresentados na
Tabela 13. Analisando esta Tabela € possivel verificar o tempo de processamento
do algoritmo, o desvio padrdo e a taxa de acerto médio para os 4 grupos em estudo.
A taxa de acerto de teste € maxima e o desvio padrdo minimo para os Grupos 2 e 3,
100% (0 DP). Para estes mesmos Grupos, a taxa de sensibilidade também é maxima,
100%.

Tabela 13: classificacdo kernel k-means.

Grupo | Tempo de | Desvio Padrao | Taxa de Acerto | Sensibilidade
Processamento
(s)
1 0,39 0,34 92,85% 90,62%
2 0,41 0 100% 100%
3 0,57 0 100% 100%
4 2,91 0,34 91,85% 92,85%

Fonte: autora, 2017.

Para analise da classificacdo do algoritmo e separagédo dos padroes em clusters
foram selecionados dois dados de entrada (SDNN e SDANN), por serem 0s padrdes
de entrada mais significativos. Estes dados sé&o apresentados na Figura 27.
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Figura 27: padrées de entrada para o algoritmo kernel k-means.
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Fonte: autora, 2017.

A classificacao dos Grupos (1, 2, 3 e 4) em clusters podem ver verificados nas
Figuras 28, 29, 30 e 31.

Figura 28: padrbes de Entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 1.
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Fonte: autora, 2017.
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Pela analise da Figura 28, percebe-se que ocorreram 3 erros de classificagéo
de cardiopatas em saudaveis, com isso a taxa de sensibilidade para o Grupo 1
apresentou o valor de 90,62%.

Figura 29: padrdes de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 2.
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Fonte: autora, 2017.

Ao analisar a Figura 29, nota-se a classificacdo correta de todos os padrdes,
10 pessoas saudaveis e 3 cardiopatas (Miocardiopatia Chagasica), logo, a taxa de
sensibilidade apresentou valor de 100%.

Ao analisar a Figura 30, percebe-se a classificacdo correta de todos os padroes,
10 pessoas saudaveis e 3 cardiopatas (Miocardiopatia Isquémica), logo, a taxa de
sensibilidade apresentou valor de 100%.

Ao observar a Figura 31, dois clusters podem ser visualizados. O algoritmo
classificou de maneira errada 3 cardiopatas em saudaveis, com isso, o valor da taxa
de sensibilidade apresentou valor de 92,85%.

4.6 Comparativo entre os classificadores

Apoés a andlise individual de cada classificador quanto as métricas comentadas
anteriormente, foi realizado um comparativo entre os classificadores em relagéo a
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Figura 30: padrdes de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 3.

Dﬂ T T T T T
*  Miocardiopatia [sguémica
0,09 Saudavel 4

0,08 b .

0,07 - 4

0,06 - 4

SDANN

0,05 - * -
0,04 b g

r

0,03 4

DIDE | 1 1 1 1
o 0,005 0,01 0,015 0,02 0,025 0,03

SDNN

Fonte: autora, 2017.

Figura 31: padrbes de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 4.
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taxa média de acerto de treinamento, taxa média de acerto de teste, desvio padréo e
sensibilidade. Os resultados comparativos podem ser verificados nas Tabelas 14, 15
e 16, respectivamente.

Para a Tabela 14, a comparacao foi realizada apenas entre os classificadores MLP
e SOM, pois apenas estes dois possuem fase de treinamento. Ao analisar esta Tabela,
constata-se que o treinamento da rede SOM apresentou melhores resultados.

Tabela 14: comparativo de taxa média de acerto de treinamento dos classificadores.

Classificador | Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
MLP 92,35% | 95,22% | 93,49% | 92,90%
SOM 97,41% | 99,79% | 99,54% | 97,19%

Fonte: autora, 2017.

Tabela 15: comparativo de taxa média de acerto de teste e desvio padrao (DP) dos

classificadores.

Classificador Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4
MLP 88,57% (0,05) | 100% (0) | 93,33 (0,08)% | 90,00% (0,04)
SOM 100% (0) 100% (0) | 87,50% (0,21) | 87,50 (0,07)

kmeans 92,85% (0,34) | 100% (0) 100% (0) 91,85% (0,34)
kNN 92,60% (0,03) | 100% (0,06) | 90,00% (0,10) | 93,00% (0,05)

Fonte: autora, 2017.

Ao verificar a Tabela 15, nota-se que os melhores resultados foram obtidos com os
classificadores SOM, kmeans e kNN. O classificador SOM apresentou maior taxa de
acerto de teste e menor desvio padrao para os Grupos 1 e 2. O classificador kmeans
apresentou os melhores resultados para os Grupos 2 e 3. Ja o classificador kNN
apresentou melhores resultados para o Grupo 4.

Tabela 16: comparativo da taxa de sensibilidade (teste) dos classificadores.

Classificador Grupo 1 | Grupo 2 | Grupo 3 | Grupo 4
Rede Neural MLP | 87,50% | 100% | 96,96% | 88,47%
Rede Neural SOM | 100% 100% 90,00% | 90,00%

kmeans 90,62% 100% 100% 92,85%
kNN 89,50% | 100% | 90,00% | 89,50%

Fonte: autora, 2017.
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Analisando a métrica de sensibilidade, ver Tabela 16, percebe-se que esta
métrica assumiu valor constante e maximo, 100%, para o Grupo 2, independente do
classificador. Isto mostra que a Miocardiopatia Chagasica apresenta as suas variaveis
estatisticas bem diferentes das variaveis dos individuos saudaveis.

Os maiores valores de taxa de sensibilidade foram obtidos com os classificadores
SOM e kmeans.

4.7 Conclusao do capitulo

Quanto a comparacao dos classificadores, o estudo comparativo foi realizado com
quatro técnicas diferentes (MLP, SOM, Kernel k-means e kKNN).

Todas essas técnicas foram aplicadas nos 4 grupos de estudo. Todos os
classificadores tiverem melhor desempenho para classificacdo do Grupo 2. Ao
analisar as variaveis estatisticas dos pacientes com Miocardiopatia Chagasica
observa-se valores bastante divergentes dos individuos saudaveis, ver Apéndice A.
Isso devido ser uma doenca arritmogénica. Por isso, a classificacdo deste grupo
apresentou taxa de acerto de teste e sensibilidade de 100% para os todos os
classificadores.

Como resultado final do trabalho, a rede neural SOM, o algoritmo kmeans e o
algoritmo kNN apresentaram os melhores resultados, com valores mais altos de acerto
médio de teste e sensibilidade e valores mais baixos para desvio padrao. A rede neural
SOM apresentou taxa de 100% de acerto médio de teste para os Grupos 1 e 2 e o
algoritmo kmeans apresentou taxa de 100% de acerto médio de teste para os Grupos
2 e 3. Para o grupo 4, o valor de taxa de acerto médio de teste foi de 93,00% (0,05
DP) com o classificador KNN.

Os classificadores poderiam apresentar melhores resultados com um banco de
dados com maior numero de padrées para as trés cardiopatias. Isso pode ser
implementado e melhorado em trabalhos futuros.
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CAPiTULO 5

CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

Apds uma revisao da literatura dos ultimos 20 anos no que concerne aos estudos
de fotopletismografia foi observado o aumento significativo desta técnica como método
de mensuragado da VFC. Isto devido a simplicidade da técnica, o custo-beneficio da
sua utilizacao, a facilidade para aquisicao do sinal e, principalmente, por se tratar de
uma técnica nao invasiva. No entanto, percebe-se o numero reduzido de trabalhos que
relaciona esta técnica com métodos de reconhecimento de padrdes para estratificagao
clinicas de cardiopatias. Como também, nota-se que os trabalhos que utilizam
reconhecimento de padrdes trabalham com doencas genéricas e nao especificas,
isso devido a auséncia de banco de dados disponiveis a sociedade cientifica que
relacionem cardiopatias peculiares.

O diferencial desta dissertacdo esta exatamente em abordar todas as etapas
para estratificacdo clinica e classificacdo de cardiopatias, passando desde a
configuracado e teste de hardware do kit de desenvolvimento AFE4400SPOEVM,
desenvolvimento do banco de dados, elaboracao de algoritmos para calculo da VFC
e de variaveis estatisticas (interface grafica) até a implementacdo dos algoritmos
(MLP, SOM, Kmeans e kNN) para reconhecimento de padrbes e classificagéo
das cardiopatias, Miocardiopatia Dilatada Idiopéatica, Miocardiopatia Chagasica e
Miocardiopatia Isquémica.

Quanto aos classificadores utilizados, os melhores resultados foram obtidos com
a rede neural SOM, o algoritmo Kernel kmeans e o algoritmo kNN, tanto para taxa
média de acerto de teste, desvio padrao e sensibilidade.

Comparando os resultados desta dissertacao com os trabalhos listados na secao
2.1.2, observa-se que as taxas de acerto médio de teste e de sensibilidade dos
classificadores propostos nesta dissertacdo apresentaram valores maiores e com isso
melhores desempenhos. Os trabalhos elencados que utilizaram o algoritmo kNN
apresentaram taxa de acerto médio de teste variando de 75,10% a 81,50%, ja para a
rede neural MLP a taxa de acerto médio de teste foi de 90,00% e para rede SOM foi
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de 95%. Ao analisar a secdo de resultados desta dissertagédo, nota-se que os valores
de taxa média de acerto de teste e sensibilidade apresentaram valores superiores
aos trabalhos da literatura, como também percebe-se que esta dissertacdo utilizou
cardiopatias distintas das aplicadas na literatura.

Os resultados obtidos nesta dissertagdo com a utilizagéo do banco de dados e dos
classificadores mostraram que a técnica PPG utilizada como método de mensuracéo
da VFC e calculo de variaveis estatisticas é eficaz para estratificacdo clinica de
cardiopatias, auxiliando os médicos no diagndstico precoce.

Em geral, muitos estudos publicados mostraram potencial para utilizagdao da
técnica PPG como uma ferramenta adequada para diagnéstico de algumas doencas.
Por esta razéo, é necessaria uma relagdo mais estreita entre os investigadores e a
comunidade médica para aprofundamento do assunto em estudo, como também para
o desenvolvimento de novos trabalhos que possam auxiliar os médicos no prognéstico
de algumas cardiopatias.

Como trabalhos futuros, sugerem-se:

e ampliacao do banco de dados, incluindo pacientes transplantados;
e contagem dos batimentos ectdpicos;
e variagao das cardiopatias;

e avaliar outros algoritmos de extracao de atributos e reconhecimento de padrdes,
como por exemplo SVM;

e utilizar técnicas do dominio da frequéncia e técnicas nao lineares para analise
do sinal PPG;

e desenvolvimento de novas placas, utilizando como base o AFE4400/AFE4490.

Durante o estudo e desenvolvimento desta dissertacdo, notou-se que a técnica
proposta apresenta potencial para construgdo de ferramentas de auxilio diagndstico
médico. Com isso, a técnica PPG mostra-se uma ferramenta clinica promissora para
avaliar e identificar comprometimentos na saude.
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APENDICE A - Banco de Dados

Classificagao numérica das doencas:

1- Miocardiopatia Dilatada Idiopatica
2- Miocardiopatia Dilatada e Chagasica;
3- Miocardiopatia Dilatada e Isquémica;

4- Pessoas Saudaveis.
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Tabela 17: Variaveis Estatisticas - Banco de Dados.

Md_NN | SDNN | SDANN | SDNNindex | RMSSD | SDSD | VFC(bpm) | Doenca
750,3 | 196,5 | 30,8 192,8 2572 | 166,7 | 80,91 1
9994 | 932 | 11,2 90,8 112,3 | 98,7 | 61,56 1
5948 | 135 43 134,7 181,3 | 146,2 | 105,13 1
776,8 | 17,7 | 83 17,7 26,7 | 155 | 78,36 1
8155 | 191,8 | 24,3 189,2 272,7 | 177,7 | 69,26 1
706 | 325 | 53 31 39 33,6 | 85,04 1
836 | 1548 | 16,6 152,9 220 148 73,65 1
691 | 242 | 27 23 32,7 | 30,1 88,02 1
576,1 | 63,1 54 62,5 954 | 954 | 98,77 1
6054 | 475 | 5.2 46,2 60,2 | 55,2 95,3 1
802,9 | 170,2 | 8,8 168,8 2292 | 1552 | 74,91 1
8463 | 21,2 | 7.7 19 153 | 11,4 | 67,57 1
7486 | 2521 | 27 24,9 322 | 22,7 | 66,19 1
6645 | 1722 | 10,2 1717 237,7 | 148,1 | 84,76 1
7085 | 39,6 | 25 38,9 62,5 | 448 85,9 1
618,6 | 78,7 | 6,9 77,6 107,4 | 91,1 94,85 1
757,7 | 176,6 | 9.4 175,6 2398 | 152,6 | 78,76 1
7804 | 1462 | 13,9 1446 1705 | 136,7 | 71,36 1
550 | 139,6 | 14,2 135,6 1725 | 1381 | 104,4 1
7456 | 0484 | 3,2 476 75 472 | 78,33 1
7346 | 1929 | 9,3 192,3 261 | 191,5 | 80,61 1
7749 | 53 4,1 51,3 737 | 626 | 77,88 1
7272 | 745 | 54 73,1 96,2 | 70,9 83,8 1
8272 | 142,7 | 17,6 139,7 202,7 | 1615 | 64,6 1
768,6 | 169,4 | 10 167,4 229 | 162,8 | 75,07 1
660,6 | 29,9 | 7.7 27 28,3 | 26,1 84,91 1
8151 | 157,9 | 6,9 156,3 211,2 | 144,6 | 76,13 1
1000 | 222 | 214 218,5 310,09 | 241 63,21 1
564,5 | 216,6 | 30,1 212,3 276,7 | 190,3 | 83,95 1
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Md_NN | SDNN | SDANN | SDNNindex | RMSSD | SDSD | VFC(bpm) | Doenca
9976 | 2774 | 71,5 260,4 3071 | 268,6 | 61,02 2
836,3 | 200,9 | 23,8 197,3 2343 | 2093 | 62,05 2
902,3 | 188,1 | 6,5 187,6 309,17 | 2391 | 65,56 2
7749 | 53 4,1 51,3 73,7 | 626 | 77,88 3
576,1 | 63,1 5,4 62,5 954 | 954 | 98,77 3
7486 | 2521 | 27 24,9 322 | 22,7 | 66,19 3
736,8 | 43,1 7.1 41,9 344 | 272 | 7871 4
780,3 | 67,1 74 66,2 49 37,7 | 76,68 4
8771 | 448 | 6.4 43,9 348 | 284 72,6 4
7162 | 76,3 | 19,2 72,9 53,6 | 43,4 | 86,38 4
6358 | 64,6 8 62,6 38,6 | 26,7 | 94,56 4
7133 | 76,7 | 11,1 75,3 53,4 | 42,1 84,05 4
802,2 | 405 | 4,9 39,9 276 | 175 | 7526 4
861,9 | 93,5 | 15,2 91,2 799 | 60,5 | 71,58 4
8147 | 858 | 184 80,5 88,8 | 735 | 7548 4
6953 | 69,4 | 46 69,2 651 | 53,2 | 85,16 4

Fonte: autora, 2017.
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APENDICE B - Termo de Consentimento Livre
e Esclarecido (TCLE)

TG
L

NEEN N

TITULO DA PESQUISA: DESENVOLVIMENTD DE UMA BASE DE DADOS TE EXAMES OE
FOTOPLETISMOGRAFIA (FPG) PARA UTILIZACAD DA COMUNIDADE CIENTIFICA EM
TRABALHOS FELACIONADOS A MEDICAO E MOWITCRAMENTO DA VARTART IDADE DA
FREQUENCIA CARTHACA

PESQUISADOR RESPONSAVEL: Jermara Lapes de Maraes

Prezadio (3),

Ve esta sendo comvidadeda) a participar desta pesquisa que i dessmvelver um banco da dados
de exames PTG, comterplamdo a cardiepatia: mriocardsopatia dilafada com Sacdo de ejecao do venircule
ssquerdo (FEVE) menar que 509, com o objetive de amdliar 3 copmmidade centifica no estudo dessa
doenca & no desemvolvimento fitare de sistens pam ajadar o5 medicos po diasnostico precoce dessa
cardioparia.

O projet est sendo desemvoivido pels progama de Dos-Graduxcie em Engeboria e
Teleconmmicagies (PRGET) do TFCE/Compur Formaleza com parceria do Hospiml do Corgio de
Mzssejana.

As mformeagdes obiidss par meio dessa pesquisa serdo confdenciais & asseguramos o sigile schre
su2 pamicipaio. Os dados Do serio divalzados de forma a possiiliter sua idendificacdo. Os forrmlirios
avaliatives que vocé preencher duramte 2 exarugdo da pesquisa serde ammarzenades no Laborasorio de
Processamento Digical de Sinais (PDS). localizade mo [FCE/Compus Formleza, sob zumda dos
pesquisadores desemvolvedores desta pesquisa. Vioce recahen uma copia deste femme onde consta o nome,
telafome 2 o enderaco Mmstitucional do pesquisader principal & do Conuté de Erica em Desquisa - CED,
podende tirar suss dixidas sobre o projeo e 5@ participac3o, aporm ou 2 qualduer momento.

Os riscos relacionades com 3 PArficipacio sario minmrades @ ndo sio previstas formas de
Tessarcimento & ou inderizacio, lemhrande que o pamidpents dessa pesquisa ndo terd nenbum costo, A
qualquer momento voce pode desistr de pamiriper & refimr seu comsenimendo. Sua recusa mAo mAR
nenbum Eefzo em sua relagdo com o pesquisador ou Com 2 instiucie Lein atemtamente as
informacdes ahainn @ faca qualouer persmes que dessjar, para que todes o procedimentos desta pesguisa

L Pannmaginmrfﬂmmmhm@mﬁepmmm
fornmlario.
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O exame PPG ser realizade, com duragds ds po pewimo 24 homs, colocando no dedo do
TACiSnts M 5e0sar qUe Sard respansvel por momorar 3 varabilidade da frequéncia cardiaca. Este exame
¢ considerado ndo imvasivo, ou seja, 0 procadimento oA acaTetam cortes ou perfumgdes. Thmnte o
renodo de realizacio do exame o pesquizador estara presemte e apio a Tesponder evenhmds dnvidss. Ok
exames serao realizades pelos pesquisadores 4o projets umiamente com o andlio do Hospital do Coragao
de Messejana

Para o presnchinento do formudaro serdo efefuadss perpmias basicas, @is come: idade, peso,
5e%0, OO @ enfre owras. Este sem realimdo de forma individual.

1 ERISOO0S E DESCONFORTOS:

s riscos relacionados 3 particEpacao 1A Pesquisa 530 MUTImos & o5 mesmaos 530 listados a semEr
COSTANZImento G0 pRcenfe a Iesponds pEmmGs hesicas que a0 esienciak pam estudo da
cardiopatia, tais como: pese, sep, idade, cor e enire oulms; Hsoo de pequent choque durante 2 realizacdo
do exame PP, fendo em vista que o aparelbs & lizado a um compuiador. Poren, es5e Hsco & mimemg,
Tois existe protecdo cooma choque &; a wilizacko do equipamento pode casar um pequen desconforio
para dormir.

3. BENEFICIOS:

(s teneficios relacionados com a sua participacdo 530 no awalio 20 desemyolvimento desse hance
de dados de exames de fofopletismormfia & com isso, mudliar pesquisadores no desenvolvimento de
sisternas de aralio a diapnostioo medico precocs dessa dosnca. Além disso, sera folin lsvantamenio ds
dadios, colhidos por meio dos forowlarios & chservagdes dos pesquisadorss, & mAEmento desses dados

Eu comprometo-me em wtilizr o dades coletados umicaments pera fns académices, a fm de
atender o5 objetives da pesquisa Caso precise enirar em CORGN0 CODIED, VOCE TErA acess0 am qualgeer
momenty da pesgriza, para esclarecimento de eventoais dividas. Informe-The o meu enderern & telafone:

DADNS DA FESQUTSATWIEA RESPONSAVEL

Nome da pesquisadora; Jemnana Lopes de Momes
Endereco: Avensda da Universsdade, 3254 Benfica. Fortalera-CE.
Telefome: (£5) 8-0605-6202 E-mail jermanalopes@email com

Nome do erientador: Aungr Fipardo de Alexandra E-mail: s smail com
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Caso o (1) 523} tenha algume consideracdo ou duvida sotwe a &tca da pesquisa, enOe em CODAD
com o Comité de Erica em Pesquisa do Tnstinuto Federal do Ceard 2fou do Comité de Erica em Pesguisa
do Hospiral do Comagao de Messejana,

DADOS COMITE DE ETICA EM PESQUISA (CEF) - IFCE
Endereco: Fua Livio Barreto, 84, Joaquim Tavora. $0130-110. Fortaleza - CE.
Nimero telefémico: (85) 3401-2332
E-mail- capigifes ad br

DADOS DO COMITE DE ETICA EAM PESQUISA - HM
Enderego: Av. Frei Cirlo 3480 — Cajageiras - Fortalem - Ceara — Brsil
Fome'fax: (055) 3101 7345

Consamtimento Pos-Informacio

Eu . fini mformado sobre o que o
pesquissdor quer fmer & porque precisa da menha colaboragdo, @ emendi a explicacdo. Por isso, @
concordo em participar do projeto, sabendo que prnka colabomgdo @ volintaa e que posse sair da
Tesisa quando quiser. Exte documento & emitido em duss vias que serdo ambas assmadas por mem e
Telo pesmuisador, fcando uma via com cada um ds nos

de de

Assinahma do paciente pariicipants Dam /[

Assiratora doda) pesquissdor{a) que aplicou o TCLE Daa [ 7
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APENDICE C - Formuldrio de Pesquisa

FORAUTARTO DE FESQUISA - &
Frojen. Dessmvelvisents de oo b de Salin de o oames S Folopletismegealin (PP s ulilics i & comuanmlsle
cienitilica em Eahalles e laasmdos o medi-lo ¢ monilerimenln S8 vaiabilifede di lrogulsim codises (VP

Fi insdire Ry dvein Auwsss Ripardo de Alecindi (Pesgquisdorn Princijul), Jefmiss Lopes de Mormes (Alma

d= Moimla FRET - [FCE), Mathews Navier Rochs (Aduna de Engenboria Memakinics - [FCE)

Informacees Bamicas de Beahracao do Exame

Local:

Hizgital D Cailos ARyt Stmbet (Hemgrital dio Chinnsgio de Mo jasm)

Horario: Dharagan: ]]ata:_

Informacees Basicas do Pacente

| Facienie Mumero: Tdade:
[ Teza: Alfara:

SETI Cor:

[ F emmimim [ Masculing []Brazca (JPretaJParda [Jizdisena[ ] Amareda
[ Hizforico T amiliar Cardicvasoolar: Redicamentos:

QDEEJJ'T_I [N [IBetablogueador [ Anfiarrifmicos

k [ Drogas Vasoativas [] Outros
(Jmads

[ Observacnes:

Aszimatura do Pesquisador Responsavel
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APENDICE D - Parecer CEP - Hospital do
Coracao de Messejana

HOSPITAL DE MESSEJANA
DR. CARLOS ALBERTO W"F
STUDART GOMES

PARECER CONSUBSTANCIADO DO CEP
Elaborado peda incittulgdo Copartiolpants

DADCE OO FROJETD DE FEEQUIZA

Thulo da Pecquisa: Desanvolvimento de uma base de dados de exames de FolopisSsmografia (PPG) para
wlilizagio da comunidadecientfica em trabalhos relacionados a mediglo e
monftoramento da varabilidade da frequéncla cardisca.

Pecguicador: Jemmana Lopes de Mores

Arss Tematioa:

Vercio: 1

CGAAE: SBETTTI6.7.3001.5029

I'Wh‘l:l.llpau Proponands: INSTITUTO FEDERAL DE EDUCATAD, CIENCIA E TECHNOLOGIA DD CEARA
Fatrooinador Principal: Financaments Prapric

DADCE DD PARECER

Hamere do Parsser: 1.827.525

Aprecentagdo do Projeto:

O aufor da pesquisa faz introduglo com referdéncias a dados da OME sobre as doengas cardiovasosanss
como a principal causa de morte no mundo & dados da OMU gue mosram gue as dosngas candiovascuares
atingem Igualmente palses ricos & pobres. Faz ainda referenca a0 monitoramenic varablidade da
freqéncia candiaca (VFC) Domo uma ferramenta efcaz na detecglo de mukas cardiopatias, ja que este
dado (VFC) descreve osdlagles dos imersaios entre batimenins cardiacos consecutivos e a obtenglo
desses walores & de extrema Importanda para uma anslse dinica eficar acerma de deteminadas varidvels
fsibldgicas. Dentre oS mﬂm:-de-dehenr'rug!n da frequincia cardiaca, & fobopletsrmografis que sstiro as
.:h:mgnll:-: de o samguineo wilzando um méndo dpbico alravés de sersor gue mensura a quanidade de
uz infrawvermelha absorvida cu r=fizfida pelo sangue &0 longe do dclo candisce. O projeto == proposm a
desenvolier um banco de dados para a miocardiopatia diatada com fragio de ejeglo menor gue S0%. Os
exames de FPG serlo realzados em pacientes Intemados na Enfermaria dio Hospital de Messejana e
derzes exames serlo extraldas varidvels temporals , padries 2= cada camdiopatis, & desenvalvide um
banco de dados para comelaconar os exames de PPG com a FEVE & a cardiopabia em eshido. Desta foma
wvalar-se-4 s 3 VPG atus Como valor Isolado para estatficaclo da doenga £ por conseguinie s=ja possivel
ajudar 3 comunidade Clentiios no estudo dessa dosnps &

Endermgo:  Ax 're Crilo 5480

Balrro:  Massjars CEP: goiimd-J8
UF- CE Nenipio:  FOITTELLLS
Talsfona:  (EEDI-TE4E Fax:  (EE001-TB4S E-mall:  ou Srraos. o

s T e [
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HOSPITAL DE MESSEJANA
DR. CARLOS ALBERTO wm
STUDART GOMES
Comirugh 3u Pwass - 137 S

desenvolvimenio de sistemas para auxlilar os médicos Ro diagnastico precoce dessa cardopatia. Os
a¥ames de PEG, rdo Irvaskios , sarSo realzsdos pels equipe de desanvoivimenso do projeto |urtaments
com o aulie do da eguipe do Hospital de Messsjana, ulllizando como base 0 module de medigio e
moniioramento da Texas instraments, Kit AFE44003PCZEVM.

Objedive da Pacgulca:

CObjetivo primédrio : Desenvoiver um banoo de dados de =xames FRG, comtemplamndo a miocardlopabia
diatsda com fraglo de ej=rlo menor que 50%. Analisar se 0 resultado de um exame PPG pode ser
considerado Uum marcados de prognostcoo servindo na estratdcacio clinica da doenga & com 1550,
correlacionar os dados do FFG com a FEVE & a miocardiopatia =m estuda.

Avallapdo dos Flcoese & Banaflodon:

O aubor Taz referdrcla 305 fscos da pesquisa como @ consrangimenio do pacienbs a0 rEsponder pErpURiNS
bdsicas; Asco de peguens choque durani= a r:alln-;!n do sxame PPE, tendo s visks que o aparelha &
ligado a um compulador, poném o isco & milkimao; al.l:llln-;iu do eguipaments poderd CxUSAr UM pegquEno
descopforts a0 dormir. O pasguisador almda se compromets &m minlmizar os riscos & que o Raverd
previsdo de ressarcimento fou Indentzapbo.

Em relacho aos bemeficios, refens que a participapho no projeto iIra contribulr para o deservolvimento desse
bamtn de dados de srames de lopieiismograta & oo 1550 ajudar 3 pesquisatores mo desenvoivimen i oe
sistemas de auxiic a diagndsdco médico precoce dessa doenga. Serd ainda fefio kevanamenios de dados e
ratamenio desses dados pam posienor publicaglo em arigos dentificos.

Comantarioc & Conclderagiec cobne & Pecgulca:

Fesquisa de relevanca pars o apimomaments do disgnasSoo precoce da miccardiopatis diatsdy & portanho
305 siRbomas de G podenco antecipar o inicio do tabments ResoEssAno.

Conclderagber cobre ot Temmos de aprecantagdo obrigatoria:

Todos os documenios ram apreseniados adequadamenis.

Conolusbes ou Penddnolac o Lisia de Inadequagbes:

Zem pendéncias ou Inadequapbes.

Conclderagbec Finale a orttéric do CEF:

A pesquisadors deverd comparscer & Unidade de Fesguisa Clinica, munkda de copla deshs parscer, para
confeciio de cracha de identificaclo.

Ercameco: Ay I're Crio 380

Bairo: Messars CEP: B0
UF. CE Hunicipa: FOITTALLLA
Telslons  (FESEI900-TBES Fax: (ES0%0-TB42 E-mall:  om STrelom o s

g =7 e T
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HOSPITAL DE MESSEJANA
DR. CARLOS ALBERTO {@"W‘“’m -
STUDART GOMES
Cotiressch- o Pwacsr 1 BT7 S0
Eches panscer fol slaborado bacesdo RO dosumanioc abaleo relaskonados:
Tipo Documenio | Agquivo Fostager Aufior Shuaio
Informagles Basicas| PE_INFORMAGOES_BABICAS DO F | 1710018 Areitn
do P D ROJETS T48527.pdl 184217
Informailes Baskas| PE_INFORMAGUES BAZICAZS_ DO F | 1TOSZNE Areitn
do Projein ROJETS T48527.pdl 163533
Cutros DeclaracaoInfra_HM . pd! ENET0E |Jermana Lopes de Aoeibe
15733104 | Moraes

Cronograma Cronograma_1 pdf DZOEZ01E | Jermana Lopes. de At
15731718 | Moraes

Projeio Detainsdc | | ProjEio_1.pd! DZ0E01E | Jermans Lopes oe A

Brochura 1830010 |Moraes

| inyectgador

Outros Termo_Aceite_Jemmans pd DEOTZ0E |Jermana Lopes de At
103530 | Momes

COutros Carta_CE= il padf 0TS | Jermans Lopes de T
1532-12 | Momes

COutros Carta_CE= FCE pdff 0TS | Jermans Lopes de T
12200 IMomes

Cutros Deeciaracs_Drcamemio pa DSOTE | Jermans Lopes de Aurefhy
1521:12  |Momes

Cutros Termo_Anaen ks poff DSOTE | Jermans Lopes de Aurefhy
153035 | Momes

Cutros forrmuiano.pd? OSOTEE |Jermana Lopes de Aoeibe
153018 | Momes

Cutros Declaracso Gamnba.pd OSOTEE |Jermana Lopes de Aoeibe
151555 | Momes

Declaragio de Declaracao_Compromisso pd? DEOTE0IE | Jermany Lopes de Aoeito

Pesguisadores 15:15030 | Momes

I::ecl.:ral;._!Ede TCE_Miafinews paf DS0TI0E | Jermans Lopes oe A

Pesgusadores 15:19:20 | Momes

I::ecl.:ral;._!Ede TCE_JoanF auio. paf DS0TI0E | Jermans Lopes oe A

| Pesousadores 129208 Iomes

I::eclanp!n-de TCE_Jemraras. paf EOTHE | Jermans Lopes de Aoethy

Pesguisadores 1521535 | Momes

TCLE! Termos de | TCLE_ 1. DEOTE | Jermans Lopes de T

Assentmento ! 183155 |Mores

Jusificativa die

Ausincly

Crcamenio orcamentoypd? DSOTHIE |Jermans Lopes de Aurefhy
163140 | Momes

I::e-:l.anp!n-de Deeciaracasinfrapd DSOTHIE |Jermans Lopes de Aurefhy

Instiuigio & 1631224 [Moraes

| Infravesinuturs

Foiha de Rosto folhaDeRosho_digupd? HOTEE | Jermana Lopes de Aoeibe
1201332 |Momes

Endereps: Ay ' Crilo 380

Bairrs: Vessmars CEPF: &oaea-Tis

- ci Municipio:  POITTELERA

Talmdona:  (ESEI 901 TH4S Fan:  (ES000- TR cu Srralfom poev

i O e A




Apéndice D - Parecer CEP - Hospital do Coragao de Messejana

HOSPITAL DE MESSEJANA
DR. CARLOS ALBERTO 4 W"ﬂ
STUDART GOMES

o du Peesoss 1 BI7 B0

ARuagdo do Parscer:
Aprovado

Heoeccita &preciagdo da CONER:
Mio

Endarepo:  Ax. e Crio 580

Ewdrrs:  Wessars

. CE Hunicipio: FORTALLZA
Talsfona: (S0 -TH4S Fan: (B0 -TBES

CEP. Boped- e
[ " THEE- i L

g [ e £
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APENDICE E - Parecer CEP - Instituto Federal
do Ceara - IFCE

m INSTITUTQ FEDERAL DE
E‘:m.ﬁmﬂ_ﬁ EDUCACAQ, CIENCIAE, cwm
mm TECNOLOGIA DO CEARA

PARECER CONSUBSTANCIADD DO CEP
DADCE DD PROJETO DE PESGUISA

Thulo da Pecquica: Desanvolrimenio de uma base de dados de exames de Foioplefismografia (PPG) para
utlizagio da comunidadecientfica em trabalhos relaclonados a medigio e
mionltoramento da varablildade da freguéncla cardiaca.

Pecguicador: Jermmana Lopes de Momes

Area Tematioa:

Verclo: 2

CAAE: SBETTTI6.7.0000.5553

Inctitulpio Proponende: INEZTITUTO FEDERAL DE EDUCACAD, CIENCIA E TECHOLOGIA DO CEARA
Patrocinador Principal: Financaments Propric

DaDSE OO FARECER

Homaro do Pansssr: 1.780.652

Aprscentagdo do Projato:
O projels "Oesspvolvimento de uma base de dados de exames de Foboplebsmogratia (PFG) pama ull n;!:
da comunidade clentifica em trabalhos relacionados a mediclo e monitormenio da variabllidade da

frequéncia candlace™ esid bem esoiie & bem claro.

Dbjetivo da Pecgulea:

O objettve do projete & desanvolver om banco de dados de exames PPG, contemplandc a cardiopatia
miocardiopatia dilatada com fragio de ejeqdo do veniriouio esgquerdo
menor que S0%. Esse objethve & alcancaved.

Awallagds dod Ries0n & Banafiedos:

Bahoo risco = alio beneficlo. Frojefo de infeesse soda

Comantarios & Conclderaglsc cobre & Pecgulca:

Fesquisa relevants & exsgubel

Conclserapbec cobre o Temos de aprecentaqdc obrigatsria:
Todos os i=mos foram apresentados.

Facomandagies:

Frojets aproado.

Enderego:  Wum Jorps Dumer, n* 1003

Balrre: Jmdm Amérce CEP: modicadEs
W CE Municipio- FOITTALLLA
Talsfona (PR C40 -0 E-mail; cecffrtos sdo br

g C1 e 0




Apéndice E - Parecer CEP - Instituto Federal do Ceara - IFCE
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INSTITUTO FEDERAL DE
EDUCACAD, CIENCIAE
TECHOLOGIA DO CEARA

Cominamghs 35 Twacar 1 TH B2

Conclucder ou Penddnolac o Licta de Inadequagdec:
Sem inadeguagies

Conclderagben Finalc a artbsric do CEF:

Enviar um relatcric 30 CEP a0 final da pesqulsa

Ectr parscer fol slaborado bacsado noc dotumeanios abaloo relaclonadoc:

Coan -

Tipo Documenio Amulvo Fostagem AL Sruscio
Informagles Basicas| PE_INFORMAGDES_BASICAS_DO_F | 17110T018 Areito
do Projein ROAETC: T4B527 il 1e45T
Cwiros Deciaracas_infra_HM.pd D20201S | Jermans Lopess de Areity
155304 | Momes

Cronograma Cronograma_1 pdf DROEE0E | Jermana Lopes de Aresn
1831018 |Momes

Projeio Deminado /| Projeto_1 pdf OZ0E/Z016 |Jermana Lopes de Ao

Brochura 1830010 |Mones

| InvecSoador

Owtros Termao_Aceie_Jemmans pad! DEO7E0ME |Jermana Lopes de Areitn
183530  |Momes

Ourtros Carta_CEF_HM paff CEOT201E | Jermans Lopses de Areito
1522715 |Momes

Ourtros Carta_CEF_IFCE patf CEOT201E | Jermans Lopses de Areito
1202 |Momes

Owibos Deciarncan_ Decamesnio po D07 E | Jermana Lopes. de Apsiin
1521218 |Momes

Owibos Terma_Anuenc in paf! D07 E | Jermana Lopes. de Apsiin
157035 [wores

Outros formuianio.pdf DEOTE0ME |Jermana Lopes de Areito
1530018 | Momes

Outros Deciyracas_Garanta.pdt DEOTE0E |Jermana Lopes de Aresto
151555 | Momes

Eechm;&ode Deciarncan_(Comprom s so pdl DSOTEDE | Jermana Lopes: de Apefin

Pesquissdores 1521530 |Momes

I:e-cl.:nEE d= TECE_Mafhews pdl DSOTEDE |Jermana Lopes de Apein

Pesquissdores 1521920 |Mones

Dreclarn d= TESE_JoaoF auio. pdf DSOTEDE |Jermana Lopes de Apein

| Pesoulsadores 150150 [Momes

I::e-cleral;!n = TCE_Jemana. pdl CSOTE01E | Jermans Lopes de Aosto

Pesguisadores 151535 | Momes

TCLE ! Termos d= | TCOLE_ 1. CSOTE01E | Jermans Lopes de Aosto

Assentimenio /! 1823155 |Mones

Jusificathva de

AUSARCla

Endareps:  Mum Jorps Durrer, 0 17032
Balimo: Jwrdm Aménce

W CE Municipio:  FOIWTALLZA
Tainfona (402000 E-mall: et sdabr

CEP: godic43
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H INSTITUTO FEDERAL DE
- EDUCAGAD, CIENCIA E Slataforma
.. ulnummllm-.u. " n‘l
mm - TECHOLOGIA DO CEARA,
Coninamhs 35 Pwsesr 1 TH BE
Crcamenio orcamenbo.pd? QS07201S | Jermans Lopes de Areihy
1853140 |Momes
Dreclarn d= Deciaracao_infra po DSOTEDE |Jermana Lopes de Apeitn
InstEu 183124 |Momes
[ infraesin g
Foiha de Rosio folhaDeRosho_dig.pd? D070 | Jermans Lopes de Aoy
180139 |Momes

Afusglo do Parsoer:

Aprovado

Naoscolta Apreclagda da CONEP:
Mo

Endanepo:  Mum Jorps Dumer, 0™ 17032

Balimo:  Jwrdm Amarce

ur- CE Municipio:  FOITTALLLA,
Talsdona (P - 20

CEP: goaic4s

E-mall: cscfts sdobr

gk 0 b
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