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Resumo

O acompanhamento de pacientes via meios tecnológicos proporciona um maior

controle e planejamento da saúde pública por parte do governo e monitoramento

por parte de médicos e hospitais em caso de tratamentos e controle de doenças

crônicas. Dentre as doenças crônicas, as cardiovasculares são uma das que

mais incrementam os índices de mortalidade, tanto em países pobres quanto

desenvolvidos. Um dos métodos de verificação do estado de saúde de pacientes

cardiopatas é o monitoramento da variabilidade da frequência cardíaca (VFC).

Dentre as técnicas utilizadas para mensuração da VFC, a fotopletismografia (PPG)

estima as alterações do fluxo sanguíneo utilizando um método óptico. O objetivo

deste trabalho é o desenvolvimento de um método computacional para classificação

das cardiopatias, Miocardiopatia Dilatada Idiopática, Miocardiopatia Chagásica e

Miocardiopatia Isquêmica, avaliando a VFC como marcador de prognóstico servindo

na estratificação clínica dessas doenças. Para desenvolvimento deste trabalho

foi desenvolvido um Banco de Dados de exames PPG no Hospital do Coração

de Messejana. O sistema proposto neste trabalho utiliza técnicas de inteligência

computacional e algoritmos de reconhecimento de padrões para detecção de

anomalias cardíacas e recognição das cardiopatias em estudo. Os classificadores

utilizados são: MLP, SOM, Kernel kmeans e knn. Os resultados são satisfatórios e

elegem os classificadores SOM e Kernel kmeans como algoritmos mais adequados

à aplicação, 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 construção de ferramentas no auxílio de

diagnóstico 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 Coração 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.



Sumário

Lista de Figuras

Lista de Tabelas

Lista de Símbolos

Lista de Abreviações

1 Introdução 18

1.1 Motivação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.2 Objetivo Geral . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

1.2.1 Objetivos Específicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.3 Produção científica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21

1.3.1 Produções Relacionadas à Dissertação . . . . . . . . . . . . . . 21

1.4 Organização deste trabalho . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

2 Fundamentação Teórica 23

2.1 Variabilidade da Frequência Cardíaca . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

2.1.1 Trabalhos relacionados e aplicabilidade clínica da VFC . . . . . 26

2.1.2 Trabalhos utilizando métodos de reconhecimento de padrões no

auxílio a diagnóstico de cardiopatias . . . . . . . . . . . . . . . . 30

2.2 Fotopletismografia - PPG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

2.2.1 Sensor PPG . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

2.3 Métodos de Análise da Fotopletismografia - PPG . . . . . . . . . . . . . 38



2.3.1 Domínio do Tempo - Índices Estatísticos . . . . . . . . . . . . . . 39

2.3.2 Domínio do Tempo - Índices Geométricos . . . . . . . . . . . . . 41

2.3.3 Domínio da Frequência . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 43

2.3.4 Métodos não-lineares . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 44

2.4 Kit AFE4400SPO2EVM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2.4.1 Funcionamento . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 45

2.5 Redes Neurais Artificiais - RNAs . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 49

2.5.1 Redes Neurais Supervisionadas - Rede Multilayer Perceptron -

MLP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 51

2.5.2 Redes Neurais Não Supervisionadas - SOM (Self-Organizing

Map) . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 54

2.5.3 Classificadores Estatísticos - kNN . . . . . . . . . . . . . . . . . 56

2.5.4 Classificador por clustering - Kernel k-means . . . . . . . . . . . 59

2.6 Conclusão do Capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 61

3 Método Proposto 62

3.1 Etapa 1: Desenvolvimento do software para realização dos exames PPG 62

3.2 Etapa 2: Criação do banco de dados . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

3.3 Etapa 3: Reconhecimento de Padrões . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

3.3.1 MLP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

3.3.2 SOM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 72

3.3.3 kNN . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 73

3.3.4 Kernel k-means . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.4 Métricas de avaliação dos classificadores . . . . . . . . . . . . . . . . . 74

3.5 Conclusão do capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 75

4 Resultados e Discussões 77

4.1 Interface Gráfica . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77



4.2 Rede Neural - MLP . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

4.3 Rede Neural - SOM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 79

4.4 k-vizinhos mais próximos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

4.5 Kernel k-means . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

4.6 Comparativo entre os classificadores . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84

4.7 Conclusão do capítulo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 87

5 Conclusão e Trabalhos Futuros 88

Referências Bibliográficas 90

Apêndice A -- Banco de Dados 100

Apêndice B -- Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE) 103

Apêndice C -- Formulário de Pesquisa 106

Apêndice D -- Parecer CEP - Hospital do Coração de Messejana 107

Apêndice E -- Parecer CEP - Instituto Federal do Ceará - IFCE 111



Lista de Figuras

1 comparativo de taxa de Mortalidade por DCNT’s na faixa etária de 30 a

69 anos no Brasil e no Ceará. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

2 indicadores de mortes prematuras por DCNT no Estado do Ceará no

ano de 2013. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 27

3 relatório de publicação e citação de estudos PPG nas últimas duas

décadas (1994-2014). Os dados foram obtidos na Web of Science

usando "PPG"e "fotoplethysmographic"como tópico de busca (acessado

em 25 de março de 2015). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

4 análise do sinal PPG. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 34

5 representação do funcionamento dos tipos de sensores de

fotopletismografia para aplicação no dedo, por transmissão (a) e

por reflexão (b). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 35

6 representação 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 acelerômetro (RHEE; YANG; ASADA,

2001); (d) sensor transmissivo grampo auricular com acelerômetro

(SHIN et al., 2009); (e) sensor de dedo por transmissão (ROSERO,

2012); (f) sensor reflexivo acoplável sem fio com módulo receptor

(MENDELSON; DUCKWORTH; COMTOIS, 2006). . . . . . . . . . . . . 36

7 influência da glicose na propagação da luz, (a) com menor acúmulo de

glicose; e (b) com maior acúmulo de glicose no sangue. . . . . . . . . . 37

8 representação da componente DC e AC do sinal de fotopletismografia. 38

9 padrão visual do plot de Poincaré observado no grupo controle

(voluntário A (saudáveis) – SD1 = 15,5 e SD2 = 47,6) e no grupo DPOC

(voluntário B – SD1 = 8,0 e SD2 = 30,3). . . . . . . . . . . . . . . . . . . 42



10 placa do kit de desenvolvimento AFE4400SPO2EVM. . . . . . . . . . . 46

11 esquemático do kit de desenvolvimento AFE4400SPO2EVM. . . . . . . 47

12 arquitetura do neurônio biológico. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

13 diferença entre a abordagem supervisionada e a não-supervisionada,

respectivamente. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 50

14 arquitetura típica de uma rede neural supervisionada - MLP. . . . . . . . 51

15 estrutura da rede SOM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 55

16 rede SOM de, (a) uma dimensão; e (b) duas dimensões. . . . . . . . . . 55

17 exemplo de classificação do método kNN. . . . . . . . . . . . . . . . . . 57

18 descrição da Etapa 1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63

19 fluxograma para detecção dos batimentos normais. . . . . . . . . . . . 65

20 descrição da Etapa 2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66

21 kit AFE4400SPO2EVM. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 68

22 descrição da Etapa 3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 70

23 detalhamento da Etapa 3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 71

24 metodologia do Trabalho. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 76

25 interface gráfica - tela de cadastro. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 77

26 interface gráfica - tela de exame. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 78

27 padrões de entrada para o algoritmo kernel k-means. . . . . . . . . . . 83

28 padrões de Entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 1. . . . . 83

29 padrões de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 2. . . . . 84

30 padrões de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 3. . . . . 85

31 padrões de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 4. . . . . 85



Lista de Tabelas

1 aplicabilidade clínica da variabilidade da frequência cardíaca . . . . . . 29

2 propostas de tecnologias diversas para medição e monitoramento da

VFC. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 30

3 resumo dos métodos utilizados para análise do sinal PPG. . . . . . . . 45

4 pacote de dados enviados pelo AFE4400SPO2EVM de foma serial . . . 48

5 parâmetros do Classificador MLP por grupo de estudo . . . . . . . . . . 72

6 parâmetros do Classificador SOM por grupo de estudo. . . . . . . . . . 73

7 resultados do Classificador MLP por grupo de estudo. . . . . . . . . . . 79

8 resultados da Rede Neural - SOM . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

9 classificação kNN - Grupo 1. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 80

10 classificação kNN - Grupo 2. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

11 classificação kNN - Grupo 3. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 81

12 classificação kNN - Grupo 4. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

13 classificação kernel k-means. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 82

14 comparativo de taxa média de acerto de treinamento dos classificadores. 86

15 comparativo de taxa média de acerto de teste e desvio padrão (DP) dos

classificadores. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

16 comparativo da taxa de sensibilidade (teste) dos classificadores. . . . . 86

17 Variáveis Estatísticas - Banco de Dados. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 101



Lista de Símbolos

pi Padrão ou Vetor Característico

Hz Hertz

Φ Função de ativação

acc Acurácia

R Número de realizações

σ Desvio Padrão

M Quantidade de Segmentos de 5 minutos

Qnn Quantidade de Amostras de Intervalos NN

Xi Vetor de entrada de uma rede neural

Yi Vetor de saída de uma rede neural

Wi Vetor de pesos

υ Ativação dos neurônios da camada oculta

σ Desvio Padrão

υ Ativação dos neurônios da camada oculta

u Ativação dos neurônios da camada oculta

a Ativação dos neurônios da camada de saída

min Mínimo

i∗ Índice do neurônio vencedor

v Saída dos neurônios da camada oculta

s Saída dos neurônios da camada de saída



d Saída desejada de uma rede neural

λ Taxa de Aprendizagem

h Função de Vizinhança

R conjunto dos números reais

t tempo contínuo

n tempo discreto

f (z) função densidade de probabilidade

F(z) função de distribuição acumulada

σ desvio padrão

µ média ou esperança matemática

| · | operador magnitude

∇ operador gradiente



Lista de Abreviações

ADC Analogic-Digital Converter Conversor Analógico Digital

AR Modelos AutoRegressivos

AR Modelos AutoRegressivos

bpm Batimento por Minuto

CEP Comitê de Ética e Pesquisa

CMH Cardiomiopatia hipertrófica

DCNT Doenças Crônicas Não Transmissíveis

DP Desvio Padrão

DPOC Doença Pulmonar Obstrutiva Crônica

ECG Eletrocardiograma

FP False Positive (Falso Positivo)

FEVE Fração de Ejeção do Ventrículo Esquerdo

FC Frequência Cardíaca

FFT Fourier Transform Technics (Transformada rápida de Fourier)

FN False Negative (Falso Negativo)

HF High Frequency (Alta frequência)

kNN K-Nearest Neighbor (k vizinhos mais próximos)

LED Light Emissor Diode (Diodo Emissor de Luz)

LF Low Frequency (Baixa frequência)

LSB Least Significant Bit(Bit Menos Significativo)



MCP McCulloch e Pitts

MLP Multi Layer Perceptron (Perceptron Multicamadas)

MSB Most Significant Bit(Bit Mais Significativo)

NN Intervalos Normais

ONU Organização das Nações Unidas

PAOD Doença arterial oclusiva periférica de membros inferiores

PPG Photoplethysmography (Fotopletismografia)

RNA Redes Neurais Artificiais

RSA Respiratory Sinus Arrhythmia (Arrtimia Sinusal Respiratória)

SNA Sistema Nervoso Autônomo

SPI Serial Peripheral Interface

SpO2 Saturação de Oxigênio do Sangue

SOM Self-organized map (Mapa auto-organizável)

TIA Amplificador de Transimpedância

TCLE Termo de Consentimento Livre e Esclarecido

TP True Positive (Verdadeiro Positivo)

VFC Variabilidade da Frequência Cardíaca

VLF Very Low Frequency (Muito baixa frequência)



18

CAPÍTULO 1

INTRODUÇÃO

De acordo com os dados da Organização Mundial da Saúde, as doenças

cardiovasculares são as principais causas de morte em todo mundo e em 2012

morreram 17,3 milhões de pessoas, a estimativa é que, em 2030, esse número seja

de 23,6 milhões (SAÚDE, 2017).

O número referente a população idosa brasileira está em crescimento. Entre 2005

e 2015, a proporção de idosos de 60 anos ou mais, na população do Brasil, passou

de 9,8% para 14,3% (SOCIAIS, 2016).

Com o avanço da idade muitas doenças crônicas como diabetes, cardiovasculares

e câncer 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 doenças crônicas

não transmissíveis (DCNT) variou entre 317,5 a 353 óbitos por 100.000 habitantes na

faixa etária de 30 a 69 anos. Já no Ceará, essa taxa variou entre 253 a 286 óbitos por

100.000 habitantes (SAÚDE, 2017).

As DCNTs inibem os esforços para diminuir a pobreza e ameaçam o alcance dos

objetivos de desenvolvimento internacional. As altas taxas de morte e adoecimento

particularmente nos países de baixa e média renda são o reflexo de investimentos

inconvenientes em intervenções 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 doenças pode ser considerado elevado tanto para o indivíduo

quanto para o sistema de saúde do país (SAÚDE, 2017).

Dentre as ferramentas existentes de auxílio ao diagnóstico médico precoce, o

monitoramento da variabilidade da frequência cardíaca (VFC) apresenta-se bastante

eficaz na detecção de muitas cardiopatias (MADEIRO et al., 2013).

Atualmente, a VFC tem se apresentado como uma ferramenta potencial para
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fornecer valiosas informações sobre as condições fisiológicas e patológicas de um

paciente (MADEIRO, 2007).

A análise de sinais de VFC é importante quando se estuda o sistema nervoso

autônomo, pois auxilia a avaliação do equilíbrio entre as influências simpáticas e

parassimpáticas no ritmo cardíaco (PASCHOAL et al., 2006).

Dentre os métodos utilizados para determinar a frequência cardíaca, a

fotopletismografia estima as alterações do fluxo sanguíneo utilizando um método

óptico (MARTINS, 2010). Os sensores de fotopletismografia mensuram a quantidade

de luz infravermelha absorvida ou refletida pelo sangue, as alterações de volume são

provocadas por variações da pressão sanguínea nos vasos que ocorrem ao longo do

ciclo cardíaco (SUN; THAKOR, 2016). Dada a relação existente entre o volume dos

vasos, a pressão sanguínea e a quantidade de luz absorvida ou refletida, é possível

observar a variação de volume com base na luz detectada pelo sensor (ALLEN, 2007).

Nos últimos tempos, a decisão fundamentada em dados vem tornando-se

predominante na saúde. Os sistemas de computador que realizam análise de dados

e tomada de decisão clínica automatizada são chamados de Sistemas de Apoio à

Decisão Clínica (CDS). Este permite que os profissionais de saúde tomem medidas

rápidas e eficazes fundamentada em dados de pacientes existentes.

O acompanhamento de pacientes via meios tecnológicos proporciona um maior

controle e planejamento da saúde pública por parte do governo e monitoramento por

parte de médicos e hospitais, em caso de tratamentos e controle de doenças crônicas.

Esta dissertação propõe o desenvolvimento de um sistema para auxiliar a

medição, monitoramento e registro da variabilidade da frequência cardíaca com a

fundamental concepção de auxiliar o médico no prognóstico de cardiopatias, tais

como Miocardiopatia Dilatada Idiopática, Miocardiopatia Chagásica e a Miocardiopatia

Isquêmica. O sistema proposto nesta dissertação é baseado na medição da VFC pela

técnica de fotopletismografia e utiliza de técnicas de inteligência computacional para

detecção de anomalias cardíacas e recognição das cardiopatias em estudo.

Desta forma, é possível avaliar se a VFC pode ser considerada um marcador de

prognóstico, servindo na estratificação clínica dessas doenças.

Os resultados desta dissertação podem ser então, coletadas por órgão

governamental para auxiliar as decisões de saúde pública do município ou governo

estadual; ou serem enviadas a médicos ou hospitais para diagnóstico, orientação de
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tratamentos ou outras providências necessárias.

1.1 Motivação

A deficiência de métodos para monitorização contínua de parâmetros médicos

para diagnóstico é notória. Isso tem incentivado o desenvolvimento de novas

tecnologias associadas aos sistemas de aquisição de dados fisiológicos de um

paciente com o objetivo de um acompanhamento e tratamento de doentes de forma

mais precisa e rigorosa.

A avaliação clínica do doente pode ser realizada por meio da observação de sinais

vitais, tais como a temperatura, a frequência respiratória, a frequência cardíaca ou

a pressão sanguínea. Para isso, é necessário que a análise destes sinais vitais

seja efetuada de forma segura e eficaz, descrevendo os detalhes das variações dos

parâmetros médicos ao longo do tempo de monitoração.

Através da análise detalhada destes sinais é, muitas vezes, possível a identificação

de fatores de risco associados normalmente a patologias graves, tais como as

doenças crônicas cardiovasculares.

Neste contexto, o desenvolvimento de um sistema para monitoramento da

frequência cardíaca com a fundamental concepção de auxiliar os médicos na

estratificação clínica de cardiopatias é um grande desafio. Tendo em vista a

possibilidade de aplicações relevantes tanto na área médica como na engenharia,

uma vez que parte significativa dos sistemas existentes no mercado não fornece

informações de pré-diagnóstico.

1.2 Objetivo Geral

Esta dissertação tem como objetivo o desenvolvimento de um método

computacional para estratificação das cardiopatias, Miocardiopatia Dilatada Idiopática,

Miocardiopatia Chagásica e Miocardiopatia Isquêmica, avaliando a VFC como

marcador de prognóstico servindo na estratificação clínica dessas doenças.
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1.2.1 Objetivos Específicos

Além do objetivo geral, outros são alcançados:

• Executar um estudo detalhado sobre o módulo de medição, monitoramento da

Texas Instruments, Kit AFE4400SPO2EVM;

• Desenvolver um algoritmo para cálculo da VFC e de variáveis estatísticas do

sinal PPG;

• Desenvolver uma interface gráfica para realização dos exames de PPG;

• Gerar uma base de dados de exames de fotopletismografia (PPG) com os

padrões detalhados das cardiopatias em estudo;

• Desenvolver um método para auxiliar o médico no prognóstico das seguintes

cardiopatias: Miocardiopatia Dilatada Idiopática, Miocardiopatia Chagásica e a

Miocardiopatia Isquêmica.

1.3 Produção científica

Em termos de produção científica, durante a realização deste trabalho, foram

publicados os artigos listados a seguir.

1.3.1 Produções Relacionadas à Dissertação

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 FREQUÊNCIA CARDÍACA. In:

CONNEPI, 2016, Maceió. Congresso Norte-Nordeste de Pesquisa e Inovação,

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 frequência cardíaca utilizando smartphones. 2017, Brasil.

Patente: Privilégio de Inovação. Número do registro: BR1020170152650, título:

"Sistema e método para monitoramento da variabilidade da frequência cardíaca
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utilizando smartphones", Instituição de registro: INPI - Instituto Nacional da

Propriedade Industrial, Depósito: 17/07/2017

1.4 Organização deste trabalho

No Capítulo 2 concentra uma revisão sobre a variabilidade da frequência cardíaca

e sobre os métodos de medição da VFC, principalmente a fotopletismografia. Como

também apresenta uma revisão sobre os métodos de estudo e análise do sinal

PPG. Os conceitos e as configurações do módulo de medição, monitoramento da

Texas Instruments, Kit AFE4400SPO2EVM, são apresentados neste capítulo. Bem

como, os elementos, funções e as aplicações dos classificadores utilizados neste

trabalho na etapa de reconhecimento de padrões. Já no Capítulo 3 é explanada

toda a metodologia utilizada para desenvolvimento do sistema proposto neste trabalho,

descrevendo as etapas fundamentais para implementação do sistema.

No Capítulo 4 é relatado as métricas utilizadas para avaliação dos classificadores

(MLP, SOM, kNN e kmeans) implementados neste trabalho e apresenta os resultados

da aplicação de cada classificador aos dados dos exames PPG e por fim, realiza uma

comparação entre os classificadores utilizados, enfatizando os melhores resultados de

cada classificador. Por fim, no Capítulo 5 é apresentado a conclusão da dissertação

com base nos resultados retratados, destacando as principais aplicações para as

quais os resultados podem ser aplicados. Ao final, são apresentadas algumas

sugestões de trabalhos futuros.
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CAPÍTULO 2

FUNDAMENTAÇÃO TEÓRICA

Para fundamentar esta dissertação, realiza-se uma ampla revisão bibliográfica dos

trabalhos publicados sobre a técnica de fotopletismografia, como também trabalhos

relacionando a VFC como fator de prognóstico de cardiopatias.

Também foram estudados tanto trabalhos de simulação, quanto experimentais

sobre técnicas de inteligência computacional e algoritmos de reconhecimento de

padrões.

2.1 Variabilidade da Frequência Cardíaca

Uma das fundamentais características do coração é alterar a frequência de seus

batimentos. Estas flutuações espontâneas da frequência cardíaca (FC) refletem a

relação entre as interferências ao sistema cardiovascular em andamento e a resposta

de seus mecanismos reguladores (PASCHOAL et al., 2003).

O coração é capaz de produzir potenciais de ação, responsáveis pelo

estabelecimento da frequência cardíaca cujo controle é realizado, em parte pelo

Sistema Nervoso Autônomo (SNA). Este guarnece nervos aferentes e eferentes ao

coração, na forma de terminações simpáticas por todo o miocárdio e parassimpáticas

para o nódulo sinusal, o miocárdio atrial e o nódulo atrioventricular (AUBERT; SEPS;

BECKERS, 2003; VANDERLEI et al., 2009).

O conjunto dos eventos cardíacos que ocorre entre o início e o fim de um batimento

é chamado de ciclo cardíaco. Este é iniciado pela geração espontânea de potencial de

ação no nodo sinusal. O potencial de ação se difunde rapidamente entre os átrios e

os ventrículos, isso permite que os átrios se contraiam antes da contração ventricular,

bombeando sangue para o interior do ventrículo antes de começar a forte contração

ventricular. Os ventrículos fornecem a fonte principal de força para empurrar o sangue

pelo sistema vascular do corpo (GUYTON; HALL, 2006).
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O ciclo cardíaco é formado por duas fases principais: a diástole e a sístole. Na

diástole, ou fase de relaxamento, o sangue flui para as aurículas, provocando uma

diminuição da pressão nos vasos sanguíneos. Na sístole, ou fase de contração, o

sangue é bombeado dos ventrículos e distribuído por todo o corpo, provocando um

aumento de pressão nos vasos sanguíneos. A medição da variação da pressão

em função da fase do ciclo cardíaco permite assim estimar a frequência cardíaca

(MARTINS, 2010).

O controle neural está diretamente ligado à frequência cardíaca (FC) e a atividade

reflexa barorreceptora (AUBERT; SEPS; BECKERS, 2003). Desta forma, por meio

de uma complexa interação de estímulo e inibição, respostas das vias simpática e

parassimpática são elaboradas e alteram a FC, adaptando-a às necessidades de

cada momento. O aumento da FC é consequência da maior ação da via simpática

e da menor atividade parassimpática. Logo, as atividades da via simpática aumentam

a FC enquanto as atividades da via parassimpática reduzem a frequência cardíaca

(ACHARYA et al., 2006; PASCHOAL et al., 2003).

Com a descoberta da ligação entre o sistema nervoso autônomo e a mortalidade

por doenças cardiovasculares tornaram-se necessários à realização de estudos sobre

o aumento da atividade simpática 1 e a redução da atividade parassimpática 2,

condição essa encontrada em diversas patologias do sistema cardiovascular. Com

isso, descobriu-se marcadores quantitativos da atividade autonômica cardíaca, sendo

a Variabilidade da Frequência Cardíaca (VFC) o marcador mais promissor (GIGLIO;

LOPES, 2006).

Modificações na VFC são normais, desejadas e apontam a habilidade do coração

em responder aos mais variados estímulos fisiológicos e ambientais, como também

compensar desordens causadas por doenças (PUMPRLA et al., 2002; CAMM et al.,

1996).

A relevância clínica da análise da VFC iniciou-se em 1965 quando observou-se

que patologias fetais são antecedidas por alterações nos intervalos entre batimentos,

antes de qualquer modificação significante no ritmo cardíaco ser detectada (HON;

LEE, 1985).

A análise espectral das flutuações de frequência cardíaca para análise quantitativa

1O sistema nervoso simpático estimula ações que permitem ao organismo responder a situações de
estresse

2O sistema nervoso parassimpático estimula ações que permitem ao organismo responder a
situações de relaxamento
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do controle cardiovascular batimento a batimento foi introduzida em 1981 (AKSELROD

et al., 1981).

De forma genérica, a VFC descreve as oscilações dos intervalos entre os

batimentos consecutivos (PUMPRLA et al., 2002).

Desde 1996, as publicações que avaliam e relatam a medição da VFC, com

duração de 24 horas e em curto prazo, em populações saudáveis e em estudos

clínicos cresceram bastante.

Pinna et al. (2007) relatam um aumento no número de publicações anuais de 391

para 584 no período de 2000 a 2006, respectivamente. Taylor e Studinger (2006)

relataram uma média de 10 artigos relacionados à VFC publicada semanalmente

durante 2005. Esses estudos fornecem uma fonte potencial de dados normativos

para medidas comuns de VFC, tanto populações saudáveis como em populações

patológicas.

Nos dias atuais, a VFC tem se apresentado como uma ferramenta apropriada

para fornecer valiosas informações sobre as condições fisiológicas e patológicas de

um paciente (MADEIRO, 2007).

Existem vários métodos e aparelhos que efetuam a medição da frequência

cardíaca e o monitoramento do coração (RODRIGUES; PEREIRA; PÁDUA, 2016).

O eletrocardiograma (ECG), conversores analógicos, holter de 24 horas e

cardiofrequencímetros são os principais equipamentos utilizados para mensuração da

variabilidade da frequência cardíaca (GIGLIO; LOPES, 2006).

O mais comum dos métodos é o Eletrocardiograma (ECG) que utiliza eletrodos

ligados em posições específicas do corpo, fornecendo confiáveis leituras de sinais.

Entretanto, apesar de preciso e eficiente, esse método apresenta limitações clínicas,

pois em casos de verificações prolongadas pode causar irritações, além de não ser

possível sua aplicação em algumas situações, como a de vítimas de queimaduras,

pessoas obesas, recém-nascidos prematuros e idosos com pele frágil (RODRIGUES;

PEREIRA; PÁDUA, 2016; PORTO; JUNQUEIRA, 2009).

Em contraparte, outra técnica utilizada para mensuração da VFC é a

fotopletismografia (PPG). Esta é considerada uma tecnologia de baixo custo, portátil,

de simples utilização, não invasiva e de aplicabilidade em diversos ambientes. Além de

tudo isso, o desenvolvimento de algoritmos de análise de sinal cada vez mais robustos

têm contribuído para a evolução desta tecnologia (MARTINS, 2010).
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2.1.1 Trabalhos relacionados e aplicabilidade clínica da VFC

A VFC é utilizada, diversificadamente, em investigações sobre a função

autonômica cardíaca em patologias como, doenças arritmogênicas, a doença de

Chagas, o diabetes mellitus, o pós-infarto do miocárdio, a doença pulmonar obstrutiva

crônica; entre outras. Além de ser aplicada na avaliação de atletas e não-atletas

durante programas de treinamento físico (PASCHOAL et al., 2003).

Os valores da frequência cardíaca apontam como um forte indicador de saúde de

um indivíduo, relacionando tanto as condições normais ou adversas (doenças) de um

paciente (SCHWARZ, 2007).

A faixa de normalidade da FC está entre 50 bpm a 99 bpm. No entanto, em

condições adversas, a frequência pode aumentar ou diminuir, sendo indicativo de

situação atípica (SCHWARZ, 2007; PASTORE et al., 2016).

Valores acima de 99 bpm de frequência cardíaca indicam um estado denominado

de taquicardia, indicando um aumento da temperatura corporal, estimulação por

nervos simpáticos e toxicidade do coração. Já os valores de frequência cardíaca

abaixo de 50 bpm indicam um estado de bradicardia, condição oposta à taquicardia,

indicativo de estimulação vagal (GUYTON; HALL, 1998; PASTORE et al., 2016)

Segundo Paschoal et al. (2006) os índices de VFC podem descrever modificações

funcionais e estruturais cardiovasculares em decorrência do aumento da idade do ser

humano, com reflexos sobre a função autonômica cardíaca.

As doenças cardiovasculares, classificadas como doenças crônicas não

transmissíveis (DCNT), são modificações no funcionamento do sistema cardíaco,

sendo este encarregado de transportar oxigênio e nutrientes necessários às células

para que essas possam executar suas tarefas (GUYTON; HALL, 1998).

Anualmente, mais de 15 milhões de pessoas em todo o mundo sofrem de

problemas cardíacos, e quase 6 milhões de pessoas morrem. Globalmente, os

ataques cardíacos são 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 Ceará, essa taxa variou entre 253 a 286 óbitos por 100.000 habitantes

(SAÚDE, 2017), como pode ser observado na Figura 1. Os índices de mortalidade

nos principais municípios do Estado Ceará 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 etária de 30 a 69 anos no
Brasil e no Ceará.

Fonte: adaptada de Saúde (2017).

Figura 2: indicadores de mortes prematuras por DCNT no Estado do Ceará no ano de 2013.

Fonte: adaptada de Saúde (2017).

A análise da VFC tem sido bastante utilizada para compreensão dos fenômenos

relacionados com o SNA em condições normais e patológicas. No entanto, estudos

relacionados a sua utilização na prática clínica ainda são escassos. Alguns trabalhos

têm demonstrado o grande potencial que a análise da VFC pode ter na prática clínica

(VANDERLEI et al., 2009).
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Na Tabela 1 pode-se observar alguns trabalhos relacionando a medição da VFC,

seja pela técnica PPG ou ECG, como um fator importante de prognóstico para diversas

doenças cardiovasculares, como também é apresentado quais os índices avaliados e

os respectivos resultados destes trabalhos.

Analisando a Figura 1, percebe-se que os índices de mortalidade tanto no

Brasil como no Ceará ao longo de 7 anos tiveram poucas alterações. Desta

forma, é importante adotar medidas de prevenção e efetuar o controle de diversos

fatores de riscos, tais como hipertensão, diabetes, colesterol elevado, tabagismo,

etilismo, estresse, obesidade e sedentarismo, além de realizar consultas médicas para

avaliações contínuas. Tudo isso com o objetivo de reduzir o número de óbitos por

doenças cardiovasculares (CORREA, 2006).

O estudo sobre a variabilidade da frequência cardíaca como um importante

prognóstico de cardiopatias vem crescendo bastante nos último anos (VANDERLEI

et al., 2009).

Os valores determinados pela medição da VFC, seja qual método utilizado para

medição, estão sendo bastante utilizados em diversas situações, tais como para

o monitoramento remoto através de dispositivo móvel de pacientes com doenças

cardiovasculares (SILVA, 2012); para detecção dos níveis de estresse (SÁNCHEZ,

2010); para monitorização da pressão arterial (CORREA, 2006); para monitoração de

saturação de oxigênio em roedores (VILHEGAS, 2008); para detecção de pneumonia

infantil (KARLEN et al., 2013); para a aquisição de sinais fisiológicos com aplicação

em programas de reabilitação cardíaca (PAIM et al., 2006); para estudo em pacientes

com doença pulmonar obstrutiva crônica (PASCHOAL et al., 2006); para monitorar

a VFC com a técnica PPG em cirurgias plásticas e reconstrutivas (PICKETT et

al., 1997); para monitoramento e treinamento de ciclistas (ROSERO, 2012); para

aquisição telemétrico de sinais fisiológicos de pacientes em programas de reabilitação

cardiovascular (SCHWARZ, 2007; PAIM et al., 2006); entre outros. O resumo dos

trabalhos relacionando a variabilidade da frequência cardíaca com as técnicas de EGC

e PPG é apresentado na Tabela 2.

Gil et al. (2010) realizaram uma comparação dos índices clássicos, tanto do

domínio do tempo quanto no domínio da frequência derivados do sinal ECG e PPG

dentro de uma janela de análise. Todos os índices derivados de PPG apresentaram

valores semelhantes aos índices derivados do ECG. Isso foi provado pelo teste

estatístico que não mostrou diferenças significativas. Além disso, os coeficientes de
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Tabela 2: propostas de tecnologias diversas para medição e monitoramento da VFC.

Autores Ano Técnica Proposta

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

SÁNCHEZ 2010 ECG
PPG

Dispositivo para medição do nível de stress
de um indivíduo.

CORREA 2006 PPG Protótipo de baixo custo para medição
da pressão arterial.

QUINTAS 2015 PPG Oxímetro de baixo custo com comunicação das
suas leituras via bluetooth.

SUN et al. 2016 PPG Medição da VFC através da imagem da mão.

ROSERO 2012 PPG Sistema sem fio para monitoramento
e treinamento de ciclistas.

KARLEN et al. 2013 PPG Oxímetro portátil para auxiliar no
diagnóstico de pneumonia na infância.

RODRIGUES et al. 2016 PPG Medição da VFC por detecção facial.
ARAÚJO 2014 PPG Obtenção da VFC em bovinos de corte.

VILHEGAS 2008 PPG Sistema de monitoração de saturação de oxigênio
e frequência cardíaca para Roedores.

Fonte: autora, 2017.

correlação indicaram uma forte correlação (ρ ≥ 0,97) para todos os índices.

2.1.2 Trabalhos utilizando métodos de reconhecimento de
padrões no auxílio a diagnóstico de cardiopatias

A VFC tem se mostrado uma importante ferramenta para o auxílio do diagnóstico

de algumas doenças, como também um método relevante na avaliação do sistema

nervoso autônomo.

Alguns autores aplicaram algoritmos de classificação de padrões juntamente com

técnicas de medição e monitoramento da VFC como auxílio ao diagnóstico.

Samy et al. (2015) empregaram os classificadores kNN e SVM (Support Vector

Machines) para auxílio a diagnóstico da doença Apneia do sono. Para isso

foram utilizados como padrões de entrada dos classificadores dados psicológicos,

emocionais, quantidade de horas de sono, VFC calculada pelo ECG e entre outros

padrões de 16 indivíduos (saudáveis 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 auxílio ao diagnóstico da

doença vascular periférica de membros inferiores. Os padrões de entrada da rede
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foram retirados do sinal PPG de 50 indivíduos (20 saudáveis e 30 doentes). A rede

apresentou uma sensibilidade de 93% e uma acurácia de 90%.

Hosseini et al. (2015) utilizaram o sinal PPG de curta duração para auxílio ao

diagnóstico da doença arterial coronariana (CAD). Para tanto, foram registrados os

valores do exame PPG de 48 indivíduos (16 do sexo feminino e 32 do sexo masculino)

e estes foram separados em grupos de classificação. Para o grupo 1, os 48 indivíduos

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 = Saudável, Suave, Doente

de 1 vaso (N = 32). Utilizando essa abordagem, a classificação com o classificador

k-Nearest Neighbor apresentou como resultados uma precisão de 81,50% e uma

sensibilidade de 82,0%. Para o grupo 2, os 48 indivíduos 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 = Saudável, Suave (N = 21). Esta segunda

abordagem resultou em uma precisão de 78,80%, uma sensibilidade de 79,30%.

Ghosal e Gupta (2015) empregaram o sinal PPG com o classificador SOM para

classificação em saudáveis e cardiopatas. As características clínicas extraídas foram:

largura do pulso, amplitude sistólica, intervalo de tempo pico a pico entre outros

e razão de áreas antes e depois do entalhe dicrótico em um ciclo completo. Ao

total foram 30 voluntários saudáveis e 20 pacientes com doenças cardiovasculares

diversas, como resultado obtiveram a média de sensibilidade de 95%.

Shobitha et al. (2016) fizeram uso dos dados do sinal de fotopletismografia (PPG)

com o classificador de máquina de aprendizagem extrema (ELM) para classificação

de pessoas saudáveis e patológicas. No total, foram 30 indivíduos saudáveis e

30 patológicos. Este são classificados como "saudáveis"ou "em risco"de doenças

cardiovasculares. A ELM forneceu uma sensibilidade de 89,33% e uma especificidade

de 90,33%.

Os trabalhos apresentados nesta dissertação para classificação de pessoas

cardiopatas e pessoas saudáveis implementaram principalmente os classificadores

MLP, kNN, SVM, ELM e SOM. Para cada trabalho foi implementado apenas um

classificador ou no máximo dois foram utilizados para validação dos resultados.

As principais doenças estudadas foram apneia do sono, doença vascular periférica

de membros inferiores, doença arterial coronariana e cardiopatias em geral. Em uma

parte dos trabalhos, a base de dados utilizada nos classificadores foi retirada de um

repositório de dados e apenas uma pequena parcela destes trabalhos desenvolveram
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a própria base de dados.

Nesta dissertação quatro classificadores foram implementados, MLP, SOM, kNN

e kmeans de forma a ratificar os resultados. A base de dados utilizada foi de

desenvolvimento próprio e contemplando três diferentes cardiopatias, Miocardiopatia

Dilata Idiopática, Miocardiopatia Dilata Chagásica e Miocardiopatia Dilata Isquêmica.

Sendo que para essas cardiopatias não existe banco de dados desenvolvido, como

também estudo em aplicação em inteligência computacional.

2.2 Fotopletismografia - PPG

A fotopletismografia (do inglês photoplethysmography ) (PPG) é um método para

mensuração da perfusão sanguínea através dos tecidos pela emissão de raios

luminosos (SCHWARZ, 2007).

Pesquisadores, do mundo todo, a partir do ano de 1939, indicaram a necessidade

da realização de estudos da circulação sanguínea utilizando técnicas não invasivas.

Diante disso, foi desenvolvido um dispositivo eletrônico apto a efetuar a medição do

volume sanguíneo e do fluxo sanguíneo, nomeando esta técnica de pletismografia

(MADHAVAN, 2005).

A aptidão clínica da técnica de fotopletismografia foi apresentada por Alrick

Hertzman em 1937 ao descrever o uso de um sistema de fotopletismografia reflexiva,

medindo variações no volume sanguíneo 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 óptico utilizada para medir as alterações

do volume sanguíneo que ocorrem no tecido microvascular sob a pele, que são

devidas à natureza pulsátil do sinal (SUN; THAKOR, 2016). A extração do sinal

PPG é considerado simples, no entanto, os componentes desse sinal podem fornecer

valiosas informações sobre o sistema cardiovascular (KAMAL et al., 1989).

Ao longo dos últimos 20 anos, houve um aumento significativo no número de

artigos publicados sobre a técnica PPG, tanto na área médica quanto na área da

engenharia biomédica, como pode ser observado na Figura 3. A popularidade

desta técnica deve-se ao fato das importantes aplicações na avaliação do sistema

cardiovascular, monitoramento de sinais e detecção do nível de oxigênio no sangue.
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Por exemplo, no início da década de 1990, a oximetria de pulso tornou-se padrão para

monitoramento durante a anestesia (SUN; THAKOR, 2016).

Figura 3: relatório de publicação e citação de estudos PPG nas últimas duas décadas
(1994-2014). Os dados foram obtidos na Web of Science usando "PPG"e
"fotoplethysmographic"como tópico de busca (acessado em 25 de março de 2015).

Fonte: adaptada de Sun e Thakor (2016).

A fotopletismografia pode mensurar a frequência cardíaca, ou seja, a medição de

alterações do fluxo sanguíneo, detectando mudanças no volume do sangue, utilizando

um método óptico (MARTINS, 2010). Um foto emissor de luz infravermelha é ligado a

um fotorreceptor, utilizando-se como meio de propagação da luz o segmento corporal

que se almeja registrar o sinal pletismográfico. O comprimento de onda indicado do

foto emissor infravermelho é próximo a 940 nm (ARAÚJO, 2014). Ainda segundo o

mesmo autor, essa técnica permite extrair valores de alguns parâmetros fisiológicos

de um paciente, tais como a variabilidade do tempo entre batimentos cardíacos e,

após processamento desse parâmetros, a frequência cardíaca.

A onda fotopletismográfica descreve as mudanças na atenuação que a energia

luminosa passa em seu caminho, quando transmitida ou refletida nos tecidos e na

corrente sanguínea. Essa está principalmente relacionada com a sístole e a diástole

do ciclo cardíaco, como pode ser observado na Figura 4 (RODRIGUES; PEREIRA;

PÁDUA, 2016).

O traçado da onda do sinal PPG retrata as variações na atenuação que a energia

luminosa sofre em seu caminho quando transmitida ou refletida nos tecidos biológicos
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Figura 4: análise do sinal PPG.

Fonte: adaptada de Martins (2010).

(MOYLE, 2002).

A partir da análise da Figura 4, pode-se estimar alguns parâmetros, tais como a

amplitude da onda de pulso da sístole (P1), amplitude da onda de pulso da diástole

(P2), intervalo de tempo entre batimentos (t1), dentre outras variáveis. Com isso, é

possível determinar a frequência cardíaca instantânea (FCinst) e a média (FCmed) . A

FCinst pode ser calculada a partir do intervalo entre os batimentos (t1) e é definida por

FCinst =
60
t1
, (2.1)

e a frequência cardíaca média é determinada por

FCmed =
1

Qnn ∑
k∈[Ti,Tf ]

NN[k], (2.2)

em que Qnn corresponde a quantidade de amostras de intervalos normais (NN)

existente no intervalo [Ti,Tf ] (MADEIRO, 2007).

O aumento da frequência cardíaca e da amplitude da onda pulso (P1), observada
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na Figura 4 com o número 2, reflete no sinal o crescimento do fluxo sanguíneo devido

à contracão do ventrículo esquerdo do coração. A amplitude do mínimo dicrótico,

representada na Figura 4 com o número 3, varia com a elasticidade vascular arterial

e depende, fundamentalmente, da interação da onda de pressão inicial, quando o

coração contrai, e com a onda de pressão que é refletida devido às artérias periféricas

(AKAY, 2006). No entanto, os pontos identificados na Figura 4 podem não ser

apresentados em todos os sinais de PPG, uma vez que a forma de onda do sinal

de fotopletismografia muda significativamente em função de algumas condições, tais

como, a idade, vasculopatia, o estado físico 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 alterações de volume são provocadas por

variações da pressão sanguínea nos vasos, que acontecem ao longo do ciclo cardíaco

(MARTINS, 2010).

Existem dois tipos de princípio de funcionamento dos sensores de

fotopletismografia, a transmissão ou a reflexão de luz numa determinada parte

do corpo (BOULNOIS, 1986). A representação esquemática do sensor de PPG é

apresentada na Figura 5, o funcionamento por transmissão (a), em que o módulo

de emissão e o fotodetector estão localizados em lados diametralmente opostos, e

por reflexão (b), em que a módulo de emissão está localizado no mesmo lado do

fotodetector.

Figura 5: representação do funcionamento dos tipos de sensores de fotopletismografia para
aplicação no dedo, por transmissão (a) e por reflexão (b).

Fonte: adaptada de Boulnois (1986).
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Independente do tipo de princípio de funcionamento do sensor PPG, este deve ser

portátil, leve, robusto, baixo custo e confortável de usar, mantendo a qualidade do sinal

sob várias condições. Os locais para medição do sinal PPG podem ser vários, tais

como o dedo, a testa, o pulso e a orelha. Em todos esses diferentes locais de medição,

o sensor PPG pode ser utilizado, isso devido a presença de uma fonte arterial rica e

por serem relativamente fáceis de fixar (SUN; THAKOR, 2016). Na Figura 6 podem

ser observados os vários tipos de sensores PPG utilizáveis.

Figura 6: representação 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 acelerômetro (RHEE; YANG; ASADA, 2001); (d) sensor transmissivo grampo
auricular com acelerômetro (SHIN et al., 2009); (e) sensor de dedo por transmissão
(ROSERO, 2012); (f) sensor reflexivo acoplável sem fio com módulo receptor
(MENDELSON; DUCKWORTH; COMTOIS, 2006).

Fonte: autora, 2017.

O PPG fundamenta-se nas propriedades de dispersão da luz causada pela glicose

existente no sangue. O aumento da glicose diminui o desalinhamento do feixe que

penetra o tecido, pois o índice de refração é reduzido pela sua presença, 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 alicerçada 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: influência da glicose na propagação da luz, (a) com menor acúmulo de glicose; e (b)
com maior acúmulo de glicose no sangue.

Fonte: adaptada de Brince, Melvin e Zachariah (2012).

absorção é dependente do comprimento de onda. Isto se deve ao fato da penetração

da luz emitida pelo fotoemissor em um meio está relacionada ao comprimento de onda

desta luz (KARLEN et al., 2013).

Devido as particularidades fisiológicas entre as pessoas, condições como cor

da pele, espessura da camada de gordura e rigidez da artéria radial têm grande

intervenção na morfologia e na amplitude da onda fotopletismográfica. A Lei de

Beer-Lambert, relaciona a intensidade da luz emitida pela luz incidida, em função da

absorção da luz no meio, da concentração da solução e do caminho que a luz percorre.

Com a maior luminosidade emitida pelo fotoemissor (LED), maior será a quantidade

de luz transmitida pelo meio e também maior sera a quantidade de luz refletida (PONT

et al., 2016).

O sinal de um PPG obtido constitui-se de um sinal DC e um AC, como pode ser

observado na Figura 8. O responsável pelo componente DC é o sangue venoso e não

pulsátil e a absorção da luz pela pele e ossos. Já a componente AC é consequência

do sangue arterial pulsátil (MARTINS, 2010; PONT et al., 2016).

Para o sinal PPG, a tensão é máxima para uma quantidade mínima de sangue.

No momento que o sangue é bombeado, a tensão decai devido a maior quantidade de

sangue circulando e absorvendo a luz emitida pelo LED (PONT et al., 2016).

Os eixos da Figura 8 são apenas ilustrativos para representar o sinal PPG.

Percebe-se que a análise do sinal PPG deve ser efetuada na componente AC do

sinal. Esta componente é resultante da alternância do caminho óptico devido às

modificações de fluxo sanguíneo e a orientação espacial do glóbulos vermelhos

durante o ciclo cardíaco. No entanto, existem fatores biomecânicos, ópticos e
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Figura 8: representação da componente DC e AC do sinal de fotopletismografia.

Fonte: adaptada de Martins (2010).

fisiológicos que também podem influenciar o sinal de fotopletismografia. Tais como

o excesso de luz ambiente, movimentação do sensor no momento da medição da

VFC, presença de esmalte no dedo em que o sensor vai ser colocado, pacientes com

doenças pulmonares (DPOC) entre outros (MARTINS, 2010).

A preferência pela técnica PPG para aquisição das frequências cardíacas e

respiratórias, ao invés de outras técnicas como eletrocardiograma (ECG), deve-se à

extração mais segura dos dados respiratórios, pois a forma de onda PPG propicia

melhores estimativas do que as estimativas derivadas do sinal ECG por meio de

análises de arritmia sinusal respiratória (RSA - respiratory sinus arrhythmia), como

também pelo baixo custo do sensor de PPG (ARAÚJO, 2014).

A técnica de fotopletismografia pode ser utilizada tanto para prevenção como para

detecção de diversas doenças. Desta forma, percebe-se a importância da técnica

PPG para medição e monitoramento da VFC.

2.3 Métodos de Análise da Fotopletismografia - PPG

Para análise e compreensão das variáveis obtidas através da medição da VFC,

alguns métodos podem ser utilizados, tais como os métodos lineares, no domínio do
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tempo e da frequência, e métodos não-lineares.

Os métodos lineares são divididos em dois tipos: análise no domínio do tempo,

realizada por meio de índices estatísticos e geométricos, e análise no domínio da

frequência (VANDERLEI et al., 2009).

A obtenção dos índices da VFC é de suma importância para a compreensão

clínica sobre determinadas variáveis fisiológicas. Tendo em vista que aumentos na

variabilidade indicam boa adaptação fisiológica do organismo e de sua manutenção

prevendo uma condição de estabilidade do sistema biológico. Já as reduções da

variabilidade têm sido apontadas como preditores de doenças (VANDERLEI et al.,

2009).

2.3.1 Domínio do Tempo - Índices Estatísticos

Os registros para análises dos índices de VFC através de métodos lineares podem

ser obtidos em curtos períodos (2, 5, 15 minutos) ou em longos períodos (24 horas),

o que é mais comum na prática clínica (RASSI, 2000), sendo que um mínimo de 256

intervalos batimentos a batimentos é recomendado para esta análise (CAMM et al.,

1996).

Os índices estatísticos, no domínio do tempo, obtidos pela determinação de

batimento a batimento, são (PUMPRLA et al., 2002; NOVAIS et al., 2004):

• SDNN - Desvio padrão de todos os intervalos t1 lidos em um intervalo de tempo,

expresso em ms;

• SDANN - Desvio padrão das médias dos intervalos t1, a cada 5 minutos, em um

intervalo de tempo, expresso em ms;

• SDNNi - Média do desvio padrão dos intervalos t1 a cada 5 minutos, expresso

em ms;

• RMSSD - Raiz quadrada da média do quadrado das diferenças entre intervalos

t1 adjacentes, em um intervalo de tempo, expresso em ms;

• pNN50 - Representa a porcentagem dos intervalos t1 adjacentes com diferença

de duração maior que 50 ms.
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A média das durações dos intervalos normais NN, sobre um intervalo de análise

[Ti,Tf] (MADEIRO, 2007), pode obtida por

MdNN =
1

Qnn ∑
k∈[Ti,T f ]

NN[k], (2.3)

em que Qnn corresponde a quantidade de amostras de intervalos NN existente no

intervalo [Ti,T f ] (MADEIRO, 2007). A variável SDNN pode ser determinada por

SDNN =

√
1

Qnn ∑
k∈[Ti,T f ]

(NN[k]−MdNN)2. (2.4)

A variável SDANN é o desvio padrão das médias dos intervalos de batimentos NN

divididos em segmentos de 5 minutos, então esta variável que é definida por (HEJJEL;

GAL, 2001)

SDANN =

√√√√ 1
M

M

∑
j=1

(Md j−MdNNM)2, (2.5)

em que M corresponde quantidade de segmentos de 5 minutos, Md j corresponde

a média do segmento de 5 minutos e MdNNM é a média de todos os segmentos de 5

minutos.

O índice SDNNindex é a média do desvio padrão (ver Equação 2.4) de todos os

intervalos NN de 5 minutos selecionados do sinal total, dado por

SDNNindex =
1
M

M

∑
j=1

SDNN j, (2.6)

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

formada pelas diferenças entre as amostras de intervalos NN consecutivas dada por

NNd[d] = NN[k+1]−NN[k], (2.7)

Logo, a primeira métrica obtida desta sequência RMSSD, é dada por (MALIK;

CAMM, 1995)
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RMSSD =

√
1

QNN−1 ∑
k∈[Ti,T f ]

(NNd[k])2, (2.8)

A SDSD, segunda métrica, de obtenção semelhante a da variável SDNN, é

calculada por (MALIK; CAMM, 1995)

SDSD =

√
1

QNN−1 ∑
k∈[Ti,T f ]

(NNd[k]−MdNNd)2, (2.9)

em que MdNNd é o valor médio da sequência NNd[k].

Os outros parâmetros, nn50 e pnn50 correspondem, respectivamente, a

quantidade de amostras da sequência NNd[k] cujo valor em módulo seja superior a

50 ms e a razão entre esta quantidade e o total de amostras da referida sequência,

dada por QNN - 1 (MADEIRO, 2007).

Os índices SDNN, SDANN e SDNNindex são alcançados a partir de registros

de longa duração e representam as atividades simpática e parassimpática, porém

não permitem diferenciar quando as alterações da VFC são devidas ao aumento do

estímulo simpático ou à retirada do estímulo parassimpático(NOVAIS et al., 2004).

Já os índices RMSSD e pNN50 representam a atividade parassimpática, pois são

encontrados a partir da análise de intervalos NN adjacentes (NOVAIS et al., 2004;

PUMPRLA et al., 2002).

2.3.2 Domínio do Tempo - Índices Geométricos

Outro método utilizando para mensuração e análise da VFC é a partir dos métodos

geométricos, os quais permitem apresentar os intervalos dos pulsos cardíacos (sístole

e diástole) e utilizar aproximações para derivar as medidas de VFC (KHALED; OWIS;

MOHAMED, 2006). Os principais métodos geométricos utilizados são:

• índice triangular (RRtri);

• interpolação triangular dos intervalos RR (TINN);

• plot de Poincaré.

O índice triangular e o TINN são calculados, a partir do levantamento de um

histograma de densidade dos intervalos dos pulsos cardíacos (sístole e diástole), que
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contém no eixo x o comprimento dos intervalos dos pulsos e no eixo y a frequência

com que estes ocorreram. A união dos pontos das colunas do histograma forma uma

figura semelhante a um triângulo, do qual são extraídos esses índices (CAMM et al.,

1996; ACHARYA et al., 2006).

O plot de Poincaré é uma caracterização gráfica bidimensional da correlacão entre

os pulsos cardíacos consecutivos, em que cada intervalo é plotado contra o próximo

intervalo (SMITH et al., 2007).

O plot de Poincaré é uma apresentação gráfica da correlação entre os intervalos

de batimentos consecutivos. Uma maneira comum de descrever a geometria do plot é

encaixar uma elipse no gráfico (TULPPO et al., 1998).

Para análise quantitativa do plot, pelo ajuste da elipse da figura formada

pelo atrator, calcula-se os seguintes índices: SD1 (desvio-padrão da variabilidade

instantânea batimento batimento), SD2 (desvio-padrão de longo prazo dos intervalos

entre batimentos) e a razão SD1/SD2 (LAM et al., 2009).

O índice SD1 retrata a dispersão dos pontos perpendiculares à linha de identidade

e é um índice de registro instantâneo da variabilidade batimento a batimento; o SD2

descreve a dispersão dos pontos ao longo da linha de identidade e representa a VFC

em registros de longa duração; a relação entre ambos (SD1/SD2) apresenta a razão

entre as variações curta e longa dos intervalos dos pulsos cardíacos (ACHARYA et al.,

2006; GAMELIN et al., 2006).

O plot de Poicaré pode ser analisado na Figura 9 juntamente com índices SD1 e

SD2.

Figura 9: padrão visual do plot de Poincaré observado no grupo controle (voluntário A
(saudáveis) – SD1 = 15,5 e SD2 = 47,6) e no grupo DPOC (voluntário B – SD1
= 8,0 e SD2 = 30,3).

Fonte: adaptada de Carvalho et al. (2011).
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Ao analisar a Figura 9, nos indivíduos com DPOC observa-se menor dispersão

dos intervalos NN, tanto batimento a batimento como a longo prazo, formando uma

imagem característica de redução de VFC. Nos indivíduos saudáveis, os intervalos

entre os batimentos cardíacos são irregulares, fazendo com que se visualize, na

plotagem de Poincaré, uma nuvem de pontos (CARVALHO et al., 2011).

A análise qualitativa (visual) do plot de Poincaré é realizada por intermédio da

análise das figuras formadas pelo atrator do plot, as quais foram descritas por Tulppo

et al. (1998) que as classificaram como:

1. Figura com característica de um cometa, na qual é analisado um aumento na

dispersão dos intervalos batimento a batimento, característica de um plot normal;

2. Figura com característica de um torpedo, com leve dispersão global batimento

a batimento (SD1) e sem aumento da dispersão dos intervalos batimento a

batimento a longo prazo;

3. Figura complexa ou parabólica, na qual duas ou mais extremidades distintas são

separadas do corpo principal do plot, com pelo menos três pontos incluídos em

cada extremidade.

2.3.3 Domínio da Frequência

Outro método linear é o domínio da frequência, sendo a densidade de potência

espectral a mais frequentemente utilizada, quando se aborda estudos com indivíduos

em condições de repouso (BRUNETTO et al., 2005).

A análise da densidade espectral avalia como a potência (variância) se distribui

em função da frequência. Esta análise é feita utilizando as propriedades de algoritmos

matemáticos (CAMM et al., 1996).

A análise realizada no domínio da frequência é delimitada por três faixas de

frequências distintas, chamadas de componentes espectrais. Independente do cálculo

da densidade espectral (Fourier Transform Technics ou modelo auto regressivo)

(SHIELDS et al., 2009), (AKSELROD et al., 1981). Estas são:

• alta frequência (HF) (0,15 a 0,40 Hz), modulada pelo sistema nervoso

parassimpático e gerado pela respiração;
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• baixa frequência (LF) (0,04 a 0,15 Hz);

• muito baixa frequência (VLF) (0,01 a 0,04 Hz), moduladas tanto pelo sistema

nervoso simpático como pelo sistema nervoso parassimpático.

Para análise no domínio da frequência, os índices espectrais, passam por alguns

processamentos matemáticos, formando um tacograma, gráfico que expressa a

variação dos intervalos batimentos a batimentos em função do tempo, como a

transformada rápida de Fourier (FFT) ou modelos autoregressivos (AR) (AUBERT;

SEPS; BECKERS, 2003).

O método FFT é utilizado para obter uma aproximação da potência espectral da

VFC. Já no modelo AR, a estimativa dos parâmetros pode ser feita facilmente pela

resolução de equações lineares (MADEIRO, 2007).

2.3.4 Métodos não-lineares

A mensuração da frequência cardíaca também pode ser estudada por métodos

baseados na teoria do caos, ou seja, pela teoria de sistemas não-lineares (ROQUE,

2009).

Análise de flutuações depuradas de tendências, função de correlação, expoente

de Hurst, dimensão fractal e o expoente de Lyapunov são os principais métodos

não-lineares utilizados para análise da VFC (ACHARYA et al., 2006; GODOY;

TAKAKURA; CORREA, 2005).

Para estudo dos índices na teoria do caos, um número maior de intervalos

entre batimentos é recomendado. Godoy, Takakura e Correa (2005) utilizaram uma

quantidade de 1000 batimentos consecutivos para análise.

A análise geral dos principais métodos utilizados para análise do sinal PPG, o

domínio e os índices avaliados de cada método é apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3: resumo dos métodos utilizados para análise do sinal PPG.

Método Domínio Índices Avaliados

Linear Domínio do Tempo Índices Estatísticos: SDNN,

SDANN, SDNNi, rMSSD,

pNN50.

Linear Domínio do Tempo Índices Geométricos: RRtri,

TINN e plot de Poincaré.

Linear Domínio da Frequência HF, LF e VLF.

Não Linear - Função de correlação, expoente

de Hurst, dimensão fractal e o

expoente de Lyapunov.
Fonte: autora, 2017

Nesta seção são apresentados os métodos de análise da fotopletismografia (PPG)

e na próxima seção é apresentado o Kit AFE4400SPO2EVM utilizado para aquisição

do sinal PPG.

2.4 Kit AFE4400SPO2EVM

O Kit AFE4400SPO2EVM pode ser definido como um módulo de aquisição

utilizado em soluções biomédicas, principalmente para fotopletismografia e oximetria

de pulso. Foi escolhido o módulo de aquisição da Texas Instruments, devido

a confiabilidade e excelência do fabricante. A placa do kit de desenvolvimento

AFE4400SPO2EVM pode ser verificada na Figura 10.

A família de dispositivos AFE é ideal para aplicações de oxímetro de Pulso. O

AFE 4440/4490 possui um controlador de temporização configurável que permite

ter o controle das características de temporização do dispositivo. O módulo se

comunica com um processador periférico (MSP430), utilizando a comunicação SPI

(INSTRUMENTS, 2014).

2.4.1 Funcionamento

Uma das principais características dos front end integrados da Texas Instruments

é a incorporação 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, estão ainda incorporados os

amplificadores de sinal, bem como toda a eletrônica para conversão e digitalização

do sinal analógico medido pela sonda, que inclui os diversos filtros passa-baixas e o

ADC Sigma-Delta (QUINTAS, 2015).

O esquemático em bloco do funcionamento do AFE está representado na

Figura 11. Analisando esta Figura, este bloco é constituído pelo “LED Driver ” e pelo

“LED Current Control”. O primeiro tem a função de controlar a ativação dos LEDs,

enquanto que o segundo bloco regula e assegura que as correntes dos LEDs seguem

a respectiva corrente de referência, de forma a diminuir o efeito produzido pela luz

ambiente nos LEDs. Este último bloco tem uma resolução de 8-bit do DAC de controle

de corrente, de forma a garantir uma gama dinâmica 3 no front end superior a 105 dB

(INSTRUMENTS, 2014).

Este diagrama de blocos é formado ainda pelo Amplificador de Transimpedância

(TIA) que converte a corrente proveniente do fotodíodo. Este amplificador contém uma

resistência programável na malha de feedback, podendo ser adaptada de acordo com

a corrente do sinal de entrada.

O TIA é responsável pelo tratamento do sinal. A saída do TIA contém uma

componente resultante da luz ambiente (ruído) e portanto é necessário remover essa

parte do sinal. Para essa finalidade é introduzido um bloco constituído por um DAC

que fornece uma corrente de cancelamento e por um amplificador que aumenta o sinal

desejado (INSTRUMENTS, 2014).

3Definida pelo quociente entre o nível máximo de saída pelo nível mínimo de saída aceitável
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Figura 11: esquemático do kit de desenvolvimento AFE4400SPO2EVM.

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 então é realizada a conversão analógico-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

Número do Byte Descrição Valor Padrão

1 Início da leitura ADC 0x01

2 Início da leitura do dado 0x02

3 LED2 data LSB -

4 LED2 data -

5 LED2 data MSB -

6 LED2AMB data LSB -

7 LED2AMB data -

8 LED2AMB data MSB -

9 LED1 data LSB -

10 LED1 data -

11 LED1 data MSB -

12 LED1AMB data LSB -

13 LED1AMB data -

14 LED1AMB data MSB -

15 LED2-LED2AMB data LSB -

16 LED2-LED2AMB data -

17 LED2-LED2AMB data MSB -

18 LED1-LED1AMB data LSB -

19 LED1-LED1AMB data -

20 LED1-LED1AMB data MSB -

21 Final do dado 0x03

22 Final do pacote 0x0D
Fonte: adaptada de (INSTRUMENTS, 2014).

Os bytes de números 1, 2, 21 e 22 correspondem ao padrão de comunicação

do próprio fabricante, indicando o início 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 são efetuados três tipos de leituras diferentes, por exemplo,

LED1 data é o valor da leitura do sensor infravermelho, LED1AMB é a leitura da

interferência da luz ambiente na leitura do LED1 e LED1-LED1AMB é o valor da

diferença entre a leitura do sensor infravermelho e a luz de interferência do ambiente.

Como a resolução do sensor é de 24 bits, o valor de leitura é enviado em 3 bytes.

O módulo AFE oferece a possibilidade de modificar o valor de alguns de seus
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parâmetros internos (resistores e capacitores no amplificador de transimpedância, por

exemplo) durante a execução. Isto é conseguido através da interface SPI (SÁNCHEZ,

2010).

Portanto, o módulo AFE é responsável por controlar os LEDs vermelho (oximetria)

e infravermelho (PPG), além de converter o sinal analógico em digital e disponibilizar,

através do buffer, os dados para um microcontrolador periférico que deve acessar os

registros, obtendo os valores de PPG.

Nesta seção é apresentado o Kit AFE4400SPO2EVM utilizado para aquisição

do sinal PPG e na próxima seção são expostos os classificadores utilizados nesta

dissertação.

2.5 Redes Neurais Artificiais - RNAs

As redes neurais artificiais (RNAs) são modelos bastante utilizados na teoria de

identificação de sistemas. Esses modelos incluem mecanismos de aprendizagem

não-linear junto com elementos processadores simples, chamados geralmente de

neurônios 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 neurônio

biológico naquela época. A descrição matemática proposta por McCulloch e Pitts

resultou em um modelo com n terminais de entrada que representava os dendritos,

com apenas um terminal de saída demonstrando os axônios. Os terminais de

entrada do neurônio possui valores acoplados (pesos), com valores podendo variar

positivamente ou negativamente dependendo das sinapses correspondentes serem

inibitórias ou excitatórias (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000)

Os neurônios de entrada com seus respectivos pesos e o neurônio de saída se

relacionam por

Y = Xi.Wi, (2.10)

em que Y corresponde ao neurônio de saída, X ao neurônio de entrada e W

ao peso correspondente do neurônio de entrada. A estrutura do neurônio artificial

proposto por McCulloch e Pitts pode ser observado na Figura 12.
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Figura 12: arquitetura do neurônio biológico.

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 não supervisionado. De uma maneira geral, redes

neurais não-supervisionadas, tal como a SOM, extraem características estatísticas

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

sem conhecimento prévio), uma representação do espaço de entrada. Já as redes

neurais supervisionadas utilizam um agente externo que indica à rede a resposta

desejada para o padrão de entrada (KOHONEN, 1990). O comparativo do processo

de aprendizagem supervisionado e não supervisionado pode ser observado na Figura

13.

Figura 13: diferença entre a abordagem supervisionada e a não-supervisionada,
respectivamente.

Fonte: adaptada de Souza (2012).

Com base na Figura 13, percebe-se que a rede neural de aprendizado

supervisionado utiliza um agente externo como comparativo da saída obtida do

processamento dos dados de entrada. Já para a rede com aprendizado não

supervisionado isso não ocorre.
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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

classificação de padrões e apresenta um bom desempenho de treinamento fruto da

combinação de propriedades computacionais importantes, tais como não-linearidade,

capacidade de aprendizado e generalização (HAYKIN, 2009).

Uma rede Perceptron Multicamada (Multilayer Perceptron, MLP) é constituída

basicamente por uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediárias,

compostas por neurônios somadores com função de ativação não-linear e uma

camada de saída, também composta por neurônios somadores. A rede possui uma

ou mais camadas escondidas, são as camadas intermediárias, que tornam a rede

capaz de extrair progressivamente as características mais significativas do espaço de

entrada (PRINCIPE; EULIANO; LEFEBVRE, 2000).

A MLP apresenta um alto grau de conectividade, determinado pelas sinapses da

rede, que são as interligações entre os neurônios das diferentes camadas, em que

cada umas delas está ligada a um valor chamado peso sináptico. A arquitetura típica

das redes de múltiplas camadas com uma única camada escondida pode ser vista na

Figura 14 (HAYKIN, 2009).

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

Fonte: adaptada de Bessa (2015).

O treinamento das redes MLP é baseado na propagação do sinal em dois sentidos:
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direto e inverso. O algoritmo utilizado na fase de treinamento que permite a atualização

dos pesos da camada oculta é conhecido como backpropagation (HAYKIN, 2001).

Este algoritmo é descrito por Haykin (2009) e pode ser resumido nos passos listados

abaixo.

1. Os dados são separados em um percentual para treinamento e teste. Os passo

a seguir são repetidos para treinamento e teste da rede MLP;

2. Os pesos, tanto na camada escondida como da camada de saída, são

inicializados de maneira aleatória;

3. No sentido direto, um padrão é apresentado à rede como entrada e as ativações

dos neurônios da camada escondida são calculados por

ui(t) =
n

∑
k=0

Wik(t)pk(t), i = 0,...,q, (2.11)

em que q indica o número de neurônios da camada escondida, Wik é o k -ésimo

do peso do i-ésimo neurônio da camada oculta e pk corresponde ao dado de

treinamento;

4. Propaga-se o sinal da camada escondida de tal maneira que a saída dos

neurônios da camada oculta é calculada por

vi(t) = ϕi[ui(t)], (2.12)

em que ϕi assume geralmente as formas da função logística ou função tangente

hiperbólica (HAYKIN, 2009);

5. Calculam-se as ativações e as saídas para os neurônios da camada de saída

por

a j(t) =
q

∑
i=0

M ji(t)vi(t), j = 0,...,m (2.13)

s j(t) = ϕ j[a j(t)], (2.14)

em que m é o número de neurônios da saída, M ji é o j-ésimo peso do j-ésimo

neurônio de saída e s j é a j-ésima saída.
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6. No sentido reverso, deve-se calcular o erro e realizar a atualização do vetor de

pesos, tanto da camada oculta como da camada de saída. Para tal, o erro para

o j-ésimo neurônio da camada de saída pode ser obtido diretamente por

erro j(t) = d j(t)− s j(t), (2.15)

uma vez que se conhece a saída desejada d j. Assim, a regra de aprendizagem

descrita por Haykin (2009) pode ser utilizada para atualizar os pesos dos

neurônios da saída, dado por

M ji(t +1) = M ji(t)+λ s′j(t)erro j(t)vi(t), (2.16)

em que s′j(t) é a derivada da função sigmóide utilizada (função logística ou

tangente hiperbólica) e λ é a taxa de aprendizagem;

7. Para calcular o erro para os neurônios da camada oculta, uma vez que não se

possui a saída desejada, usa-se o algoritmo backpropagation. Assim, a regra

de aprendizagem para atualização dos pesos dos neurônios da camada oculta é

dada por

Wik(t +1) =Wik(t)+λv′i(t)erroi(t)pk(t), (2.17)

em que o erro retropropagado para i-ésimo neurônio da camada de oculta deve

ser obtido com base na contribuição relativa dos erros erro j(t), obtidos para os

neurônios da camada de saída conforme

erroi(t) =
m

∑
k=1

M jis′j(t)erro j(t); (2.18)

8. Os passos 3 a 7 são repetidos até que a rede convirja ou que um número de

épocas seja alcançado.

A utilização da Rede Neural MLP na engenharia biomédica, pode ser uma

alternativa viável para acompanhamento da evolução do tratamento de pacientes

e descoberta de novas informações através da combinação de parâmetros (SILVA,

2014). Na área biomédica, as redes MLP’s tem uma vasta utilização, uma vez que são

aplicadas na detecção de vias aérea em imagens de tomografia computadorizada do

tórax (CAVALCANTE, 2010), para segmentação de fissuras pulmonares baseada em
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texturas em imagens de tomografia computadorizadas do tórax (CAVALCANTI, 2014),

para detecção de batimentos cardíacos (LETTNIN; VARGAS; MACARTHY, 2002),

como também no desenvolvimento de um sistema hipermídia com interface adaptativa

em câncer de mama (PAIM et al., 2006). Como também, a MLP é utilizada em

diversas áreas, Alexandria (2005) desenvolveu um sistema de reconhecimento óptico

de caracteres de algarismos de medidores de energia convencionais (ALEXANDRIA,

2005)

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

Desenvolvida por Kohonen et al. (2001), a rede neural SOM, também conhecida

por rede de mapas auto-organizáveis, é utilizada principalmente na análise

exploratória de dados e de agrupamentos dos mesmos.

Esta categoria de RNA baseia-se na aprendizagem competitiva e

não-supervisionada, geralmente bidimensional. De uma maneira geral, redes neurais

não-supervisionadas, extraem características estatísticas dos dados de entrada e

produzem, de forma auto-organizada (sem auxílio externo e sem conhecimento

prévio), uma representação do espaço de entrada (HAYKIN, 2001; KOHONEN, 1990).

Cada variável é mapeada em um espaço finito de neurônios 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 dimensões pode ser apresentado na Figura 16.

Percebe-se pela análise da Figura 15 que esta rede é diferente de outras redes

não-supervisionadas, pelo fato de que os neurônios devem estar dispostos em

uma grade, de modo que garanta uma relação de vizinhança espacial entre esses

neurônios. Segundo Kohonen et al. (2001), o diferencial desta rede neural está na

função de vizinhança que funciona como uma janela de ponderação, que faz com que

os neurônios mais próximos do neurônio vencedor atual tenham seus vetores de pesos

atualizados mais intensamente do que aqueles neurônios que estão mais distantes do

neurônio vencedor.

Os Mapas Auto-Organizáveis (SOM) são redes neurais de aprendizagem

não-supervisionada utilizadas em problemas que envolvam quantização vetorial ou

clustering (CARNEIRO; CORTEZ; COSTA, 2009).
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Figura 15: estrutura da rede SOM.

Fonte: adaptada de Ultsch (1995).

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

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

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

1. Seleção aleatória de um padrão de treinamento p(t) como vetor de entrada atual;

2. Inicialização do vetor de pesos e apresentação do padrão de entrada à rede

SOM;

3. Após o padrão ser apresentado a rede SOM, os neurônios competem entre si,

e a rede determina qual neurônio é mais semelhante ao padrão de entrada.

Matematicamente, a competição pode ser implementada em termos da distância

euclidiana, assim a busca pelo neurônio vencedor para o padrão de entrada p(t)

é dado por

i∗ (t) = argmin||p(t)−Wi(t)||, (2.19)
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em que i ∗ (t) é o índice que representa o neurônio vencedor para o padrão de

entrada p(t) e Wi(t) é o vetor de pesos inicializado de forma aleatória.

4. Após a busca pelo neurônio vencedor, atualiza-se o vetor de pesos do neurônio

vencedor Wi(t) por

Wi(t +1) =Wi(t)+λ (t)h(i∗ ,i; t)[p(t)−Wi(t)], (2.20)

em que o parâmetro 0 < λ (t) < 1, chamado de taxa de aprendizagem, que

controla a intensidade com que os pesos sinápticos são modicados e h(i∗ ,i; t) é

a função de vizinhança, geralmente do tipo gaussiana e expressa por

h(i∗ ,i; t) = exp−||ρi(t)−ρi∗(t)||2

υ2(t)
, (2.21)

onde υ(t) é o raio de influência da função de vizinhança, enquanto ρi(t) e ρi∗(t)

são, respectivamente, as posições dos neurônios i e i∗.

A rede SOM possui uma função de vizinhança e esta atua como uma janela

de ponderação e faz com que os neurônios mais próximos do neurônio vencedor

no instante t, tenham seus vetores de pesos atualizados mais intensamente do que

aqueles neurônios que estão mais distantes do neurônio vencedor. Assim, em cada

interação, os neurônios vencedores, bem como os neurônios que fazem parte da sua

vizinhança têm seus pesos ajustados de forma a responder melhor a este padrão de

entrada (BESSA, 2015).

As aplicações da rede SOM são nas mais diversas áreas, tais como

reconhecimento de gestos referentes as letras do alfabeto da LIBRAS (CARNEIRO;

CORTEZ; COSTA, 2009), para caracterização de lesões intersticiais de pulmão

em radiografia de tórax (AMBROSIO, 2007), para localização de robôs móveis em

imagens omnidirecionais (BESSA, 2015) e para segmentação e classificação de

nódulos em imagens de ultrassonografia de mama (MARCOMINI, 2013).

2.5.3 Classificadores Estatísticos - kNN

O algoritmo kNN (k-nearest neighbors), também chamado de k-vizinhos, é

categorizado como um classificador estatístico.
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O algoritmo de classificação kNN, proposto por Fukunaga e Narendra (1975), é

um método utilizado no reconhecimento de padrões, tendo como base a técnica do

vizinho mais próximo (nearest neighbor- NN), que utiliza os k vizinhos mais próximos

do padrão de consulta (XU et al., 2013).

A ideia deste algoritmo pode ser analisada na Figura 17 com um exemplo de

problema de classificação. Neste problema, um conjunto de exemplos de treinamento

descrito com dois atributos, no qual são rotulados em positivo (+) referem-se aos

pacientes doentes e negativo (-) aos não doentes. Considerando o algoritmo kNN

para classificação, com k = 1, o novo exemplo a ser classificado, Ei seria classificado

com o único vizinho mais próximo, que é da classe positiva (+). No entanto, se k = 3,

o novo exemplo seria classificado como negativo (-) (FERRERO, 2009).

Figura 17: exemplo de classificação do método kNN.

Fonte: adaptada de Ferrero (2009).

Na Figura 17, percebe-se que o número de vizinhos mais próximos a ser

considerado na nova classificação interfere fortemente na classificação. No entanto,

não existe um número k de vizinhos apropriado para todos os problemas. O ideal é

realização de testes, variando os k -vizinhos e analisar os percentuais de acerto do

algoritmo.

A questão relevante para essa classificação está relacionada com a definição da

medida utilizada para definir o grau de semelhança entre o exemplo a ser rotulado e

os exemplos do conjunto de treinamento. Algumas medidas podem ser utilizadas, tais

como a medida de distância e de correlação (JAIN; DUBES, 1988).

O kNN baseia-se em uma função de distância entre dois padrões. Por exemplo,

com k =1, tem-se
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min j[dist(p− p(i)
( j)]≤ min j[dist(p− p(i)

(o)],sendo j 6= 0, (2.22)

onde p(i)
( j) é o j-ésimo padrão pertencente a uma classe. A dist(.) é a medida de

distância, que pode ser calculada de diversas maneiras, no entanto, a maneira mais

conhecida é a distância euclidiana, dada por

disteucl(a,b) =

√
n

∑
t=1

(at−bt)
2, (2.23)

onde at e bt são as componentes dos padrões a e b.

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

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

2. Calcula-se a distância entre o exemplo desconhecido e o outros exemplos do

conjunto de treinamento;

3. Identifica-se os k vizinhos mais próximos;

4. Utiliza-se o rótulo da classe dos vizinhos mais próximos para determinar o rótulo

de classe do exemplo desconhecido (votação majoritária);

5. Se o rótulo atribuído for igual ao rótulo do padrão de teste, computa-se um acerto.

O algoritmo kNN é bastante utilizado na área na Engenharia Biomédica, como

auxílio ao diagnóstico de algumas doenças, como também na descoberta de novas

tecnologias nessa área. Cardoso, Ramos e Almeida (2016) desenvolveram uma

ferramenta de diagnóstico de doenças pulmonares auxiliado por computador. Esta

ferramenta é baseada no algoritmo kNN e foi utilizada para classificar 3252 regiões de

interesse de Tomografias Computadorizadas de Alta-Resolução de tórax em relação

a 6 padrões pulmonares. O kNN na Engenharia Biomédica pode ser utilizado de

diversas maneiras, tais como para o mapeamento e controle de áreas endêmicas

no Brasil (BEDÊ et al., 2010), como também para diagnóstico precoce de doenças

mamárias usando imagens térmicas (RESMINI et al., 2012).
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2.5.4 Classificador por clustering - Kernel k-means

A técnica de classificação por clustering consiste em um processo no qual um

conjunto de dados é separado em vários 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 classificação de dados por agrupamento é produzir grupos em

que, os elementos de cada grupo possuam uma maior semelhança entre si e menor

similaridade entre os elementos de outros grupos. Dentre as medidas de similaridade,

a métrica mais utilizada é a distância Euclidiana, no entanto também são conhecidas

outras métricas, tais como, D4 ou Distância Quarteirão, ou também D8 ou Distância

Xadrez (GONZALEZ; WOODS, 2000).

Uma grande desvantagem do método de classificação por k-means é que este

não pode separar clusters que não são linearmente separáveis no espaço de entrada.

Desta forma, duas abordagens recentes surgiram para enfrentar esse problema. Um é

Kernel k-means, onde, antes do cluster, os pontos são mapeados para um espaço de

característica de dimensão superior usando uma função não-linear e, em seguida,

o algoritmo divide os pontos por separadores lineares no novo espaço. A outra

abordagem são 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 aplicação de funções não lineares

nos dados de entrada. As principais funções não lineares aplicadas são: função

polinominal, gaussiana e sigmóide. Para classificação dos dados desta dissertação, é

utilizada a função gaussiana kernel que é dada por

kernelgaus(a,b) = exp
−||a−b||2

2σ2 , (2.24)

em que a e b são vetores de linha e coluna dos dados de entrada. Para determinar

quais padrões dos dados possuem maior similaridade é utilizado como métrica o

cálculo da distância Euclidiana. A equação que determina a distância Euclidiana para

classificação do algoritmo kernel k-means é dada por (DHILLON; GUAN; KULIS, 2004)

disteucli(a,b) = ||φ(a)−
∑b∈φ jw(b)φ(b)

∑b∈φ jw(b)
||2, (2.25)
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em que φ é a função kernel, w é equivalente a um peso atribuído aos valores de

entradas (a, b), π denota o cluster.

Existem diversos algoritmos que podem representar o método Kernel k-means, o

algoritmo que segue é uma dessas representações. Os passos de implementação são

descritos a seguir:

1. Deve-se entrar com os dados para classificação, e inicializar, a quantidade k de

grupos (clusters);

2. Calcula-se a função kernel ;

3. Inicializa-se os valores dos k clusters;

4. calcula-se a similaridade entre os dados utilizando a distância euclidiana como

métrica;

5. Deve-se atribuir a cada dado com o grupo do clusters mais próximo;

6. Atualiza-se os valores dos clusters;

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

A técnica de classificação por Kernel k-means particiona o dado original em k

grupos, onde, cada grupo ou parte possui um valor médio diferente que corresponde

à representação de um característica ou medida de similaridade do dado para

classificação. Para o cálculo da medida de similaridade pode ser utilizado a distância

Euclidiana e esta medida define em qual grupo o dado apresentado pertence. Um dos

critérios de parada considerado é a não variação dos valores dos clusters entre os

grupos (TAKAHASHI; BEDREGAL; LYRA, 2005).

O algoritmo Kernel k-means pode ser utilizado em diversas áreas e em diferentes

aplicações, tais como na na detecção de intrusões utilizando os dados dos logs de

redes de computadores (FARIA; MONTEIRO, 2015), para segmentação de imagens

em aplicações de robótica (SOLANE; GAMARRA, 2012), em segmentação por

agrupamento para identificação de massas em mamografias (JUNIOR et al., 2006),

como também para classificação dos sinais ECG (BRAUN et al., 2015).
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2.6 Conclusão do Capítulo

Neste Capítulo são apresentadas as definições de VFC e da técnica de PPG.

Como também são mostradas os principais métodos (lineares e não-lineares) para

análise do sinal PPG. O detalhamento de hardware da placa de desenvolvimento

utilizada neste projeto e os classificadores utilizados para detecção das cardiopatias

em estudos também são expostos neste Capítulo. Os materiais e métodos

empregados neste trabalho são apresentados no Capítulo 3.
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CAPÍTULO 3

MÉTODO PROPOSTO

Neste capítulo, os métodos utilizados para realização dos exames PPG e o

desenvolvimento do banco de dados são apresentados. Trata-se também do modo

de aplicação dos métodos de classificação para reconhecimento de padrões das

cardiopatias em estudo.

A metodologia desta dissertação pode ser resumida em três Etapas principais.

• Etapa 1 - Desenvolvimento do software para realização dos exames PPG;

• Etapa 2 - Criação do banco de dados;

• Etapa 3 - Reconhecimento de padrões.

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

Nesta seção são elencados os passos necessários para conclusão da Etapa 1 de

desenvolvimento desta dissertação. A descrição dos passos da Etapa 1 podem ser

verificados na Figura 18.

O passo inicial desta etapa consiste em efetuar a comunicação da placa

AFE4400SPO2EVM com o Matlab (Licença 898894). A comunicação do módulo de

medição da VFC (AFE4400) com o microcontralador MSP340, da própria placa, é

realizada por comunicação SPI, no entanto, a comunicação deste microcontrolador

com o computador ocorre serialmente.

Para realização desta comunicação foi necessário executar as configurações via

software desta placa, como por exemplo, a configuração dos seus registradores. Ao

total são mais de 50 registradores, cada um com uma finalidade diferente, tais como

habilitar leitura serial, habilitar comunicação SPI, valor do ganho de amplificação, entre

outros.
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Figura 18: descrição da Etapa 1.

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 dissertação apenas os registradores que abrangem o sinal

fotopletismográfico foram configurados.

Após as configurações iniciais serem realizadas, a placa envia de forma serial um

pacote de dados de 22 bytes, ver Tabela 4. Pela análise 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 eliminação da interferência da luz ambiente, ou seja, sinal

PPG menos ruidoso.

Para desenvolvimento do algoritmo de medição da VFC média e instantânea

foi necessária a implementação de três estágios de programação, considerados

essenciais, são eles:

• detecção dos picos do sinal PPG;

• eliminação dos batimentos ectópicos;

• retirada dos batimentos ruídos do sinal PPG.

Batimentos ectópicos são frequentemente especificados por um intervalo de curta

duração seguido (ou não) de um intervalo compensatório de longa duração, sendo

que sua origem não está relacionada à atividade nervosa. A remoção e correção

desses batimentos são, portanto, necessárias para uma análise ser considerada válida

(ALMEIDA; LIMA; CARVALHO, 2012).
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O ritmo ectópico pode ser considerado como ritmo cardíaco irregular devido por

exemplo a um batimento cardíaco prematuro. O ritmo ectópico é também conhecido

como contração atrial prematura, contração ventricular prematura e extrassistolia

(CARNEIRO et al., 2012).

A consideração de batimentos ectópicos modifica consideravelmente os valores

da VFC, induzindo a erros na análise das contribuições simpático/parassimpático.

Uma vez separados em grupos, de acordo com sua semelhança morfológica, é

possível a eliminação daquelas classes, cujos elementos (não necessariamente todos)

equivalham a batimentos ectópicos ou arrítmicos (MALIK; CAMM, 1995).

Os batimentos ruidosos são considerados aqueles que apresentaram erro de

leitura devido a fatores externos a realização do exame, em que o paciente:

• retirou o sensor do dedo e depois colocou novamente;

• mexeu o dedo de forma demasiada;

• apresentou tosses exageradas;

• precisou utilizar a máquina de oxigênio; entre outros.

Inicialmente, todos os picos dos batimentos devem ser identificados, tendo em

vista, que a medição da VFC é em relação a diferença de tempo entre os picos. Para

localização dos picos de um exame PPG foi utilizado como base a função findpeaks da

própria interface do Matlab. Esta função tem a característica de encontrar os pontos

máximos de um sinal. Já para eliminação dos batimentos ectópicos ou ruidosos foi

analisado o exame PPG de cada paciente de 5 em 5 batimentos. O fluxograma da

Figura 19 exemplifica os passos para detecção dos batimentos normais, ectópicos e

ruidosos.

Após a detecção dos batimentos NN e cálculo da VFC média e instantânea, a

interface gráfica 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 informações básicas, tais como

nome do paciente, nome do médico, data e hora de realização do exame. Para a

segunda tela, tela de exame, configurações básicas são estabelecidas, tais como

porta de comunicação e tempo de exame. Após decorrer este tempo programado,

os resultados do exame PPG são apresentados ao usuário. Todos as informações



3.1 Etapa 1: Desenvolvimento do software para realização dos exames PPG 65

Figura 19: fluxograma para detecção dos batimentos normais.

Fonte: autora, 2017.
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sobre a realização do exame são salvas. Desta forma, os resultados de cada paciente

podem ser analisados posteriormente. Logo, o 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: Criação do banco de dados

Nesta seção são detalhados os passos necessários para conclusão da Etapa 2 de

desenvolvimento desta dissertação. A descrição dos passos da Etapa 2 podem ser

verificados na Figura 20.

Figura 20: descrição da Etapa 2.

Fonte: autora, 2017.

Para desenvolvimento do banco de dados foi estabelecido uma parceria com o

Hospital Dr. Carlos Studart Gomes, também conhecido por Hospital do Coração de

Messejana, considerado um Hospital de referência nacional em estudo e tratamento

de cardiopatias. Essa parceria foi estabelecida através da participação neste projeto

de pesquisa do Médico e Pesquisador, Glauber Gean Vasconcelos, responsável pelas

definições clínicas e diretrizes hospitalares.

Como trata-se de um projeto que envolve o estudo com pessoas, foi necessária a

submissão deste projeto ao Comitê de Ética e Pesquisa (CEP) do IFCE e do Hospital

do Coração através da plataforma Brasil. Para isso, o IFCE atuou como instituição

proponente e o Hospital como Coparticipante. O parecer final tanto do IFCE como do

Hospital do Coração foram favoráveis para execução do projeto. O número do parecer

da instituição proponente e da instituição coparticipante são, 1.780.652 e 1.827.596,
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respectivamente, ver Apêndices D e E.

Os exames PPG foram realizados nos pacientes internados na Enfermaria da

Unidade I do Hospital do Coração de Messejana que apresentam as cardiopatias:

• Miocardiopatia Dilatada Idiopática;

• Miocardiopatia Chagásica;

• Miocardiopatia Isquêmica.

Como também, esses pacientes deveriam atender alguns critérios de inclusão e

exclusão, estes são listads abaixo.

• Critérios de inclusão, pacientes

– com miocardiopatias com fração de ejeção do ventrículo esquerdo (FEVE)

menor que 50%;

– adultos;

– internados na enfermaria;

– número de pacientes para realização do exames: 32.

• Critérios de exclusão, pacientes:

– que utilizam marca-passo;

– com infecção respiratória;

– com suporte de O2;

– com distúrbio psiquiátrico grave;

– com pneumopatias.

Cada paciente, então, foi convidado a participar da pesquisa e realizar o exame

PPG. Para isso, o paciente foi informado sobre os riscos e benefícios de sua

participação na pesquisa, como também outras possíveis dúvidas foram esclarecidas

através do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido (TCLE), ver apêndice B.

Os riscos relacionados a participação do paciente na pesquisa são mínimos e os

mesmos são listados a seguir: constrangimento do paciente a responder perguntas
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básicas, tais como: peso, sexo, idade, cor e entre outras; risco de pequeno choque

durante a realização do exame PPG, tendo em vista que o aparelho é ligado a um

computador. Porém, esse risco é mínimo, pois existe proteção contra choque e; a

utilização do equipamento pode causar um pequeno desconforto para dormir.

Os benefícios com participação do paciente na pesquisa são relacionados ao

auxílio ao desenvolvimento do banco de dados de exames de PPG, contribuindo

no desenvolvimento de sistemas de auxílio ao prognóstico médico de cardiopatias

diversas.

Após a assinatura do TCLE, o paciente respondeu um formulário que contêm

perguntas básicas, tais como: idade, sexo, etnia, peso e entre outras. Tudo isso, para

um levantamento mais detalhado sobre o paciente em estudo, conforme Apêndice 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 Laboratório de Ensaios Mecânicos (LEM) para proteção

dos circuitos eletrônicos da placa. Esta case pode ser verificada na Figura 21.

Figura 21: kit AFE4400SPO2EVM.

Fonte: autora, 2017.
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A somatória de horas de exame, cada paciente, totalizou três 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 variações de

cardiopatias, tais como Miocardiopatia Dilatada Idiopática, Miocardiopatia Chagásica

e Miocardiopatia Isquêmica.

A realização dos exames em pessoas saudáveis ocorreu da mesma maneira para

os cardiopatas, isso em relação a assinatura do TCLE, informações sobre riscos e

benefícios na participação da pesquisa e preenchimento do formulário básico. Ocorreu

alteração 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 análises dos índices

de VFC através de métodos lineares podem ser obtidos em curtos períodos (2, 5, 15

minutos) ou em longos períodos (24 horas), o que é mais comum na prática clínica,

sendo que um mínimo de 256 intervalos batimentos a batimentos é recomendado para

esta análise.

Depois da captura e registro dos dados, estes foram estudados e assim, extraídas

as variáveis temporais e atributos necessários para desenvolvimento do banco de

dados. Para a extração das variáveis temporais foi utilizado os resultados coletados

com a interface gráfica desenvolvida na Etapa 1. Tais variáveis são a média dos

batimentos NN, SDNN, SDANN, SDNNi, RMSSD, SDSD e VFC.

O banco de dados para utilização dos classificadores foi organizado da seguinte

maneira:

• Miocardiopatia Dilatada Idiopática- 26 Padrões;

• Miocardiopatia Dilatada Idiopática e Chagásica - 3 Padrões;

• Miocardiopatia Dilatada Idiopática e Isquêmica - 3 Padrões;

• Saudáveis - 10 Padrões.

Por fim, o banco de dados é criado. Para isso, todas essas variáveis estatísticas

com a descrição da doença são adicionados em um arquivo de texto (.txt) para

utilização na Etapa 3 de reconhecimento de padrões. O Banco de dados desenvolvido
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nesta dissertação está disponível no Apêndice A. Os dados listados no Apêndice A

estão em milisegundos (ms), exceto da VFC que é em bpm. Posteriormente, este

banco de dados será disponibilizado para comunidade científica.

3.3 Etapa 3: Reconhecimento de Padrões

Nesta seção são detalhados os passos necessários para conclusão da Etapa 3

de desenvolvimento desta dissertação. A descrição dos passos da Etapa 3 pode ser

verificada na Figura 22.

Figura 22: descrição da Etapa 3.

Fonte: autora, 2017.

Nesta dissertação, quatro classificadores de padrões são implementados e

testados. Os experimentos com todos os algoritmos foram realizados com diferentes

proporções 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 são: MLP, SOM, kNN e Kernel kmeans.

Para todos estes classificadores, a base de dados utilizada foi a desenvolvida

nesta dissertação. Esta base de dados é formada por: 7 dados de entradas

que são a Média dos batimentos normais, SDNN, SDANN, SDNNi, RMSSD, SDSD

e VFC; 42 padrões e 4 possíveis casos de saída, paciente com Miocardiopatia

Dilatada Idiopática; pacientes com Miocardiopatia Dilatada Chagásica, paciente com

Miocardiopatia Dilatada Isquêmica e Pessoas Saudáveis.
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Para análise e teste dos classificadores, os 42 padrões foram divididos em grupos

de classificação, pois assim, pode-se testar a eficiência dos 4 classificadores para

grupos distintos. Esta separação em grupos tem por objetivo o teste de cada

classificador na fragmentação mais elementar (cardiopatas e saudáveis) e depois o

teste mais composto (variações de cardiopatias e pessoas saudáveis). Estes grupos

são:

• Grupo 1: Miocardiopatia Dilatada Idiopática + Saudáveis;

• Grupo 2: Miocardiopatia Chagásica + Saudáveis;

• Grupo 3: Miocardiopatia Isquêmica + Saudáveis;

• Grupo 4: Cardiopatas + Saudáveis.

Inicialmente, cada classificador foi implementado e testado de maneira individual.

Posteriormente, foi realizada uma comparação com os resultados de todos os

classificadores.

A etapa de reconhecimento de padrões poder ser melhor compreendida

analisando a Figura 23. A partir dos grupos, calcula-se as variáveis estatísticas e

assim estas são apresentados aos classificadores que formulam o resultado final.

Figura 23: detalhamento da Etapa 3.

Fonte: autora, 2017.
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3.3.1 MLP

O algoritmo MLP opera em uma sequência de duas etapas. Primeiramente, um

padrão é apresentado à camada de entrada da rede. A atividade resultante flui

através da rede, camada por camada, até que a resposta seja produzida pela camada

de saída. Na segunda etapa, a saída obtida é comparada à saída desejada para

esse padrão particular. Se esta não estiver correta, o erro é calculado. O erro é

propagado a partir da camada de saída até a camada de entrada, e os pesos das

conexões das unidades das camadas internas vão sendo modificados conforme o

erro é retropropagado.

Para desenvolvimento do classificador MLP alguns parâmetros devem ser

selecionados, tais como números de camadas, quantidade de neurônios escondidos,

número de épocas e quantidade de padrões para treinamento e teste. Os valores

desses parâmetros foram escolhidas de forma empírica.

A taxa de aprendizagem (σ ) utilizada é de 0,07 (decrescendo exponencialmente

a cada época) com condição de parada por número de épocas de treinamento. Os

demais parâmetros 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: parâmetros do Classificador MLP por grupo de estudo

Parâmetros Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Camadas 5 4 5 5

Neurônios Escondidos 10 8 10 10

No Épocas 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 padrões de N-dimensões como entrada

e os mapeia para um conjunto de neurônios de saída, o qual representa o espaço dos

dados a serem agrupados.

Para desenvolvimento do classificador SOM alguns parâmetros devem ser
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selecionados, tais como números de épocas, quantidade de neurônios e vizinhos e

quantidade de padrões para treinamento e teste. Os valores desses parâmetros foram

escolhidas de forma empírica.

A taxa de aprendizagem (λ ) utilizada é de 0,001 com condição de parada por

número de épocas de treinamento. Para cada topologia descrita, o treinamento é

repetido por 20 vezes.

Os demais parâmetros utilizadas para o classificador SOM podem ser verificados

na Tabela 6.

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

Parâmetros Grupo 1 Grupo 2 Grupo 3 Grupo 4

Épocas 300 500 600 600

Neurônios 1x7 1x7 1x7 1x7

Neurônios 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 estão mais próximos no espaço de características. O projeto do

classificador baseia-se na distância euclidiana como métrica, e varia-se o parâmetro k

entre 3 a 7, assim obtêm-se os melhores resultados de generalização do classificador.

Os valores de hold-out por grupo são:

• 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 classificação por clusters é

resumida no processo no qual um conjunto de dados é separado por grupos e os

elementos de cada grupo possuem alguma similaridade entre si.

O projeto do classificador baseia-se em uma função kernel e na distância

euclidiana como métrica, o único parâmetro configurável é o valor de k (grupos).

3.4 Métricas de avaliação dos classificadores

As métricas utilizadas para avaliação os algoritmos (MLP, SOM, kNN e Kernel

kmeans) implementados este trabalho são:

• taxa média de acerto de treinamento e teste;

• tempo de processamento de execução do algoritmo;

• desvio Padrão;

• sensibilidade.

A taxa média de acerto pode ser considerada a principal métrica utilizada para

comparação dos classificadores. Essa taxa mensura a porcentagem das predições

nas quais os padrões desejados e padrões que os classificadores retornam coincidem.

Uma média das taxas de acerto nos testes de todas as realizações é calculada e dada

percentualmente por

txacc(%) =
1
R

R

∑
i=1

acci.100, (3.1)

em que R corresponde ao número de realizações e acci é a taxa de acerto de cada

realização.

Para mensurar a dispersão estatística dos resultados de taxas de acerto em todas

as realizações, utiliza-se o desvio padrão. Desta forma, esta métrica mensura a

confiança em cálculos estatísticos e, em geral, é uma medida de dispersão que indica

a regularidade de um conjunto de dados em função da média aritmética. Desta forma,

um baixo desvio padrão aponta que os pontos dos dados tendem a estar próximos da
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média ou do valor esperado. No entanto, um alto desvio padrão mostra que os pontos

dos dados estão espalhados por uma ampla gama de valores. O desvio padrão pode

ser calculado por

σ =

√
1
R

R

∑
i=1

(acci− txacc)2 (3.2)

Para melhorar a eficiência da avaliação dos resultados, o cálculo de sensibilidade

deve ser efetuado e este é calculado por:

Sensibilidade =
T P

T P+FN
, (3.3)

em que TP (true positive) é quando o sistema expressa uma saída positiva para

uma amostra que possui a doença e FN (false negative) é quando os resultados do

sistema são dado como negativo para uma amostra que realmente possui a doença.

Já um FP (false positive) ocorre quando o sistema determina a existência de uma

doença quando a amostra não tem a doença.

A presença de FP pode resultar em um aumento do tempo de análise de exames

de PPG, como também resultar em erros de detecção da doença ou pode dificultar a

interpretação correta dos exames médicos.

Assim, quanto mais alta for a sensibilidade maior será considerada a eficiência do

método para detecção da doença.

Desta forma, compara-se os resultados de cada técnica de classificação (MLP,

kNN, Kernel kmeans e SOM) aplicada aos diferentes grupos.

Após a fase de treinamento do classificador, é necessário uma comprovação

do quanto este consegue generalizar e resolver o problema proposto para dados

não-apresentados (ou seja, pertencentes ao conjunto de teste) e, por isso, não

participam do treinamento, logo, a taxa de acerto por teste também é apresentada

nos resultados.

3.5 Conclusão do capítulo

O detalhamento da metodologia apresentada neste capítulo pode ser verificado na

Figura 24.
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Figura 24: metodologia do Trabalho.

Fonte: autora, 2017.

Ao analisar a Figura 24, nota-se que este trabalho é dividido em uma

parte de hardware constituída pelo kit AFE4400SPOEVM, tendo por objetivo o

condicionamento, a conversão e o processamento do sinal PPG, e por uma parte de

software estruturada pela plataforma de desenvolvimento Matlab, dispondo da parte

de cálculo da VFC e do reconhecimento das cardiopatias.
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CAPÍTULO 4

RESULTADOS E DISCUSSÕES

Neste Capítulo são expostos e discutidos os resultados alcançados com a

classificação dos 4 grupos em estudo.

4.1 Interface Gráfica

A interface gráfica desenvolvida para esta dissertação 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, é obrigatório o preenchimento de todos os campos da tela de cadastro.

Figura 25: interface gráfica - tela de cadastro.

Fonte: autora, 2017.

Ao clicar no botão ’próximo’, tela de cadastro, todos os dados de cadastro são
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Figura 26: interface gráfica - tela de exame.

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 comunicação e o tempo de realização do exame

devem ser definidos. Após definir essas configurações e clicar no botão ’Iniciar

Exame’, a comunicação com a placa do kit AFE4400SPO2EVM é estabelecida e o

exame de PPG é iniciado. A barra ’status’ apresenta ao usuário informações tais

como aguardando comunicação, realizando exame e exame concluído. Ao final do

exame, os resultados são apresentados na tela e registrados em um arquivo. Desta

forma, o exame pode ser analisado ou verificado pelo médico posteriormente, sem a

necessidade da realização de novo exame.

4.2 Rede Neural - MLP

Os resultados de análise quantitativa do classificado MLP são apresentados na

Tabela 7. Assim, são mostradas as informações referentes a fase de treinamento e a

fase de teste aplicadas as melhores configurações da Rede Neural para cada grupo de

estudo. Considera-se a metodologia hold-out 80%-20%, pois este apresentou menor

desvio padrão e maior taxa de acerto.
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Tabela 7: resultados do Classificador MLP por grupo de estudo.

Grupo Tempo de

processamento

(s)

Acerto

médio de

teste

Desvio

padrão

Acerto

médio de

treinamento

Sensibilidade

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

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

3 9,65 93,33% 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 são melhores

para os grupos 2 e 3, pois os mesmos apresentam altos valores de acerto médio de

teste e baixos valores de desvio padrão (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 e 4, os resultados também foram adequados para acerto

médio de teste e desvio padrão, 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

próximos, 87,50% (Grupo 1) e 88,47% (Grupo 4).

4.3 Rede Neural - SOM

Os resultados da classificação utilizando rede neural SOM são apresentados na

Tabela 8. Analisando esta Tabela é possível verificar o tempo de processamento

do algoritmo, as taxas de acerto médio do algoritmo, o desvio padrão e a taxa de

sensibilidade. Os melhores resultados de taxa de acerto de teste e desvio padrão são

para os grupos 1 e 2 com 100% (0,08 DP) e 100% (0 DP), respectivamente. Como

também esses grupos obtiveram valores máximos de taxa de sensibilidade, ou seja,

100%.
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Tabela 8: resultados da Rede Neural - SOM

Grupo Tempo de

processamento

(s)

Acerto médio

de teste (Desvio

Padrão)

Acerto

médio de

treinamento

Sensibilidade

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 padrão de 87,50% (0,21 DP) e 87,50% (0,07 DP), respectivamente.

Ambos obtiveram taxa de sensibilidade de 90%.

4.4 k-vizinhos mais próximos

O algoritmo kNN, como mencionado anteriormente, consiste em descobrir os k

exemplos rotulados mais próximos do exemplo não classificado e, baseado no rótulo

desses exemplos mais próximos, é tomada a decisão relativa à classe do exemplo não

rotulado (JAIN; DUBES, 1988).

Para o problema de classificação deste trabalho, o parâmetro k foi variado de 3 a

7.

Os resultados para classificação do Grupo 1 são 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 padrão de 92,60% (0,03 DP) e sensibilidade de

89,50%.

Tabela 9: classificação kNN - Grupo 1.

Número k Desvio Padrão 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 classificação do Grupo 2 são apresentados na Tabela 10.
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Analisando esta Tabela, os melhores resultados são de taxa de acerto de teste e

desvio padrão, 100% (0 DP), quando o k assumiu o valor de 3 e 4. Para esses mesmos

valores de k, a taxa de sensibilidade foi máxima, 100%.

Tabela 10: classificação kNN - Grupo 2.

Número k Desvio Padrão 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 classificação do Grupo 3 são apresentados na Tabela 11.

Percebe-se pela análise da Tabela 11 que os melhores resultados foram obtidos com

k igual a 3, taxa de acerto de teste e desvio padrão, 90,00% (0,10 DP) e taxa de

sensibilidade, 90,00%.

Tabela 11: classificação kNN - Grupo 3.

Número k Desvio Padrão 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 classificação do Grupo 4 são 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: classificação kNN - Grupo 4.

Número k Desvio Padrão 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.

Após a análise dos resultados do algoritmo kNN, é possível constatar que o

kNN possui valores de acerto de teste e sensibilidade adequados, como também,

apresenta baixos valores de desvio padrão.

4.5 Kernel k-means

Os resultados da classificação utlizando Kernel k-means são apresentados na

Tabela 13. Analisando esta Tabela é possível verificar o tempo de processamento

do algoritmo, o desvio padrão e a taxa de acerto médio para os 4 grupos em estudo.

A taxa de acerto de teste é máxima e o desvio padrão mínimo para os Grupos 2 e 3,

100% (0 DP). Para estes mesmos Grupos, a taxa de sensibilidade também é máxima,

100%.

Tabela 13: classificação kernel k-means.

Grupo Tempo de

Processamento

(s)

Desvio Padrão Taxa de Acerto Sensibilidade

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 análise da classificação do algoritmo e separação dos padrões em clusters

foram selecionados dois dados de entrada (SDNN e SDANN), por serem os padrões

de entrada mais significativos. Estes dados são apresentados na Figura 27.
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Figura 27: padrões de entrada para o algoritmo kernel k-means.

Fonte: autora, 2017.

A classificação dos Grupos (1, 2, 3 e 4) em clusters podem ver verificados nas

Figuras 28, 29, 30 e 31.

Figura 28: padrões de Entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 1.

Fonte: autora, 2017.



4.6 Comparativo entre os classificadores 84

Pela análise da Figura 28, percebe-se que ocorreram 3 erros de classificação

de cardiopatas em saudáveis, com isso a taxa de sensibilidade para o Grupo 1

apresentou o valor de 90,62%.

Figura 29: padrões de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 2.

Fonte: autora, 2017.

Ao analisar a Figura 29, nota-se a classificação correta de todos os padrões,

10 pessoas saudáveis e 3 cardiopatas (Miocardiopatia Chagásica), logo, a taxa de

sensibilidade apresentou valor de 100%.

Ao analisar a Figura 30, percebe-se a classificação correta de todos os padrões,

10 pessoas saudáveis e 3 cardiopatas (Miocardiopatia Isquêmica), 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 saudáveis, com isso, o valor da taxa

de sensibilidade apresentou valor de 92,85%.

4.6 Comparativo entre os classificadores

Após a análise individual de cada classificador quanto as métricas comentadas

anteriormente, foi realizado um comparativo entre os classificadores em relação a
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Figura 30: padrões de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 3.

Fonte: autora, 2017.

Figura 31: padrões de entrada para o algoritmo Kernel k-means - Grupo 4.

Fonte: autora, 2017.
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taxa média de acerto de treinamento, taxa média de acerto de teste, desvio padrão e

sensibilidade. Os resultados comparativos podem ser verificados nas Tabelas 14, 15

e 16, respectivamente.

Para a Tabela 14, a comparação 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 padrão (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 padrão para os Grupos 1 e 2. O classificador kmeans

apresentou os melhores resultados para os Grupos 2 e 3. Já 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 máximo, 100%, para o Grupo 2, independente do

classificador. Isto mostra que a Miocardiopatia Chagásica apresenta as suas variáveis

estatísticas bem diferentes das variáveis dos indivíduos saudáveis.

Os maiores valores de taxa de sensibilidade foram obtidos com os classificadores

SOM e kmeans.

4.7 Conclusão do capítulo

Quanto a comparação dos classificadores, o estudo comparativo foi realizado com

quatro técnicas diferentes (MLP, SOM, Kernel k-means e kNN).

Todas essas técnicas foram aplicadas nos 4 grupos de estudo. Todos os

classificadores tiverem melhor desempenho para classificação do Grupo 2. Ao

analisar as variáveis estatísticas dos pacientes com Miocardiopatia Chagásica

observa-se valores bastante divergentes dos indivíduos saudáveis, ver Apêndice A.

Isso devido ser uma doença arritmogênica. Por isso, a classificação 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 padrão. 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 número de padrões para as três cardiopatias. Isso pode ser

implementado e melhorado em trabalhos futuros.
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CAPÍTULO 5

CONCLUSÃO E TRABALHOS FUTUROS

Após uma revisão da literatura dos últimos 20 anos no que concerne aos estudos

de fotopletismografia foi observado o aumento significativo desta técnica como método

de mensuração da VFC. Isto devido a simplicidade da técnica, o custo-benefício da

sua utilização, a facilidade para aquisição do sinal e, principalmente, por se tratar de

uma técnica não invasiva. No entanto, percebe-se o número reduzido de trabalhos que

relaciona esta técnica com métodos de reconhecimento de padrões para estratificação

clínicas de cardiopatias. Como também, nota-se que os trabalhos que utilizam

reconhecimento de padrões trabalham com doenças genéricas e não específicas,

isso devido a ausência de banco de dados disponíveis a sociedade científica que

relacionem cardiopatias peculiares.

O diferencial desta dissertação está exatamente em abordar todas as etapas

para estratificação clínica e classificação de cardiopatias, passando desde a

configuração e teste de hardware do kit de desenvolvimento AFE4400SPOEVM,

desenvolvimento do banco de dados, elaboração de algoritmos para cálculo da VFC

e de variáveis estatísticas (interface gráfica) até a implementação dos algoritmos

(MLP, SOM, Kmeans e kNN) para reconhecimento de padrões e classificação

das cardiopatias, Miocardiopatia Dilatada Idiopática, Miocardiopatia Chagásica e

Miocardiopatia Isquêmica.

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 padrão e sensibilidade.

Comparando os resultados desta dissertação com os trabalhos listados na seção

2.1.2, observa-se que as taxas de acerto médio de teste e de sensibilidade dos

classificadores propostos nesta dissertação 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%, já 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 seção de resultados desta dissertação, 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 dissertação utilizou

cardiopatias distintas das aplicadas na literatura.

Os resultados obtidos nesta dissertação com a utilização do banco de dados e dos

classificadores mostraram que a técnica PPG utilizada como método de mensuração

da VFC e cálculo de variáveis estatísticas é eficaz para estratificação clínica de

cardiopatias, auxiliando os médicos no diagnóstico precoce.

Em geral, muitos estudos publicados mostraram potencial para utilização da

técnica PPG como uma ferramenta adequada para diagnóstico de algumas doenças.

Por esta razão, é necessária uma relação 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 prognóstico

de algumas cardiopatias.

Como trabalhos futuros, sugerem-se:

• ampliação do banco de dados, incluindo pacientes transplantados;

• contagem dos batimentos ectópicos;

• variação das cardiopatias;

• avaliar outros algoritmos de extração de atributos e reconhecimento de padrões,

como por exemplo SVM;

• utilizar técnicas do domínio da frequência e técnicas não lineares para análise

do sinal PPG;

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

Durante o estudo e desenvolvimento desta dissertação, notou-se que a técnica

proposta apresenta potencial para construção de ferramentas de auxílio diagnóstico

médico. Com isso, a técnica PPG mostra-se uma ferramenta clínica promissora para

avaliar e identificar comprometimentos na saúde.
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APÊNDICE A -- Banco de Dados

Classificação numérica das doenças:

1- Miocardiopatia Dilatada Idiopática

2- Miocardiopatia Dilatada e Chagásica;

3- Miocardiopatia Dilatada e Isquêmica;

4- Pessoas Saudáveis.
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Tabela 17: Variáveis Estatísticas - Banco de Dados.

Md_NN SDNN SDANN SDNNindex RMSSD SDSD VFC(bpm) Doença
750,3 196,5 30,8 192,8 257,2 166,7 80,91 1
999,4 93,2 11,2 90,8 112,3 98,7 61,56 1
594,8 135 4,3 134,7 181,3 146,2 105,13 1
776,8 17,7 8,3 17,7 26,7 15,5 78,36 1
815,5 191,8 24,3 189,2 272,7 177,7 69,26 1
706 32,5 5,3 31 39 33,6 85,04 1
836 154,8 16,6 152,9 220 148 73,65 1
691 24,2 2,7 23 32,7 30,1 88,02 1

576,1 63,1 5,4 62,5 95,4 95,4 98,77 1
605,4 47,5 5,2 46,2 60,2 55,2 95,3 1
802,9 170,2 8,8 168,8 229,2 155,2 74,91 1
846,3 21,2 7,7 19 15,3 11,4 67,57 1
748,6 25,21 27 24,9 32,2 22,7 66,19 1
664,5 172,2 10,2 171,7 237,7 148,1 84,76 1
708,5 39,6 2,5 38,9 62,5 44,8 85,9 1
618,6 78,7 6,9 77,6 107,4 91,1 94,85 1
757,7 176,6 9,4 175,6 239,8 152,6 78,76 1
780,4 146,2 13,9 144,6 170,5 136,7 71,36 1
550 139,6 14,2 135,6 172,5 138,1 104,4 1

745,6 048,4 3,2 47,6 75 47,2 78,33 1
734,6 192,9 9,3 192,3 261 191,5 80,61 1
774,9 53 4,1 51,3 73,7 62,6 77,88 1
727,2 74,5 5,4 73,1 96,2 70,9 83,8 1
827,2 142,7 17,6 139,7 202,7 161,5 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
815,1 157,9 6,9 156,3 211,2 144,6 76,13 1
1000 222 21,4 218,5 310,9 241 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) Doença
997,6 277,4 71,5 260,4 307,1 268,6 61,02 2
836,3 200,9 23,8 197,3 234,3 209,3 62,05 2
902,3 188,1 6,5 187,6 309,1 239,1 65,56 2
774,9 53 4,1 51,3 73,7 62,6 77,88 3
576,1 63,1 5,4 62,5 95,4 95,4 98,77 3
748,6 25,21 27 24,9 32,2 22,7 66,19 3
736,8 43,1 7,1 41,9 34,4 27,2 78,71 4
780,3 67,1 7,4 66,2 49 37,7 76,68 4
877,1 44,8 6,4 43,9 34,8 28,4 72,6 4
716,2 76,3 19,2 72,9 53,6 43,4 86,38 4
635,8 64,6 8 62,6 38,6 26,7 94,56 4
713,3 76,7 11,1 75,3 53,4 42,1 84,05 4
802,2 40,5 4,9 39,9 27,6 17,5 75,26 4
861,9 93,5 15,2 91,2 79,9 60,5 71,58 4
814,7 85,8 18,4 80,5 88,8 73,5 75,48 4
695,3 69,4 4,6 69,2 65,1 53,2 85,16 4

Fonte: autora, 2017.
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APÊNDICE B -- Termo de Consentimento Livre
e Esclarecido (TCLE)
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APÊNDICE C -- Formulário de Pesquisa
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APÊNDICE D -- Parecer CEP - Hospital do
Coração de Messejana
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APÊNDICE E -- Parecer CEP - Instituto Federal
do Ceará - IFCE
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