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Resumo

A dissertagdo incide na seleccdo de caracteristicas, importancia das mesmas num modelo de classificagdo
e diferentes tipos de classificacdo para uma melhor deteccdo de apneia de sono, recorrendo apenas a um
electrocardiograma (ECG) e comparando a precisdo dos diferentes modelos. Recorrendo ao uso da base de
dados Physionet Apnea-ECG, um filtro Savitsky Golay (sgolay) foi aplicado aos registos para limpar o sinal
e depois obter o complexo QRS de forma a obter o Heart Rate Variability (HRV) e o ECG-Derived Respi-
ration (EDR). As caracteristicas extraidas destes dois métodos foram usadas para treino, teste e validagcao
dos classificadores. As caracteristicas obtidas foram analisadas por forma a se selecionar as mais relevantes
no contexto da detec¢cdo de apnea. Os conjuntos de treino e teste foram obtidos dividindo aleatoriamente
os dados até uma boa performance ser atingida usando o k-fold cross-validation (k=10). De acordo com
os resultados obtidos, a melhor precisdo foi de 82.12%, com uma sensibilidade e uma especificidade de
88.41% e 72.29%, respectivamente. Estes resultados preliminares podem levar a estudos complementares

para implementa¢do numa aplica¢do real.
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(EDR), Seleccdo de caracteristicas, Classificadores, Rede Neuronal, Support Vector Machine (SVM), Li-
near Discriminant Analysis (LDA), Partial Least Squares Regression (PLS), Regression Analysis (REG),
Wiener-Hopf equation (WienerHopf), Augmented Naive Bayesian Classifier (aNBC), Perceptron Learning
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

A apneia de sono é uma doenga do sono comum que é caracterizada por episddios recorrentes de obstrugdes
parciais ou completas da via respiratdria, resultando numa fragmentacdo do sono e dessaturacio de oxigénio
[OPH"16]. A apneia pode dividir-se em trés categorias: Obstructive Sleep Apnea (OSA), Central Sleep
Apnea (CSA) ou mista. A OSA ¢ caracterizada por interrup¢ao da respiracéo por bloqueio fisico do fluxo
de ar, apesar do esforgo respiratdrio, levando ao ressonar do paciente. A CSA ¢ caracterizada por falta de
esforco respiratério. A apneia mista consiste numa combinacio destas duas apneias referidas anteriormente.
A apneia do sono contribui para o aumento da morbidade e problemas cardiovasculares [KGH*14]. Como
problemas cardiovasculares sdo a principal causa de mortalidade [OLA ™ 16], a falta de tratamento a ap-
neia de sono € um encargo significativo para a satide publica e um grande desafio em termos de previsio,
detecgdo e/ou tratamento. Um diagndstico de apneia de sono € feito através da contagem do nimero de
eventos de apneia num periodo de tempo (uma noite de sono). A contagem média por hora dos eventos
de apneia é uma métrica relevante nos padrdes comummente usados, como o indice de apneia/hipoapneia
(IAH) [RRO™09a] ou o indice de distirbio respiratério (RDI) [RROT09b].

Recentemente, novas abordagens para simplificar a detec¢do da apneia de sono foram desenvolvidas, basea-
das na analise da redu¢do do niimero de sinais, tais como o Electrocardiograma (ECG) [PVT07, AaKKP08],
Electroencefalograma (EEG) [SKN09, HS11], Electromiograma (EMG) [SS15], Oximetro de Pulso (SpO2)
[AEFA13] e/ou a combinagdo de alguns destes mesmos sinais [PG16].

A ldgica por trds destas abordagens simplificadas estd na tentativa de produzir um método alternativo para
a polissonografia (PSG), o método padrdo no estudo da apneia do sono, que requer um teste exaustivo
num ambiente hospitalar e € de alto custo e desconfortdvel para o paciente. Assim, o desenvolvimento de
técnicas novas, ndo invasivas e precisas baseadas num conjunto reduzido e simplificado de sinais biomé-
tricos [PGB17] pode representar um método alternativo vidvel e preciso ao PSG. De facto, este cendrio
permite um registo acessivel de dados de pacientes no conforto das suas casas, oferecendo a oportunidade
de uma monitoriza¢do mais ampla e eficaz da populacdo. Além disso, como a detec¢do e/ou diagndstico
da apneia de sono é baseada num conjunto reduzido de sinais, as técnicas de processamento de sinais,
como filtragem, envolvimento, extracdo de caracteristicas e selecciio de caracteristicas tornaram-se criticas
para o desempenho dos sistemas computacionais, o que levanta varios desafios. Por um lado, a selecgio
sdbia das caracteristicas mais informativas e/ou representativas pode levar a melhorar a precisdo geral do
sistema. Por outro lado, os métodos de selec¢do de caracteristicas sdo propensos a produzir novas carac-
teristicas sugeridas que, por sua vez, exigem uma avaliacdo adicional que pode levar a um aumento dos
custos computacionais.

Resumindo, este estudo concentrou-se na avaliacdo das diferentes caracteristicas do diagnéstico da apneia
de sono com base no sinal de ECG para compreender a importancia destas no contexto. Além disso, a
comparagdo de diferentes algoritmos para classificagdo também foram comparados para compreender a
importancia da escolha do classificador no contexto. O método proposto poderia fornecer aos profissionais
uma ferramenta de diagndstico robusta, simples e econdmica em comparagdo com os esquemas de detec¢do
fornecidos pelo PSG.

Esta dissertagdo originou a escrita de dois papers produzidos para revista. Os papers sdo intitulados Towards
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an Accurate Sleep Apnea Detection Based on ECG Signal: The Quintessential of a Wise Feature Selection

e Classifier Precision Analysis for Sleep Apnea Detection with ECG Signals.

1.2 Organizacao do Documento

Esta dissertacdo encontra-se organizada da seguinte forma:

1. O primeiro capitulo — Introducao — apresenta o estudo com uma breve introdug¢do do problema a

tratar e dos objectivos a alcancgar com este estudo.

2. O segundo capitulo — Apneia de Sono — apresenta o enquadramento mais aprofundado do tema a

tratar e contextualiza o leitor para a doenca em causa neste estudo.

3. O terceiro capitulo — Estado da Arte — apresenta varios estudos que ja foram realizados no contexto

do problema, assim como as suas falhas e pontos fortes.

4. O quarto capitulo — Tecnologias e Ferramentas Utilizadas — apresenta uma descricdo breve das
ferramentas e tecnologias usadas neste estudo, desde a base de dados até a linguagem de programagao

usada e seus componentes.

5. O quinto capitulo — Implementacio e testes — apresenta toda a implementacdo do sistema e os

resultados obtidos.

6. O sexto capitulo — Conclusées e Trabalho Futuro — apresenta as conclusdes que se podem retirar
deste estudo e o trabalho complementar que ird ser feito no futuro de forma a expandir o trabalho

realizado.
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Capitulo 2

Apneia do Sono

Neste capitulo, faz-se uma introducao sobre o problema da doenca Apneia de Sono, olhando para os dife-
rentes tipos de apneia, as caracteristicas, fatores de risco, sintomas e diagndstico. Além disso, € apresentada
a teoria que suporta esta dissertagao.

Este capitulo contém as seguintes secgdes:

e seccdo 2.1 — Visdo Geral — apresenta conceitos gerais sobre a doenga em estudo.

e sec¢do 2.2 — Tipos de apneia — Descreve os diferentes tipos de apneia que existem.

e sec¢do 2.3 — Epidemologia — Apresenta um estudo sobre a populagio afetada.

e secgdo 2.4 — Efeitos da apneia do sono — Os efeitos na vida dos pacientes com esta doenca.
e seccdo 2.5 — Sintomas — Descri¢do geral de quais s@o os sintomas.

e seccdo 2.6 — Diagnostico — Como é realizado o diagndstico.

2.1 Visao Geral

A apneia de sono é caracterizada pela ocorréncia de episddios repetidos de um quadro decorrente da obs-
trucdo das vias aéreas superiores (parcial ou totalmente), com diminui¢cdo da ventilacdo durante o sono.
Esta situag@o provoca microdespertares e dessaturag@o (diminui¢do da satura¢do de oxigénio) durante este
periodo.

A uma obstrucdo parcial da via dera superior dd-se o nome de hipoapneia e a uma obstru¢do completa
denomina-se apneia (pelo menos 10 segundos). Algumas apneias chegam a demorar vérios minutos.

Esta obstrucdo, na maior parte dos casos, € causada pelo colapso dos tecidos moles na parte de trds da
garganta (via aéreas superiores) e da lingua durante o sono, pois os musculos das vias aéreas superiores
relaxam quando uma pessoa adormece. Se adormecer em decubito dorsal, ou de "barriga para cima",
propicia esta situagao, pois a gravidade vai favorecer o fenémeno da lingua cair para trés.

Quando a respiragdo € suspendida ou o seu ritmo € diminuido, o diéxido de carbono vai-se acumular na
corrente sanguiena, pois nao € eliminado completamente por esta frequéncia respiratéria baixa. Os quimi-
orreceptores no organismo vao detetar estes niveis elevados e o cérebro interpreta estes sinais e acorda a
pessoa, para que com a recuperagdo da consciéncia e, por exemplo, da forca muscular na via aérea superior,
conseguir finalmente respirar. Assim, ird restaurar os niveis de oxigénio, eliminar o excesso de diéxido
de carbono, e a pessoa pode voltar a (pelo menos tentar) adormecer. Este ciclo de eventos pode acontecer
vérias vezes por noite.

Deve-se ter em atenc¢do que todas as pessoas t€ém pequenos periodos de apneia durante o sono, o que € nor-
mal e fisiol6gico. No entanto, esses periodos ndo condicionam nenhum sintoma ou alteracdo da qualidade

do sono.
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2.2 Tipos de apneia
Ha trés tipos de Apneia:
e Central

e Obstrutiva mais frequente

e Mista

Na apneia de sono do tipo central, a respira¢do € interrompida pela "‘auséncia ou diminui¢do do esforco
respiratério”’.

Na apneia do sono do tipo obstrutivo, a respiracdo ¢ interrompida por um bloqueio fisico ao fluxo aéreo
"apesar de esforco respiratdrio”.

S6 se considera Sindrome de Apneia Obstrutiva do Sono quando existe repercussao clinica associada as
alteracdes na mecanica ventilatéria noturna.

Define-se como a presenca de pelo menos 15 eventos respiratdrios obstrutivos (sejam apneias, hipoapneias
ou Respiratory Effort-Related Arousal (RERA)) por hora de sono, ou pelo menos 5 eventos por hora, se
associados a presencga de sintomas tipicos.

Na apneia do sono complexa (ou mista), hd uma transicao de caracteristicas centrais para obstrutivas durante

0S eventos.

2.3 Epidemiologia

Os dados publicados pelas entidades governamentais dos Estados Unidos da América referem que existem
12 milhdes de norte-americanos com apneia obstrutiva do sono. Em Portugal, estima-se que atinja cerca de
5% dos portugueses (e 20% dos adultos).

Tem uma incidéncia maior nos homens - 4% vs 2% no género feminio. Nas mulheres ocorre mais apds a
menopausa. Independentemente, qualquer pessoa pode ser afetada por apneia de sono.

Independentemente do tipo, um individuo com apnéia do sono raramente estd consciente de que tem difi-
culdade em respirar durante a noite. Por isso, estima-se que o ndmero de doentes seja maior do que o que é
conhecido. E por isso importante que se aumente o conhecimento sobre a doenca e 0 acesso aos cuidados de
satide especializados na drea, nomeadamente ao nivel de acesso mais precoce aos exames complementares

necessarios.

2.4 Efeitos da apneia do sono

De uma forma geral, um decréscimo na qualidade de horas de sono pode provocar varios efeitos nefastos. A
apneia do sono estd associada a pressao arterial elevada (hipertensdo), doencas cardiacas, acidente vascular

cerebral ou morte precoce, entre outros. Em criangas, pode levar a problemas no crescimento.

2.5 Sintomas

Surpreendentemente, apesar das dezenas ou mesmo centenas de despertares por noite, a maioria das pes-
soas com apneia do sono ndo tem nenhuma lembranga desses eventos. Na verdade, muitas vezes a Unica
evidéncia desta condicdo grave pode ser a fadiga ou a sonoléncia durante o dia e os relatos dos familiares.
No entanto, sabemos que esta perturbacio do sono pode resultar numa percepc¢ao de sono de ma qualidade,

apesar dos longos periodos de tempo gastos na cama.

4
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2.5.1 Sintomas Adultos

Alguns dos sintomas que aparecem em Adultos serdo descritos de forma breve nesta subseccido. Além destes
também poderemos incluir a disfunc¢do erétil, dor de garganta, fadiga, insénia e o sono ndo reparador.

2.5.1.1 Sonoléncia Excessiva Diurna

Trata-se do risco de adormecer durante o dia ao executar atividades rotineiras, como leitura, assistir TV,
sentado, deitado, ou a conduzir. Geralmente, estes breves episddios de sono ndo aliviam a sensacdo de

sonoléncia.

2.5.1.2 Irritabilidade e deficiente funcionamento mental ou emocional

Estes tipos de sintomas estdo diretamente relacionados com a interrup¢do do sono. Destaca-se a irritabili-

dade e a dificuldade de concentragdo ou de memorizagao.

2.5.1.3 Roncopatia

Frequente respiragdo ruidosa, muitas vezes com interrup¢des, sendo mais frequente quando estd a dormir

de barriga para cima. Pode estar associado a asfixia ou esmagamento.

2.5.2 Efeitos Cardiovasculares da Apneia de Sono

Um doente com Apneia do Sono ird apresentar um quadro crénico com miiltiplas apneias e um baixo valor
de oxigénio no sangue durante a noite, com despertares noturnos frequentes, entre outros sintomas e sinais,
0 que ird provocar ou estimular varios mecanismos, que a longo prazo se poderdo tornar prejudiciais para o
organismo.

As Apneias ocorrem repetidamente durante a noite e sdo acompanhadas por uma elevagido simpatica nos
vasos sanguineos periféricos, provocando vasoconstricdo. No final de uma apneia mais prolongada, a pres-
sdo arterial (PA) pode atingir niveis elevados. Devido a esta correlacdo entre Apneia do Sono e o sistema

cardiovascular, esta é considerada uma causa importante para a morbidade e a mortalidade.

2.6 Diagnostico

O diagnéstico da Apneia do Sono nio € ficil, pois frequentemente a doenca passa despercebida ou existe
desconhecimento por parte do individuo acerca da mesma. A polissonografia é o teste definitivo para o
diagndstico, mas os testes de sono usando menos pardmetros (screening), p.e ECG, EEG ou SpO2, mais

simples, também podem estabelecer o diagndstico de Apneia de Sono, em casos especificos.

Figura 2.1: Exemplo de um exame de polissonografia.



Classification Models for Sleep Apnea Detection and/or Prediction

2.6.1 Polissonografia

Atualmente, € o teste mais aceite, sendo considerado Gold Standard, permitindo estabelecer correlagdes
tteis com os sintomas e queixas referidas pelos doentes. Este estudo ocupa uma noite inteira, que o doente
deve realizar num hospital ou em clinica especializada, sob a vigilancia de um cardiopneumologista. A

polissonografia (PSG) pode incluir:

¢ Electroencefalograma: diferencia o sono de vigilia.

e Eletrooculograma: ajuda a determinar o sono/vigilia e a perceber o sono - Rapid Eye Movement
(REM).

e sensor de respiracao: Isto é usado para determinar se a cessagdo do fluxo € devido a obstrucéo ou

por auséncia de movimento respiratério.

e gravacio de Electromiografia da atividade de membro e a atividade muscular de queixo: Usado
principalmente para determinar a presenca de movimentos periédicos dos membros e ajuda com a

determinagdo do estdgio de sono/vigilia.
e capnografia: pode ajudar a avaliar os efeitos de hipoventilagdo;
e electrocardiograma;
e oximetria de pulso: controla o nivel da pressdo de oxigénio no sangue;

¢ electromiografia dos misculos tibiais anteriores: avalia o movimento das pernas;

Este diagnéstico € desvantajoso para o doente visto que o mesmo tem de dormir fora do seu local habitual
e, além disso, o custo € muito elevado. Os limitados recursos disponiveis para diagnosticar e tratar estes
pacientes também é um entrave a este diagndstico. Entdo, para solucionar este problema vérios métodos
usando um sinal (electrocargiograma (ECG), oximetria de pulso, electroencefalograma, ...) [OPH"16] ou
um conjunto de 2 ou mais sinais t€ém sido desenvolvidos para tornar o diagndstico e o inicio do tratamento

mais eficiente e menos caro.
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Capitulo 3

Estado da Arte

Neste capitulo ird ser feito um resumo dos estudos ja feitos nesta drea e que foram baseados para a realizagdo
desta mesma dissertagdo. Além disso, ird ser descrito os algoritmos de classificacdo usados e descrever um

pouco do sinal ECG e da correlagdo do mesmo com a temdtica em estudo, a Apneia de Sono.

3.1 Introducao

Como ja referido, o método tradicional de detec¢@o de apneia € muito dispendioso e desconfortavel. Assim,
investigadores tentaram encontrar métodos de detecgdo de apneia mais confortdveis. Um desses métodos é
através do sinal ECG. Estes estudos usam quase todos os mesmos métodos de pré-processamento, diferindo
ao nivel de extracdo das caracteristicas e dos classificadores usados. Como tal, tém niveis de sucesso
diferentes.

Neste capitulo, ird ser descrito o que foi descoberto sobre este projeto, além das suas potencialidades e
limitacdes. Este capitulo contém as seguintes secgdes:

e sec¢do 3.2 — Combinacao de Classificadores — apresenta um estudo comparativo entre diferentes
classificadores.

e sec¢do 3.3 — Selec¢iio das Caracteristicas — apresenta um estudo em que foi realizada uma seleccdo

de caracteristicas para obter um melhor resultado.

e sec¢do 3.4 — Deteccio de Apneia Usando Adaptative Neuro Fuzzy Inference System — apresenta
um estudo recorrendo ao classificador Adaptative Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS) para a

deteccdo de apneia.

e sec¢do 3.5 — Deteccio de Apneia em Tempo Real — apresenta um método para a dete¢do de apneia

em tempo real.

e seccdo 3.6 — Recorrer ao CMORWT-Based Feature of Time-Frequency Area — apresenta um
método de extracdo de caracteristicas, CMORWT, para a deteccio de apneia de sono.

e seccdo 3.7 — Detectar Apneia do Sono com Linear Discriminant e Quadratic Discriminant —
apresenta um estudo em que os classificadores usados foram o Linear Discriminant(LD) e o Quadratic
Discriminant (QD).

e seccdo 3.8 — Rede neuronal para detectar Apneia do Sono — apresenta uma rede neuronal como

classificador para a detecio de apneia de sono.

e sec¢do 3.9 — Deteccio de apneia do sono usando Least-squares Support Vector Machine — apre-
senta como classificador o Least-squares Support Vector Machine (LS-SVM) como alternativa para

a deteccdo de apneia.

e sec¢do 3.10 — Deteccio de Apneia de Sono usando Extreme Learning Machine — apresenta outro

classificador para a detec¢do de apneia, sendo ele o Extreme Learning Machine (ELM).
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e seccdo 3.11 — Deteccio de Artefactos para Deteccio de Apneia de Sono — apresenta um estudo

onde foi classificado o sinal usando um algoritmo de deteccdo de artefactos para a sua classificacio.

e sec¢do 3.12 — Técnicas de Classificagdo — apresenta um resumo descritivo das técnicas de classifi-

cacdo usadas no estudo.

e seccdo 3.13 — ECG e Apneia de Sono — apresenta um resumo do s@o as utilidades do sinal ECG,

assim como a correlag@o existente entre o mesmo e a detecdo da apneia de sono.

e sec¢do 3.14 — Conclusdes — contém todas as conclusdes retiradas a partir dos estudos apresentados
nas secc¢des anteriores, potencialidades das técnicas de classificagdo e do estudo proposto por esta

dissertacdo.

3.2 Combinacao de Classificadores

Em [XM12], é apresentada uma abordagem com combina¢@o de classificadores. Aqui apresenta-se um
comparativo entre classificadores e depois um comparativo entre duas combinagdes de classificadores.
O teste deste método foi feito usando uma base de dados do Hospital/University College Dublin Sleep
Apnea Database (UCD database). Depois, foi realizado um processamento de sinal e de extrag@o de carac-
teristicas usando bibliotecas de MATrix LABoratory (MATLAB). De seguida, eles propdem-se a realizar
uma selec¢do de caracteristicas seguindo o cdlculo "merit of a subset"que € calculado como:

krz f

M, = N ERY
(k+k(k —1)rzr)

onde k € o nimero de caracteristicas em S; r;r € a média da correlagdo classe-caracteristica e ripéa média
da intercorrelacgdo caracteristica-caracteristica.

Posteriormente, estes realizam a classificacdo usando 10 classificadores entre os quais se encontram o Sup-
port Vector Machine (SVM), k-Nearest Neighbours (kNN) e o AdaBoost, entre outros, de forma individual.
Neste estudo, para comparar os resultados eles usam tré€s métricas, sendo elas a precisdo, a especificidade
e a sensibilidade. A sensibilidade é a habilidade de o software detectar correctamente a apneia de sono
naquele momento. A especificidade € a capacidade de detectar correctamente os momentos sem apneia de
sono, ou seja, considerados normais. A precisdo € a percentagem de acerto, tanto dos momentos de apneia
ou dos momentos sem apneia.

Na classificacao individual, estes investigadores obtiveram, como melhor resultado no teste, uma especifi-
cidade de 80.29% e precisdo de 77.74%, correspondente ao algoritmo de Bagging. REPTree e como melhor
sensibilidade, um resultado de 72.47% correspondente ao algoritmo de Bagging. ADTree.

A partir destes resultados, eles partiram para uma combinagdo de classificadores, realizando duas combi-
nagdes, uma composta por Bagging.REPTree + AdaBoost + kNN e outra composta por Bagging. REPTree
+ AdaBoost + Decision Table. Os resultados foram satisfatdrios, pois nesta combinagdo estiveram sempre
acima dos 80%, sendo os melhores resultados correspondentes a 83.61% de sensibilidade, 80.16% a espe-
cificidade e 81.00% para a precisdo, sendo este método um método bastante satisfatdrio para a detecgdo de

apneia de sono.

3.3 Seleccao das Caracteristicas

Em [GSF14], é apresentado um método diferente, usando seleccdo de caracteristicas e para classificacdo do

sinal usaram uma rede neuronal.
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Estes investigadores usaram a base de dados publicada no PhysioBank. Esta base de dados consiste em 70
registos, que dividiram equitativamente entre aprendizagem e teste. Cada registo contém um sinal ECG que

varia entre 7 ¢ 10 horas.

Primeiro, estes investigadores fizeram detec¢do do complexo de QRS para daf poderem extrair o Heart Rate
Variability (HRV), que é o intervalo entre dois batimentos consecutivos, ou seja, o intervalo entre dois pon-
tos R, de forma a poderem retirar as caracteristicas do sinal. Estas caracteristicas sdo, por exemplo, a média
do HRYV, o desvio padrio, entre outras. Estes métodos foram realizados usando bibliotecas incorporadas no
PhysioBank. De seguida, realizaram a seleccao das caracteristicas, usando para isso matrizes de correlacao.
Para classificar o sinal, usaram a biblioteca de MATLAB, Neural Network, que produziu uma Feedback
Propagation Neural Network, composta por 9 neurdnios de input, 6 neurénios na camada escondida e 2
neurdnios de Output. Estes dois neurénios de Output representam as classes Apneia e Sauddvel. A fungdo

de activagdo usada foi a Tangent Sigmoid (tangent),

2

tansig(n)

Este estudo apresenta uma precisdo de acerto de 96%, o que € um resultado muito bom. Um apontamento
serd a falta dos valores de sensibilidade e especificidade para podermos comparar com outros estudos,
inclusive com o nosso. Apesar disso, pela precisdo conclui-se que esta proposta € muito boa, conseguindo
resultados muito bons, o que serd um desafio aliciante tentar alcancar esta precisao.

3.4 Deteccao de Apneia Usando Adaptative Neuro Fuzzy Inference Sys-

tem

O estudo [AB13], apresenta uma abordagem diferente, onde € usado a transformada de wavelet e o ANFIS
para classificar o sinal.

Este estudo usou a base de dados publicada e disponivel online no PhysioBank. Esta base de dados contém
70 registos de ECG, cada amostragem com 100 amostras por segundo, aproximadamente com 8 horas de
sinal cada. Cada minuto de um sinal ECG tem uma anota¢do, A’ ou N’ que indica a presenca ou ndo

presenca de momento de apneia, respectivamente.

Em relacéo aos métodos usados no estudo, estes investigadores comegam por usar um filtro, denominado
band-pass filter, que serve para calcular a derivacio do sinal ECG-Derived Respiration (EDR). Este filtro
foi realizado usando 0.2 Hertz (Hz) e 0.4 Hz. De seguida, extrairam as caracteristicas usando a transformada
de wavelet. Para um sinal x(¢), a decomposicao da wavelet € dada por:

+oo J=1 e
xt)= Y enpo@Vt—k)+ Y Y dj 2P —k) (3.3)
N

k=—o0 k=—o0

Em 3.3, ¢y € a aproximacdo dos coeficientes no nivel N e djyk(j =1,...,N) é o coeficiente de detalhe
no nivel j. A fungéo W(r) é uma scaling function, usada para extrair as caracteristicas do sinal. Para
classificar o sinal, é usado o ANFIS, que € um classificador como a rede neuronal mas com recurso a um

fuzzy inference system. Este ANFIS, consiste em 5 camadas como mostra a 3.1.
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Layer 1 Layer 2 Layer 3 Layer 4 Layer 5

Figura 3.1: Arquitetura ANFIS

Este estudo realizou dois tipos de classificacdes: uma com vectores de 1 minuto do sinal e outra com
vectores de 3 minutos do sinal. Vamos nos focar nos resultados com vectores de 1 minuto porque serd
como iremos proceder. Neste estudo, o melhor resultado alcancado foi de 90.1%. Assim como no estudo
anterior, a falta do cdlculo da sensibilidade e especificidade para comparagdo € uma falha, mas em termos

de precisao € um resultado bastante aliciante para alcangar.

3.5 Deteccao de Apneia em Tempo Real

O estudo [BMT11] apresentado a seguir implementa uma abordagem para um sistema de monitoriza¢do em
tempo real, ou seja, apresenta uma solug@o mais rapida e mais eficiente em termos computacionais.

A base de dados usada neste estudo foi a base de dados publicada e disponivel pelo PhysioBank. Como ja
referido, é composta por 70 registos de ECG, cada amostragem com 10 amostras por segundo, aproxima-
damente com 8 horas de sinal cada. Cada minuto tem uma anotagdo de A’ ou N’ que indica presenca ou
ndo presenca de momento de apneia, respectivamente.

O processamento do sinal é feito de forma automdtica usando a Undecimated Lifting Wavelet Transfor
(ULWT), que possui um reduzido custo computacional comparado com outros métodos. Também usaram
a Daubechies/D4 wavelet para minimizar a ordem da filtragem e consequentemente reduzir o custo com-
putacional. Com o uso deste wavelet, é possivel extrair o complexo de QRS. De seguida, extraem o EDR
e o HRV. O EDR ¢€ calculado através da amplitude da onda R quando a onda T néo € detetada. O HRV é
calculado através do intervalo R-R. A partir destas duas medidas extrairam as caracteristicas.

As caracteristicas sao divididas através das duas medidas. No HRYV, as caracteristicas sdo a média, desvio
padrdo, entre outras e no EDR as caracteristicas sdo apenas a média e o desvio padrdo. Para classificar o
sinal é usado o SVM. O resultado deste estudo foi muito positivo com a precisdo mais alta 96% com uma
sensibilidade de 96% e especificidade 84.76%.

3.6 Recorrer ao CMORWT-Based Feature of Time-Frequency Area

Em [SW15], é apresentado uma abordagem diferente apenas no método de extracdo de caracteristicas,
recorrendo a um componente de tempo-frequéncia e utilizando, para classificar o sinal, o classificador
SVM.

Este método, inicialmente realiza um pré-processamento, realizando primeiro uma filtragem mediana em
janelas de 200 milissegundos (ms) e outra de 600 ms. De seguida, detectam a onda R através do método
Wavelet Transformation Modulus Maxima (WTMM).

10
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O célculo do HRV ¢€ realizado através do intervalo entre dois batimentos cardiacos consecutivos, ou seja, o

intervalo entre dois pontos R que é calculado do seguinte modo:

rr(i) =r(i+1)—r(i),i=1,2,..n—1 (3.4)

onde r(i) é o ponto R na posi¢io i.

O célculo do EDR ¢é computado através da area da onda R, que € o método mais usado para calcular o
EDR. Para o calcular, procura-se o valor mais baixo dentro de 100 ms e o minimo valor de um ponto R. De
seguida, calcula-se a drea desta onda para obter o EDR.

Para calcular o valor da componente tempo-frequéncia do EDR e do HRV € usado o CMORWT, que € uma
transformada de wavelet. A func¢ao principal da wavelet CMORWT ¢é definida como:

Wo(n) = [T /4,12 (35)

onde @y € a "characteristic eigen-frequency”. A wavelet W ;) € computada com o factor de controlo

o= (t—T)/d(f), (f é a frequéncia principal). d(f) pode ser computado como:

Sendo S(t) o sinal do EDR e do HRV obtido do ECG, a componente de wavelet x(f,I") no tempo I e

frequéncia f € computado como:

x(f,0) =||S() *Prap@)]| 3.7

para f < 0.01,0.02,...,0.4 Hz.

Para a classificacdo, como referido anteriormente, foi usado o SVM. Os dados de input foram os com-
ponentes obtidos através do cdlculo do CMORWT. Este estudo conseguiu obter, como melhor resultado,
uma sensibilidade de 85% e 99% de especificidade. Isto mostra a grande viabilidade deste método, pois

obtiveram resultados muito positivos.

3.7 Detectar Apneia do Sono com Linear Discriminant e Quadratic

Discriminant

O estudo [dCHS™03] apresenta um método de classificagdo diferente de toda a literatura em que € imple-
mentado dois classificadores, o LD e o QD, até entdao ndo usados na literatura.

A base de dados usada neste estudo foi mais uma vez a base de dados disponivel no PhysioBank, tal como
referido anteriormente. Para detectar o complexo de QRS, este estudo optou por uma deteccao automadtica
seguida de uma detec¢do manual por especialistas. Isto foi realizado para fazer comparagdes em separado
dos dois métodos de deteccdo manual, para determinar a importancia da deteccdo do complexo de QRS da
forma mais completa possivel. A partir destes valores, calcularam o intervalo RR, composto pela diferenca
entre dois pontos consecutivos no complexo de QRS. O EDR foi calculado através da area da onda R numa

regido de 100 ms.

11
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As caracteristicas extraidas do intervalo RR s@o a média, desvio padrio, entre outras, enquanto a partir do
EDR foram extraidas a média, o desvio padrdo e o Power Spectral Density (PSD) do sinal EDR. O EDR
contém 36 caracteristicas extraidas e o intervalo RR contém 52 caracteristicas.

Para classificar o sinal, como ja referido no inicio desta subseccao, foram o LD e o QD. Um total de N vec-
tores de caracteristicas estdo disponiveis para uso do classificador. O nimero de vectores de caracteristicas

disponiveis para treino da classe k é N, e, consequentemente,

N=Y N, (338)

¢
k=1

onde c € as possiveis classes.
O enésimo vector de caracteristicas na classe k é designado como x,;. O método de treino para ambos os

modelos envolve determinar a classe condicional média dos vectores L usando,

Ly
W=~ ) X (3.9
Nk n=1 !

Para o classificador LD a matriz de covariancia € calculada usando,

1 &

Z Z (Xt — M) (ke — uk)T. (3.10)

k=1n=1

Para o classificador QD as matrizes de covariancia, ¥y, é calculada como,

1 M .,
= N7 X = ) G — k)T B

n=1

Xk

Para classificar um vector x, os valores sdo assumidos para as probabilidades prévias IT; e os valores dis-

criminantes para cada classe sdo calculados usando

1 _ _
Ve= =5 E e g Tt og(T) - (3.12)

para o classificador LD e

i =—(x— ) T (o — ) 4+ 2log(T) — |= 1] (3.13)

para o classificador QD.

Para determinar a classe, € usado a férmula seguinte,

Plk|x) = <2208 314

X exp(n)

A classe final € a classe com maior probabilidade, ou equivalente, ao maior valor discriminante. Além disto,
ainda realizaram uma selec¢do das caracteristicas, para ver se iriam melhorar a performance do classificador.

O melhor resultado, sem selec¢do de caracteristicas, foi de 92.3% de precisdo, 89.6% de sensibilidade e

12
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94% de especificidade e com selecgdo de caracteristicas foi de 92.2% de precisdo, 89.8% de sensibilidade
€ 93.7% de especificidade. Podemos concluir que, com este método, foram obtidos resultados muito bons,

muito precisos e muito dificeis de alcangar.

3.8 Rede neuronal para detectar Apneia do Sono

Em [KGPO08], foi realizado um estudo dividido em trés estdgios e comparando a performance da rede
neuronal para cada um dos estdgios, sendo a rede neuronal diferente para cada um destes.

A base de dados usada foi uma base de dados recolhida pelos investigadores deste estudo. Esta contém 33
pacientes e o sinal ECG contém 250 amostras por segundo. Este sinal foi filtrado a 1 Hz e a 100 Hz.

No primeiro estédgio, foi realizada a detec¢do de eventos. Cada periodo do sinal ECG foi decomposto em
8 niveis de coeficientes usando a wavelet Symlet. De cada nivel, foram extraidas as caracteristicas, tais
como a média, entropia de Shannon, variancia, entre outras, extraindo no total 45 caracteristicas. A rede
neuronal usada para classificar o sinal foi composta por 33 neurénios na camada escondida (hidden layer).
Este obteve como resultado uma sensibilidade de 87.64%, uma especificidade de 95.10% e uma precisdo
de 95.10%.

No segundo estdgio, usaram novamente as caracteristicas extraidas no primeiro estidgio, mas para reduzir
as caracteristicas e para poderem trabalhar com as melhores caracteristicas, usaram novamente a Symlet e
calcularam a drea da curva Caracteristica de Operacdo do Receptor (ROC). Isto resultou em 27 caracteris-
ticas, contendo média, variancia, entre outras. A rede neuronal era composta por 23 neurénios na camada
escondida e obteve resultados de precisdo de 83.40%, 86.12% de sensibilidade, 78.12% de especificidade.
No terceiro estagio, eles usaram um método para extrair apenas as melhores 9 caracteristicas. Esse método
foi a distdncia de Mahalanobis aplicada a curva ROC. A rede neuronal foi construida apenas com 7 neurd-
nios na camada escondida e levou a um resultado de 93.72% na sensibilidade, 99.16% na especificidade e
98.96% na precisao.

Este estudo obteve trés resultados muito bons, e ird servir como ponto de comparagéo com o nosso estudo,
pois como iremos usar redes neuronais podemos fazer aqui uma comparagdo e estabelecer as metas para

alcancgar os resultados deste estudo.

3.9 Deteccao de apneia do sono usando Least-squares Support Vector

Machine

O estudo [VTB"13] é uma abordagem semelhante a estudos ja apresentados anteriormente, mas, com um
classificador diferente, interessante, que € o LS-SVM.

Este estudo recorreu a duas bases de dados. A primeira foi a Apnea-ECG database publicada no PhysioNet.
A segunda consiste em 10 sinais ECG extraidos de um PSG de 10 pacientes diferentes, no Hospital Unive-
sitdrio de Leuven, na Bélgica. Estes sdo amostrados a 200 Hz e também foram anotados manualmente por
especialistas.

Cada minuto do sinal ECG foi processado com recurso ao algoritmo Pan-Tompkins, que serve para iden-
tificar todas as ondas R. Adicionalmente, foi aplicado uma pesquisa do fim do sinal para o inicio, para
identificar todos os possiveis batimentos que ndo foram detectados. Assim, que foram detectados todas as
ondas R, procederam ao cdlculo do HRV.

Depois de identificar todos os pontos R e de calcular o HRYV, trés diferentes metodologias, Principal Com-
ponent Analysis (PCA), amplitude dos pontos R e kernel Principal Component Analysis (kPCA) foram

implementadas para computar o sinal EDR.
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Para classificar cada minuto de um sinal ECG, foram retiradas as caracteristicas do sinal através do HRV e
do EDR. A partir do HRV foram extraidas a média, desvio padrdo, entre outras, e a partir do EDR apenas
a média e o desvio padrido foram extraidas. Depois, eles usaram o PCA para seleccionar as melhores
caracteristicas para dar entrada no LS-SVM.

Para classificar o sinal ECG foi utilizado, como referido anteriormente, o LS-SVM e obtiveram como
melhor resultado uma sensibilidade de 88.84%, 83.29% de especificidade e 85.07% de precisdao. Este
método teve um bom resultado, tendo em conta que implementaram um método cuja performance a nivel
de hardware ndo € tdo exigente, o que leva a uma boa solugdo para sistemas de monitorizagdo que o paciente

pode levar para casa.

3.10 Deteccao de Apneia de Sono usando Extreme Learning Machine

O estudo apresentado em [SdC14], é semelhante a estudos apresentados anteriormente, mas apresenta um
classificador diferente de todos os anteriores, denominado ELM.

A base de dados usada foi a disponivel e publicada no PhysioBank, contendo 70 registos a 100 Hz e cada
minuto anotado manualmente por um especialista com os valores de A’ ou "N’ no caso de haver presenca
de um momento de apneia ou ndo, respectivamente.

Primeiro, aplicaram pré-processamento ao sinal, aplicando uma filtragem mediana a 200 ms e a 600 ms ao
sinal ECG original. De seguida, detectaram o complexo de QRS e os pontos R, calculando posteriormente
o HRV como a diferenga entre dois pontos R consecutivos. Depois, fizeram uma revisao dos pontos R, com
um algoritmo, para obter pontos mais precisos. Agora, ja estdo prontos a extrair as caracteristicas do sinal.
Para as caracteristicas foram seleccionadas a média, o desvio padrdo e o PSD para o HRV e para o EDR.
Estas caracteristicas foram extraidas para cada minuto do sinal ECG, conseguindo extrair 68 caracteristicas
no total.

Estas caracteristicas foram aplicadas como input para o classificador, o ELM. Este ELM, consiste numa
rede neuronal feed forward com uma camada escondida e eles treinaram a rede com 1 a 10 nés na camada
escondida. Este rede neuronal, € mais rdpida na classificagdo e com menor erro no treino.

O melhor resultado foi obtido com 10 nés na camada escondida, levando a uma precisao de 87.7%, sen-
sibilidade de 81.3% e especificidade de 91.7%, levando a um resultado positivo com uma especificidade
muito elevada. Além de que este resultado foi obtido recorrendo a fungdes autométicas, sem haver recurso
a especialistas para rever os pontos R calculados como em estudos anteriores, € também nao houve selec¢ao
de caracteristicas como na maior parte dos estudos referidos anteriormente.

3.11 Deteccao de Artefactos para Deteccao de Apneia de Sono

Apresento agora o estudo [VTB'12], que usa um método diferente de anélise do sinal ECG, para extrair
caracteristicas e classificar o sinal, recorrendo aos artefactos do sinal.

A base de dados usada para realizar este estudo foi uma base de dados extraida de 16 registos ECG de 16
pacientes do laboratério no Hospital Universitdrio de Leuven (UZ Leuven), na Bélgica. Os sinais sdo a 200
Hz e variam de 4 a 11 horas. No total obtiveram 152 horas e 12 minutos de sinal ECG. Cada registo foi
manualmente anotado por especialistas, correspondendo a ocorréncias de apneia de sono ou ndo.

Primeiro, o sinal foi filtrado usando o filtro de Butterworth a 1 Hz e a 40 Hz. Depois deste pré-processamento
a Autocorrelation Function (ACF) de cada segmento de ECG € obtida através da transformacdo de Fourier
inversa do PSD.

Depois de calcular os ACF, necessitasse de localizar os segmentos contaminados. Para detectar os artefactos

usa-se o algoritmo referido na 3.1 seguido da funcgdo cosseno 3.15 para calcular a similaridade entre cada
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par de ACF.

AT A,

cos = ————
[A1[HA2 ]l

(3.15)

Input: ECG signal and length N. In this study they use N = 60s.
Output: Weight for each ECG segement and 95th percentile of the weights.

1. Segment for ECG into epochs of length N.

2. Compute the ACF of each segement using the inverse Fourier transform
of its corresponding PSD.

3. Calculate the cosine similarity 3.15 between each pair of ACF. This result
in the similarity matrix between all ACF.

4. Compute the degree values by summing all the columns
of the similiarity matrix. These degrees correspond to the weights.

5. Calculate the 95th percentile of the weights.

6. Label the segments with weights outside the 95th percentile,
as contamined.

Tabela 3.1: Artefact Detection Algorithm

A nivel de classificacdo, o resultado obtido foi de 90% de precisdo, 90% de especificidade e 96% de sen-
sibilidade. Uma solugdo bastante positiva, que ndo requer operacdes computacionais muito dispendiosas e

um método muito facil de implementar.

3.12 Técnicas de Classificacao

3.12.1 Redes Neuronais

Uma rede neuronal tem uma estrutura dividida em diferentes camadas. Cada camada consiste em unidades
que recebem dados das camadas anteriores e enviam o seu output para as unidades imediatamente seguintes.
A activagdo de uma hidden unit € uma funcao F; dos weighted inputs mais o bias. O output de uma hidden
unit € distribuido pela préxima camada de N; > hidden units até atingir a ultima camada de hidden units, os
outputs sdo dirigidos para a camada de N, output units.

Apesar da back-propagation poder ser aplicada a redes com qualquer niimero de camadas, [HSW89] de-
monstrou que apenas uma camada de hidden units é suficiente para aproximar qualquer fun¢do com um
conjunto grande mas finito de descontinuidades de uma precisdo arbitraria se as hidden units sdo nao linea-
res [KSKS96].

O método por detrds da back-propagation € muito intuitivo. Quando um learning pattern é seguro, os
valores de activacdo sdo propagados para os output units, e quando o output da rede atual € comparado com
o output desejado, terminamos com um erro em cada output units. Mais, temos um erro e, num particular
output unit. O objectivo principal é aproximar este erro a zero. A forma mais simples de atingir isto é
usando um método greedy. Basicamente, esforcamos a mudar as conexdes da rede neuronal para que e,
seja zero para este particular pattern.

A rede neuronal com feed-forward back propagation tem duas fases: a primeira quando o input x é apre-
sentado e propagado na rede originando os outputs y, para cada output unit. A segunda fase consiste
numa passagem para trds na rede, durante a qual o erro é passado a cada unidade e os pesos propriamente

calculados novamente. Isto € feito até que se atinja uma performance aceitdvel.
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3.12.2  Support Vector Machines (SVM)

O SVM implementa a seguinte ideia: mapeia os vetores de input no espago Z através de um mapeamento
ndo-linear escolhido a priori. Neste espaco, uma superficie de decisdo linear é construida com proprie-
dades especiais que asseguram a generalizacdo da rede [CV95a]. Um hyperplane é construido no espaco
correspondente ao espago de alta dimensao.

Um hyperplane 6timo € definido como a funcdo de decisdo linear com margem maxima entre vetores de
classes. Para construir tdo 6timos hyperplanes, tem de se ter em conta o tamanho de dados para treino, os
chamados support vectors, que determinam esta margem. Se os vetores de treino sdo separados sem erros
por um hyperplane, o valor esperado da probabilidade de cometer um erro num exemplo teste é limitado
pelo récio entre o valor esperado do nimero de vetores de suporte e o nimero de vetores de treino.

Se o hyperplane 6timo for construido a partir de poucos support vectors relativamente ao tamanho dos
dados de treino, a generalizacio ird ser alta - mesmo num espaco infinitamente dimensional.

Um dos maiores problemas do hyperplane é que mesmo que generalize com sucesso, o problema técnico
de como trabalhar o espago dimensional permanece. Isto permite a construg¢do de classes de superficies
de decisdo, por exemplo, superficies de decisdo polinomiais de grau arbitrdrio. Vamos chamar este tipo de
machine learning de support-vector network.

O primeiro objetivo de desenvolver esta técnica € em separar os dados de treino sem erros. Depois, [CV95a]
desenvolveram uma extensao para cobrir quando é impossivel a separacdo sem erros. Com esta extensao,
support-vector networks podem ser consideradas como uma nova classe de learning machine, tao poderosa
e universal como as redes neuronais.

Em machine learning, support vector machines sdo modelos de aprendizagem supervisionada com algorit-
mos associados que analisam os dados usados para classificagdo e andlise de regressdo. O algoritmo traca
cada item de dados como um ponto num espago de dimensdo n, onde n € o nimero de caracteristicas no
dataset com o valor de cada caracteristica a ser o valor de uma coordenada particular. Depois, para proceder
a classificacdo, o hyperplane que diferencia duas classes € calculado.

O problema estd nos dados reais serem confusos e ndo poderem ser separados perfeitamente com o hyper-
plane.

A limitagdo em maximizar a margem da linha que separa as classes pode ser relaxada. Esta é costume de
ser chamada de soft margin classifier e permite que alguns pontos nos dados de treino violem a linha de
separacao.

Um conjunto de coeficientes adicional sdo introduzidos e permitem dar uma margem de manobra a linha em
cada dimensao. Estes coeficientes sdo por vezes chamados de slack variables. Isto aumenta a complexidade
do modelo, pois existem mais pardmetros para o modelo ajustar os dados.

Para separar a parte remanescente dos dados de treino, um hyperplane 6timo de separagio pode ser cons-
truido. A constante C € usada aqui com este objetivo. O pardmetro C € a constante onde o hyperplane
minimiza o nimero de erros no conjunto de dados de treino e separa o resto dos elementos com uma mar-

gem maxima.

3.12.3 Linear Discriminant Analysis (LDA)

LDA ¢ uma conhecida técnica para classificagdo e de reducdo de dimensionalidade de dados. Este classi-
ficador facilmente manobra o caso onde dentro da classe as frequéncias ndo sdo iguais, e as suas perfor-
mances foram examinadas em dados de teste gerados aleatoriamente. Adicionalmente, maximiza o racio
da variancia entre classes e a variancia dentro da classe num dataset qualquer, garantindo assim a maxima
separabilidade.

Ha duas abordagens diferentes para o LDA: transformag¢do dependente da classe e transformacdo indepen-

dente da classe. Enquanto que na dependente da classe, o objetivo € maximizar o rdcio da variancia entre
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classes e a varidncia dentro da classe, na independente da classe, o objetivo € maximizar o racio da varidncia

total e a variancia entre classes.

3.12.4 Partial Least Squares Regression (PLS)

Partial least squares regresion ¢ um método estatistico que generaliza e combina caracteristicas do Principal
Component Analysis (PCA) e Multiple Regression. E praticamente itil a prever um conjunto de varidveis
dependentes de um (grande) conjunto de varidveis independentes (i.e., predictors).

O objectivo do PLS € prever Y por X e descrever a sua estrutura comum. Quando Y é um vector e X um

"full rank", este objectivo pode ser cumprido usando "Ordinary Multiple Regression".

3.12.5 Regression analysis (REG)

Em modelagdo estatistica, a "Regression analysis"é um conjunto de processos estatisticas para estimar as
relacdes entre varidveis, quando o foco € a relacdo entre a varidvel dependente e uma ou mais varidveis
independentes (ou "predictors"),

" . sz .~ . P P

Regression analysis"é largamente usado para previsdo e forecasting. Também € usada para compreender
quais, dentro das varidveis independentes, estdo relacionadas com a varidvel dependente, e para explorar as

formas destas relagdes.

3.12.6 Wiener-Hopf

O método Wiener-Hopf é uma técnica matemadtica largamente usada em matematica aplicada. Foi inici-
almente desenvolvido como um método para resolver equacgdes integrais, mas é largamente usado para
resolver equacdes parciais bi-dimensionais com condi¢des mistas no limite no mesmo limite.

Em geral, as condi¢des de limite sdo transformadas e essas transformagdes sdo usadas para definir um par de
funcdes complexas que sio analiticas respectivamente nas metades superior e inferior do plano complexo e
nao t&m crescimento mais rapido do que polinémios nessas regides. Estas duas fun¢des também coincidem

em alguma regifio do plano complexo, tipicamente, uma tira fina contendo a linha real.

3.12.7 Augmented Naive Bayesian Classifier (aNBC)

A Augmented Naive Bayesian Network, mantém a estrutura da rede Naive Bayesian e aumenta-a adi-
cionando arestas entre as varidveis para capturar as correlagdes entre os atributos. Mas estes processos
aumentam a complexidade computacional.

Para reduzir a complexidade computacional e também ter em conta as correlagdes entre as varidveis, restri-

¢oes tém de ser impostas no nivel de interacciio entre varidveis.

3.12.8 Perceptron Learning Algorithm (PLA)

Em inteligéncia artificial, um perceptron é um algoritmo para aprendizagem supervisionada para classi-
ficadores bindrios (fungdes que decidem se um input, representado por vector de nimeros, pertencem a
uma classe ou ndo). E um tipe de classificador linear, i.e. um algoritmo de classificacdo que faz predicdes
baseadas numa fungdo linear combinando um conjunto de pesos com um vector de caracteristicas.

O PLA ¢ um exemplo de aprendizagem supervisionada com reforco. Algumas das suas variantes usam

corre¢do do erro.
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3.12.9 Least mean squares (LMS)

O LMS tem sido aplicado a uma variedade de dreas. E mais dificil de analisar, pois é um algoritmo adapta-
tivo "stochastic", do que que o método deterministico.
O LMS é baseado no uso de estimacéo instantanea da funcio de autocorrelac@o e das funcdes de correlacdes

cruzadas.

3.13 ECG e Apneia de Sono

3.13.1 ECG

Electrocardiografia (ECG) € o processo que grava a atividade elétrica do coragdo durante um periodo de
tempo usando elétrodos colocados sobre a pele. Estes elétrodos detetam alteracdes elétricas que surgem
no musculo do coragdo durante cada batida. Este processo € ndo-invasivo, barato e extremamente versétil
que pretende obter informagao relacionada com o cora¢do, como a sua anatomia, o tamanho das camaras
cardiacas ritmo e alteragdes na conducio, alteragdes na concentracdo de eletrélitos, a extensdo, localizagao
e progressdo de lesdes da isquemia do miocédrdio e a influéncia de certo tipo de medicacdo [SL]. Este
método € até agora o melhor para analisar disttirbios do ritmo cardiaco [SL].

Baseado no sinal ECG, uma mirfade de componentes podem ser obtidas. A primeira deflexdo superior € a
onda P, refletindo a despolarizacao atrial. A despolarizacio ventricular € representada pelo complexo QRS.
A onda Q ¢é a primeira deflexdo negativa desde a linha base depois da onda P, mas precedendo por uma
deflexdo superior, a onda R que € a primeira deflexdo positiva depois da onda P, refletindo a despolarizagio
da massa ventricular. A onda T reflete a re-polarizac@o dos ventriculos e podem representar também positiva
ou negativa deflexdo depois do complexo de QRS. A drea dentro da onda T aproxima-se da do complexo
QRS, e a sua polaridade ¢ fortemente igual a polaridade principal do complexo de QRS. O intervalo de
QRS € o intervalo entre o inicio da onda Q e o fim da onda S, incorporando a despolarizacio ventricular,
e o segmento ST € a por¢do do registo, geralmente representada por uma linha horizontal, desde o fim da
despolarizacdo ventricular, quer representada por uma onda R ou por uma onda S, até ao inicio da onda T
[SL].

A andlise de um gréfico de ECG inclui a andlise de padrdes e caracteristicas técnicas, a medi¢do da frequén-
cia cardiaca, ritmo, intervalo PR, voltagem do complexo QRS e a andlise da progressdo das ondas R e T em
derivagdes precordiais.

Este sinal € importante para detetar e prever diversas doengas cardiacas.

ST
segment

PR

int |
interval s

QRs
interval
Qr el
interval

Figura 3.2: Representacdo do complexo QRS e do sinal ECG.
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3.13.2 Apneia do Sono através do ECG

McNames and Fraser descobriram que a frequéncia cardiaca, a amplitude da onda S e a energia de pulso
do sinal ECG sdo caracteristicas informativas para a dete¢do de apneia de sono, assim como o ECG, que

podem representar uma Util e importante ferramenta para ajudar os médicos no processo de decisdo [MF00]

One-minute ECG
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Figura 3.3: Exemplo de um momento normal num sinal ECG com a dura¢@o de um minuto.
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Figura 3.4: Exemplo de um momento de apneia do sono num sinal ECG com a dura¢iio de um minuto.

Analisando os dois exemplos, 3.3 e 3.4, o que salta a vista € a mudanca na frequéncia cardiaca. Depois, nota-
se a mudanga de amplitude nas diferentes ondas e a mais alta amplitude na onda S quando o momento de
apneia estd a ocorrer. A partir daqui, podemos determinar que a partir do sinal ECG, podemos, realmente,
detetar apneia do sono e desenvolver um método promissor de decisdo clinica, apontando a melhoria da
qualidade dos diagnésticos.

Em linha com isto, as hip6teses que o ECG apenas é um método promissor no uso de dete¢des de apneia de
sono precisa de ser testado. Para estudar esta hipétese, foi desenvolvido um sistema para detetar apneia de

sono usando diferentes componentes e métodos:

Sgolay-filter;

TEO algorithm;

Extragdo de caracteristicas (HRV e EDR);

Classificagdo:
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— Rede Neuronal;
- SVM;

- LDA;
Gath-Geva;

— PNN.

e Selecdo de Caracteristicas

3.14 Conclusoes

Podemos concluir que estes métodos ainda necessitam de melhoramentos, principalmente ao nivel de ser
mais automatizado e com menor necessidade de recursos de hardware. Mas, olhando para o que foi apre-
sentado neste capitulo, ja existem solugdes interessantes e com bastante potencial, o que leva a um esforco

maior para atingir melhores resultados do que aqueles que ja foram apresentados.
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Capitulo 4

Tecnologias e Ferramentas Utilizadas

4.1 Introducao

Para a realizacdo deste estudo foi necessdrio recorrer a diferentes tecnologias e dados. Neste capitulo,
irdo ser descritas todas as tecnologias e ferramentas usadas para o processamento de sinal, extracdo de
caracteristicas e classificagdo do sinal, assim como para o desenvolvimento de todo o estudo. Todas as

tecnologias, linguagens de programacio e fun¢des usadas irdo ser descritas, assim como os dados usados.

Este capitulo contém as seguintes secgdes:

e Seccio 4.2 — Linguagem de Programacao Usada — apresenta a linguagem de programacéo usada

assim como o porqué da sua escolha.

e Seccido 4.3 — Dados usados para Analise — descreve a base de dados utilizada para realizar os testes,

o treino e a validag@o.

e Secc¢do 4.4 — Conclusoes — Conclui o capitulo e apresenta todas as reflexdes acerca das tecnologias e

ferramentas.

4.2 Linguagem de Programacao

A linguagem de programacio escolhida para o desenvolvimento desta solu¢do foi o GNU Octave que é
uma linguagem de alto nivel. Esta providencia capacidades para solugdes de problemas lineares e ndo
lineares e para realizar operacdes de visualizacdo e manipulacdo de dados. Esta linguagem € muito similar
a MATLAB. A escolha desta linguagem deveu-se a capacidade de desenvolver a solucdo de forma mais
rapida pois produz-se cédigo de forma muito rapida e, além disso, as fungdes e pacotes que disponibiliza

ajuda num mais rdpido desenvolvimento.

4.2.1 Fungoes e Pacotes Usados

Para a realizag¢do deste estudo e desta solucdo, foi necessario recorrer a varios pacotes do Octave. Estes
pacotes contém fungdes para auxiliar e tornar mais rapida a implementagdo do projecto na sua totalidade.
Para o processamento do sinal foi utilizado o pacote Signal. Neste pacote, usou-se a funcdo sgolayfilt para
filtragem do sinal ECG. O pacote NaN foi necessario para recorrer a fungdo mean, de modo a realizar
médias, std para o desvio padrdo e a rms para cdlculo do root mean square. O pacote specfun para uso da
funcdo heaviside, de forma a extrair algumas caracteristicas do sinal e ao pacote communications para a
funcdo isempty que verifica se uma matriz estd vazia.

Para a rede neuronal, foi usado o pacote statistics para recurso a funcdo nanmean e isnan. Para a rede,
recorreu-se ao pacote nnet, que fornece as funcdes newff, trastd, prestd, train, subset, min_max e tansig e

purelin necessarias para o desenvolvimento da rede neuronal e sua configuracio.
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4.3 Dados usados para Analise

Neste estudo, recorreu-se a uma base de dados disponivel online no Physionet. Ela é composta por 70
sinais, mas apenas 35 foram usados pois sdo os que contém anotacdes sobre os momentos de apneia. Cada
sinal foi gravado a 100 Hz e tem aproximadamente 8 horas de duracdo, com anota¢gdes a cada minuto.
Alguns destes sinais foram adquiridos em conjunto com sinais respiratdrios. As anotagdes foram feitas por
especialistas usando o sinal respiratério como critério para a andlise. Cada minuto foi anotado com A’ ou

"N’ no caso de apneia de sono ou momento normal, respectivamente.

4.4 Conclusoes

A escolha da base de dados deveu-se a sua publicag@o e disponibilidade para download gratuito, ndo neces-
sitando de realizar exames em pacientes, uma vez que atrasaria a realizacdo do projecto. Esta base de dados
facilitou e tornou mais rdpido o comec¢o da implementacio do projecto.

A escolha da linguagem de programacdo facilitou a implementag¢do e diminui o tempo despendido na
mesma. Estas ferramentas permitiram um desenvolvimento mais rdpido e mais fécil, ajudando a despender

tempo em tarefas que necessitam de uma maior anélise.
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Capitulo 5

Implementacao e Testes

5.1 Introducao

A implementacdo do projecto deveu-se a pesquisa e no que a literatura ja tinha de informagao. Toda a base
do projecto vem baseando-se na literatura e no estado da arte e que foi reproduzido na tentativa de verificar
a viabilidade do estudo e na possibilidade de melhoria dos estudos do estado da arte.
Neste capitulo € apresentado toda a implementagdo do sistema de detecc@o de apneia de sono, decisdes
feitas, os resultados, afinagdes e dificuldades encontradas na resolucdo deste sistema.

Este capitulo contém as seguintes secgdes:

e seccdo 5.2 — Leitura dos dados — onde ¢ descrito detalhadamente o processo de leitura de cada
ficheiro ECG.

e seccdo 5.3 — Detecdo do complexo QRS — apresenta os métodos realizados no processamento do

sinal e 0 método de detec¢cdo do complexo QRS.

e sec¢do 5.4 — Extraccio das Caracteristicas — apresenta quais as caracteristicas extraidas e todos os
métodos utilizdaos na extracio destas através do HRV e do EDR.

e secgdo 5.5 — Selecc@o de Caracteristicas — apresenta métodos automdticos de seleccio de caracte-

risticas para obtencao de melhores resultados.

e seccdo 5.6 — Classificacdo — apresentada detalhadamente a classificagdo do sinal. Descreve todos os

algoritmos usados na classificacio e a sua implementag@o. Apresenta todos os resultados obtidos.

e seccdo 5.9 — Conclusao — onde s@o apresentadas as conclusdes sobre os resultados obtidos na sec¢ao
5.6.

5.2 Leitura da Base de Dados

O sistema foi avaliado na base de dados disponivel online PhysioNet, denominada apnea-ecg database. Esta
base de dados consiste em 70 registos, mas apenas 35 registos foram usados pois sdo os unicos que contém
anotacdes. Cada registo estd a 100 Hz e é de duracdo de aproximadamente 8 horas, com anotagdes a cada
minuto. Os registos foram adquiridos com sinais respiratorios. As anotacdes foram feitas por especialistas
em doengas do sono usando como critério o sinal respiratério. Cada minuto foi anotado com A’ ou "N’ no

caso de um momento de apenia ou ndo, respectivamente.

5.3 Deteccao do complexo de QRS

A detecdo QRS € uma parte muito importante no trabalho pois é de onde as caracteristicas sdo extraidas.
Antes desta detec¢do o sinal terd de estar livre de ruido, como a baseline wander, que € uma frequéncia
baixa, que torna dificil interpretar o sinal ECG, porque a existéncia de ruido leva ao decréscimo da perfor-

mance dos classificadores.
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Assim, o filtro sgolay foi usado para suavizar o sinal. Com o ECG livre de ruido, é possivel, agora, detectar
as ondas R e o complexo QRS sem falhar um batimento.

A detec¢do da onda R foi feita recorrendo ao algoritmo TEO, que é defenido como:

X 2 2X
‘P[x(t)](dd(tt)) fx(t)ddtg[). 5.1)

Este algoritmo ¢ aplicado ao sinal através da versao discreta, definida como:

x(n) —x(n—1) —x(n)* +2x(n)x(n — 1) —x(n)x(n—2) (5.2)

O cédigo apresentado em mostra a aplicacdo da funcdo discreta do algoritmo Teager Energy Operator
(TEO), sobre o sinal ECG.

Listing 5.1: Algoritmo TEO.

for n = 3 : m-1
w(n) = z(n)—z(n—1)—z(n)*2 + 2 % z(n) *x z(n—1) — z(n)*xz(n—2);

endfor

Para detectar os pontos R, o sinal terd de ser processado dentro de uma janela de 1 segundo de cada vez.
De seguida, calcula-se o maximo valor nessa janela e aplicamos um threshold para termos a certeza que
capturamos todos os pontos e eliminamos falsos pontos R. Se o resultado obtido exceder o limite num certo
tempo, por exemplo, t0 e mais nenhum valor o exceder nos préximos 0.5 segundos, entdo este ponto é
considerado um ponto R também.

O cddigo que realiza esta deteccdo dos pontos R estd descrito em 5.2.

Listing 5.2: Algoritmo de detecdo dos pontos R.

for i =1 : 100 : m—1
for p =1 : (i+100)
if (p>m—1) break
endif
if (w(p)>maxl1)
max1l = w(p);
endif
endfor
j =1
while j < (i+100)
if (j>m—1) break;
endif
if(w(j) > 0.10 % maxl)
max2 = w(j);
X =j;
for k = j : (j+25)
if (k>m—1) break;
endif
if (w(k)>0.10 % maxl)
if (w(k)>max2)
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max2 = w(k);

X = k;
endif
endif
endfor
teo_algorithm (x) = max2;
i =k
else
=0+ 1
endif
endwhile
endfor

5.4 Extracao das caracteristicas

A extrag@o das caracteristicas foi processada numa janela de 1 segundo do sinal ECG, relativamente ao

HRYV e ao sinal EDR.
O HRYV ¢ o ciclo de um batimento cardiaco, ou seja, o intervalo de tempo entre dois pontos R consecutivos.

E calculado através de:

rr(n)=r(n+1)—r(n),n=12,...n—1 (5.3)

onde r(i) é o tempo do ponto R.
O pedaco de cédigo 5.3 usa a fungdo apresentada em 5.3.

Listing 5.3: Algoritmo para extragdo do HRV.

for i = 1 : length(teo)
if (teo(i)==0) continue;

else count++;

endif

if (count == 1)
a = 1i;

elseif (count == 2)
rr(l) =1 — a;
l++;
count=0;

endif

endfor

O EDR ¢ uma técnica de processamento de sinal para derivar a respiragdo de um electrocardiograma. A

drea da onda R foi usada para extrair o sinal EDR do sinal ECG. Este cdlculo é representado no cédigo 5.4.

Listing 5.4: Algoritmo para extra¢cdo do EDR

for i = 1 : length(w)
if (i>length(teo_algorithm)) break
endif

if (i==1) continue;
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Tabela 5.1: Time-Domain Measure For HRV(m) Epoch Sequence

RR(m) RR(m) = [rri]", Feature Count
Mean u=*=r 1
Standard Deviation o= \/): [t : 1
Sum of beats with interbeat difference over 50ms, variant 1 NN50v1 =Y, unit|rri — rriz 1| — 50ms] 1
Sum of beats with interbeat difference over 50ms, variant 2 NN50v2 = ):i.”:’]] unit||rriyy — rri| — 50ms) 1
Ratio of NN50v1 to segment length PpNNSOv1 = % 1
Ratio of NN50v2 to segment length PNN50v2 = %10‘2 1
Mean of interbeat differentials Urg = ):,:,—d‘, where rd; = rriy1 —rr; 1
Standard deviation of interbeat differentials o= \/ Llrdi—ths)? 1
Root mean square of interbeat differentials RMSSD = ¥ Zm ! 1
Serial correlation coefficients (k=1.,...,5) = % 5
Fractal Alan Factors (k=5,10,15) ATy = % Ni[k] is the number of beats in the i-th window of k seconds 3
NEP (Number of Extreme Points) NEP = ml )::.”:’2' (1 —unit[(rri — rri—y) (rrigy — rry)]) 1
Tabela 5.2: Time-Domain Measure For EDR(q) Epoch Sequence
EDR(q) EDR(q) = [edr]?_, | Feature Count
Mean Uedr = Z% 1
o dri—HUear)*
Standard Deviation | 0,4, = Ele rq Hedr) 1
endif
if (teo_algorithm (i)!=0)
for j = (i—10) : i
if (j>length (teo_algorithm) | j<1) break;
endif
if (w(j)<max_valuel)
max_valuel = w(j);
minl = j;
endif
endfor
for j =1 : (i+10)
if (j>length(w)) break
endif
if (w(j)<max_value?2)
max_value2 = w(j);
min2 = j;
endif
endfor
area_R (1) = trapz(w(minl:min2)) — trapz ([minl min2],[w(minl) w(min2)]);
1++;
max_valuel = intmax(’intl6 ’);
max_value2 = intmax(’intl6 ’);
endif
endfor

Como a classificagdo da base de dados foi providenciada para segmentos de 1 minuto, as caracteristicas
extraidas foram feitas nestes segmentos. Um total de 84 caracteristicas foram extraidas, 34 do EDR e 50 do
HRV. O PSD/FFT de 256 pontos foi calculado, sendo que foram retidos 64 pontos e apenas os primeiros 32

foram usados como caracteristicas devido a simetria entre os pontos superiores e inferiores do PSD.
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Tabela 5.3: Spectral-Domain measures for HRV and EDR epoch sequences

Spectral-Domain Measure | Feature Count
PSD/FFT Points 64

5.5 Seleccao de caracteristicas

"Feature Selection"ou Selec¢do de Caracteristicas € um método importante para decidir que caracteristi-
cas usar e decidir como combinar essas caracteristicas. O seu objectivo principal é seleccionar as mais
relevantes e eliminar as irrelevantes [20].

Os beneficios desta técnica sdo melhorar a visualizacdo dos dados, melhorar o conhecimento relativo a
extracdo dos dados, reduzir o tempo e custo de treino [20]. A selec¢do de caracteristicas em aprendizagem
de maquina permite escolher um conjunto de caracteristicas que atingem um erro baixo de acordo com uma
certa perda. A selecc@o de caracteristicas pode ser abordada usando métodos como filtros ou wrappers.
Os filtros usam uma medida indirecta da qualidade das caracteristicas seleccionadas para correlacionar as
caracteristicas escolhidas. Por outro lado, os wrappers usam a "qualidade de ajuste"entre input e output de
acordo com um método de aprendizagem e minimizam o erro. Uma melhor escolha para medir a qualidade
de um classificador € a drea debaixo da curva (conhecida como AUC) da curva ROC (Recevier Operating
Cover).

Uma curva ROC € um grafico entre a fragdo de verdadeiros positivios vs a frac¢do de falsos positivos para
um sistema bindrio, assim o threshold discriminante € alterado [21]. A area debaixo da curva ROC, AUC, é
uma medida global da performance de um modelo. Do ponto de vista probabilistico, se O e O, sdo duas
varidveis aleatdrias representando os valores de output das duas classes C; e C,, respectivamente, pode ser
provado que o AUC da "verdadeira"curva ROC é apenas AUCrgyg = P(O1 > O;), ou a probabilidade de
quando duas amostras da Classe 1 e da Classe 2 sd@o retiradas aleatoriamente de um output escolhido a
primeira amostra O serd maior que a segunda amostra O,.

Este facto indica que a AUC pode ser usada como uma medida sustentada para a precisao global de uma
classificacdo. A maxima precisdo corresponde a um valor de 1 que significa a correcta separacio de cada
amostra independentemente do threshold; e o valor minimo € de 0.5 que significa uma seperagfo aleatdria.
Neste estudo, foi aplicado uma abordagem inovadora do uso da AUC para ordenar as caracteristicas e
selecciona-las.

Para ordenar as caracteristicas, de acordo com um "rank", e para proceder a seleccdo de caracteristicas foi
usado a Discriminant Relevance (DR) [20]. A DR é definida como a diferenca entre o poder discriminatério
de um modelo usando todas as varidveis e o modelo com todas as varidveis mas rejeitando a varidvel em

estudo. Matematicamente falando, DR € definido como:

_ AUGy—AUC;

DR; |
AUCy — 3

(5.4)

onde AUCj é o modelo AUC com todas as varidveis e AUC; € o modelo AUC com todas as varidveis mas
sem aquela em estudo.

Este método € importante porque pode determinar a importincia de uma varidvel. Por exemplo, se DR
> 1, o modelo necessita claramente da varidvel porque a auséncia da varidvel leva a uma falta de poder
discriminatério no sistema; caso contrario se DR < 0 o efeito da varidvel € confuso e quando rejeitado, a
performance do modelo serd melhorada.

Juntamente com a importancia, a significancia do contributo para a classificacdo. A varidvel é apenas
significante se AAUC nao poder ser explicada devido a uma amostra finita. A hipétese de teste Hy € proposta

para compara com a igualdade de AUC's com a hipétese alternativa da diferenga positiva:
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Hy: AUC; =AUC, 55
H,: AUC; < AUCy '

onde Hy ¢ a hipdtese nula e H; € hipétese alternativa. O propdsito deste método € rejeitar a hipdtese Hy
quando a varidvel fizer um contributo significante para o modelo [20].

Um teste estatistico para compara os dois modelos AUC ¢ definido em baixo [22]:

AUCy — AUCG;

2= (5.6)
\/ SEZ + SE? + 2pSEGSE;

onde SEy € o erro standard de AUCy e SE; é o erro standard para AUC;, e p € a correlag@o entre o AUCy e
AUC;.

Depois a varidvel z foi usada como a importancia final da caracteristica, em percentagem. Assim, para
seleccionar os diferentes cojuntos de caracteristicas, iterou-se removendo as varidveis com z (importancia)

inferior a um threshold.

5.6 Classificacao

Para classificar as caracteristicas extraidas, 17401 registos foram anotados com 0 ou 1 no caso de um
momento de apneia ou noraml, respectivamente (46.33% de momentos de apneia e 53.67% de momentos
normais). Estes dados foram divididos em 3 vectores: treino, teste e validacdo de forma aleatéria. O
método k-fold cross validation foi usado, com k=10, de forma a melhorar o treino dos classificadores. Para
comparag@o com outros estudos e para gerar diferentes medidas de avaliagao, a sensibilidade, especificidade

e precisdo foram calculadas para os diferentes classificadores. Estas métricas foram definidas como:

TP
sensibilidade = ———— (5.7)
TP+FN

TN
especificidade = ———— (5.8)

TN+FP
TP+TN
jso = ——— (5.9
preciso PIN (5.9

onde TP (True Positive) e TN (True Negative) refere ao nimero correcto de detegdes de momentos de apneia
e momentos normais, respectivamente, onde FP (False Positive) e FN (False Negative) refere-se ao nimero
de momentos de apneia e normais mal classificados, respectivamente. P (Positive) e N (Negative) repre-
senta o total de momentos com e sem apneia, respectivamente. Noutras palavras, a sensibilidade reflecte
a abilidade de detetar correctamente os memonetos de apneia, especificidade é a abilidade de distinguir os
momentos normais e precisdo refere a correcta deteccao de momentos de apneia e momentos normais.

Na fase de classificacdo, nove classificadores (ANN, SVM,LDA, PLS, REG, WienerHopf, aNBC, PLA
and LMS) foram implementados para comparar a performance entre eles. Primeiro, uma rede neuronal foi

implementada (Figure 5.1 mostra um exemplo de uma arquitectura de uma rede neuronal). Apenas NN

28



Classification Models for Sleep Apnea Detection and/or Prediction

e SVM foram configurados com pardmetros diferentes dos pré-definidos para tentar chegar a um melhor

propdsito e os outros algoritmos foram usados com os valores pré-definidos.

Input layer Hidden layer Qutput layer

Out,

Out,

Out,,

Figura 5.1: A standard multi-layer ANN structure with I layers of units

5.6.1 Rede Neuronal

A rede neuronal implementada neste projecto foi configurada com 84 neurénios de input correspondente
as caracteristicas extraidas). Primeiro, os inputs s@o normalizados. Depois, sdo calculados 0 maximo e o
minimo de cada input. A fungdo de activagc@o usada foi a fansig e a purelin como fun¢do de transferéncia
entre a camada de inputs e a camada interior e a entre a camada interior e a de output, respectivamente. A

func¢do tansig foi definida como:

2

tansig(n) = Tre 1

e a purelin é definida como:
purelin(n) =n

5.6.2 Support Vector Machine (SVM)

O SVM implementado foi desenvolvido com diferentes parametros C e com Radial Basis Function (RBF)
como kernel. Um SVM standard tenta encontrar uma margem que separa todos os exemplos negativos
e positivos. No entanto, isto pode levar a um mau design de classificadores se algum exemplo for mal
anotado ou incomun. Para lidar com isto, em 1995, Cortes e Vapnik [CV95b] proposeram a ideia de uma
’soft margin’ SVM que permite que alguns exemplos sejam ’ignorados’ ou colocados no lado errado da
margem; esta inovacgdo leva a uma melhor fir. C é o parametro para esta margem, controlando a influéncia
de cada support vector; este processo envolve troca de error penalty para estabilidade. O melhor resultado

foi obtido com um C igual a 512.

5.7 Resultados

Para verificar a performance do sistema proposto nesta dissertacdo, 2 experiéncias computacionais foram
executadas usando diferentes classificadores. Primeiro, 84 caracteristicas foram usadas para treinar e simu-
lar o sistema e, de seguida, procedeu-se a selecdo de caracteristicas para obter as melhores caracteristicas
para classificar o problema inicial. Os dados passados para os classificadores foram divididos em dados de
treino e teste seguindo a metodologia k-fold cross validation com k=10.

As experiéncias dividiram-se em duas partes: extracio e classificac@o de caracteristicas; selec¢do de carac-

teristicas e classificacdo das mesmas. Foi inicialmente extraido e classificado 84 caracteristicas que levaram
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ao melhor resultado em termos de precisdo de 63% pelo PLS; a melhor especificidade foi de 99.23% pelo
SVM; e a melhor sensibilidade foi de 68.36% pelo PLA.

De seguida, qunado a selecdo de caracteristicas foi aplicada, como explicado em 5.6, classificou-se di-
ferentes conjuntos de caracteristicas, organizados pelo "rank” dos mesmos, calculado pela Discriminant
Relevance. Todas as caracteristicas foram classificadas pelos mesmos classificadores.

As tabelas 5.4 e 5.5 apresentam todos os testes e os resultados alcancados. Todos os resultados foram
importantes para compreender a evolugdo da classificagdo a medida que se remove as caracteristicas. Para
esta base de dados, é notado que a sensibilidade é, na maior parte dos casos, alta. Isto significa que os
algoritmos conseguem detectar correctamente, na maior parte dos casos, momentos de apneia. No entanto,
todos eles tém dificuldades em detetar correctamente todos 0s momentos normais. Aqui, a sensibilidade
¢ uma constante, que a certo ponto, ¢ benéfico pois permite a correcta dete¢do de todos os momentos de
apneia.

O melhor resultado alcangado foi de 82.12% de precisdo pela rede neuronal com 20 caracteristicas. Estas
caracteristicas podem ser vistas como as caracteristicas que mais se correlacionam entre si para detectar
apneia de sono e momentos normais. A melhor sensibilidade foi de 100%, no entanto, neste caso, a espe-
cificidade foi de 0%, com 2 caracteristicas apenas. A precisdo, neste caso, foi de 62.24% devido a falha na
especificidade. A melhor especificidade foi de 96.88% pelo LDA, porque tem poucas detec¢des de momen-
tos de apneia. Quando a especificidade aumenta, a tendéncia é para que os momentos de apneia diminuem,
assim como a precisdo (Por exemplo, com 14 caracteristicas, o0 LDA teve 96.88% de especificidade mas a
sensibilidade foi de 3.31%).

Os diferentes graficos permite visualizar a evolugdo da classificacio através das caracteristicas e comparar

a performance com os diferentes algoritmos de classificacdo.
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Tabela 5.4: Resultados para os diferentes conjuntos de caracteristicas com comparacdo entre classificadores.

Nuimero de caracteristicas | Classificadores | Precisdo | Sensibilidade | Especificidade
NN 59.40% 96.43% 2.67%
SVM 61.61% 99.23% 0.87%
LDA 60.57% 98.56% 0.95%
PLS 63.00% 54.93% 65.24%
84 REG 62.14% 54.66% 64.59%
WienerHopf 5843 % | 36.21% 61.06%
aNBC 62.12% 0% 62.12%
PLA 40.91% 38.64% 68.36 %
LMS 56.92% 33.53% 60.96%
NN 61.98% 99.75% 0.37%
SVM 74.46 % 85.29% 56.52%
LDA 61.19% 98.66% 0.92%
PLS 63.88% 53.99% 66.93%
82 REG 64.00% 55.78% 66.37%
WienerHopf 60.15% 36.14% 62.16%
aNBC 61.28% 0% 61.28%
PLA 42.12% 38.62% 66.21%
LMS 61.01% 0% 61.01%
NN 61.82% 99.94% 0.10%
SVM 74.09% 86.53% 54.12%
LDA 62.61% 98.88% 0.86%
PLS 63.90% 57.26% 65.79%
80 REG 64.70% 60.16% 65.71%
WienerHopf 53.51% 30.69% 59.59%
aNBC 61.47% 0% 61.47%
PLA 61.33% 0% 61.33%
LMS 43.59% 39.11% 65.83%
NN 62.17% 99.58 % 0.74%
SVM 75.18% 86.79% 56.45%
LDA 61.01% 98.57% 0.64%
PLS 62.89% 53.72% 65.66%
70 REG 64.65% 60.35% 65.75%
WienerHopf 59.29% 35.16% 61.76%
aNBC 60.91% 0% 60.91%
PLA 45.72% 38.57% 59.86%
LMS 59.87% 33.98% 61.36%
NN 66.01% 91.17% 9.41%
SVM 70.00 % 91.33% 34.88%
LDA 61.17% 98.44% 0.87%
PLS 62.40% 52.64% 64.03%
44 REG 62.24% 53.67% 63.39%
WienerHopf 49.48% 21.33% 57.43%
aNBC 38.86% 38.43% 66.00%
PLA 61.36% 36.84% 61.70%
LMS 57.06% 39.64% 61.23%
NN 62.348% | 99.97 % 0%
SVM 70.84% 88.70% 41.78%
LDA 61.58% 97.92% 1.17%
PLS 61.28% 46.12% 63.26%
25 REG 61.28% 48.74% 62.85%
WienerHopf 61.15% 38.56% 62.13%
aNBC 37.67% 37.14% 65.71%
PLA 48.19% 38.57% 61.56%
LMS 51.47% 39.99% 62.00%
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Tabela 5.5: Resultados para os diferentes conjuntos de caracteristicas com comparacio entre classificadores

Nuimero de caracteristicas | Classificadores | Precisao | Sensibilidade | Especificidade
NN 82.12% 88.41% 72.29%
SVM 70.94% 80.87% 54.94%
LDA 62.93% 83.98% 28.40%
PLS 64.49% 57.78% 66.05%
20 REG 65.13% 62.23% 65.65%
WienerHopf 64.05% 58.14% 65.27%
aNBC 41.20% 39.24% 79.21%
PLA 56.74% 44.58% 66.40%
LMS 44.72% 32.09% 58.46%
NN 60.89% 97.13% 2.21%
SVM 62.68 % 97.32% 5.63%
LDA 39.62% 3.31% 96.88 %
PLS 61.21% 41.38% 61.31%
14 REG 60.99% 29.09% 61.24%
WienerHopf 60.12% 33.98% 61.89%
aNBC 39.37% 38.97% 64.44%
PLA 38.53% 38.53% 0%
LMS 59.17% 38.44% 61.86%
NN 59.80% 89.40% 11.15%
SVM 65.92% 85.59% 34.37%
LDA 42.33% 16.46% 83.65%
PLS 61.75% 75% 61.74%
6 REG 60.73% 66.67% 60.73%
WienerHopf 61.65% 47.21% 62.26%
aNBC 38.95% 38.26% 67.15%
PLA 59.03% 32.57% 60.75%
LMS 61.72% 28.70% 62.35%
NN 62.24% 100% 0%
SVM 64.00% 72.15% 50.87%
LDA 61.43% 94.77% 7.46%
PLS 61.92% 66.67% 61.92%
2 REG 61.51% 100% 61.49%
WienerHopf 60.56% 47.25% 61.32%
aNBC 62.07% 56.40% 62.71%
PLA 39.55% 38.08% 56.16%
LMS 39.27% 38.75% 71.43%
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Figura 5.4: Comparagdo dos resultados da precisdo.

5.8 Discussao

Analisando os resultados apresentados na sec¢@o anterior, os diferentes classificadores apresentados apre-
sentam diferentes comportamentos, dependendo no nimero de caracteristicas dadas para classificagdo. Por
exemplo, com 70 caracteristicas foi obtido uma precisdo de 75.18% pelo SVM e com a sensibilidade de
86.79% e especificidade de 56.45%. No entanto, com 44 caracteristicas foi alcancado uma precisdo de
70.00% pelo SVM, mas a sensibilidade € de 91.33% e a especificidade de 34.88%. Aqui, como pode ser
visualizado, diferentes caracteristicas obtém diferentes precisdes, sensibilidades e especificidades.

Foi observado que o melhor classificador foi a ANN com 20 caracteristicas. Assim, estas caracteristi-
cas, juntas, s3o mais correlacionadas e trazem mais informagédo a solucdo do problema dentro de todas as
caracteristicas extraidas. Além disso, foi claramente visivel que diferentes classificadores t€ém diferentes
resultados na sensibilidade e especificidade também.

Os resultados apresentados sdo compardveis com outros estudos que usaram a mesma base de dados (Phy-
sioNet ECG-Apnea). Isto é importante para compreender e validar os métodos usados neste estudo e nos
outros estudos também. Num estudo de comparacao de performance de diferentes classificadores, o melhor
classificador foi o Bagging. REPTree com uma precisao de 84.4% e uma especificidade de 85.9%. A melhor
sensibilidade foi o AdaBoost com um total de 87.03% [XM].

Noutro estudo, [VTB™] extrai apenas 4 caracteristicas e obteve uma sensibilidade de 72.47% com o Ada-
Boost, uma especificidade de 83.29% e uma precisdo de 85.07%.

Noutro estudo que usaram o ELM [SC], os resultados alcancados foram: precisdo de 87.71%, especificidade
de 91.7% e sensibilidade de 81.3%. Apesar dos bons resultados, a sensibilidade é pequena comparada com
outros estudos. E importante garantir que todos os momentos de apneia de sono sejam correctamente
detetados. Se um momento normal € mal classificado ele pode ser corrigido e ndo se torna um problema
muito grave. No entanto, um momento de apneia mal-classificado é um problema. Assim, sensibilidade é
mais importante que a especificidade.

Numa monitorizagdo em tempo real [BMT], bons resultados forma alcangados com a sensibilidade de 96%;
no entanto o PSG foi usado como suporte no estudo.

Finalmente, em [CHS™], 2 classificadores foram desenvolvidos para resolver este problema. Linear Dis-
criminant (LD) e Quadratic Discriminant (QD). Estes classificadores foram testados usando 3 diferentes
métodos, incluindo optimizagdo, selec¢do de caracteristicas e regulariza¢do de co-varidncia. Os resultados
foram interessantes. Sem optimizagdo, QD atingiu a melhor especificidade, 94.6% e LD atingiu a me-
lhor sensibilidade (94%). A melhor precisdo, como esperado, foi atingida com seleccdo de caracteristicas
(93.2% com o QD). No entanto, o teste sem optimizagao atingiu melhor sensibilidade.

O sistema proposto obtém uma precisio de 82.12%, especificidade de 72.29%, e sensibilidade de 88.41%.
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Nas experiéncias realizadas o racio sensibilidade/especificidade ¢é alto, o que siginifica que a detecdo dos
momentos, tanto de apneia como normais, sejam precisos. Esta sensibilidad alta suporta a abordagem neste
estudo. Apesar disto, uma comparagdo entre diferentes classificadores foi conduzida para consolidar os
objectivos atingidos. Diferentes classificadores t€ém diferentes comportamentos. Assim, quando € apresen-
tado uma solug@o para o problema, um classificador deve ser comparado com outros para determinar qual
o melhor para a solu¢do do problema porque tém diferentes comportamentos sobre os dados.

As caracteristicias foram colocadas num "rank” e classificadas de acordo com esta importancia e o compor-
tamento destas nos diferentes classificadores foram apresentadas. A seleccio de caracteristicas é importante

para determinar qual o papel/importincia de cada caracteristica extraida.

5.9 Conclusao

Este estudo apresenta um modelo para dete¢do de apneia de sono baseado no ECG. O objectivo principal
foi apresentar um método alternativo ao PSG para classificar a apneia de sono, e/ou, perceber a importancia
das caracteristicas do estado da arte. Cada conjunto de caracteristicas, baseado no "rank”, foi classificado e
comparado com a precisdo dos diferentes classificadores.

De acordo com os resultados obtidos, podemos concluir que diferentes caracteristicas t€m uma importancia
diferente no sistema de diagnéstica, e como consequéncia, diferentes classificadores tém diferentes com-
portamentos na resolucdo do problema quando apresentado com diferentes caracteristicas.
Adicionalmente, como evidenciado nas nossas experiéncias, uma seleccao de caracteristicas adequadas po-
derd levar a um aumento da precisdo. Assim, o sistema proposto evidenciou que € apto, vidvel e preciso para
a detecdo de apneia de sono usando o sinal ECG. Neste estudo, uma precisao de 82.12%, com uma sensibili-
dade de 88.41% e uma especificidade de 72.29% foi obtida através da rede neuronal com 20 caracteristicas.
Todas as caracteristicas foram extraidas baseando-se na literatura ndo sao as melhores para a solu¢do do

problema porque nem todas trazem conhecimento para o classificador para uma melhor performance.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

No ambito desta dissertagcdo, foi possivel avancar e adicionar os conhecimentos principais sobre machine
learning e a0 mesmo tempo estuda-los para aplica¢do em situacdes reais, neste caso, uma situacgdo clinica.

Este capitulo contém as seguintes seccoes:

e seccdo 6.1 — Conclusoes Principais — apresenta detalhadamente as conclusdes retiradas da realizagao

do estudo.

e sec¢do 6.2 — Trabalho futuro — apresenta detalhadamente o trabalho que ira ser feito no futuro como

complemento ao trabalho ja realizado.

6.1 Conclusoes Principais

Este estudo apresenta um modelo para anélise e detec¢do de apneia de sono num ECG. O objectivo principal
for apresentar vdrias possibilidades de algoritmos para detec@o e perceber que tipo de caracteristicas mais
se adequam a classificag@o e deteccdo da apneia de sono num ECG, que €, uma alternativa ao cldssico PSG.
Cada conjunto de caracteristicas, baseadas no ranking, foram classificadas para comparar a precisdo dos
diferentes classificadores.

De acordo com os resultados obtidos, podemos concluir que diferentes caracteristicas produzem diferen-
tes comportamentos no sistema e, como consequéncia, diferentes classificadores tém também diferentes
comportamentos na solugdo deste problema.

Adicionalmente, como ja evidenciado, uma adequada selec¢@o de caracteristicas podem levar a um aumento
da precisao dos classificadores. Assim, o sistema proposto evidencia a sua aptidao, viabilidade e precisao
na dete¢do de apneia de sono usando um sinal ECG. Neste estudo, uma precisdo de 82.12%, com uma
sensibilidade de 88.41% e uma especificidade de 72.29% foram obtidas pela ANN com 20 caracteristicas.
Todas as caracteristicas foram extraidas baseadas na literatura nao s@o as ideais para a solu¢do do problema
porque nem todas trazem novo conhecimento para os classificadores aumentarem a sua performance.
Como complemento ao estudo efetuado, dois papers foram produzidos para revista e estdo em processo de
aceitagcdo. Os papers sdo intitulados Towards an Accurate Sleep Apnea Detection Based on ECG Signal:
The Quintessential of a Wise Feature Selection e Classifier Precision Analysis for Sleep Apnea Detection
with ECG Signals.

6.2 Trabalho futuro

O trabalho futuro pode incluir melhorar a sensibilidade do sistema para que todos os momentos de apneia
sejam correctamente detectados; e comparar e calcular a performance computacional dos diferentes mé-
todos aplicados neste estudo, incluindo avaliacdo do custo computacional do pré-processamento do sinal,
extracdo de caracteristicas e performance dos classificadores.

Finalmente, estudos complementares devem ser adicionados para elevar a performance dos classificadores

do sistema proposto e usar diferentes caracteristicas e/ou métodos.
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