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RESUMO

A Sindrome da Apneia Obstrutiva do Sono — SAQS - é um disturbio respiratério caracterizado
por repetidas interrupgdes temporarias na respiracdo — apneias - devidas a obstrucdo das vias
aéreas superiores. A esta sindrome podem estar associados problemas neurocognitivos,
sonoléncia diurna, complicagGes a nivel vascular, problemas no crescimento e concentragao,

gue diminuem significativamente a qualidade de vida de uma crianca.

A polissonografia é o método de diagndstico de referéncia para esta sindrome. Este método
implica uma monitorizacdo continua de iniUmeros sinais vitais da crianca, durante uma noite,
num laboratério de sono. A complexa informacdo adquirida, a presenca de sensores invasivos,
o ambiente “artificial”, o custo elevado, sdao algumas das limitacGes que apresenta o exame
polissonografico. O uso de métodos alternativos como a oximetria de pulso, a polissonografia
diurna ou de registo video e audio, tém vindo a ser explorados como potenciais métodos

alternativos de apoio ao diagndstico da sindrome da apneia obstrutiva do sono.

Por questdes econémicas, ou em situagcdes em que o exame polissonografico ndo seja de
imediato possivel, é importante poder contar com meios alternativos de diagnéstico mais
simples e, preferencialmente, utilizando meios nao invasivos e realizados no ambiente familiar

do paciente. Este trabalho surge exactamente neste ambito.

Assim, foi investigada a possibilidade de detectar episddios de apneia obstrutiva através do
desenvolvimento de um sistema de classificacdo automatico, baseado apenas na analise de
alguns sinais de aquisi¢ao relativamente simples, em particular do electrocardiograma, do sinal

fotopletismografico de pulso e do sinal da canula nasal.

Para esse efeito, foram utilizadas polissonografias de quatro criangas com sindrome de apneia
obstrutiva do sono, de diferentes graus de severidade, disponibilizadas pelo Hospital
Pediatrico de Coimbra. A partir das polissonografias, sdo extraidas e seleccionadas
caracteristicas — features — dos sinais escolhidos implementando-se um classificador, baseado
em redes neuronais, capaz de distinguir entre épocas apneicas e épocas normais (épocas nao-
apneicas). As caracteristicas utilizadas sdo a diferenca de PTT — Pulse Transit Time - entre dois
batimentos cardiacos, a diferenca entre o maximo e o minimo da amplitude do sinal
fotopletismografico PLET, a variacdo da energia do fluxo aérea da canula nasal e a relagdo igual

a (distancia Pico R - maximo PLET) / (distdncia Pico R - minimo PLET).



Obteve-se uma Sensibilidade Média de 90% e uma Especificidade Média de 72%, o que prova

gue as caracteristicas escolhidas sdo bastante discriminativas.

No geral, os objectivos da tese foram cumpridos e os resultados obtidos, apesar de ndao serem
ainda ideais, melhoraram significativamente em relacdo ao trabalho ja desenvolvido em 2007,

no qual o sinal do fluxo aéreo obtido através da canula nasal ndo era considerado.

O conjunto dos sinais considerados, em particular o novo sinal introduzido — canula nasal,
parece conter informagdo importante para o diagndstico da SAOS. Por isso, cré-se que
investigacdes futuras podem ser realizadas no sentido de melhorar o sistema obtido, que se

afigura promissor.



ABSTRACT

The Syndrome of Obstructive Sleep Apnea (SAQS) is a respiratory disorder characterized by
repeated breath temporary interruptions — apneas — due to a superior respiratory system
obstruction. Neurocognitive problems can be associated to this syndrome, as well as daytime
drowsiness, vascular complications, growth and concentration problems, which can strongly

decrease a child’s quality of life.

The polysomnography method is a diagnosis reference one. This method implies a continuous
monitoring of several child’s vital signs, during a night at a sleep laboratory. The complex

III

information acquired, the presence of invasive sensors, the “artificial” environment, the
expensive costs, are some of the polysomnography exam limitations. The use of alternative
methods like the pulse oximetry, the daytime or video and audio recorded polysomnography
have been observed as potential support alternative methods to the syndrome of obstructive

sleep apnea diagnosis.

For financial matters or when the polysomnography exam can not be taken immediately, it is
important to be able to rely on simples diagnosis alternative methods and, if possible, in the

patient familiar environment. This is what this work project is about.

The possibility of detecting obstructive apnea episodes through the development of an
automatic classification system, based only on the electrocardiogram analysis, on the pulse

PPG signal and on the nasal cannula signal, has been studied.

For that purpose, polysomnography exams of four children suffering from the obstructive
sleep apnea syndrome, with different severity degrees, have been used with the help of
Coimbra’s pediatric hospital. Specific features of chosen signals to be implemented in a
classifier are extracted and selected from polysomnography exams, based on neural networks
able to distinguish between apneic periods and normal periods (non-apneic). Those features
are the PTT — Pulse Transit Time - difference between two heartbeats, the difference between
the minimum and maximum of PLET amplitude, the nasal cannula energy variation and the

ratio equal to (maximum PLET - peak distance R) / (minimum PLET - peak distance R).
Such features are used in order to train and validate different implemented neural networks.

An Average Sensitivity of 90% and an Average Specificity of 72% came out, which confirms that

the chosen features are quite discriminative.



The work project objectives are fulfilled and the obtained results have improved since the

study already developed in 2007.

The considered signals, altogether, seem to contain important information for the obstructive
sleep apnea syndrome diagnosis, that is why future researches are believed to be able to

improve the promising obtained system.
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ACRONIMOS

ASClI
bpm
CPAP
ECG
EDF
EEG
HRV
IAH
PLET
PSG
PTT
RR
RRSSD
SAOS
SDNN
SRVAS
TLU

American Standard Code for Information Interchange
Batimentos cardiacos por minuto
Continuous Positive Airway Pressure
Electrocardiograma

European Data Format
Electroencefalograma

Heart Rate Variability

indice Apneia-Hipoapneia

Sinal Fotopletismografico
Polissonografia

Pulse Transit Time

Intervalos RR do sinal do ECG

Root Mean Square of the Differences Between Heart Beats

Sindroma Apneia Obstrutiva do Sono
Standard Deviation of RR Intervals
Sindrome da Resisténcia das Vias Aéreas Superiores

Treshold Logic Unit
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CAPITULO I - INTRODUCAO

1.1. CONTEXTUALIZACAO

O seguinte projecto esta a ser desenvolvido no ambito da finalizagdo do Mestrado Integrado
em Engenharia Biomédica do Departamento de Fisica da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia

da Universidade de Coimbra.

O projecto encontra-se supervisionado e orientado pelo Professor Jorge Henriques do
Departamento de Informatica da Faculdade de Ciéncias e Tecnologia de Coimbra. A Doutora
Helena Estévdo do Hospital Pediatrico de Coimbra, responsavel pela componente clinica do

projecto, colabora também na orientacdo deste estudo.

E importante referir que este estudo é a continuag¢do do projecto de fim de curso de Ana Sofia
Pinto, no ano lectivo 2006/2007. Esta aluna investigou a possibilidade de detectar episddios de
apneia obstrutiva através do desenvolvimento de um sistema de classificagdo automatico
baseado na andlise do electrocardiograma e do sinal fotopletismografico de pulso. Para esse
efeito, utilizou caracteristicas dos sinais relacionados com o indice de variabilidade do ritmo
cardiaco, com a amplitude das oscilagcbes do sinal fotopletismografico de pulso e com o PTT,
sinal obtido através dos dois anteriores. Para o classificador implementado, obteve uma
sensibilidade média de 48% e uma especificidade média de 71%, o que indica que as
caracteristicas utilizadas ndo se mostraram muito discriminativas no que diz respeito a

identificacdo de eventos apneicos.

Deste modo, pretende-se melhorar o trabalho ja realizado, investigando a extrac¢do de novas
caracteristicas - features - e introduzindo outros sinais, ndo-invasivo, ao sistema de

classificacdo.

-13 -



1.2. MOTIVACAO

Os disturbios respiratdrios durante o sono sdo comuns nas criangas. Enquanto alguns ndo
afectam a sua salde, como o ressonar, outros provocam graves consequéncias no

desenvolvimento e crescimento, como a SAOS - Sindrome da Apneia Obstrutiva do Sono.

A SAOS caracteriza-se por repetidas obstru¢Ges das vias aéreas superiores, que resultam em
interrupgGes temporarias na respiracdo, as denominadas apneias. A respiracao é restabelecida
com um leve despertar — micro-despertar — que conduz a um estado de sono menos profundo.
Estes micro-despertares sdo causados por estimulos cerebrais desencadeados durante a

obstrucao.

O ciclo de episddios apneicos e micro-despertares provoca uma continua fragmentagdo do
sono da crianga, com potenciais efeitos negativos para a saude. Complicagcdes a nivel do
sistema cardiovascular, problemas de crescimento e comportamento, deficiéncias
neurocognitivas e sonoléncia diurna sdo algumas das consequéncias que podem resultar da

sindrome da apneia obstrutiva do sono.

A causa da obstrucdo tem sido apontada como uma combinacdo de factores estruturais e
fisiolégicos. Por este motivo, o tratamento mais comum em pediatria — a remoc¢do das
amigdalas e adendides — nem sempre se mostra eficaz. A decisdo quanto ao tratamento a

seguir deve ser adequada a cada caso, mediante o diagndstico apresentado.

A semelhanca de sintomas e consequéncias entre os varios disturbios respiratérios do sono, e
em relagdo a outras patologias, torna complicada a tarefa de diagndstico da SAOS.
Actualmente, o método de diagndstico mais fidvel é a polissonografia nocturna — PSG — na qual
sdo registados, em laboratdrios especializados, diversos parametros fisiolégicos do doente

durante o sono, cujas variagGes podem estar associadas a sindrome em questao.

O exame polissonografico apresenta diversas limitagGes, pois para ser realizado é necessario
que o paciente durma uma noite num laboratério especializado de sono, longe do seu
ambiente familiar, em que uma grande quantidade de sinais vitais é continuamente
monitorizada. Para além de ser em grande nimero, a informacdo adquirida é complexa e, por
vezes, adquirida por meio de sensores invasivos. Os custos associados a este exame sao

elevados, para além de exigir a presenca de um técnico durante toda a sua realiza¢do. Acresce
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ainda que os laboratdrios existentes para a realizacdo de exames polissonograficos sdao em

numero reduzidos.

Por questGes econdmicas, ou em situacdes em que o exame ndo seja de imediato possivel, é
importante poder contar com meios alternativos de diagndstico mais simples ou simplesmente

de rastreio e, preferencialmente, realizados no ambiente familiar do paciente.

E crescente o interesse e a investigacdo de métodos de apoio ao diagndstico, mas de custos
mais baixos, menos invasivos e mais simples do que a polissonografia, e que possam ser

realizados fora do laboratdrio de sono, devido a sua eminente importancia.

O correcto e atempado diagndstico da SAOS é de extrema importancia na procura de uma
solucdo de tratamento adequada a cada situa¢do, de modo a evitar, ou pelo menos minimizar,

as sequelas que podem resultar da sindrome da apneia obstrutiva do sono.
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1.3. OBJECTIVOS

A enorme e complexa informag¢do de dados com que o clinico se depara numa polissonografia
conduz, preferencialmente, a necessidade de elaboragdo de métodos alternativos. O ideal
seria conseguir reduzir os sinais existentes, mantendo-se o nivel de eficiéncia no procedimento
de apoio ao diagndstico da SAOS. Desta forma, para além de ser mais facil para o clinico, o

exame também se tornaria muito menos desagradavel para o doente.

O presente trabalho pretende explorar, portanto o desenvolvimento de um sistema de apoio
ao diagndstico da sindrome da apneia obstrutiva do sono que permita servir de instrumento
auxiliar no diagndstico aos profissionais de salde, recorrendo ao registo de um numero

reduzido de sinais fisioldgicos ndo-invasivos.

Este trabalho vem dar continuidade a um estudo feito anteriormente, onde foram utilizados
dois sinais fisiolégicos de monitorizacdo simples, ndo-invasiva e de potencialidade
reconhecida: o electrocardiograma — ECG - e o sinal fotopletismografico de pulso - PLET, a
partir do qual se obtém outro sinal, o Pulse Transit Time - PTT. Desta vez, sera acrescentada a
exploracdo do sinal do fluxo aéreo da canula nasal obtido na PSG para tentar melhorar o

classificador antes implementado.

A partir das técnicas de processamento de sinal pretende-se extrair, dos sinais seleccionados,
caracteristicas relevantes — features — que permitem diferenciar de épocas de apneia de
épocas normais. No que diz respeito as features do ECG e do PLET, pretendemos extrair novas
features, isto é, features ndo utilizadas no estudo anterior, ja que a correlagdo e resultados do
desempenho final do classificador foram pouco significativos. Espera-se que as features
extraidas evidenciem padrées que caracterizem as apneias obstrutivas e, deste modo, sejam
usadas como entradas num sistema de classificagdo, em particular redes neuronais, no qual se

ird avaliar o seu desempenho em reconhecer eventos apneicos.

O trabalho tem assim em vista, portanto, a investigacdo da potencialidade e sensibilidade do
electrocardiograma, do sinal fotopletismografico de pulso, do PTT e do sinal do fluxo aéreo da
canula nasal como sinais patologicamente representativos da apneia obstrutiva, e a integracao
das features destes sinais num sistema de classificacdo automatica. O objectivo deste sistema

ndo é substituir a PSG, mas sim apoiar o diagndstico da SAOS, sendo utilizado por exemplo
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como sistema de rastreio menos dispendioso e menos agressivo para a crianga, e ainda, ajudar

no trabalho arduo dos técnicos dos laboratérios de sono.
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1.4. PLANIFICACAO

De seguida, apresenta-se a planificacdo das principais tarefas necessarias para atingir os
objectivos requeridos neste trabalho. Esta planificacdo refere-se a planificacdo real,
efectivamente levada a cabo ao longo da sua realizagdo. Optou-se por ndo apresentar também

a planificacdo inicial, uma vez que estas eram relativamente semelhantes.

- Primeiro Semestre:

Tarefas Setembro Outubro Novembro | Dezembro Janeiro Fevereiro

1s | 2s 35‘45 1s|25|3s|4s 1s‘25‘3s|4s 1s|25‘3s‘4s 1s|25|3s|4s 1s‘25‘3s|4s

Apresentagdo e Familiarizagdo com o Tema

ESTADO DA ARTE

Aquisi¢ao dos conteuldos tedricos necessarios

Familiarizagdo com o programa Matlab 7.0.1.

Elaboragdo de um relatério

Elaboragdo de um Poster Cientifico

METODOLOGIA

Tabela 1 - Planificagdo do trabalho para o 12 Semestre.

- Segundo Semestre:

Tarefas Margo Abril Maio Junho Julho Agosto Setembro

15‘25‘35‘45

METODOLOGIA

Tratamento dos Dados

Andlise dos Dados

Processamento do sinal

Sistema de Classificagdo

Extracgdo de features

Selecgdo das features

Classificador - Rede Neuronal

Treino e Validagdo da Rede
Neuronal

ANALISE E DISCUSSAO
DOS RESULTADOS

CONCLUSOES

ELABORAGCAO DA TESE

Tabela 2 - Planificacdo do trabalho para o 22 Semestre.
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1.5. ORGANIZACAO DA TESE

Este trabalho estd organizado em cinco capitulos, conforme abaixo se descreve:

CAPITULO I - INTRODUCAO

Contextualizacdo do estudo em questdo. Explicacdo da motivacdo para a sua realizagdo e

exposicao dos seus objectivos. Descricdo do planeamento e organiza¢do geral da Tese.

CAPITULO Il - ENQUADRAMENTO CLINICO

Sintese de alguns conceitos bioldgicos que podem ser necessarios a compreensdo do trabalho
em estudo. Faz-se uma contextualizac¢do clinica onde sdo expostas detalhadamente as causas,
os sintomas, as consequéncias e os tratamentos dos disturbios respiratérios do sono, com
especial destaque para a sindrome da apneia obstrutiva do sono. E apresentado o método de

referéncia para o diagndstico da SAOS — polissonografia, assim como as suas limitacdes.

CAPITULO 11l - METODOLOGIA

Descricao de estudos realizados com os sinais, objecto de andlise neste trabalho. Explicacdo

dos principais procedimentos implementados no desenvolvimento do sistema de classificagao.

CAPITULO IV — DADOS E RESULTADOS

Indicacdo dos dados e parametros utilizados no classificador implementado. Apresentacdo e

analise dos resultados obtidos.

CAPITULO V — CONCLUSAO

ConsideragGes face aos objectivos propostos e aos resultados obtidos. Sugerem-se possiveis

linhas orientadoras para investigacao futura.
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CAPITULO II - ENQUADRAMENTO CLINICO

2.1. SONO

O sono (do latim somnu, com o mesmo significado) é definido como um estado de
inconsciéncia do qual se pode despertar, que ocorre como parte fundamental do ciclo natural
da vida, fazendo com que o organismo repouse para as actividades didrias. Assim, o sono ndo é
um processo passivo, como no passado se julgava, mas antes um processo activo durante o

qual se regista actividade cerebral.

Existem varias definicGes do sono apresentadas por diferentes autores, que, no geral, se
complementam umas as outras. Para DORLAND (1993), o sono define-se como “um periodo de
repouso para o corpo e a mente, durante o qual a voligdo e a consciéncia estdo em
inactividade parcial ou completa". Ja para FRIEDMAN (1995), define sono como sendo “o
desencadear deliberado de uma alteracdao ou reducdo do estado consciente, que dura, em
média 8 horas (...) tendo inicio sensivelmente a mesma hora, em cada periodo de 24 horas, e
(...) resultando, geralmente, em sensacdo de energia fisica, psiquica e intelectual
restabelecida". De acordo com FONTAINE, BRIGGS e POPE-SMITH (2001), o sono é importante
para a recuperacgdo da saude em situacdo de doenga, enquanto a privacdo deste pode afectar

a regeneracdo celular assim como a total recuperagao da funcdo imunitaria.

Apesar de o sono nao ser totalmente compreendido pelos cientistas, pode se afirmar que este
€ um processo fisioldgico essencial ao normal e bom funcionamento do organismo. Durante o
sono as capacidades fisicas e intelectuais, assim como a homeostase hormonal, térmica e
imunoldgica do organismo sdo restabelecidas. A privagdo do sono ou um sono inadequado e

perturbado debilitam o organismo, com consequéncias e riscos graves para a saude.
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2.1.1. AS CRIANCAS E O SONO

O sono afecta a saude mental e é por isso fundamental ter uma boa qualidade de sono.
Especial atencdo deve ser dada no caso das criangas, que sdao mais vulneraveis aos efeitos
negativos de um sono disturbado (BRUNI 2004). Por curiosidade, é durante a primeira fase do
sono que 80% das hormonas de crescimento sdo produzidas, desempenhando o sono um
papel importante ao nivel do crescimento das criancgas. As criangas necessitam de dormir um
numero de horas superior ao dos adultos devido ao estado de desenvolvimento em que se
encontram. A quantidade de sono necessaria diariamente vai sendo reduzida com o avangar

da idade.

2.2. APNEIA

Apneia (do grego dpnoia, falta de respiracdo) é a suspensdo da respira¢do durante um periodo
de tempo. Durante o sono existem trés tipos de apneia, apresentados de seguida, que se

caracterizam da seguinte forma:

- Apneia Central - Auséncia total de fluxo aéreo-buco-nasal e de esfor¢o ventilatério, por
inibicdo do centro respiratdrio através do sistema nervoso. As apneias centrais sdo comuns em
criangas prematuras e em recém nascidos devido a imaturidade do seu sistema nervoso,

responsavel pela activa¢do do centro respiratorio (SHELDON S. H.);

- Apneia Obstrutiva — Paragem do fluxo aéreo-buco-nasal com persisténcia de esfor¢o
ventilatdrio diafragmatico devido a obstrugdo total das vias aéreas superiores (ver anexo A).
Caso a obstrugdo seja apenas parcial, estamos perante um caso de Hipoapneia. As apneias
obstrutivas sdo as mais comuns na comunidade pediatrica (NATIONAL INSTITUITES OS HEALTH,
1995);

- Apneia Mista — Apneia que comeg¢a com a componente central e logo se torna obstrutiva,
envolvendo tanto a diminuicdo do controlo respiratério como a obstrugdao das vias aéreas
superiores. As apneias mistas ocorrem principalmente em recém nascidos e criancas de pouca

idade devido a um controlo anormal da respiracdo (SHELDON S. H. 2007).
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As propriedades de cada tipo de apneia estdao resumidas na seguinte figura:
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Figura 1 - Propriedades dos diferentes tipos de Apneias. As linhas continuas indicam a presenca de
fluxo naso-bucal e/ou de movimento toricico e abdominal, representando por sua vez as
circunferéncias ha auséncia de tais eventos (Figura adaptada de
http://www.clinar.com.br/bibliografia.htm).

Estes episddios de apneia podem durar alguns segundos, apds os quais é retomada a
respiracdo normal, e ocorrem vdrias vezes durante o sono (MICHAEL STEFFAN). Na maior parte
das vezes nao sao suficientes para despertar a pessoa, mas ha uma alteragdo no padrao de
sono, passando do sono profundo para um sono mais superficial. Como este sono nao é
repousante, as manifestac¢des tipicas sdo uma sensacao de "noite mal passada" ao despertar,

assim como fadiga e sonoléncia durante o dia.

2.3. MICRO-DESPERTAR

O micro-despertar consiste numa activacao cerebral rdpida, ndo percebida pelo doente, capaz
de restaurar o tbnus das vias aéreas superiores. Consequentemente, a respiracdo é
restabelecida e o doente é conduzido a um estado de sono menos profundo. De certa forma,
0s micro-despertares sdo um mecanismo de defesa do organismo em situa¢des de disturbios

respiratorios durante o sono.
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Os micro-despertares sdao acompanhados pelo aumento da actividade do sistema nervoso

simpatico, a qual se reflecte no aumento do ritmo cardiaco e da pressdo sanguinea (figura 2).

Activacdo cortical

Centro do
Tronco cerebral

= Estimulos{" ]
T T Centro do SNA
e
ARC Aumento da actividade
PS: do sistema nervoso
A = _“ simpatico
A3 PTT Ny

Figura 2 - Processo que leva ao micro-despertar e respectivas alteragées na actividade do sistema
nervoso simpatico. RC — Ritmo Cardiaco; PS — Pressdo Sanguinea; SNA — Sistema Nervos Auténomo.
(Figura adaptada de GRILLER-LANOIR V. 2002)

Os micro-despertares podem ser corticais ou ndo corticais:

- MICRO-DESPERTAR CORTICAL — Alteram o padrdao da actividade eléctrica do cérebro,
podendo ser visiveis no electroencefalograma ou EEG, devido a estimulacdo do cortex

(GRILLER-LANOIR V. 2002);

- MICRO-DESPERTAR NAO CORTICAL — derivam de estimulos que ndo sdo suficientemente
fortes para estimular o cértex, ndo sendo observados no EEG (GRILLER-LANOIR V. 2002). No
entanto, sdo acompanhados de movimentos corporais devido o aumento do ritmo cardiaco e
da pressdo sanguinea (FRANCO K. 2003). Verifica-se que 50% das apneias obstrutivas
observadas em criancas terminam com este tipo de micro-despertar, ndo visiveis no EEG (KATZ

E. et al. 2003).

A sequéncia dos ciclos apneia/micro-despertar durante toda a noite provocam fragmentagdo
do sono, ndo percebida pelo paciente, mas que se reflecte como sonoléncia diurna excessiva e

sensacao de cansago ao despertar.

Geralmente, o limiar de despertar das criangas é mais baixo que o dos adultos (MARCUS C. L.
2001).
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2.4. DISTURBIOS RESPIRATORIOS DO SONO

Os disturbios respiratérios englobam perturbacGes como a dificuldade em adormecer ou
manter-se a dormir, o sono disturbado devido a eventos respiratdrios ou a factores externos
(barulho, temperatura ambiente) ou o sonambulismo. Os disturbios respiratérios do sono sdo

perturbacdes do sono originadas por uma respiracdo anormal (ACADEMY OF SLEEP 2001).

Muitos autores consideram os disturbios respiratérios do sono como um espectro continuo de
perturbacdes onde um individuo pode progredir ou regredir (GOLDSTEIN N. A. et al., 2004). O
grau de severidade da obstrucdo das vias respiratérias vai desde a ligeira obstrucdo, que

provoca ressonar, a total obstrucdo, que resulta num episddio apneico (figura 3).

Aumento da intensidade
da obstrucido das vias
respiratorias

Ressonar

SRVAS
(interrupcéo do sono|

SAOS
(repetidas obstrugdes
das vias respiratorias)

Figura 3 - Espectro Continuo dos Disturbios Respiratérios do Sono e grau de severidade da obstrugdo
das vias respiratorias (Figura adaptada de NIEMINEN P. et al. 2000).

O ressonar primario é a designacdo para um ressonar na auséncia de apneias ou hipoapneias,
ndao acompanhado por micro-despertares corticais ou outras evidéncias de perturbagdo do
sono. Este fendmeno deve-se a existéncia de uma ligeira obstrugao das vias aéreas superiores.
A quantidade de ar inspirado provoca a vibracdo das estruturas da faringe, nomeadamente o

palato mole, resultando no barulho associado ao ressonar (KATZ E. et al. 2003).

A sindrome da resisténcia das vias aéreas superiores — SRVAS é caracterizada pelo sucessivo

aumento do esfor¢o respiratério, em resposta a um aumento da resisténcia das vias aéreas
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superiores. O micro-despertar, estimulado pelo nivel negativo da pressao intratoracica, leva a

abertura das vias aéreas respiratérias evitando a apneia (BILLARD M. 2004).

O espectro continuo dos disturbios do sono culmina com a sindrome da apneia obstrutiva do
sono — SAQS, caracterizada por repetidos episddios, de duracdo pelo menos igual a 10
segundos cada, de obstrucdo das vias aéreas superiores. A respiracdo é restabelecida com um
micro-despertar, causado por estimulos cerebrais desencadeados durante a obstrucdo, que

conduz a um estado de sono menos profundo (RAMOS R. T. et al. 2006).

A forma mais comum dos disturbios respiratdrios apresenta-se com o ressonar, estimando-se
que afecta cerca de 3-12% das criangas. A prevaléncia de SAOS é de 0,7-3% com pico de
incidéncia nas criangas em fase pré-escolar. No que diz respeito a SRVAS, a prevaléncia em

pediatria é desconhecida (BALBANI A. P. 2005).

Assim, segundo o conceito de espectro continuo, um individuo que ressone pode estar a exibir

os primeiros sintomas de SRVAS, ou mesmo de SAQOS, facto pelo qual ndo pode ser ignorado.

A interrupcdo e subsequente fragmentac¢do do sono é a causa dos efeitos negativos associados
aos disturbios respiratérios do sono, e como tal, a responsavel pelos problemas de saude que

deles possam advir (BRUNI O. 2004).

A coincidéncia de alguns sintomas dos vdrios disturbios do sono dificulta o diagndstico,

podendo comprometer o seu tratamento.

Seguidamente, o estudo serd restringindo a SAQOS, apresentando discriminativamente os
aspectos fundamentais deste distlrbio. A descricdo engloba a caracterizacdo pormenorizada,
as suas possiveis causas, os sintomas clinicos, as consequéncias e os principais tratamentos

face ao diagndstico deste disturbio respiratdrio do sono.
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2.5. SINDROME DA APNEIA OBSTRUTIVA DO SONO - SAOS

Como referido anteriormente, a sindrome da apneia obstrutiva do sono — SAOS — é um
disturbio respiratério que se manifesta por repetidas interrupgdes temporarias, de pelo menos

10 segundos, da respira¢do durante o sono, devido a obstrugdo das vias aéreas superiores.

A respiracdo é restabelecida através de um leve despertar — micro-despertar — que conduz a
um estado de sono menos profundo. Estes micro-despertares sdo causados por estimulos

cerebrais desencadeados durante a obstrugao.

A apneia do sono é uma disfungdo respiratdria que afecta criancas e adultos. Existem trés
diferentes tipos: obstrutiva, central e mista. Portanto, a SAOS é um tipo de apneia geralmente

denominada por apneia do sono.

A SAOQS ocorre devido ao relaxamento dos musculos da garganta e da lingua durante o sono,
originando a obstrucdo parcial da passagem do fluxo de ar através das vias aéreas superiores.
Na figura 4 é possivel comparar o estado das vias superiores e da passagem de ar durante a

respiracdo normal (figura 4A) e durante uma apneia obstrutiva (figura 4B):

(A) (B)

Figura 4 - Passagem de ar pelas vias aéreas superiores durante (A) a respira¢do normal e (B) uma apneia
obstrutiva. (Figura adaptada de PICK A., 2008).

Ao numero de apneias e hipopneias por hora de sono, designa-se por indice de apneia e
hipopneia — IAH. Se o indice IAH for maior ou igual a 5 eventos por hora, o paciente é

considerado portador da sindrome da apneia obstrutiva do sono, mais especificamente leve,
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no caso de apresentar entre 5-15 eventos por hora, moderado de 15-30 eventos por hora, e

grave na presenca de 30 ou mais eventos por hora (ZILIOTTO K. N. et al. 2006).

2.5.1. INCIDENCIA DA SAOS

De acordo com diversas estatisticas populacionais, a SAOS tem uma prevaléncia situada entre
1 e 10% da populagdo, muitos possuem a doenga, mas poucos tem conhecimento e procuram

tratamento.

O sexo masculino apresenta predominio deste disturbio respiratdrio, verificando-se
actualmente 9% de mulheres e 24% de homens com critérios de diagndsticos minimos de
SAQS. O pico de maior incidéncia situa-se na faixa etaria dos individuos entre os 40 e 60 anos

de idade.

A primeira publicacdo relativa a criangas com SAOS foi feita por GUILLEMINAULT et al. em
1976. De acordo com estudos elaborados por RONALD B. KUPPERSMITH, a prevaléncia da
SAOS em pediatria estima-se entre os valores de 0,5-3%, apresentando a maior parte dos
doentes idades compreendidas entre os 3 e 6 anos de idade, assim como prematuros e recém

nascidos. A SAQOS é o tipo de apneia mais comum em pediatria (STEFFAN M.).

Nos individuos afectados por este disturbio respiratdrio é observado uma certa predisposicdo

familiar, o que significa dizer que ha uma grande pré-disposi¢ao por razGes hereditarias.

2.5.2. ETIOLOGIA DA SAOS

A hipertrofia das amigdalas e dos adendides é considerada a principal causa da SAOS em
pediatria. No entanto, verifica-se que nem todas as criangas com hipertrofia desses tecidos
apresentam problemas respiratdrios, e algumas as quais foram cirurgicamente retiradas as

amigdalas e adendides, voltam mais tarde a apresentar sintomas de SAOS (BALBANI 2005).

Outras anomalias anatdomicas podem também estar na causa da obstrucdo das vias aéreas
superiores, por exemplo, um desvio do septo nasal, a hipertrofia dos tecidos moles das vias
aéreas respiratérias superiores, mal formagdes do cranio (por exemplo, criangas com a

Sindrome de Dawn), entre outras (VALERA 2004).
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Criancas com deficiéncias neuromusculares estdo mais predispostas a SAOS devido a
diminuicdo do ténus muscular ou a descoordenagdo muscular dos musculos envolvidos na

respiracdo (PAPAZOGLOU 2004).

A obesidade é um factor que aumenta o risco de desenvolvimento de SAQS nas criancas e nos

adultos.

Em suma, pode se afirmar que a SAOS resulta de anomalias anatémicas e fisioldgicas.

2.5.3. SINTOMAS DA SAOS

Os sintomas da SAOS nas criangas sado frequentemente detectados pelos pais e/ou professores

e, podem ser classificados em nocturnos ou diurnos (RONALD B. KUPPERSMITH).

Os sintomas nocturnos incluem o ressonar, as pausas respiratoérias, a incontinéncia da urina, o
sono agitado, o sonambulismo, a sensacado de asfixia ou afogamento, a respiracdao exausta e os

movimentos toracicos e abdominais paradoxais.

Os sintomas diurnos manifestam-se por uma respiracdo bucal e barulhenta, dores de cabega,
distirbios comportamentais, mau aproveitamento escolar, sono diurno excessivo,

irritabilidade e défice de memoria.

2.5.4. CONSEQUENCIAS DA SAOS

As consequéncias da apneia do sono vao além das noites mal dormidas. Quando ndo tratada, a
SAOS pode deixar graves sequelas nos doentes, nomeadamente, problemas de crescimento e

neurocognitivos e a cor pulmonale.

Verifica-se que as criangas com SAOS tém um desenvolvimento fisico retardado, pois da-se
uma diminui¢do da produg¢do das hormonas do crescimento devido a fragmentagao do sono, e
apresentam dificuldades em aumentar de peso, provavelmente relacionado com o elevado

consumo energético devido ao esforgo respiratério (BRUNI 2004).
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Nas deficiéncias neurocognitivas salienta-se os problemas comportamentais, como a
hiperactividade e agressividade, assim como os problemas de concentracdo (VALERA 2004,

BALBANI 1999).

A cor pulmonale define-se como o aumento das paredes do ventriculo direito, devido a uma
prolongada exposi¢cdo dos pulmdes a uma elevada pressdo sanguinea, para poder bombear o
sangue para os pulmdes. Pois, devido a obstrugdo das vias aéreas, a ventilagao alveolar nao é
realizada de forma eficaz, ndo havendo uma boa captacdo de oxigénio nem uma boa

eliminagdo de didxido de carbono.

2.5.5. TRATAMENTO DA SAOS

O tratamento ideal para a SAOS depende do grau de severidade determinado pelo exame
polissonografico. Basicamente, existem dois métodos mais comuns, o uso de um compressor
que injecta ar através de uma madscara — CPAP (Continuous Positive Airway Pressure), e a

intervencgdo cirargica (KUPPERSMITH 2006).

O CPAP é recomendado quando ndo existe hipertrofia das amigdalas e adendides, quando o
tratamento cirdrgico ndo é adequado, ou quando a SAOS persiste mesmo depois de

intervencgdo cirdrgica (BALBANI 2005).

Os aparelhos dentarios e para segurar a lingua sdo op¢des do tratamento clinico, assim como a

perda de peso.

A remocdo das amigdalas e adendides é a cirurgia mais comum em casos de SAQOS, tendo na
maioria das vezes verificado grandes melhorias. A cirurgia a traqueia é reservada para casos de

SAQS graves nos quais outros tratamentos ndo foram adequados (CHAN 2004).

Apds o tratamento, os sintomas podem persistir, sendo necessario rever e ajustar o método de

tratamento.
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2.5.6. METODOS DE DIAGNOSTICO

2.4.6.1. POLISSONOGRAFIA - PSG

A polissonografia — PSG, exame polissonografico ou estudo do sono, é o método de
diagndstico standard dos disturbios respiratérios do sono, quer na populacdo adulta, quer na
populacdo pediatrica. Realiza-se num laboratério do sono onde o paciente permanece a noite
inteira. Durante o exame, o paciente encontra-se em constante observagdo por parte dos

técnicos especialistas, enquanto sdo adquiridos uma série dos seus parametros fisioldgicos.

Alguns dos parametros que se podem registar numa PSG e a respectiva utilidade no

diagndstico a SAOS sdo mencionados de seguida:

- O electroencefalograma — EEG, representa a actividade eléctrica do cérebro e possibilita a
identificacdo de micro-despertares corticais, assim como os diferentes estddios do sono,

guando complementado com o electrooculograma;

- O electrooculograma refere-se aos movimentos oculares e, juntamente com o EEG, permite o

reconhecimento dos estadios do sono;

- o electromiograma dos musculos intercostais no qual sdo registados os movimentos da
cavidade toracica e diafragma, permite medir o esforco respiratdrio e distinguir entre apneia

central e obstrutiva;

- 0 electrocardiograma — ECG, representa o ritmo cardiaco, podendo se verificar na ocorréncia

de SAOS os fendmenos de bradicardia e taquicardia;

- 0 nivel de oxigénio no sangue, medida por oximetria de pulso, cuja diminui¢cdo pode justificar

a ocorréncia de eventos apneicos;
- o fluxo de ar através da canula nasal, que cessa durante a apneia obstrutiva.

A diversidade dos parametros fisiolégicos monitorizados na PSG possibilita a identificacdo dos

estados do sono e as alteragGes respiratdrias, incluindo eventos apneicos (figura 5).
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Figura 5 - Polissonografia obtida no Laboratdrio de Sono do Hospital Pediatrico do HUC.

Estes sinais sdo recolhidos para calcular o indice de apneia-hipoapneia (AHI), que corresponde

a soma de apneias e hipoapneias por hora de sono.

Um estudo do sono requer muito tempo (uma a duas horas para preparar o paciente, 10 a 12h
de aquisicdo e 3 a 4 horas para o técnico analisar os dados) e o seu custo eleva-se aos 1000 €

(FRANCO 2004)

Estes testes sdo utilizados para diagnosticar a SAOS assim como para determinar o seu grau de
severidade (RUSSO). A PSG ainda permite a deteccdo de micro-despertares corticais e a

distincdo entre apneia central e obstrutiva.

2.5.6.2. LIMITACOES DA POLISSONOGRAFIA - PSG

Como ja foi referido, existem algumas limitacOes inerentes a realizacdo do exame

polissonografico:

- exige a monitorizagdo de varios parametros vitais do doente, o que se pode tornar incomodo

por implicar a ligacdo simultanea a diferentes aparelhos de medigao;
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- é realizada num ambiente “artificial”, isto &, no laboratério do sono, fora da ambiente

familiar da crianca;

- 0s seus dados tém de ser detalhadamente analisados por técnicos e/ou médicos antes de se

chegar a um diagndstico final. Este trabalho é demorado;
- 0s custos sdo elevados;

- a existéncia de laboratdrios de sono é escassa;

- por vezes uma Unica polissonografia ndo é suficiente.

A longa lista de espera pode ser reduzida com novas técnicas de apoio ao diagndstico da SAQS,
ndo sé mais simples e de baixo custo mas também possiveis de realizar em ambiente familiar.
O interesse e o desenvolvimento de métodos alternativos tém sido crescentes, principalmente
ao nivel da monitorizagdo portatil. Recentemente, aparelhos portateis capazes de monitorizar

0 sono, a respiracdo e a oxigenagao do sangue tém sido desenvolvidos.

Os métodos alternativos podem ser Uteis em procedimentos de despistagem ou rastreio em
estudos preliminares, essencialmente nos casos que ndo permitem a realizacdo imediata da

PSG.

2.6. CONCLUSAO

As implica¢Oes negativas de qualquer disturbio respiratério do sono, e em particular da SAQS,

demonstra a importancia do seu diagndstico para posterior tratamento.

Dado a sua necessidade, novos métodos, menos invasivos e que utilizam um ndmero reduzido

de sinais, tém vindo a ser alvo de varios estudos e investigacdes.
E neste ambito que se orienta este trabalho: explorar a sensibilidade de um sistema de

classificacdo automatica baseado no registo do ECG, no sinal fotopletismografico, no Pulse

Transit Time e no sinal do fluxo aéreo obtido através de uma canula nasal.
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CAPITULO III - METODOLOGIA

O electrocardiograma — ECG, o sinal de fotopletismografia de pulso — PLET e o sinal da canula
nasal — CAN, utilizados no método desenvolvido neste estudo, provém de polissonografias que
fazem parte da base de dados do Hospital Pedidtrico de Coimbra e que contém anotagGes

feitas por técnicas do laboratdrio do sono.

Dos referidos sinais, é necessario extrair caracteristicas relevantes que representam
claramente alteragdes sofridas durante a ocorréncia de apneias obstrutivas do sono. Estas
caracteristicas serdo utilizadas como entradas de um sistema de classificacdo, cujo objectivo é

a deteccdo de eventos apneicos obstrutivos.

De seguida, justifica-se a escolha dos sinais, explicando a sua relagdo com a sindrome da
apneia obstrutiva do sono. De facto, é importante e relevante conhecer as implicagdes da
SAOQS nos sinais escolhidos, bem como alguns estudos referidos em literatura que demonstram

o potencial da escolha realizada.

Segue-se a explicacdo dos principais procedimentos realizados para o desenvolvimento do

método proposto.

3.1. SINAIS A ANALISAR E SAOS

No ambito deste trabalho foram analisados o ECG, o sinal fotopletismografico e o sinal da
canula nasal, retirados directamente do registo polissonografico, e o Pulse Transit Time — PTT,

resultante dos dois primeiros sinais.

E por isso importante e relevante conhecer a dependéncia da SAOS nestes sinais, bem como

alguns estudos orientados nesse sentido, que demonstram o potencial dos sinais escolhidos.
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3.1.1. ELECTROCARDIOGRAMA - ECG

As células musculares do coragdo tém uma propriedade que as distingue de todas as outras,
pois cada célula contrai-se espontaneamente a um ritmo regular, devido as propriedades
eléctricas da sua membrana celular, que permite uma despolariza¢cdo regular ao longo do
tempo. Este ritmo espontdneo do coragdo pode ser alterado via impulso nervoso ou por

substancias na circulagdo sanguinea, como por exemplo a adrenalina.

A nivel da frequéncia cardiaca, o principal sistema de controlo é o sistema nervoso auténomo,
mais propriamente dito o sistema simpatico e o sistema parassimpatico (VANDER A. 1998). A
actividade nervosa simpatica aumenta a frequéncia cardiaca bem como a contractilidade. Por
sua vez, a actividade nervosa parassimpatica diminui a frequéncia cardiaca e a contractilidade

cardiaca.

Mudangas na frequéncia cardiaca envolvem uma acgdo reciproca destas duas divisGes do
sistema nervoso auténomo. Assim, um aumento da frequéncia cardiaca (taquicardia) é
provocado pela diminuicdo do sistema parassimpatico e pelo aumento simultdneo da
actividade simpatica. A diminuicdo da frequéncia (bradicardia) cardiaca é alcangada pelos

mecanismos opostos (AKSELROD S. 1981).

O ritmo cardiaco mostra padrdes evidentes que ocorrem frequentemente ligados a SAOS.
GUILLEMINAULT et al. (1984) descreveram um padrao na variabilidade do ritmo cardiaco
associado as apneias obstrutivas, a que chamaram “variag¢oes ciclicas do ritmo cardiaco”. Este
padrdo consiste numa bradicardia (diminui¢do do ritmo cardiaco) durante o periodo apneico,
seguido de uma taquicardia (aumento do ritmo cardiaco). A bradicardia ocorre devido a falta
de oxigénio; por sua vez, a taquicardia da-se quando a respiracdo é retomada de forma a
compensar o défice de oxigénio. Como se explicou anteriormente, esta variabilidade do ritmo
cardiaco activa simultaneamente os sistemas simpdatico e parassimpatico. A actividade destes
dois sistemas provoca, por sua vez, alteracGes nos intervalos entre os batimentos cardiacos —

intervalos RR — medidos no ECG pela diferenga entre picos R consecutivos.

Deste modo, parametros que caracterizem as oscilagées do ritmo cardiaco podem ser
marcadores Uteis para aceder ao controlo do sistema auténomo, quando afectado por

condicdes patoldgicas como a SAOS (AKSELROD S. 1981).

O efeito conjunto da actividade do sistema nervoso simpatico e parassimpatico gera flutuacdes

nos intervalos entre batimentos cardiacos, gerando uma variacdo do ritmo cardiaco
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(SCHRADER M. 2000). Os intervalos entre batimentos cardiacos sdo geralmente designados por

intervalos RR, pois no ECG a sua medicdo é feita através de picos R consecutivos.

GOMIES (2001) afirma que a analise da variabilidade da frequéncia cardiaca — HRV (do inglés,
Heart Rate Variability) desenvolve um papel fundamental no reconhecimento de alteracées do

ritmo cardiaco.

A modelagem matematica tem sido utilizada em diversas areas da pesquisa cientifica na busca
de maior entendimento e controlo dos sistemas estudados, bem como na andlise de séries
temporais. A HRV pode ser compreendida através da andlise de séries temporais, cujos
elementos sdo intervalos entre batimentos cardiacos - intervalos RR. As séries temporais
podem ser analisadas através de diferentes abordagens: andlise no dominio do tempo, analise
no dominio da frequéncia, analise baseada em caracteristicas de sistemas dinamicos ndo-

lineares (SOUSA L.)

A andlise de medidas estatisticas é o método mais simples para caracterizar a variabilidade do
ritmo cardiaco no dominio temporal. Basicamente, existem dois tipos de andlise para a HRV: a

analise no dominio do tempo e a analise no dominio da frequéncia.

A analise no dominio temporal é o método mais simples para caracterizar a HRV, e baseia-se
nos valores dos intervalos RR ou na comparacdo entre intervalos RR adjacentes (MADEIRO J. P.

2006).

Por exemplo, o desvio padrdao da média dos intervalos RR — SDNN (do inglés Standard
Deviation of RR Intervals) - representa a variabilidade global do ritmo cardiaco, e reflecte a

actividade dos sistemas simpatico e parassimpatico:

SDNN = % Y(RR; — RR)? (Eq. 1)
Onde:
N — NUmero total de amostras de intervalos entre batimentos no periodo em anilise;

RR - Média dos intervalos RR, dada por:
— 1
RR = - ¥(RR;) (Eq. 2)

RR;—Valor do intervalo RR.
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A média dos intervalos RR também demonstra ser uma medida estatistica importante pois, em
caso de evento apneico, o ritmo cardiaco é mais irregular; logo, observa-se uma maior

variabilidade dos intervalos RR.

Os indices derivados da diferenca de intervalos RR adjacentes ou consecutivos reflectem
predominantemente a actividade do sistema nervoso parassimpatico que resulta numa
resposta rapida e curta. A raiz quadrada média dos quadrados das diferengas entre os
intervalos RR sucessivos — RRSSD (do inglés Root Mean Square of the Differences Between
Heart Beats) — é um dos exemplos de outros possiveis indices derivados da comparacdo entre

intervalos RR consecutivos:

RMSSD = \/ﬁz dif f(RR)) (Eq. 3)

Onde dif f (RR;) é a diferencga entre intervalos RR; dada por:
dif f(RR;) = RRiy1 — RR; (Eq. 4)
As medidas referidas sdo apenas algumas das mais comuns.

Segundo ROCHE F. et al. (1999), a analise do ritmo cardiaco no espago temporal pode

representar uma ferramenta bastante util na investigacdo da SAOS.

STEIN et al. (2000) identificaram eventos apneicos através da interpretacdo visual de
tacogramas - representacdo grafica dos intervalos RR em relagdo ao tempo — onde observaram

flutuagdes ciclicas caracteristicas no ritmo cardiaco (GOLDSTEIN 2004).

Como o ritmo cardiaco apresenta flutuagbes, o tacograma representa um fendmeno
ondulatério que pode ser decomposto em diferentes componentes de frequéncia através da
anadlise espectral. A representacdo grafica obtida denomina-se por Densidade Espectral de
Poténcias e descreve como a poténcia de um sinal, ou de séries temporais, se distribuem com
a frequéncia. Deste modo, a andlise da densidade espectral de poténcias permite medir a
intensidade das diferentes frequéncias que compdem o sinal (RASS/ A.). No espectro, a banda
de alta frequéncia (0.15-0.50 Hz) representa o sistema parassimpatico, enquanto que a banda
de baixa frequéncia (0.05-0.10 Hz) caracteriza simultaneamente simpatico e parassimpatico

(MIRANDA T. 2002).

Assim, conclui-se que alteragGes no ritmo cardiaco fazem variar a distribuicdo do espectro de
poténcias, podendo a sua andlise interferir sobre o desempenho de cada parte do sistema

nervoso auténomo.
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PENZEL T. et al. (2002) verificaram que os algoritmos baseados na analise da variabilidade do
ritmo cardiaco no dominio da frequéncia demonstram melhores resultados do que os

algoritmos baseados na andlise temporal.

SHOULDICE et al. (2004) apresentam uma possibilidade de identificagdo da SAOS em pediatria
através de um sistema automatico de classificagdo baseado apenas no ECG. Este sistema
assenta em caracteristicas extraidas dos intervalos RR como a média, desvio padrdo e o
respectivo espectro de poténcias. Estas caracteristicas foram testadas para varios segmentos
de diferentes duragdes no tempo (15s, 30s e 60s). Os resultados indicam que uma analise

baseada no ECG pode ser util em pediatria.

ALTMANN (2001) reconhecem a existéncia de sistemas dinamicos, que sdo caracterizados por
uma regra que especifica a evolugao temporal e uma condicdo inicial a partir da qual o sistema
evolui. No entanto, existem sistemas dindamicos, que mesmo obedecendo a regras, sdo
imprevisiveis para um tempo futuro. Tais sistemas sdo caracterizados como cadticos e
necessariamente sdo sistema ndo-lineares. Assim, a HRV é um sistema ndo-linear e dinamico.
Alias, SILICEO (2003) afirma que o sistema dindmico que descreve a HRV de um individuo
sauddvel é cadtico, ndo ocorrendo o mesmo em individuos que apresentam algum tipo de
disturbio. Isto é, individuos saudaveis possuem maior capacidade de adaptacdo a diferentes
situagbes que podem alterar o comportamento do sistema cardiaco em comparagdo a
individuos com patologias. A entropia mede a variabilidade de conjuntos de dados, indicando
um valor elevado desta medida, uma grande dispersao dos dados, em contraposi¢cao de um
valor baixo, que indica a concentracdo dos dados. Assim, para caracterizar alteragdes em

épocas apneicas dos Picos R, a entropia pode ser Util, e é dada pela seguinte forma:

Entropia = — YL, p(x;)log, p(x;) (Eq. 5)

Em que x; representa os valores de uma variavel e p(x;) a probabilidade deles ocorrerem.

Deste modo, é relevante conhecer métodos que possam detectar a presenca de caos em

sistema dinamicos que descrevem a HRV.
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A apneia consiste numa interrupcao do fluxo de ar durante a respiracdo e altera¢do da
variabilidade do ritmo cardiaco. Por sua vez, a apneia influencia directamente a actividade do
sistema nervoso auténomo. Deste modo, afirma-se que a andlise da variabilidade do ritmo
cardiaco é relevante na identificacdo de eventos apneicos (DE CHAZAL 2000). A analise da
variabilidade do ritmo cardiaco, quer a nivel do dominio do tempo, quer a nivel do dominio da
frequéncia, quer a nivel da andlise ndo-linear, € um procedimento ndo-invasivo que fornece
informacdo acerca do controlo do sistema nervoso auténomo, sendo relevante no

reconhecimento de apneias.

3.1.2. SINAL FOTOPLETISMOGRAFICO DE PULSO - PLET

O sinal fotopletismografico representa o volume de sangue arterial de forma continua, e
apresenta um padrdo ciclico devido o seu sincronismo com o batimento cardiaco. Este obtém-
se de forma ndo-invasivo através de sistemas de oximetria de pulso baseados na absorcdo de

luz pelo sangue no dedo.

A oximetria de pulso é um método utilizado para medir e monitorizar a saturacdo de oxigénio
no sangue arterial de forma simples, continua, ndo-invasiva e em tempo real. Este método
baseia-se na absorcdo da luz pelo sangue através de um oximetro que se coloca normalmente

no dedo da mdo ou do pé, ou como antigamente, no lébulo da orelha.

No campo dos disturbios respiratdrios do sono, a oximetria é a forma mais comum de um
estudo inicial em criangas suspeitas de SAOS, em alternativa a PSG, devido a simplicidade,
portabilidade e baixo custo desta técnica (PATEL A. 2005). A oximetria ndo permite diferenciar

entre apneias obstrutivas, apneias centrais e hipoapneias.

Os limites de saturacdo de oxigénio — SpO, - considerados seguros em pediatria ainda ndo se
encontram claramente definidos. Para alguns autores, niveis de saturacdo de oxigénio na
ordem dos 90% ja podem ser considerados uma dessaturagdo leve, enquanto que outros
autores consideram valores de 85%. GERHARDT e BANCALARI (1984), POETS e SOUTHALL
(1991), SAMUELS et al. (1992), EICHENWALD, AINA E STARK (1997) e DI FIORI et al. (2001) sdo
diversos autores que caracterizaram um episédio apneico em pediatria quando os parametros
fisiolégicos de frequéncia de pulso apresentam-se em 80 bpm e saturacdo de oxigénio em

80%. BROUILLETTE et al. obtiveram um valor preditivo para a oximetria em criangas suspeitas
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de SAOS de 97% (KENNEDY 2004). A maior parte dos autores, prefere adoptar o limite de 90%
de saturacdo de oxigénio como seguro (CONCEICAO M. J. 1993).

Com a idade, o tempo para a dessaturacdao tende a aumentar progressivamente devido ao
desenvolvimento do sistema respiratério. CONCEICAO et al. (1993) confirma este facto ao
encontrar, para pacientes entre 5 e 10 anos, tempos duas vezes maiores, durante o periodo de
apneia, para atingir 90% de saturacdo de oxigénio, quando comparados com pacientesde Oa 1l
ano. Concluindo, pacientes abaixo de 1 ano de idade, sofrem dessatura¢Ges mais rapidamente
durante eventos apneicos do que pacientes acima de 5 anos de idade. Dai o limite de

saturacdo de oxigénio em pediatria ainda ndo estar totalmente definido.

O volume de sangue arterial depende da pressdo sanguinea e do grau de contractilidade das
artérias. O relaxamento e a contraccdo dos musculos das paredes das artérias depende da
actividade dos sistema nervoso auténomo que determina um ténus muscular. A estimulacdo
do sistema simpatico activa a contraccdo das artérias (vasoconstricdo), na medida que o

sistema parassimpatico dilata as artérias (vasodilatacdo) (HAST J. 2003).

Como referido anteriormente, todo o evento apneico estd associado a um aumento da
actividade do sistema nervoso simpatico, que por sua vez, desencadeia uma vasoconstri¢ao
que se reflecte no sinal fotopletismografico como uma diminuicdo da amplitude das

oscilagdes.

Para GIL et al. (2005), um evento apneico é definido através de uma atenuag¢dao maior do que
33% na oscilagdo da amplitude do sinal PLET durante pelo menos 3 segundos. Nem todas as
diminuicdes do PLET estdo directamente associadas a eventos apneicos, e nem todas as
apneias induzem uma queda na amplitude das oscilagdes deste sinal. Assim, os mesmos
autores, também sugerem a utilizacdo de um critério adicional, como a variabilidade do ritmo
cardiaco, para diferenciar as diminui¢cOes associadas a apneias das que ndo o sdo. HABA-RUBIO
J. et al. (2005) estudaram essa questdo e verificaram um aumento da amplitude do PLET
durante a apneia seguido de uma diminuicdo da mesma devido a vasoconstricdo. Neste estudo
constataram-se ocorréncias de alteragdes na amplitude do sinal sem a existéncia de alteragGes

cardiacas associadas a disturbios respiratdrios.

Para o diagnéstico de SAQS, KIRK et al. (2003), obtiveram resultados pouco concordantes com
os obtidos através de PSG, através da monitorizagdo da oximetria. Pois, nem sempre os
eventos obstrutivos sdo acompanhados de uma diminuicdo de oxigénio no sangue, pelo que,

nestes casos, a oximetria ndo se mostra como um método eficiente de diagndstico. No
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entanto, a bradicardia é um dos primeiros sinais clinicos da dessaturacdo de oxigénio em
criancas. Ora, sabe-se que durante um evento apneico ocorre bradicardia. Sendo assim, o

estudo dos sinais ECG e PPG pode ser bastante benéfico.

Desta forma, conclui-se que a analise do sinal fotopletismografico isolado ndao é suficiente.
Quando associado ao ECG, torna-se uma mais-valia mas nem sempre fidvel. O ideal seria a

anadlise destas duas variaveis e de outro parametro fundamental na deteccdo da SAOS.

3.1.3. PULSE TRANSIT TIME - PTT

O ECG e o sinal fotopletismografico ndo se resumem a fornecer caracteristicas
individualmente. A partir destes sinais é possivel obterem-se outros parametros, entre os

quais o Pulse Transit Time — PTT.

O PTT define-se como sendo o tempo que a onda de pulso demora a percorrer o trajecto entre
a artéria aorta e a periferia. A velocidade da onda de pulso varia principalmente com o grau de
espessura ou tensao sanguinea das paredes das artérias, factor que é por sua vez influenciado
pela pressdo sanguinea. Assim, quando a pressao sanguinea diminui, da-se uma diminuicdo da
tensdo nas paredes das artérias, verifica-se entdo uma menor velocidade da onda de pulso e,
consequentemente, um aumento dos valores de PTT (FOO J. 2007). De modo oposto, quando a
pressdo sanguinea aumenta, da-se o aumento da tensdo nas paredes, aumentando a
velocidade de onda de pulso, e, consequentemente, verifica-se uma diminui¢dao do valor do

PTT (figura 6).
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Figura 6 - Influéncia da pressdo sanguinea - PS - na velocidade da onda de pulso e no PTT (Figura
adaptada de GRILLIER-LANOIR V. 2002).

Deste modo, pode-se afirmar que o PTT esta inversamente correlacionado com a pressao
sanguinea, permitindo medir variacOes a esse nivel sem utilizar meios invasivos (GRILLIER-
LANOIR V. 2002). Alteracdes a nivel da actividade do sistema nervoso auténomo associadas a
apneias resultam da variacdo da pressdo sanguinea. Nesta perspectiva, o PTT demonstra ser
um sinal simples e ndo-invasivo com potencialidades no que se refere ao diagndstico da SAOS

(PITSON D. 1998).

De uma forma mais simplista, pode se dizer que o PTT é a duracdo que vai de um pico R
registado no electrocardiograma até o ponto maximo da curva do PLET seguinte. Deste modo,
o PTT tem potencial para detectar periodos de esforco respiratérios, nomeadamente os casos

de apneia.

Varios estudos e investigacdes recentes indicam que o PTT pode ser de grande interesse na
area da pediatria, validando a relevancia do PTT em estudos de disturbios respiratérios do

sono em pediatria.

O mandmetro esofagico de utilizacdo invasiva é a técnica de referéncia para determinar
mudancas no esforgo respiratério e na pressdo esofagica (FOO J. 2007). O esforgo respiratorio
causa a diminuicdo da pressao intratoracica, provocando a diminuicdo da pressdo sanguinea, e
consequentemente o aumento do PTT. Diversos estudos realizados em adultos comprovam
uma boa correlagdo entre a amplitude da variacdo do PTT e as variacdes da pressao

intratoracica medida através do mandmetro esofdgico durante eventos apneicos (PITSON
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1995). Em estudo a nivel pedidtrico também foi comprovado que o PTT é uma medida sensivel
na deteccdo do esforgo respiratdrio, ainda que para a realizacdo destes testes, o esforco
respiratdrio tenha sido induzido em criangas saudaveis no estado acordado (PAGANI 2003).
Estes resultados comprovam que a determinacdo do PTT pode ser um método Uutil, ndo

invasivo, de substituicdo eficaz ao método tradicional do mandémetro esofagico invasivo.

O ECG e o PLETH estdo susceptiveis ao efeito de artefactos gerados pela movimentacdo do
paciente durante o exame (GRILLER-LANOIR 2002). Pois, as modifica¢Ges induzidas por estes
artefactos nos sinais reflectem-se no PTT, podendo ser interpretadas como alteracdes do

esforgo respiratério.

Em suma, o PTT é uma medida fisiolégica que pode vir a ser util nos laboratdrios de sono assim

como na monitorizagao portatil para diagndstico da SAOS.

3.1.3. CANULA NASAL

As medidas respiratdrias podem ser classificadas como directas, como por exemplo o
pneumotacografo para avaliagdo directa do fluxo aéreo, ou medidas indirectas, que usam

esforgo respiratério para estimar variacdes de fluxo aéreo nas vias aéreas superiores.

Uma das dificuldades em analisar a respiracdo é exactamente medir o fluxo envolvido neste

processo.

A pneumotacografia é uma técnica que permite quantificar directamente o fluxo de ar nas vias
aéreas superiores, em litros por minuto ou mililitros por segundo, sendo determinante no
reconhecimento dos eventos obstrutivos. Consiste na colocacdo de uma mascara, que envolve
a saida de ar da boca e do nariz, que permite quantificar o volume exacto de ar deslocado. O
fluxo de ar passa através de um cilindro e por um campo resistivo com pequenos tubos
paralelos que promovem um fluxo aéreo laminar. A queda de pressdo através do campo
resistivo € medida por um mandmetro diferencial. Quando o fluxo é laminar, existe uma
relagdo linear entre a diferenga de pressao e o fluxo. Esta técnica requer que a mascara esteja
devidamente colocada no rosto para evitar fugas de ar que possam causar despertares e

desconforto ao paciente durante o sono.
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Técnicas mais simples tem sido desenvolvidas e utilizadas para a medi¢cdo do fluxo aéreo
durante o sono como por exemplo o uso da canula nasal. Para esse efeito, a cadnula nasal é
ligada a um transdutor especifico de pressdao que é um cristal piezoelétrico, que mede a

mudanca de pressao do ar nas narinas.

Durante a inspiracdo a pressdo aérea é negativa em relagdo a pressdao atmosférica e durante a
expiracao a pressdo é positiva. A medida destas mudancgas de pressdo pode ser usada como
estimativa qualitativa e quantitativa do fluxo aéreo nas vias aéreas superiores. A avalia¢do da

curva do fluxo aéreo, normalmente sinusoidal, tem sido utilizada na avaliagdo da respiracéo.

A canula nasal ndo é invasiva, tolerada sem dificuldades pelo paciente, e tem sido considerada
como a melhor técnica ndo invasiva disponivel para determinar o fluxo aéreo da respiragao

durante o sono, ndo exigindo calibragGes para seu uso.

A aquisicdo do fluxo aéreo durante a polissonografia é feita através de uma canula nasal
descartdvel de uso hospitalar - também conhecida como "éculos nasais"”, ligada a um

transdutor de pressdo, que substitui o pneumotacégrafo.

Figura 7 - Canula Nasal descartavel utilizada nas PSGs (Figura adaptada de
http://www.medicalproductsfunstore.com).

O uso do PTT em conjunto com a medida do fluxo nasal melhora a identificacdo de eventos
respiratdrios, principalmente num estado moderado da SAOS (PEPIN 2005), tendo sido objecto

de estudo de varios investigadores.

AL-ANIT. et al. (2005), POZZO MENDOZA et al., elaboraram diferentes estudos onde
implementaram sistemas de classificagdo automatico baseado nestes dois sinais, obtendo

resultados promissores na diferenciagdo entre respiracao normal, hipoapneias e apneias.
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Resumindo, o estudo da analise da amplitude do sinal da canula nasal pode ser determinante

no apoio ao diagnostico da SAOS, e tem-se mostrado eficaz quando aliado ao PTT.

3.1.4 CONCLUSAO

Nas seccOes anteriores apresentaram-se os sinais fisioldgicos nao-invasivos referidos em
literatura com maior potencial para serem utilizados no diagndstico de apneia: ECG, PLET, PTT

e respiragao.

Na seccdo seguinte refere-se a forma como foram utilizados no sistema de diagndstico de

apneia aqui proposto.
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3.2. IMPLEMENTACAO

Todo o cddigo desenvolvido foi implementado em MATLAB (Matrix Laboratory), versdo

R2008a (The Mathworks, Inc.).

O procedimento realizado relativo a deteccdo de eventos de apneia, divide-se

fundamentalmente em duas principais fases.

A Primeira refere-se ao Tratamento dos Dados e consiste na exportacdo, leitura, organizacdo
dos dados, assim como o processamento dos sinais necessdrios. A Segunda fase esta
relacionada com o sistema de classificagdo, em particular com a extrac¢do e selecgdo de
caracteristicas — features — dos sinais e implementacdo de um classificador, neste caso uma

rede neuronal, capaz de diferenciar eventos apneicos de eventos normais.

3.2.1. TRATAMENTO DOS DADOS
3.2.1.1. EXPORTACAO E LEITURA DOS DADOS

A. DADOS ORIGINAIS

Os dados usados neste estudo sdo provenientes de polissonografias efectuadas no Laboratério
de Sono, do Hospital Pediatrico de Coimbra (HUC). Para adquirir os diversos sinais que formam
a PSG, sdo colocados varios sensores no paciente em estudo. O interface entre os sensores e 0
computador que permite a visualizagcdo dos sinais é feito através de um software chamado
Alice SleepWare versao 2.3. Os ficheiros de dados correspondentes a cada PSG sao
armazenados e guardados em ficheiros com extensdo do tipo RLS, um formato especifico do
software.

Nestes exames polissonograficos podem-se encontrar anotagdes relativas a ocorréncia de

diversas situagdes clinicas, entre as quais episddios de apneias.
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B. DADOS EM EDF (European Data Format)

Nesta etapa, os nossos dados apresentam-se no formato RLS que ndo é incompativel com o
Matlab. Desta forma, é necessario converter os dados para um formato possivel de ser
utilizado em Matlab. O Alice SleepWare possui uma fun¢do que permite exportar dados para o
formato EDF (European Data Format). Este formato é muito comum no armazenamento de
sinais vitais, em especial no armazenamento de sinais de polissonografias, sendo considerado
um standard na area. Uma vez convertidos os dados no formato EDF, torna-se facil manipula-

los através das diversas Toolboxes — conjunto de fung¢des - do Matlab ja existentes.

C. CONVERSOR DE EDF PARA ASCIl (American Standard Code for Information

Interchange)

Outra forma de lidar com o formato EDF é convertendo directamente os dados em ficheiros
ASCII (American Standard Code for Information Interchange). O Matlab manipula directamente
este tipo de ficheiro. Para este efeito, utilizou-se um conversor de EDF para ASCIl, para o

WINDOWS, obtido em http://www.edfplus.info/index.html. Este conversor permite

seleccionar o canal da PSG correspondente ao sinal que se quer converter para o formato

ASCII. Neste caso, apenas se converteram os sinais do ECG, PLET e da CANULA (Figura8).

About
EDF Input Signal

FileMame |D:\TESE\Pr0gramas\1 AguisicBoDados\B Browse...

Signal number fi1 EI: CANULA (200Hz)
ASCI Export Separatar
" Space " Comma " Tah * CRLF

Output Filenames
Signal Information |D:\TESE\Pngramas\1 AquisigioDados\B Browse...
ASCI Signal Data |D:\TESE\Pngramas\1 AquisigioDados\B Browse...

Export | Close |

Figura 8 — Interface do conversor de EDF para ASCII.
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D. DADOs Em ASCII

Por fim, o comando load do Matlab, permite a leitura dos dados ASCII correspondentes a cada

um dos sinais extraidos nas diferentes PSGs.

Em suma, obtém-se os sinais do ECG, PLET e CANULA de quatro diferentes polissonografias,
disponibilizadas pelo Laboratdrio de Sono do Hospital Pediatrico do HUC para o nosso estudo.

Para se poder distinguir as PSGs denominam-se por PSG 191, PSG 195, PSG 200 e PSG 215.

Uma vez obtido o subconjunto dos sinais das PSG que vao ser analisados, tem de se processar
os sinais para se poder extrair e seleccionar as caracteristicas — features, a implementar num
classificador para deteccdo automadtica de eventos apneicos. De seguida, apresenta-se um

esquema do método aplicado neste trabalho:

Subconjunto dos
sinais PSG

APNEIA

FEATURES Classificador

Rede neuronal

Figura 9 - Esquematizag¢do do procedimento experimental do trabalho.
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O seguinte método de trabalho implica as seguintes fases:

Pré-processamento dos sinais;
Processamento dos sinais;
Obtencdo de periodos de registo;
Extraccdo das features;

Seleccdo das features relevantes;

Implementacdo do Classificador;

N o v M w NF

Avaliacdo do classificador.

Resumidamente, processam-se os sinais em estudos para se poderem extrair caracteristicas
relevantes para o reconhecimento de eventos apneicos. Uma vez seleccionadas as
caracteristicas, implementa-se um classificador, neste caso baseado em redes neuronais, capaz

de distinguir entre épocas apneicas e épocas normais.

3.2.1.2. PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Esta etapa na selec¢do e organizacao dos dados das diferentes PSGs. Na verdade, nem todos
os dados das PSG sdo necessarios, sendo necessario seleccionar a informacdo relevante e

organiza-la para facilitar o seu manuseamento.

Em concreto pretende-se construir uma matriz de dados com a seguinte estrutura:

DADOS = [ECG PLET CANULA APNEA].

Ou seja uma matriz que contenha os sinais a serem estudados neste trabalho (ECG, PLET,
CANULA) e a correspondente anotagdo efectuada pelas técnicas relativamente a ocorréncia ou

ndo de um episddio de apnea (APNEA).

Para este efeito foram elaborados os seguintes func¢des:
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Duragdao_PSG.m
A hora em que se inicia a aquisicdo dos sinais é fornecida na PSG no formato [hh mm ss], assim
como a hora em que termina. Este funcdo devolve a hora de inicio, fim e duracdo das PSGs em

segundos. Este dado é importante para os algoritmos futuros.

Matriz_Apr.m

No decorrer da PSG, as técnicas do Laboratério do Sono vao registando anotagdes, como por
exemplo a apneia obstrutiva, apneia mista, hipoapneia, movimento de pernas, ressonar,
micro-despertar, entre outras. Através das anotacGes onde se identificam apneias obstrutivas,
construiu-se uma matriz apneica — Ap — para cada PSG. A matriz Ap contém todos os eventos
apneicos de cada PSG, correspondendo cada linha a hora de inicio e duracdo do evento
apneico. Assim, Ap apresenta-se como uma matriz de [nx4], sendo n igual ao numero de
eventos apneicos na PSG, e as 4 colunas [1c 2c 3c 4c] correspondentes respectivamente a
[hh(inicio) mm(inicio) ss(inicio) duracdo(ss)] de cada evento apneico. Ap tem assim a forma

[inicioAp(hh) inicioAp(mm) inicioAp(ss) duragaoAp(ss)].

leemmry Movimento de pernas F2 22:55:43 21-05-2007
:s::u-despertar F2 22:56:07 21-05-2007
lser=2?! Movimento de pernas F2 22:56:09 21-05-2007
— 41, 18 F3 23:104:59 21-05-2007
w43, 15 - SATENTRE 97E 38 F4 23:113:20 21-05-2007
—p SOMO LENTO- SAT 97, 98 F4 2320024 21-05-2007

i Apnéia obstrutiva 21-05-2007
WApnéia obstrutiva F4 23:30:25 21-05-2007
—p 43, 18- SAT CONTINUA 97-98 F4 23:38:58 21-05-2007
:s:u-despertar F4 233320 21-05-2007
— 43, 17 F4 23:51:30 21-05-2007
— 44,17 F4 0:00:12 22-05-2007
— 43, 17 F4 0:04:23 22-05-2007
— 43, 17 F4 0:12:14 22-05-2007
::_":u-despertar F4 0:13:00 22-05-2007
W.ﬂ\pnéia obstrutiva F2 01631 22-05-2007
- ENTALHE TRACADO CANULA REM  0:19:59 22-05-2007
— 47, 17 REM Di2i26 22-05-2007
:s_“: p-despertar REM  0:21:22 22-05-2007
o Hipopnéia REM  0:23:47 22-05-2007
::: u-despertar REM  0:24:53 22-05-2007

Figura 10 — Exemplo das anotagdes feitas pelos Técnicos ao longo do exame polissonografico.
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Inicio_Ap.m

Transforma a matriz apneica — Ap = [inicioAp(hh) inicioAp(mm) inicioAp(ss) duracaoAp(ss)] —
na matriz Ap_ss = [inicioAp(ss) duragao(ss)], em que a primeira coluna corresponde ao inicio
do evento apneico em segundo relativamente ao inicio da PSG - inicioAp/PSG, e a segunda
coluna corresponde a duracdao do evento em segundos. A matriz Ap_ss apresenta a forma

[inicioAp/PSG(ss) duragdoAp(ss)].

PAssO 1 — NORMALIZAGAO DOS DADOS

Neste passo, os dados do ECG, do PLET e da CAN sdo todos normalizados entre -1 e 1, sendo

seguidamente filtrados através da aplicacdo de um filtro de butterworth passa baixo.

PASSO 2 — REAMOSTRAGEM DOS DADOS

O sinal PLET tem uma frequéncia de amostragem de 100Hz, ja os sinais do ECG e CAN
encontram-se amostrados a 200Hz. Sendo assim, para facilitar a andlise dos sinais é necessario
amostra-los com a mesma frequéncia. Escolheu-se reamostrar o ECG e o CAN a 100HZ para

facilitar o estudo. Esta reamostragem é realizada através da funcdo resample existente no

Matlab.
0.3
0.2 ——ECGa200HZ
0.1 I 4
0 l‘ 1
-0.1 -
(A)
02 L L L L L L L
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
0.3
——ECGa 100 HZ
0.2f
04t III II R
0 J
0.1 |
(B)
-0.2 | | | | | | |
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

Index

Grafico 1- Reamostragem do sinal ECG de (A) 200Hz para (B) 100Hz. Os mesmos 8000 pontos
correspondem em (A) a 40s e em (B) a 80s de aquisi¢ao.
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Pode-se verificar, pela representacdo grafica do ECG, que o individuo sujeito a este estudo
polissonografico apresenta uma frequéncia cardiaca de 72 batimentos por minuto (Heart

Rate), pois em 1000 ms verificam-se 12 picos R.

— CANa 200Hz

I | I I I I |
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000

—— CANa 100Hz

| | | | | | | J
1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000
Index

Grafico 2 - Reamostragem do sinal CAN de (C) 200Hz para (D) 100Hz. Os mesmos 8000 pontos
correspondem em (C) a 40s e em (D) a 80s de aquisi¢ao.

DADOS_APNEA.M

Construcao de um vector de zeros e uns — vector APNEA, a partir da matriz Ap_ss, no qual o
numero 0 corresponde a auséncia de evento apneico (época normal), e o nUmero 1 representa
ocorréncia de eventos apneicos. Este vector tem o tamanho da dura¢do da PSG multiplicado
pela Frequéncia de Amostragem (100Hz). Por fim, organizam-se os dados numa matriz DADOS
que contém apenas os sinais das PSG importantes para este estudo, assim como o vector
apnea que localiza os eventos apneicos. Desta forma, gera-se a matriz DADOS = [ECG PLET CAN

APNEA].
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— APNEA

0.8 -

04— -

0.2 -

Index x10°

Grafico 3 - Representacao grafica do vector apnea da PSG 191. Nos eventos apneicos, o vector apnea é
igual a 1. Para eventos normais, apnea é igual a 0.

Através da matriz DADOS é possivel localizar os momentos apneicos ao longo dos sinais em

estudo, e representar graficamente as variagdes de cada sinal durante esses eventos.

0.9 —__ECG

0.6
05 W‘ I I ‘ I o § f ! I
0.4 il

0.3 T

01 APNEA NORMAL 7
| | | | | | | | | | |
500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500 5000 5500 6000

Gréfico 4 - Representacdo do sinal ECG durante um evento apneico. E de notar que durante os eventos
apneicos verifica-se um maior afastamento dos batimentos cardiacos do que numa época normal.
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Uma vez os dados organizados, seleccionou-se parte dos sinais para facilitar o estudo. Assim,
centrou-se o inicio do evento apneico e considerou-se os 5000 pontos anteriores a estes.
Repetiu-se 0 mesmo processo para o fim do evento apneico, ou seja, também se considerou os
5000 pontos posteriores ao fim da apneia. Assim obtém-se uma nova matriz de DADOS apenas
constituida por 5000 pontos anteriores a apneia, o evento apneico em si, e 5000 pontos apds o
evento apneico. Deste modo, filtra-se informacdo dispensavel para o estudo, pois ndo
precisamos de tantos periodos normais. Por exemplo, na PSG 191 temos 20 apneias de
duracdo compreendidas entre os 10 e os 37 segundos. Tendo em conta que uma PSG tem em
média a durag¢do de 7h, as apneias da PSG 191 representam 6 minutos da totalidade do exame,
tendo mais de 6 horas de periodos normais. Ao acrescentar este 5000 pontos (equivalentes a
50 segundos de aquisicdo) ao inicio e fim de cada apneia, obtemos os periodos normais

suficientes para o estudo.

3.2.2. PROCESSAMENTO DOS SINAIS

Uma vez seleccionados e organizados os dados das polissonografias considerados relevantes,
surge a necessidade de processar os sinais para se conseguir extrair a partir destes os
parametros a serem utilizados no sistema de classificagao.

Em concreto:

- A partir do ECG é necessario determinar os picos Rs, a serem utilizados para a determinacao
do PTT;

- A partir do sinal PLET, os maximos e minimos locais a serem utilizados na determinac¢do do

PTT;
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3.2.2.1. DETECGCAO DE PICOS R NO ECG

Deteccdo das ondas P, T e o complexo QRS do ECG através da funcdao ECG_Segment.m extraida
da Toolbox ecgMatlabv1.0 realizada para a analise de ECG pelo Departamento de Informatica
da Universidade de Coimbra, no ambito do projecto Heart Cycle em Setembro de 2008.
Obtém-se deste modo os indices dos picos R do ECG, resultando o vector indRR = [indexRR].

O grafico seguinte permite a visualizacdo dos picos R detectados:

0.85F ;
——ECG
0.8 PICOS R

0.75 ] H

1 Wl Ny

0.45— M

035 4

6.2 6.3 6.4 6.5 6.6 6.7 6.8 6.9

Grafico 8 — Representagdo grafico do resultado da determinagao dos Picos R do ECG.
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3.2.2.2. DETECCAO DE MIiNIMOS E MAXIMOS LOCAIS NO PLET

Detecta os extremos locais, maximos e minimos, do sinal Plet, através de duas funcges
genéricas, minlocal.m e maxlocal.m, também realizada pelo Departamento de Informatica da
Universidade de Coimbra, no ambito do projecto Heart Cycle. Obtém-se duas matrizes,
Maximos = [indiceMax valorMadx] e Minimos = [indiceMin valorMin]. A detec¢do dos maximos

e minimos do PLET pode ser verificada visualmente no seguinte grafico:

Ar’)‘ ' ?le Po_oP, ‘(‘hoj%h P00 ‘ o Too 07 0! 00 9 o PRSP PPuPo Tiﬂ
0.8 oe @G ) G o) o0 9P|} Yol |4 P 19 (o)
| PR 7 ——PLET
[o]e
‘cof 'l MIN
0.6 o MAX
0.4
0.27
(0] I | I I | I | | L
6.8 6.9 7 71 7.2 7.3 7.4 75 7.6 7.7
ms x10*

Grafico 9 — Representagdo grafica do resultado da determinagdo dos maximos e minimos locais do
sinal PLET.
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3.2.2.3. OBTENGAO DE PERIODOS DE REGISTO

Construcdo de uma matriz, TAB, constituida pelos valores dos indices dos picos R do ECG, e
pelos indices dos minimos e maximos do sinal PLET, onde se verifica a condicdo: entre dois
picos Rs consecutivos do ECG devem existir um minimo e um maximo do PLET. Se um pico R
ndo apresenta um minimo e um maximo entre o Pico R seguinte, esse Pico R é ignorado. De
seguida, acrescenta-se a matriz TAB uma quarta coluna, constituida pelo valor do vector
APNEA corresponde ao Pico R correspondente. Desta forma, a matriz TAB apresenta a forma

[indRR indMin indMax].

+ + + + ECG

1 " +
N ] " + + PICOR
PLET
o MN
MAX

|
7000 7200 7400

Indices

Grafico 10 — Representacdo grafica dos Picos R e dos maximos e minimos do PLET necessarios para a
determinagdo do PTT.

Uma vez determinados os maximos e minimos correspondentes a cada Pico R, pode-se entdo

determinar o valor do PTT para cada batimento.
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3.2.2.4. DETERMINAGAO DO PULSE TRANSIT TIME — PTT

A partir do ECG e do sinal PLET, é facil de obter outro sinal significativo para este estudo
chamado de PTT. O PTT é calculado como o intervalo de tempo entre o pico R do segmento
QRS das ondas do ECG e a correspondente chegada da onda de pulso a periferia. Considera-se
para esse efeito o ponto nas oscila¢gdes do sinal fotopletismografico onde é atingida uma certa
percentagem da sua amplitude, normalmente entre 25 a 90%, valor que varia de estudo para
estudo. Na pratica clinica, o Pico R é geralmente usado para indicar o inicio do célculo do PTT.
Na realidade, o pico R corresponde ndo a abertura da valvula adrtica mas a contracgdo do
ventriculo esquerdo, pelo que o valor do calculado do PTT é uma estimativa aproximada do
valor real. Neste estudo, considera-se o PTT como sendo a distancia entre o pico R do ECG e
50% da oscilagdo da oscilagdo do PLET do mesmo ciclo cardiaco (NOVAK D., AL-ANI), sendo

determinado pela seguinte relacao:

PTTi = 0.5 X (MAXi — RRi) (Eq. 6)

Onde:
PTTi—Valor do PTT para o batimento i;
RRi — Picos Ri ou batimentos considerados;

MAXi — Méaximo da curva do sinal PLET correspondente ao batimento cardiaco RRi.

Representa-se esquematicamente o PTT na figura 11 assim como os pontos essenciais para o

seu calculo:
PTT

ECG

PLET

S
—

(5]

Figura 11 - Representagdo do Pulse Transit Time (Adaptado de PAGAN/ 2003).
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O método implementado para o cdlculo do PTT procura um minimo e um maximo do PLET
entre cada dois picos R. Quando estes pontos ndo sdo encontrados, ignora-se o batimento
cardiaco correspondente, quando sao encontrados mais que um minimo ou maximo, assume-
se apenas o valor do primeiro maximo ou minimo encontrado, adicionando a condi¢do que o
indice do minimo encontrado tem de ser inferior ao do maximo correspondente assim como
do Pico R seguinte. Desta forma, obtém-se assim uma matriz PTT = [ RRi PTTi ], formada pelo
valor do PTTi correspondente ao batimento RRi .

Em média obtém-se um PTT de 35 ms para cada uma das PSG. Este valor significa que a onda
de pulso demora em média 35 ms a percorrer a distancia que vai desde o Pico R até 50% da
amplitude da oscilacdo da onda do sinal pletismografico correspondente ao ciclo cardiaco. O
valor normal do PTT tabelado para um individuo adulto é de 25 ms. O PTT médio obtido neste
estudo é superior, o que se pode justificar através do facto de o valor do PTT em pediatria
ainda ndo ter conseguido ser definido. Ora em bibliografia defende-se que o PTT pode ser
determinado através de 20 a 80% da curva. Por consequéncia, no nosso caso, foi considerada a
distancia até 50% da curva.

Estamos agora em condi¢Ges de estudar a diferenca do valor do PTT entre cada Pico R.
Defende-se que esta diferenca de PTT entre cada Pico R, aumenta na ocorréncia de eventos

apneicos, o que pode ser fundamental para este estudo.
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3.3. SISTEMA DE CLASSIFICACAO

Existem varias técnicas para a interpretacdo e andlise de dados, das quais as metodologias de
computagdo adaptativa sdo um exemplo. Computac¢do adaptativa refere-se a um conjunto de
metodologias de aprendizagem computacional para estudar, analisar e criar modelos de
sistemas. Sistemas difusos, sistemas neuro-difusos, redes neuronais ou redes baysianas sdo

algumas das areas de computac¢do adaptativa.

No contexto do sistema de classificacdo proposto, o classificador é utilizado para o
reconhecimento de padrdes, com o propdsito de distinguir épocas de apneia de épocas

normais, recebendo como dados de entrada as features resultantes de uma fase de selecgao.

Pelas caracteristicas do problema em causa, e tendo em conta que os dados existentes sdo
numeros, as metodologias de redes neuronais sdo as de uso mais adequado. Assim, neste
estudo escolheu-se implementar redes neuronais para actuarem como classificador e

distinguirem eventos apneicos de épocas normais.

3.3.1. EXTRACCAO DE CARACTERISTICAS - FEATURES

Num sistema de classificacdo é necessario escolher caracteristicas, ou features, dos sinais em
estudo. Estas features sdo as caracteristicas dos sinais que melhor representam as alteracoes

que se pretendem classificar, neste caso, altera¢des dos sinais em eventos apneicos.

A partir da analise do estado da arte elaborado, e dos graficos que representam a variagdo do
ECG, PLET e CAN (ver graficos 4,5,6 e 7) durante um evento apneico, podemos verificar que

durante uma apneia verifica-se o seguinte:

A. O ritmo cardiaco torna-se irregular, ficando os Picos R ou batimentos mais afastados;
A oscilagdo da amplitude do sinal fotopletismografico diminui, tornando a distancia
entre o minimo e o seu maximo consecutivo menor;

C. A Energia do sinal da canula nasal diminui significativamente;

D. O valor da diferenga de PTT entre cada Pico R aumenta.

Com base nos comportamentos observados nestes sinais em periodos de apneia e periodos

normais, e tendo em conta os estudos em literatura (ver seccdo 3.1) vao ser extraidas diversas
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features dos sinais com potencial de discriminar entre épocas de apneia e épocas normais.
Seguidamente, ird ser feito um estudo da correlacdo dessas features com os eventos apneicos,

de forma a implementar as de correlagdo mais elevada nas redes neuronais.

De seguida, apresentam-se as features que vao ser extraidas:

3.3.1.1. FEATURES 1 - dPTT

Nos graficos 4 e 7, verificou-se que, no momento de ocorréncia de um evento apneico, da-se o
afastamento dos batimentos cardiacos ou Picos R. Por outro lado, o PTT é o tempo que a onda
de pulso demora a percorrer a distancia que vai desde o Pico R ate 50% da curva do sinal
pletismografico do ciclo cardiaco correspondente. Desta forma, é de esperar que a diferenca
de PTT para cada batimento aumente num momento apneico. Em diversos estudos cientificos
sobre o tema, encontram-se sistemas de classificagdo para o diagndstico de SAOS baseados no

PTT e sobretudo na diferenga de PTT para cada batimento cardiaco (ver sec¢do 3.1.).

Desta forma, a primeira feature do nosso sistema de classificagdo sera a diferenca do valor de

PTT entre dois Picos R consecutivos — dPTT, que pode ser determinada da seguinte forma:

dPTT; = PTT; — PTT;_4 (Eq.7)
Onde:
dPTTi —Valor da diferenga de PTT entre os batimentos RR; e RR;_4;

PTT; —Valor do PTT para o batimento RR;;
PTT;_, —Valor do PTT para o batimento RR;_;.
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O grafico 11 mostra o comportamento de dPTT em épocas normais (APNEA=0) e em épocas

apneicas (APNEA=1):

T T T T T T T T T \
A A A B B B B A A A A A A ABAB B [- dPTT
1 om A n n n n f o . n nnonn 1 | ——APNEA
0.8 _
0.6 _
04 =
0.2+ _
0 W L{_H' | L | \ qu— Iy H Aol 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Indices

Grafico 11 — Comportamento de dPTT entre dois picos R consecutivos durante épocas normais e
épocas apneicas.

No gréfico 11 verifica-se que, nas apneias assinaladas com um (A), a diferenca de PTT aumenta
no momento apneico. Nas apneias assinaladas por (B), ndo se verifica um aumento da
diferenga de PTT no momento apneico, mas sim um pouco antes, parecendo que a apneia estd
deslocada da variacdo da diferenca de PTT. Este facto pode ser explicado através da forma
como foram identificadas as épocas apneicas. E de lembrar que os momentos apneicos foram
identificados através de anotac¢des feitas no do decorrer da polissonografia pelas técnicas do
laboratério de sono. Ora, a identificagdo de momentos apneicos pelas técnicas é feita olhando
no geral todos os sinais da PSG, ndo sendo a precisdo na identificacdo do inicio e fim da apneia
totalmente precisa. Assim, pode ser explicada a desloca¢do de algumas apneias em relagao ao
aumento da variagao da diferenca de PTT entre picos R. O que é certo é que essa variagao

acontece um pouco antes do momento definido como apneico.

Conclui-se que a diferenca de PTT entre Picos R consecutivos - dPTT - é capaz de ser uma

features representativa para a classificacdo de eventos apneicos.
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3.3.1.2. FEATURES 2 — RELACAO ENTRE (DISTANCIA PICO R MAXIMO
PLET) / (DISTANCIA PICO R MINIMO PLET)

Da observacdo do comportamento do ECG e do PTT, verificou-se que era interessante estudar
a relacdo entre a (distancia pico R maximo PLET) / (distdncia pico R minimo PLET) durante

épocas normais e épocas apneicas. Assim, esta features foi determinada da seguinte forma:

~ (Distancia de RR; até Max;)
Relacao; = Eq. 8
¢ao; (Distancia de RR; até Min;) (Ea. 8)

Onde:

Relacao; — Relagdo obtida para cada batimento RR; ;

RR; — Pico R; ou batimento RR;;
Max; — Mdximo do sinal PLET correspondente ao batimento RR;;
Min; — Minimo do sinal PLET correspondente ao batimento RR;;

T T T T T T T T T
A A A A A B B A A B A A A ABAB A | APNEA
1 M M n M M M M M nn nn M —RELAGAO
0.8 i
08 5 bt/ oo h“ f} My ,U\f‘f A Y A e M "M A JV W e B
Y W WINPT e
l | [ I |
04l | \‘ | A YA 7
| N F
02F { 4
0 1 L L L L L 1 1
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Indices

Grafico 12 — Comportamento da variavel Relagcdo durante épocas normais e épocas apneicas.

No grafico 12 verifica-se que a Relagdo - (distancia pico R maximo PLET) / (distancia pico R
minimo PLET) — diminui em eventos apneicos. Como nos graficos anteriores, (A) representa as
apneias onde se verifica essa variacdo, e (B) os eventos apneicos onde a variacdo se da um

pouco antes.

Conclui-se que a Relag¢do - (distancia pico R maximo PLET) / (distancia pico R minimo PLET) - é

capaz de ser uma features representativa para a classificacdo de eventos apneicos.

-63 -



3.3.1.3. FEATURES 3 - DAMP

Nos graficos 5 e 7 verifica-se uma diminuicdo da amplitude do sinal PLET na ocorréncia de
eventos apneicos. Por este motivo, em grande parte dos estudos literarios da area, verifica-se
que as features extraidas a partir do sinal fotopletismografico estdo relacionadas com as
amplitudes de oscilagdes. No nosso estudo, a features escolhida relativamente a amplitude do
PLET foi a distancia entre o minimo e o seu maximo consecutivo, correspondente ao mesmo

pico R — dAMP, que é determinada do seguinte modo:

dAMPL = Méxi - Mini (Eq9)
Onde:
dAMP; — Valor da diferenca entre Min; e Max; do PLET para o mesmo batimento RR;;

Max; —Maximo da curva do PLET correspondente ao batimento RR;;

Min; —Minimo da curva do PLET correspondente ao batimento RR;.

Através da visualizacdo do grafico 13 é possivel verificar uma relagdo entre a variavel dAMP e

os eventos a pI‘IEI'COS:

I [ [ [ [ I [ [ I \
A A A B A A A A A A B A A ABAB B —— APNEA

1 A : n . . - - . . T . —dAMP
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Grafico 13 — Comportamento de dAMP durante épocas normais e épocas apneicas.
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No grafico 13 verifica-se que, nas apneias assinaladas com um (A), a diferenca entre o maximo
e o minimo do sinal PLET diminui no momento apneico. Nas apneias assinaladas por (B), ndo se
verifica a diminuicdo no momento apneico, mas sim um pouco antes, como acontecia com a
dPTT (ver grafico 11). Neste caso, também parece que a apneia esta deslocada do momento
onde se da a diminuicdo da diferenca entra o maximo e o minimo do PLET. Este facto vem
reforcar a ideia de poder ser causado devido ao reconhecimento visual das técnicas do

laboratério de sono.

Conclui-se que a diferenga entre o maximo e o minimo correspondente ao mesmo Pico R —

dAMP - pode ser uma features representativa para a classificacdo de eventos apneicos.

3.3.1.4. FEATURES 4 - DCAN

Nos graficos 6 e 7 verifica-se que, num evento apneico, o sinal da canula nasal torna-se mais
constante, ou seja, a oscilacdo da amplitude do sinal diminui nesse intervalo de tempo,
podendo-se afirmar que ocorre uma diminuicdo da energia do sinal durante o evento apneico.
Desta forma, a energia do sinal da cdnula nasal sera a terceira features em estudo e pode ser

determinada da seguinte forma:

Energia; = (M4xCAN; — MinCAN;)? (Eq.10)

Onde:

Energia; -—Valor da energia do sinal CAN para cada batimento RR;;

MaxCAN; —Maximo da curva do sinal CAN correspondente ao batimento RR;;

MinCAN; — Minimo da curva do sinal CAN correspondente ao batimento RR;.
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Uma vez determinada a energia do sinal da canula durante a polissonografia, obtém-se a

seguinte representacgao grafica, quando comparada com o vector APNEA:

A A A A A B A B B A A A B A A A —— ENERGIA

1L APNEA
0.8 _
0.6 _

[

0l i V ]
W“”MWWW Vi W/\J“”W% W

ol L 1 Ul (. U U 1L U [ L U 1N N | R

0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

Indices

Grafico 14 — Comportamento de dCAN durante épocas normais e épocas apneicas.

No grafico 14 verifica-se nas apneias assinaladas com um (A) que hd uma diminuicdo da
energia do sinal CAN. Nas apneias assinaladas por (B), ndo se verifica a diminuicdo no
momento apneico, mas sim um pouco antes, como acontecia com a dPTT e a dAMP (ver
grafico 11 e 12). Neste caso, também se verifica uma diminuicdo da energia nas apneias
assinalada por (B) um pouco antes da ocorréncia da apneia, coincidindo com os momentos
assinalados anteriormente nas analises do dPTT e dAMP. Assim, a ideia de “apneia deslocada”

devido o reconhecimento visual das técnicas do laboratdrio de sono é reforcada.

Conclui-se que a energia do sinal da canula nasal — Energia - pode ser uma features

representativa para a classificagdo de eventos apneicos.

Resumindo, neste estudo vao ser consideradas como features capazes de melhor

representarem a varia¢do dos sinais considerados em momentos apneicos a:

= Diferenca de PTT entre Picos R ou batimentos consecutivos — dPTT;

= Diferenca entre o maximo e o minimo do PLET que correspondem ao mesmo
batimento cardiaco — dAMP;

= Variacdo da energia do sinal da canula nasal para cada batimento — ENERGIA;

= Relagdo entre a (distancia pico R maximo PLET) / (distdncia pico R minimo PLET) —

RELACAO.
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3.3.1. SELECCAO DAS CARACTERISTICAS - FEATURES

O grupo de features a ser utilizado no sistema de classificacdo tem influéncia sobre a sua
prestacdo. A existéncia de features redundantes ou irrelevantes pode opor-se ao bom
funcionamento do classificador. Dizem-se features redundantes quando duas ou mais features
estdo correlacionadas entre si, fornecendo a mesma informacgao. As features irrelevantes sao
aquelas cuja contribui¢ao para a discriminagdo das situacdes em estudo ndo é significativa. O
desempenho do classificador pode frequentemente ser melhorado procurando um subgrupo
de features dadas que mostre uma melhor representacao das diferencas entre situa¢des, no

nosso caso diferencas entre situacdes normais e situacdes de apneia.

Pelo referido, uma vez extraidas as features, é necessario fazer uma analise de correlacdo
entre o valor das features e a saida da classificacdo que se pretende efectuar (neste caso, com
o vector APNEA constituido por uns representativos de ocorréncia de eventos apneicos, e
zeros em caso de uma situacdo normal), supondo no entanto, que ndo existe correlagdo das

features escolhidas entre si.

Uma vez extraidas as features dos sinais considerados, constrdi-se a matriz XX, constituida
pelos valores obtidos, para cada batimento cardiaco, das quatro features extraidas, e pelo
vector APNEA, pois é necessario relacionar o valor de cada features com um momento apneico

ou normal. Assim, XX apresenta a forma XX = [dPTT dAMP Energia Relagao].

Para estudar a correlacdo das features de XX com o vector APNEA, é necessario dividir a
totalidade dos dados em janelas. Assim, consideram-se janelas de 15 batimentos cardiacos.
Classifica-se cada janela em apneica ou normal. Para esse fim, considera-se uma janela apneica
aquela que apresenta no minimo 60% de batimentos correspondentes a eventos apneicos, isto
€, batimentos onde APNEA = 1. Os batimentos onde APNEA = 0 sdo considerados normais.

Assim, as janelas com menos de 60% de apneia sdo consideradas normais.

Para cada janela faz-se a média das quatro features para os 15 batimentos correspondentes.
Deste modo, para cada janela obtém-se uma matriz XX; = [ dPTT dAMP Energia Relacio],

onde i representa o nimero da janela.
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Da mesma forma, constréi-se um vector YY; que classifica cada uma das janelas anteriores, no
que diz respeito a serem normais ou apneicas. Por exemplo, se estamos a analisar a janela de
indice 15 (i = 15), temos YY;: = 0; logo, a janela 15 é uma janela normal. Para a janela 16,

temosi = 16 eYY s = 1; entdo, a janela de indice 16 é uma janela apneica.

A correlacdo é uma medida que estuda a relacdo entre duas variaveis. Neste caso, a relagdo
entre cada uma das features de XX e a classificacao YY , mais propriamente dito, quantifica a
forca da relacdo entre as varidveis. A representacdo grafica das duas varidveis XX e YY dé-se o
nome de diagrama de dispersdo. O coeficiente de correlagdo linear é uma medida que avalia o
“ ” B B 3 B H
quanto a “nuvem de pontos” no diagrama de dispersdo se aproxima de uma recta. Assim, o

coeficiente de correlagdo linear é dado por:

. YO (XXi —XX )(YYi- YY) (Eq. 11)
(n—1)SxxSyy

Onde Sxx e Syy sdo os desvios padrdes de XX e YY respectivamente.

O coeficiente de correlagdo encontra-se no intervalo [-1,1] e classifica-se da seguinte forma:
-r =1, a correlacdo linear é positiva e perfeita;

-r = — 1, a correlacdo linear é negativa e perfeita;

-r = 0, a correlagdo linear é inexistente.

Desta forma, sdo determinados os coeficientes de correlagao de cada uma das features através
da fungdo corrcoef (XX, ,YY) do Matlab, onde n corresponde ao numero da features

(n=1,23,4).
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Os valores de indices de correlagdo obtidos para cada features estdo representados na tabela

abaixo apresentada:

FEATURES DEscrICAO iNDICE DE CORRELACAO (r)
dPTT Diferenga de PTT entre dois Picos R 0,30
dAMP Diferenca entre o maximo e o minimo do PLET para o mesmo Pico R -0,24
ENERGIA Variagdo da energia do sinal da canula para cada Pico R -0,55
RELACAO  (distancia pico R maximo PLET) / (distdncia pico R minimo PLET) -0,30

Tabela 3- Correlacdo das Features com a existéncia de eventos apneicos nas varias PSGs.

Através dos indices de correlagdo obtidos, verifica-se que a relagdo existente com cada uma
das features extraidas ndo é muito elevada, o que era de esperar, pois se existisse uma
correlacdo elevada préxima de um, o problema em estudo estava resolvido e tornava-se facil

implementar um classificador de apoio ao diagndstico de SAOS.

E de lembrar que este estudo é a continuacdo de um estudo feito anteriormente, no qual sé
eram utilizados o ECG, PLET e PTT, e onde a média dos indices de correlagdo das features
extraidas era de 0,2 [Bibliografia da tese da Sofia]. Ora, neste estudo, todas correla¢des
obtidas mostram uma correlagdo superior a 0,2. A features —ENERGIA , destaca-se das

outras, atingindo uma correla¢do de 0,55.

Deste modo, decidiu-se seguir em frente com a implementacdo destas features em redes

neuronais para classificarem eventos apneicos.
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3.3.3. IMPLEMENTACAO DE REDES NEURONAIS

Inspiradas no modelo bioldgico do cortex cerebral, as redes neuronais sdo constituidas por
unidades de processamento, os neurdnios, e a semelhanca das sinapses, ligacdes que

transportam informacdo entre unidades adjacentes.

No cértex, utilizando sinais eléctricos e quimicos, a informacdo proveniente do sistema
sensorial, ou de outros neurdnios, é transportada até ao neurdnio pelas liga¢gdes sindpticas.
Estas ligacOes, através de um processo de amplificacdo diferenciado, estabelecem um grau de

importancia a informagao que transportam.

Sempre que os sinais nervosos ultrapassam um determinado potencial, o neurénio é activado,
e da-se a propagacdo do sinal na rede de neurdnios, resultando no fim do processo uma

resposta do organismo ao estimulo recebido.

Axonal arborization

Axon from another cell

Synapse

Dendrite

MNucleus

Synapses

Cell body or Soma

Figura 12 - Composi¢dao de um neurdnio (Adaptado de
http://www.icmc.usp.br/~andre/research/neural/index.htm).
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3.3.3.1. NEURONIO ARTIFICIAL

Apresentado em 1943, o primeiro modelo matematico capaz de representar um evento no

sistemas nervoso € introduzido por McCULLOCH e PITS (1943).

Saida

Figura 13 - Neurdnios de McCULLOCH e PITTS (Adaptado de
http://dedanu.files.wordpress.com/2009/03/neuronio.jpg).

Assim, redes neurais procuram simular o funcionamento do cérebro definindo uma rede de
operadores (neurdnios). Cada operador calcula um nivel de activacdo em fungdo das

activacOes que ele recebe.

Designada por TLU (Treshold Logic Unit), esta estrutura, devidamente parametrizada, foi
apresentada como capaz de realizar qualquer operacdo ou fungdo ldgica.

O neurdnio definido por McCULLOCH e PITTS, ilustrado na figura 2, é constituido por n
entradas x; {=1,..n e uma so saida a , estando associado a cada uma das entradas um
peso w; i =1,..n . A soma ponderada das entradas & , designada por activagdo do
neurodnio, depois de transformada por uma fungdo ndo linear f , permite obter a sua saida a

definida pela seguinta equacao:

xX=Yw; X x; +86 (Eq. 12)

a=f(«) (Eq.13)
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O parametro 6 , conhecido por termo de polariza¢do (bias) permite obter uma saida ndo nula

qguando todas as entradas x; sdo nulas.

O neurdnio artificial tipico, tal como descrito, pretende simular as caracteristicas essenciais dos
neurdnios bioldgicos. Tal como nos neurdnios bioldgicos, os neurdnios artificias sdo simples
unidades de processamento que recebem entradas de outros neurdnios, mas que produzem
apenas uma saida. A saida do neurénio pode ser propagada para outros neurénios. A
semelhanca do sistema nervoso, a eficiéncia da ligacdo entre os varios neurdnios, confere a
capacidade de aprender e armazenar informacgdo. Desta forma, nos neurdnios artificiais, o

peso de ligacdo é um elemento essencial.

As ligagGes dos neurdnios podem ser do tipo excitatério ou inibitério, consoante os valores dos

pesos de ligacdo forem positivos ou negativos, respectivamente.

No neurénio artificial distinguem-se dois regimes: o regime de treino ou aprendizagem e o
regime de operacdo ou validacdo. No regime de treino, o neurdnio pode ser preparado para
responder (ou ndo) a determinados estimulos, isto é, a determinados padrbes de entrada. A
aprendizagem consiste na determinagdo dos valores dos pesos - w; , e ocorre com o treino da
rede com resultados conhecidos. No regime de validagdo, quando é detectada uma entrada
correspondente ao que o neurdnio aprendeu, este responde com o estimulo para o qual foi

ensinado.

A maioria dos modelos de neurénios efectua a soma dos sinais de entrada basicamente da
mesma maneira. No entanto, a forma como estes produzem uma saida a partir das suas
entradas é, geralmente, diferente. Os neurdnios artificiais podem utilizar varios tipos de
fungdes de activacdo, também designadas por fung¢des de transferéncia, para avaliar a
activacdo. Dependendo da aplicacdo, é importante escolher a fungdo de activacdo que mais se

adapte a gama de valores de trabalho.

Regra geral, é desejavel que esta fungdo tenha um comportamento de filtro, a semelhanca do
que sucede com os neurdnios bioldgicos, isto é, quando o estimulo total exceder um
determinado patamar, é produzido um determinado valor de saida, enquanto que outro valor
é gerado para niveis de entrada abaixo desse patamar. A figura 14 apresenta algumas das

funcdes de activacdao mais utilizadas:
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—1

(a) Step function (b) Sign function {c) Sigmoid function

Figura 14 - Exemplos de Fungbes de Activagio de uma Rede Neuronal (Adaptado de
http://www.lIsi.usp.br).

As redes neuronais sdo bastante flexiveis no que se refere a escolha dos parametros que,
juntamente com os dados de entrada, irdo contribuir para a modelacdo de um problema

particular.

3.3.3.2. PARAMETROS DE ENTRADA DA REDE NEURONAL

Através dos valores de correlacdo obtidos (ver tabela 3), decidiu-se implementar, inicialmente,
trés redes que apenas diferem nas suas entradas. Primeiro, decidiu-se implementar uma rede
com as features extraidas de menos indice de correlagdo, que por sua vez coincidem com as
utilizadas no estudo anterior, e assim, comparar os resultados obtidos na implementacdo
desta rede com os resultados obtidos em 2006. Assim, a REDE 1 terd como dados de entrada
— XXgq = [dPTT dAMP]. De seguida, acrescenta-se a outra rede o pardmetro de entrada de
indice de correlagdo mais elevada para verificar se, deste modo, melhora a classificacdo. A
REDE 2 apresenta entdo como dados de entrada XXg, = [dPTT dAMP Energia]. Os indices
de correlagdo das fetaures dPTT e Relagdo, sdo iguais. Assim implementa-se uma ultima
rede onde os dados de entrada dPTT sdo substituidos por pelos dados obtidos da Relagao. A

REDE 3 tem como dados de entrada XXz3 = [Relacdo dAMP Energia].

Em conformidade, neste estudo implementaram-se trés redes neuronais com diferentes dados

de entrada, esquematizados na seguinte tabela:
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ENTRADAS

Repe 1 XXz = [dPTT dAMP]
REDE 2 XXgs — [dPTT dAMPF Lnergial

REDE 3 XXgs = [Relaco dAMP Energial

Tabela 4 — Dados de Entrada das REDES implementadas neste estudo.

3.3.3.3. ARQUITECTURA DA REDE NEURONAL

As aplicagGes das redes neuronais estdo relacionadas com a sua arquitectura (propriedade dos
neurdnios e ligagdo), com o processo de aprendizagem e com o seu comportamento dindmico.
A arquitectura de uma rede neuronal reporta-se ao numero de camadas em que se dispdem os
neurdnios, ao numero em cada camada e ao tipo de fung¢des de activagdo dos neurdnios.

Consoante as fungGes a desempenhar pela rede opta-se por uma ou outra arquitectura.

As redes neuronais aqui implementadas sdao denominadas por redes “feed-forwad”. Estas sao
constituidas por unidades de entrada (input layer), de saida (output layer) e por unidades
escondidas organizadas em camadas (hidden layer), isto é camadas escondidas. As unidades de
entrada recebem o sinal e as unidades de saida fornecem o resultado de activagdo. As
unidades escondidas ou intermédias sdo unidades que participam na determina¢do do estado

da rede.

Para cada uma das redes, experimentaram-se diferentes arquitecturas com duas ou trés
camadas internas de neurdnios, onde também se variou o nimero de neurdnios. Assim, para
cada uma das redes implementaram-se arquitecturas com as seguintes camadas intermédias:
[36 20 8], [20 8 3], [30 12] e [20 8]. Para todas as redes escolheu-se, como fungdo de activacdo
das camadas intermédias, a fungao tangente hiperbdlica. A camada de saida possui apenas um

neurdnio cuja funcdo de activacdo é linear. A entrada nao tem func¢do de activagdo, pois a
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primeira unidade escondida que recebe os valores das entradas calcula o seu somatdrio e

passa-o por uma funcdo de activacao.

Na Tabela 5 encontra-se resumido a arquitectura, nimero de neurdnios e parametros de

entrada que se utilizaram para cada rede neuronal implementada:

REDE 1 REDE 2 REDE 3

Descrigdo dos DADOS

de ENTRADA XX =[dPTT, dAMP] XX = [dPTT, dAMP, ENERGIA] XX = [Relagéo, JAMP, ENERGIA]

N2 de Entradas 2 3 3

Ne de Camadas [36 20 8] [3012]

Intermédia e

neurénios que as [20 8 3] [20 8]
constituem

Camada de Saida 1

Tabela 5 - Arquitectura, Parametros de Entrada e Numero de Neurdnios implementados para cada
Rede Neuronal.

Os seguintes esquemas abaixo representam cada uma das arquitecturas implementadas:

- [36 20 8] e [20 8 3]:

Features XX )

SAIDA > 0/1

)

Esquema 1 - Arquitectura de uma rede neuronal com trés camadas escondidas (azul) e uma de saida (verde).
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[3012] e [20 8]

Features XXz SAIDA 0/1

. /

Esquema 2 - Arquitectura de uma rede neuronal com duas camadas escondidas (azul) e uma de saida (verde).

As figuras 15 e 16, obtidas na implementacdo das redes no MATLAB, representam as
arquitecturas das redes aqui implementadas:

Meural Network HIDDEN
INPUT OUTPUT
Layer
It | [ . _ ... N R .
it S EOE) - BT BHOE) -4 |
- “ TANGENTE HIPERBOLICA LINEAR

Figura 15 - Arquitectura de uma rede neuronal com 3 camadas intermédias de neurdnios, isto é, com a
camada dos dados de entrada, trés camadas intermédias e uma camada de saida. Por exemplo,
funcionamento darede [36 208 1] e [208 3 1].

Meural Network
HIDDEN

INPUT OUTPUT

T Bel-cadm) mém)-Ti

ANGENTE HIPERBS LI

Figura 16 - Arquitectura de uma rede neuronal com 2 camadas intermédias de neurénios, isto é, com a
camada dos dados de entrada, duas camadas intermédias e uma camada de saida. Por exemplo,
funcionamento da rede [36 12 1] e [20 8 1].
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3.3.3.4. APRENDIZAGEM DA REDE NEURONAL

A aprendizagem é um mapeamento dos dados e pode ser realizada sob supervisdo ou sem
supervisdo. No primeiro caso sdo conhecidas as saidas para um conjunto de dados de entrada;
no segundo caso, as saidas ndo sdao conhecidas. O processo de aprendizagem de uma rede
neuronal permite determinar o valor associado aos neurdnios e as ligacdes entre neurdnios
que melhor contribuem para a adaptac3o da rede neuronal a uma funcdo particular. E o valor
destes parametros que permite as redes neuronais serem utilizadas, quer em situag¢des para as

quais foram treinadas, quer em novas situagdes.

As redes neuronais aprendem da experiéncia passada e utilizam esse conhecimento em
situacOes futuras. No entanto, ndo é possivel explicar o modo como a rede assimilou o
processo de aprendizagem pelo que o modelo das redes neuronais é referido como uma “caixa

negra”.

No desenvolvimento de um classificador é importante ser capaz de avaliar e prever o seu
desempenho em dados ndo usados no processo de aprendizagem. Deste modo, a
implementacdo da rede neuronal requer a divisdo dos dados disponiveis em dois grupos
independentes, o de treino e o de validacdo, isto para se ter uma ideia de como a rede se vai
portar “no mundo real” em que os casos podem ser conhecidos (treino), mas também
desconhecidos (validagdo).E facil a rede acertar 100% dos casos que ela conhece (treino). O
problema surge quando se lhe dd um exemplo de dados diferentes (validagdo). A validacdo

permite ter uma ideia de como a rede se ird comportar perante dados desconhecidos.

Na fase de treino sdo apresentadas a rede neuronal varias combinagdes de valores de um
conjunto de features e as respectivas saidas, com as quais a rede neuronal fara um

mapeamento e atribuira valores as ligagcdes entre neurdnios.

Na fase de validacdo s3ao apenas apresentados novos conjuntos de valores das mesmas
features e a saida é dada pela rede neuronal em fung¢ao do conhecimento adquirido na fase de
treino. Esta fase serve para testar o desempenho da rede neuronal perante novas situagGes e
assim verificar se o grupo de features utilizado é ou ndo adequado a discriminagcdo entre

periodos de apneia e periodos normais.

Para cada PSG, escolheu-se aleatoriamente 60% dos dados para a fase de treino, ficando os
restantes 40% para a fase de validagao. Esta divisao foi feita para cada PSG individualmente,

ndo tendo sido considerados os dados como um todo, uma vez que a idade, peso e
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caracteristicas de cada paciente, podem afectar os parametros dos sinais considerados. Este

poderd, e deverd, ser um assunto de estudo futuro.

Features >> Saida

Saida
XX, >> 0
' — REDE NEURONAL — 1
XXy >>0 oo > | (Mapeamento dos dados) | " >0
XX; >>0 U ) > 1
Features Saida
XX 1
xx‘ — | REDENEURONAL |— * o
2 e > (treinada) | >

Fase de
Treino

Fase de
Validacao

Esquema 3 — Aprendizagem de uma Rede Neuronal — Fase de treino e Fase de Validagao.

3.4. CONCLUSAO

O sistema de classificacdo desenvolvido tem em conta anotacgdes feitas por técnicas para

obtencdo dos periodos de sinais a analisar. Sdo utilizados o ECG, o sinal fotopletismografico, o

PTT e a céanula nasal, a partir dos quais sdo extraidas as features a integrarem num

classificador. O classificador é implementado com base em redes neuronais e tem como

funcdo reconhecer e identificar épocas de apneia e épocas normais através de conjuntos de

features que lhe sdo dados como entrada.
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CAPITULO IV - ANALISE DOS RESULTADOS

4.1. DADOS UTILIZADOS

As polissonografias utilizadas neste trabalho fazem parte da Base de Dados do Laboratério de
Sono do Hospital Pedidtrico de Coimbra. As polissonografias foram obtidas com o
equipamento Alice Sleepware, versdao 2.3 (Respironics) e contém anotagles feitas pelas

técnicas do sono, relativas a eventos respiratérios e outros que ocorrem durante a noite.

As polissonografias analisadas foram seleccionadas pelas técnicas como representativas do
problema clinico, pertencentes a quatro criangas diagnosticadas com SAQOS, porém de

diferentes graus de severidade.

O numero de épocas apneicas de cada polissonografia e o grau de severidade encontram-se

registados na tabela abaixo apresentada:

PSG N2 APNEIAS GRAU de SEVERIDADE

191 17 LIGEIRA
195 193 GRAVE
205 48 MEDIA
211 67 GRAVE

Tabela 6 - Numero de apneias em cada PSG e respectivo grau de severidade.
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4.2. AVALIACAO DO SISTEMA DE CLASSIFICACAO

Os resultados de um classificador devem ser traduzidos para quantidades interpretaveis
gue permitam ndo sé a avaliacdo do seu desempenho, mas também a sua comparacgao

com outros sistemas ja desenvolvidos

A Sensibilidade — SE (abreviatura da lingua Inglesa Sensitivity), e a Especificidade — SP
(abreviatura da lingua Inglesa Specificity), sdo medidas estatisticas utilizadas na
quantificacdo da prestacdo de um sistema de classificacdo e serdo aqui aplicadas para

avaliacdo das redes neuronais. Estas medidas sdo dadas pelas seguintes formulas:

SENSIBILIDADE (SE)

VP
SE = (Eq. 12)
VP+FN
VP — verdadeiros positivos, ou seja, épocas de apneia correctamente identificadas.
FN — falsos negativos, ou seja, épocas apneicas classificadas como épocas normais.
ESPECIFICIDADE (SP)
VN
SP = (Eq. 13)
VN+FP

VN — verdadeiros negativos, ou seja, épocas normais correctamente identificadas.

FP — falsos positivos, ou seja, épocas normais classificadas como épocas apneicas.
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A sensibilidade indica o quanto um resultado positivo por parte do sistema de
classificacdo identifica correctamente a condicao clinica em estudo, neste caso eventos
de apneia obstrutiva. E definida como a fracgdo das épocas de apneia que foram

correctamente identificadas pelo classificador.

A especificidade mede o quanto um resultado negativo por parte do sistema de
classificacdo detecta correctamente épocas sem apneias. E definida como a frac¢do das

épocas normais identificadas como tal.

Treinou-se cada uma das arquitecturas 10 vezes. Para cada arquitectura determinou-se a
sensibilidade média de treino — SEt, especificidade média de treino — SPt, a sensibilidade média
de validacdo — SEv e a especificidade média de treino — SPt. Os resultados obtidos para cada

PSG encontram-se nas seguintes tabelas:
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PSG =191 REDE 1
Rede de 4 Camadas
[2083 1] [36208 1]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,6667 1,0000 0,5000 0,8571 0,6667 1,0000 0,5000 0,7429
2 0,4444 0,9873 0,7500 0,8571 0,6667 1,0000 0,7500 0,6857
3 0,6667 1,0000 0,5700 0,7429 0,7778 1,0000 0,5000 0,7714
4 0,6667 1,0000 0,7500 0,8857 0,6667 1,0000 0,7500 0,7500
5 0,6667 1,0000 0,7500 0,8000 0,6667 1,0000 0,7500 0,8286
6 0,6667 1,0000 0,7500 0,9143 0,6667 1,0000 0,5000 0,7714
7 0,6667 1,0000 0,5700 0,8857 0,7778 1,0000 0,7500 0,8857
8 0,6667 1,0000 0,7500 0,8000 0,7778 1,0000 0,7500 0,8571
9 0,5556 1,0000 0,5700 0,7429 0,7778 1,0000 0,5000 0,8000
10 0,6667 1,0000 0,5000 0,8286 0,5556 0,9873 0,5000 0,8286
Média 0,6334 0,9987 0,6460 0,8314 0,7000 0,9987 0,6250 0,7921
Mepia (%) 63 100 65 83 70 100 63 79
Rede de 3 Camadas
[20 8 1] [30121]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,5556 0,9873 0,7500 0,8 0,6667 0,9873 0,7500 0,5714
2 0,5556 1,0000 0,5000 0,8857 0,5556 1,0000 0,7500 0,7143
3 0,5556 1,0000 0,7500 0,7714 0,6667 1,0000 0,5000 0,5714
4 0,6667 1,0000 0,5000 0,8571 0,5556 1,0000 0,7500 0,7429
5 0,6667 1,0000 0,5000 0,6857 0,6667 1,0000 0,5000 0,6286
6 0,6667 1,0000 0,7500 0,8286 0,6667 1,0000 0,7500 0,7714
7 0,5556 1,0000 0,5000 0,7143 0,6667 0,9873 0,2500 0,7714
8 0,6667 1,0000 0,7500 0,6857 0,5556 1,0000 0,7500 0,6286
9 0,5556 1,0000 0,5000 0,8000 0,6667 1,0000 0,5000 0,8571
10 0,6667 1,0000 0,7500 0,7143 0,5556 1,0000 0,7500 0,8000
MEDIA 0,6112 0,9987 0,6250 0,7743 0,6223 0,9975 0,6250 0,7057
Mepia (%) 61 100 63 77 62 100 63 71

Tabela 7 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Validagdo obtidas para as quatro
arquitecturas da REDE 1 com parametros de entrada XX = [dPTT dAMP ], neste caso para a PSG

191.
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PSG =191 REDE 2
Rede de 4 Camadas
[2083 1] [36 20 8 1]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,6667 0,9167 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889
2 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889 1,0000 1,0000 1,0000 0,8056
3 1,0000 1,0000 1,0000 0,7222 1,0000 1,0000 1,0000 0,7778
4 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889
5 1,0000 1,0000 1,0000 0,7222 1,0000 1,0000 1,0000 0,9444
6 1,0000 1,0000 0,6667 0,8056 1,0000 1,0000 0,6667 0,7500
7 1,0000 1,0000 1,0000 0,7500 1,0000 1,0000 0,6667 0,9444
8 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889 1,0000 1,0000 1,0000 0,7778
9 1,0000 1,0000 1,0000 0,8333 1,0000 1,0000 1,0000 0,7778
10 1,0000 1,0000 1,0000 0,8056 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889
Média 1,0000 1,0000 0,8334 0,8222 1,0000 1,0000 0,8334 0,8445
MEépia (%) 100 100 83 82 100 100 83 84
Rede de 3 Camadas
[20 8 1] [30121]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889 1,0000 1,0000 1,0000 0,8333
2 1,0000 1,0000 0,6667 0,8611 1,0000 1,0000 1,0000 0,7778
3 1,0000 1,0000 1,0000 0,7500 1,0000 1,0000 1,0000 0,7500
4 1,0000 1,0000 0,6667 0,8333 1,0000 1,0000 1,0000 0,7500
5 1,0000 1,0000 1,0000 0,7500 1,0000 1,0000 1,0000 0,7500
6 1,0000 1,0000 1,0000 0,7778 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889
7 1,0000 1,0000 0,6667 0,8333 1,0000 1,0000 0,6667 0,8056
8 1,0000 1,0000 0,6667 0,8611 1,0000 1,0000 1,0000 0,8889
9 1,0000 1,0000 1,0000 0,6944 1,0000 1,0000 1,0000 0,8333
10 1,0000 1,0000 1,0000 0,8333 1,0000 1,0000 0,6667 0,8889
MEDIA 1,0000 1,0000 0,8334 0,8083 1,0000 1,0000 0,9000 0,8167
Meépia (%) 100 100 83 81 100 100 90 82

Tabela 8 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Valida¢do obtidas para as quatro
arquitecturas da REDE 2 com parametros de entrada XX = [dPTT dAMP Energia], neste caso
para a PSG 191.
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PSG =191 REDE 3
Rede de 4 Camadas
[20831] [362081]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,6000 0,8158 1,0000 1,0000 0,6000 0,8759
2 1,0000 1,0000 0,6000 0,8158 1,0000 1,0000 0,4000 0,9023
3 1,0000 1,0000 0,4000 0,9398 1,0000 1,0000 0,8 0,7256
4 1,0000 1,0000 0,6000 0,8910 1,0000 1,0000 0,6000 0,8346
5 1,0000 1,0000  0,6000  0,8722 1,0000 1,0000  0,6000  0,8045
6 1,0000 1,0000 0,6000 0,8647 1,0000 1,0000 0,6000 0,7556
7 1,0000 1,0000 0,8000 0,7895 1,0000 1,0000 0,6000 0,8722
8 1,0000 1,0000 0,4000 0,9286 1,0000 1,0000 0,8000 0,7820
9 1,0000 1,0000 0,6000 0,7774 1,0000 1,0000 0,6000 0,7932
10 1,0000 1,0000 0,8000 0,8534 1,0000 1,0000 0,6000 0,8459
Média 1,0000 1,0000 0,6000 0,8548 1,0000 1,0000 0,6200 0,8192
MEbia (%) 100 100 60 85 100 100 62 82
Rede de 3 Camadas
[2081] [30121]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,6000 0,8120 1,0000 1,0000 0,8000 0,8534
2 1,0000 1,0000 0,8000 0,7556 1,0000 1,0000 0,8000 0,7707
3 1,0000 1,0000 0,8000 0,7820 1,0000 1,0000 0,8000 0,8083
4 1,0000 1,0000 0,8000 0,8120 1,0000 1,0000 0,4000 0,9398
5 1,0000 1,0000 0,6000 0,7820 1,0000 1,0000 0,8000 0,8008
6 1,0000 1,0000 0,8000 0,7030 1,0000 1,0000 0,6000 0,7744
7 1,0000 1,0000 0,8000 0,7744 1,0000 1,0000 0,8000 0,8045
8 1,0000 1,0000 0,8000 0,7406 1,0000 1,0000 0,8000 0,6992
9 1,0000 1,0000 0,6000 0,8534 1,0000 1,0000 0,8000 0,8459
10 1,0000 1,0000 0,6000 0,9023 1,0000 1,0000 0,8000 0,8271
MEDIA 1,0000 1,0000 0,7200 0,7917 1,0000 1,0000 0,7400 0,8124
Mebia (%) 100 100 72 79 100 100 74 81

Tabela 9 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Validagao obtidas para as quatro

arquitecturas da REDE 3 com parametros de entrada XX = [ Relacdo dAMP Energia], neste

caso para a PSG 191.
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PSG =195 REDE 1
Rede de 4 Camadas
[20831] [362081]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,8235 1,0000  0,3885 0,7929 0,8235 1,0000  0,4756  0,7346
2 0,8235 1,0000 0,3244  0,7540 | 0,8235 1,0000  0,5564  0,7476
3 0,8235 1,0000  0,3692 0,6731 0,8235 1,0000  0,3205 0,6505
4 0,8235 1,0000  0,3885 0,7346 | 0,8235 1,0000  0,5692 0,6828
5 0,8235 1,0000  0,3949 0,6699 0,8235 1,0000  0,4308  0,7120
6 0,8235 1,0000  0,3500  0,7249 0,8235 1,0000  0,5628  0,7379
7 0,7647 0,9859 0,3628 0,7864 | 0,8235 0,9859 0,4308  0,7670
8 0,8235 1,0000  0,4603 0,8641 0,8235 1,0000  0,5564  0,7346
9 0,7647 1,0000  0,4474  0,8479 0,8235 1,0000  0,4500  0,7379
10 0,8235 1,0000 0,3500 0,7087 0,8235 1,0000 0,3141 0,7217
Média 0,8117 0,9986  0,3836  0,7557 0,8235 0,9986  0,4667 0,7227
Mépia (%) 81 100 38 76 82 100 47 72
Rede de 3 Camadas
[20 8 1] [3012 1]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,8235 1,0000  0,3077 0,6861 0,8235 1,0000  0,3756  0,7443
2 0,7647 0,9859 0,4821 0,6926 | 0,8235 1,0000  0,3756  0,7087
3 0,8235 0,9859 0,4885 0,7120 | 0,8235 1,0000  0,4077 0,6667
4 0,7647 0,9859 0,2628 0,7702 0,8235 1,0000  0,3885 0,6537
5 0,8235 1,0000  0,4885 0,6926 | 0,8235 1,0000  0,3821 0,6926
6 0,8235 1,0000  0,4885 0,6311 0,8235 1,0000  0,3885 0,6472
7 0,7647 0,9859 0,3910  0,7443 0,8235 0,9859 0,3436  0,7282
8 0,7647 0,9859 0,3013 0,6958 | 0,7647 1,0000  0,3333 0,7152
9 0,7647 1,0000  0,4949 0,7379 0,8235 1,0000  0,3885 0,7152
10 0,8235 1,0000  0,4949 0,7249 0,8235 1,0000  0,4756  0,7055
MEDIA 0,7941 0,9930  0,4200 0,7088  0,8176  0,9986  0,3859 0,6977
MEebia (%) 79 99 42 71 82 100 39 70

Tabela 5 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Validagdo obtidas para as quatro
arquitecturas da REDE 1 com parametros de entrada XX = [dPTT dAMP ], neste caso para a PSG

195.
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PSG = 195 REDE 2
Rede de 4 Camadas
[2083 1] [36 20 8 1]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,5411 0,6312 1,0000 1,0000 0,5342 0,8813
2 1,0000 0,9863 0,5384 0,7813 1,0000 1,0000 0,6795 0,7719
3 1,0000 1,0000 0,5904 0,6312 1,0000 1,0000 0,5753 0,6594
4 1,0000 1,0000 0,6425 0,7375 1,0000 1,0000 0,5205 0,5156
5 1,0000 1,0000 0,6041 0,8844 1,0000 1,0000 0,5274 0,8813
6 1,0000 0,8904 0,5616 0,5625 1,0000 1,0000 0,6315 0,5188
7 1,0000 1,0000 0,5375 0,6312 1,0000 1,0000 0,5822 0,7719
8 1,0000 0,9863 0,6699 0,6969 1,0000 1,0000 0,6315 0,7125
9 1,0000 1,0000 0,5151 0,7656 1,0000 1,0000 0,4589 0,5813
10 1,0000 1,0000 0,4836 0,7250 1,0000 1,0000 0,5137 0,7719
Média 1,0000 0,9863 0,5684 0,7047 1,0000 1,0000 0,5655 0,7066
Mepia (%) 100 99 57 70 100 100 57 71
Rede de 3 Camadas
[20 8 1] [30121]
Ne TREINO VALIDAGCAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,5205 0,6437 1,0000 1,0000 0,5479 0,6781
2 1,0000 1,0000 0,6137 0,5687 1,0000 1,0000 0,6096 0,6625
3 1,0000 1,0000 0,5205 0,7656 1,0000 1,0000 0,5411 0,7656
4 1,0000 0,9863 0,5205 0,6813 1,0000 1,0000 0,6548 0,6062
5 1,0000 1,0000 0,6589 0,6813 1,0000 1,0000 0,5548 0,6219
6 1,0000 1,0000 0,4589 0,7656 1,0000 1,0000 0,6027 0,7656
7 1,0000 1,0000 0,5616 0,5687 1,0000 0,9863 0,6068 0,5219
8 1,0000 0,9863 0,5548 0,6813 1,0000 1,0000 0,5685 0,6188
9 1,0000 1,0000 0,6863 0,7656 1,0000 1,0000 0,5411 0,7656
10 1,0000 1,0000 0,5890 0,5813 1,0000 1,0000 0,5000 0,5813
MEDIA 1,0000 0,9973 0,5685 0,6703 1,0000 0,9986 0,5727 0,6588
Meépia (%) 100 100 57 67 100 100 57 66

Tabela 6 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Valida¢do obtidas para as quatro
arquitecturas da REDE 2 com parametros de entrada XX = [dPTT dAMP Energia], neste caso
para a PSG 195.
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PSG = 195 REDE 3
Rede de 4 Camadas
[2083 1] [36 208 1]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,4831 0,8083 1,0000 1,0000 0,5470  0,7830
2 0,7143 1,0000  0,4259 0,5863 1,0000 1,0000 0,5982  0,6821
3 1,0000 1,0000 0,6825 0,9162 1,0000  1,0000 0,6108  0,7911
4 0,8571 1,0000  0,5602 0,6815 1,0000 1,0000 0,5651  0,8083
5 1,0000 1,0000 0,3645 0,6448 1,0000 1,0000 0,4855 0,5863
6 1,0000 1,0000  0,5030 0,4531 1,0000  1,0000 00,4343  0,6226
7 1,0000 1,0000 0,6825 0,8527 1,0000 1,0000 0,4916 0,6135
8 1,0000 1,0000 0,4410 0,7528 | 1,0000  1,0000  0,4464  0,8083
9 1,0000 1,0000 0,5693 0,6744 1,0000 1,0000 0,5277 0,6620
10 1,0000 1,0000 0,6012 0,7619 1,0000  1,0000  0,5241  0,4864
Média 0,9571 1,0000 0,5313 0,7132 1,0000 1,0000 0,5231  0,6844
MEépiA
(%) 96 100 53 71 100 100 52 68
Rede de 3 Camadas
[208 1] [30121]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,4608 0,6834 1,0000  1,0000 00,4548  0,6662
2 1,0000 1,0000 0,5030 0,7064 1,0000 1,0000 0,4066 0,5883
3 1,0000 1,0000 0,6054 0,6532 1,0000 1,0000 0,4187 0,5459
4 1,0000 1,0000 0,6506 0,6654 1,0000 1,0000 0,6440 0,8295
5 1,0000 1,0000 0,5434 0,7740 1,0000  1,0000 00,5735  0,6297
6 1,0000 1,0000 0,5886 0,6004 1,0000 1,0000 0,3675 0,5984
7 1,0000 1,0000 0,4157 0,5237 1,0000  1,0000 00,6054  0,6502
8 1,0000 1,0000 0,4759 0,6067 1,0000  1,0000 00,6717  0,6069
9 1,0000 1,0000 0,5006 0,6894 1,0000  1,0000 0,6566 0,6371
10 1,0000 1,0000 0,6295 0,6846 1,0000  1,0000 0,5524  0,6569
MEDIA 1,0000 1,0000 0,5374 0,6587 1,0000 1,0000 0,5351  0,6409
MEpIA
(%) 100 100 >4 66 100 100 54 64

Tabela 7 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Validagdo obtidas para as quatro
arquitecturas da REDE 3 com parametros de entrada XX = [ Rel acdo dAMP Energia], neste

caso para a PSG 195.
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PSG = 200 REDE 1
Rede de 4 Camadas
[2083 1] [362081]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,5714  0,9667 0,8235  0,5085 | 0,8571  0,9500  0,8824  0,8051
2 0,6071 0,9500 0,4706  0,5932 | 0,6429  0,9333  0,7647  0,7068
3 0,2857  0,9000  0,4118  0,7288 | 0,5000  0,8500  0,5882  0,6780
4 0,6786  0,8833  0,5294  0,8068 | 0,4643  0,9000  0,4118  0,6949
5 0,5000 0,9833 04118 05593 | 0,6786  0,9000  0,7647  0,8051
6 0,5714  0,9333  0,7059  0,8729 | 0,7500  0,9833  0,4706  0,4915
7 0,6071  0,8333 04706 06780 | 0,7143  0,9500 05294  0,7797
8 0,6429  0,9500 04706  0,6576 | 0,6071  0,9333  0,8235  0,7068
9 0,6071  0,9500 05882  0,5593 | 0,6429  0,9000 0,7059  0,8136
10 0,5714 0,8333 0,7647 0,8051 0,5357 0,8667 0,2941 0,7797
Média 0,5643  0,9183 05647 06770 0,6393  0,9167 06235  0,7261
Mepia (%) 56 92 56 68 64 92 62 73
Rede de 3 Camadas
[208 1] [30121]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGCAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,7143  0,8500  0,4118  0,7288 | 0,6071  0,8667  0,4706  0,5254
2 0,6071  0,9167 06471  0,6237 | 0,6071 09667 04118  0,5254
3 0,7143  0,9833 06471 05576 | 0,7143 09667 06471  0,7729
4 0,5714  0,9000  0,7647  0,8220 | 0,6071  0,9500  0,5882  0,6780
5 0,4643  0,8500  0,5882  0,5576 | 0,2500  0,9833  0,0588  0,8644
6 0,6429 0,8833  0,7647 0,8729 | 0,6429  0,9833 05882  0,7712
7 0,6071  0,9500  0,7059  0,5424 | 0,6071  0,9000  0,8824  0,7712
8 0,6786 0,8500 0,4118 0,7966 0,8214 1,0000 0,8235 0,8373
9 0,5714  0,9167  0,7647  0,7390 | 0,7500  0,9000  0,8824  0,7542
10 0,5714  0,8833  0,3529  0,6102 | 0,5357  0,9167  0,7647  0,4746
MEDIA 0,6143  0,8983 06059 06851  0,6143  0,9433 06118  0,6975
Meépia (%) 61 90 61 69 61 94 61 70

Tabela 8 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Validagdo obtidas para as quatro
arquitecturas da REDE 1 com parametros de entrada XX = [dPTT dAMP ], neste caso para a PSG

200.

-88 -



PSG =200 REDE 2
Rede de 4 Camadas
[2083 1] [36 20 8 1]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,5600 0,9683 0,7273 0,5179 0,8000 0,9841 0,7727 0,8464
2 0,5200 0,9206  0,5000 0,5714 0,6000 0,9841 0,5909 0,6071
3 0,5200 0,9683 0,6818 0,6071 0,5600 0,9524 0,7727 0,8107
4 0,4800 0,9683 0,7455 0,7500 0,4800 0,9841 0,6818 0,5179
5 0,6000 0,9206 0,6818 0,7857 0,5200 0,9206 0,7273 0,4643
6 0,5600 0,9365 0,6545 0,6071 0,7600 0,9683 0,6364 0,5714
7 0,5600 0,9841 0,7455 0,5179 0,6800 0,9841 0,8182 0,8643
8 0,5179 0,9524 0,7273 0,6071 0,8400 0,9683 0,6364 0,8107
9 0,5600 0,9365 0,5909 0,6964 0,7600 0,9683 0,5909 0,8464
10 0,4400 0,9683 0,7554 0,9821 0,5600 0,9524 0,5000 0,6071
Média 0,5318 0,9524 0,6810 0,6643 0,6560 0,9667 0,6727 0,6946
MEépia (%) 53 95 68 66 66 97 67 69
Rede de 3 Camadas
[2081] [30121]
Ne TREINO VALIDAGCAO TREINO VALIDAGCAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,5357 0,9333 0,5294 0,5593 0,5600 0,9683 0,6818 0,5000
2 0,6429 0,9365 0,6471 0,6964 0,5600 0,9683 0,5909 0,8393
3 0,5714 0,9333 0,7647 0,5898 0,4800 0,9365 0,6364 0,8214
4 0,5357 0,8500 0,7059 0,6559 0,6364 0,9524 0,5909 0,5536
5 0,4800 0,9524 0,6364 0,8536 0,6000 0,9683 0,7273 0,4107
6 0,5200 0,9524 0,6455 0,6964 0,4800 0,9683 0,4545 0,5536
7 0,4800 0,9524 0,7636 0,4821 0,4800 0,9365 0,5909 0,5536
8 0,4800 0,9524 0,6455 0,7500 0,6800 0,9524 0,6364 0,4643
9 0,5600 0,9683 0,6364 0,6250 0,4800 0,9524 0,6818 0,5179
10 0,4800 1,0000 0,6455 0,9107 0,5600 0,9683 0,7273 0,4286
MEDIA 0,5286 0,9431 0,6620 0,6819 0,5516 0,9572 0,6318 0,5643
MEépia (%) 53 94 66 68 55 96 63 56

Tabela 9 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Validagdo obtidas para as quatro

arquitecturas da REDE 2 com parametros de entrada XX = [dPTT dAMP Energial], neste caso
para a PSG 200.
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PSG = 200 REDE 3

Rede de 4 Camadas
[2083 1] [36208 1]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,2500 1,0000 0,5577 0,5402 0,7500 0,9875 0,6115 0,9234
2 1,0000 1,0000 0,6538 0,9808 0,6250 1,0000 0,4692 0,8966
3 0,2500 1,0000 0,5769 0,6820 0,7500 0,9875 0,4308 0,7088
4 0,2500 1,0000 0,5385 0,6628 0,7500 1,0000 0,4654 0,7356
5 0,6250 0,9875 0,3346 0,9042 0,8750 0,9875 0,5350 0,7471
6 0,8750 1,0000 0,3962 0,9655 1,0000 1,0000 0,5038 0,7356
7 0,7500 0,9875 0,3962 0,8084 0,5000 1,0000 0,5269 0,7816
8 0,2500 1,0000 0,3385 0,7203 0,6250 0,9750 0,4577 0,9732
9 0,5000 0,9750 0,3769 0,9349 0,6370 0,9875 0,4115 0,6935
10 0,7500 0,9875 0,4038 0,7586 1,0000 1,0000 0,4115 0,9042
Média 0,5500 0,9938 0,4573 0,7958 0,7512 0,9925 0,4823 0,8100
MEbia (%) 55 99 46 80 75 99 48 81
Rede de 3 Camadas
[208 1] [30121]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,3750 0,9875 0,5250 0,8391 0,6250 0,9750 0,4462 0,7356
2 0,2500 0,9875 0,4231 0,7088 0,6250 0,9875 0,8077 0,9195
3 0,3750 1,0000 0,5692 0,7739 0,6250 0,9750 0,4154 0,9042
4 0,3750 0,9875 0,4231 0,8906 0,8750 0,9875 0,5192 0,6858
5 0,2500 1,0000 0,5115 0,6207 0,5000 0,9875 0,4423 0,7165
6 0,5000 0,9875 0,5692 0,9847 0,7500 0,9750 0,8077 0,8199
7 0,3750 1,0000 0,5885 0,8123 0,6250 0,9875 0,4500 0,7203
8 0,3750 1,0000 0,5770 0,4915 0,2500 1,0000 0,5577 0,3448
9 0,5000 0,9750 0,8077 0,8621 0,7500 0,9875 0,5000 0,8467
10 0,6250 0,9875 0,4423 0,7625 0,7500 0,9875 0,5923 0,7165
MEDIA 0,4000 0,9913 0,5437 0,7746 0,6375 0,9850 0,5539 0,7410
MEpia (%) 40 99 54 77 64 99 55 74

Tabela 10 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Validagdo obtidas para as
quatro arquitecturas da REDE 3 com parametros de entrada XX =
[ Relagdo dAMP Energia], neste caso para a PSG 200.
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PSG =215 REDE 1

Rede de 4 Camadas
[208 3 1] [36 208 1]
N2 TREINO VALIDACAO TREINO VALIDACAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,2083 1,0000 0,4162 0,9416 0,9167 0,9844 0,5405 0,6204
2 0,6667 0,9844 0,4162 0,8248 0,9167 0,9844 0,4595 0,5912
3 0,7083 0,9844 0,5514 0,7518 0,9167 0,9844 0,4054 0,9124
4 0,8333 0,9219 0,4351 0,8175 0,7083 0,9219 0,4324 0,6715
5 0,7500 0,9688 0,5784 0,7518 0,7083 0,9375 0,5405 0,5474
6 0,5417 0,9531 0,4865 0,6496 0,9583 0,9688 0,6216 0,7672
7 0,8750 0,9688 0,5514 0,7080 0,9167 0,9844 0,4865 0,5328
8 0,7083  0,9531 04622  0,7737 | 09583 10,9531 06216  0,6642
9 0,5417 1,0000 0,4892 0,9416 1,0000 1,0000 0,6486 0,7438
10 0,7083 0,9375 0,4514 0,8540 0,8750 0,9688 0,4054 0,6277
Média 0,6542 0,9672 0,4838 0,8014 0,8875 0,9688 0,5162 0,6679
Mebia (%) 65 97 48 80 89 97 52 67
Rede de 3 Camadas
[2081] [30121]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,6250 0,9531 0,5946 0,8102 0,9167 0,9844 0,6216 0,6715
2 0,6000 0,9688 0,5405 0,8102 0,8333 0,9375 0,4865 0,7007
3 0,8333 0,9531 0,4865 0,7007 0,5833 0,9375 0,4865 0,7299
4 0,6667 0,9375 0,5405 0,8613 0,4167 0,9688 0,3514 0,7737
5 0,5833 0,9531 0,4324 0,7664 0,8333 0,8333 0,6757 0,6496
6 0,5417 0,9531 0,4595 0,8248 0,7500 0,9531 0,4054 0,6569
7 0,5833 0,9219 0,4784 0,8321 0,7500 0,9219 0,3514 0,7445
8 0,6917 1,0000 0,4514 0,8467 0,9167 0,9688 0,5676 0,7591
9 0,5833 0,9688 0,4324 0,7810 0,7083 0,9219 0,4865 0,7007
10 0,6667 0,9688 0,4514 0,7883 0,6667 0,9531 0,4324 0,7372
MEDIA 0,6375 0,9578 0,4868 0,8022 0,7375 0,9380 0,4865 0,7124
Mebia (%) 64 96 49 80 74 94 49 71

Tabela 11 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Valida¢do obtidas para as
quatro arquitecturas da REDE 1 com parametros de entrada XX = [ dPTT dAMP ], neste caso
para a PSG 215.
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PSG =215 REDE 2

Rede de 4 Camadas
[20831] [362081]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,9200  1,0000 0,8054  0,7727 1,0000 1,0000 0,5676 0,8364
2 0,9200  1,0000 0,6757  0,7273 1,0000 1,0000 0,5946 0,4182
3 0,8400  1,0000 0,5676  0,6727 1,0000 1,0000 0,4865 0,5091
4 0,9600  1,0000 0,4595  0,6545 1,0000 1,0000 0,7838 0,6182
5 0,7600  0,9841  0,5405  0,5455 1,0000 1,0000 0,6486 0,7909
6 0,8800  1,0000  0,7297  0,5000 | 0,9600 0,9841 0,6486 0,4273
7 0,8800  0,9841  0,8054  0,5545 1,0000 1,0000 0,6486 0,7182
8 0,5200 0,9683  0,4865 0,6636 | 0,9600 1,0000 0,6757 0,4273
9 0,9600  0,9841 0,5946  0,6182 1,0000 1,0000 0,7297 0,6091
10 1,0000 1,0000 0,6486  0,5091 1,0000 1,0000 0,7297 0,6091
Média 0,8640 0,9921 0,6314 06218  0,9920 0,9984 0,6513 0,5964
MEépia (%) 86 99 63 62 929 100 65 60
Rede de 3 Camadas
[208 1] [30121]
Ne TREINO VALIDACAO TREINO VALIDACAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 0,9600  1,0000 0,6216  0,4545 | 0,8000 1,0000 0,6486  0,6000
2 0,8400 1,0000 0,5676 0,4818 | 0,9200 0,9841 0,6216  0,5818
3 0,9600  1,0000 0,7568  0,6455 1,0000 1,0000 0,8919  0,7273
4 0,8800 0,9841 0,7568  0,4818 | 0,7600 1,0000 0,5676  0,5455
5 0,8800 0,9841 0,6757 0,7636 | 0,7200 0,9841  0,2973  0,6818
6 0,8800  1,0000 0,7838  0,6000 | 0,8800 1,0000 0,7027  0,5000
7 0,6400 0,9683  0,4595 0,7273 | 0,9600 1,0000 0,6757 0,4636
8 0,7200  0,9683  0,4054 0,6909 | 0,8800 0,9841  0,7027  0,6000
9 0,9600 0,9841 0,7297 0,7091 | 0,8800 1,0000 0,7297  0,6818
10 0,8000 1,0000 0,5135 0,5818 | 0,8800 0,9841 0,7568  0,4000
MEDIA 0,8520 0,9889 0,6270 06136  0,8680 0,9936 0,6595 0,5782
MEépia (%) 85 99 63 61 87 99 66 58

Tabela 12 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Validagdo obtidas para as

quatro arquitecturas da REDE 2 com pardmetros de entrada XX = [ dPTT dAMP Energia], neste

caso para a PSG 215.

-92 -



PSG =215 REDE 3

Rede de 4 Camadas
[2083 1] [36 20 8 1]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,5402 0,6372 1,0000  1,0000 0,5138 0,7392
2 0,9000 1,0000 0,4989 0,7302 1,0000  1,0000 0,4874 0,7778
3 0,9000  0,9872 0,3908 0,737 1,0000  1,0000 0,3448 0,7392
4 0,7000  0,9744 0,3793 0,6825 1,0000  1,0000 0,4874 0,8073
5 0,9000 1,0000 0,4874 0,7551 1,0000  1,0000 0,5138 0,712
6 1,0000 1,0000 0,4713 0,6757 1,0000  1,0000 0,5138 0,6712
7 1,0000 1,0000 0,5333 0,8118 1,0000  1,0000 0,4839 0,8005
8 1,0000 1,0000 0,3908 0,7664 1,0000  1,0000 0,3793 0,6667
9 1,0000 1,0000 0,4989 0,8571 1,0000  1,0000 0,4874 0,6667
10 1,0000 1,0000 0,4138 0,7188 1,0000  1,0000 0,3218 0,7415
Média 0,9400  0,9962 0,4605 0,7372 1,0000 1,0000  0,4533 0,7322
MEépiA
(%) 924 100 46 74 100 100 45 73
Rede de 3 Camadas
[20 8 1] [3012 1]
Ne TREINO VALIDAGCAO TREINO VALIDAGAO
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
1 1,0000 1,0000 0,3563  0,7370 | 1,0000  1,0000 0,3678  0,6984
2 1,0000 1,0000 0,6092 0,5918 | 1,0000  1,0000 0,5299 0,7392
3 1,0000 1,0000 0,3908 0,5986 | 1,0000  1,0000 0,4598  0,6304
4 1,0000 1,0000 0,4483  0,6009 | 1,0000 1,0000 0,4023  0,5918
5 1,0000 1,0000 0,3563  0,6395 | 1,0000  1,0000 0,3678  0,7029
6 1,0000 1,0000 0,3448 0,7506 1,0000 1,0000 0,3218 0,7211
7 0,9000 1,0000 0,4368  0,6485 | 1,0000  1,0000 0,5644  0,7438
8 1,0000 0,9872 0,4368 0,7007 1,0000 1,0000 0,4138 0,6621
9 1,0000 1,0000 0,4713  0,6508 | 1,0000  1,0000 0,3333  0,6621
10 1,0000 1,0000 0,4138  0,6440 | 1,0000  1,0000 0,6437 0,5034
MEDIA 0,9900  0,9987 0,4264 0,6562 1,0000 1,0000  0,4405 0,6655
MEpIA
(%) 99 100 43 66 100 100 44 67

Tabela 13 - Sensibilidade (SE) e Especificidade (SP) da fase de Treino e Valida¢do obtidas para as
quatro arquitecturas da REDE 3 com parametros de entrada XX = [ Relacio dAMP Energia],

neste caso para a PSG 215.
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Na Tabela 14, encontra-se esquematizado os resultados obtidos para todas as redes

implementadas:

REDE 1 REDE 2 REDE 3
PSG=191
SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv SEt SPt SEv SPv
[208 3 1] 65 100 65 83 100 100 83 82 100 100 60 85
[36 20 8 1] 70 100 63 79 100 100 83 84 100 100 62 82
[2081] 61 100 63 77 100 100 83 81 100 100 72 79
[3012 1] 62 100 63 71 100 100 90 82 100 100 74 81
MEDIA 65 100 64 78 100 100 8 82 100 100 67 82
PSG=195
[2083 1] 81 100 38 76 100 99 57 63 96 100 53 71
[362081] 32 100 47 72 100 100 57 63 100 100 52 68
[208 1] 79 99 42 71 100 100 57 67 100 100 54 66
[3012 1] 82 100 39 70 100 100 57 66 100 100 54 64
MEDIA 81 100 42 72 100 100 57 65 99 100 53 67
PSG=200
[2083 1] 56 92 56 68 53 95 68 66 55 99 46 80
[362081] 64 92 62 73 66 97 67 69 75 99 48 81
[208 1] 61 90 61 69 53 94 66 68 40 99 54 77
[3012 1] 61 94 61 70 55 96 67 69 64 99 55 74
MEDIA 61 92 60 70 57 96 67 68 59 99 51 78
PSG=215
[20831] 65 97 48 80 86 99 63 70 94 100 46 74
[362081] 39 97 52 67 99 100 65 71 100 100 45 73
[2081] 64 96 49 80 85 99 63 67 99 100 43 66
[3012 1] 74 94 49 71 87 99 66 66 100 100 a4 67
MEDIA 73 96 50 75 89 99 64 69 98 100 45 70

Tabela 14 - Sensibilidade (SE) e Especificidade
quatro arquitecturas das trés redes de cada PSG.

(SP) da fase de Treino e Validagdo obtidas para as
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4.3. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Determinar as sensibilidades e especificidades para a fase de treino e para a fase de validagdo
apenas serve para se poder ter uma nog¢do de como a rede se porta quando, numa primeira
fase, se lhe apresenta dados dos quais ela conhece a saida, e, noutra fase, dados onde ela
desconhece a saida. Normalmente, a sensibilidade e especificidade de treino sdo mais
elevadas que as de validagdo, pois é mais facil acertar um caso conhecido do que um
desconhecido. Este caso verificou-se na implementacdo de todas as nossas redes (ver Tabela
14). Por exemplo, podemos referir o caso da REDE 2 na PSG 195, onde todos os dados de
treino sdo devidamente reconhecidos (SEt=100% e SPt=100%) e onde na fase de validagdo

apenas 57% das apneias e 65% das épocas normais sdao devidamente reconhecidas.

Para obter o desempenho médio de cada rede, é necessario correr todos os dados de entrada
(Treino+Validagdo) da rede em estudo, ou seja, faz-se uma média ponderada pelo nimero de
exemplos de cada conjunto. Neste caso, temos 60% de dados para a fase de treino e 40% dos
dados para a fase de validacdo. Entdo a sensibilidade média de cada rede obtém-se da

seguinte forma:

- Sensibilidade média — SE :

SE 0.6 *SEt + 0.4 *SEv (Eq. 14)

- Especificidade média — SP :

SP

0.6 *SPt + 0.4 =SPv (Eq. 15)

Assim, determinaram-se as sensibilidades e especificidades médias da cada rede. Os resultados

obtidos estdo representados nas tabelas seguintes:
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REDE 1 REDE 2 REDE 3

PSG=191
SE EP SE EP SE EP
[20831] 65 93 93 93 84 94
[362081] 67 92 93 94 85 93
[2081] 62 91 93 92 89 92
[30121] 62 88 96 93 90 92
MEDIA 64 91 94 93 87 93
PSG=195
[20831] 64 90 83 85 79 88
[362081] 63 89 83 85 81 87
[2081] 64 88 83 87 82 86
[30121] 65 88 83 86 82 86
Mépia 65 89 83 86 81 87
PSG=200
[20831] 56 82 59 83 51 91
[362081] 63 84 66 86 64 92
[2081] 61 82 58 84 46 90
[30121] 61 84 60 85 60 89
Mépia 60 83 61 85 55 91
PSG=215
[20831] 58 90 77 87 75 90
[362081] 74 85 85 88 78 89
[2081] 58 90 76 86 77 86
[30121] 64 85 79 86 78 87
Mépia 64 87 79 87 77 88

Tabela 15 - Sensibilidade Média (SE) e Especificidade Média (SP) obtidas paras as quatro arquitecturas
das trés redes neuronais consideradas para cada PSG.

SE EP
Mepia REDE 1 63 88
Mebia REDE 2 79 88
Mepia REDE 3 75 90
Mepia PSG 191 82 92
Mepia PSG 195 76 87
Mepia PSG 200 60 86
Mepia PSG 215 73 87
MEDIA GERAL 73 88

Tabela 16 — Desempenho médio de cada rede. Desempenho médio as redes nas diferentes PSGs.
Desempenho das redes no geral, isto é, sensibilidade e especificidade média nas quatro PSGs.
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Através das médias das sensibilidades e especificidades (Tabela 15) obtidas pode-se concluir
que a REDE 2 é aquela que melhores resultados apresenta em todas as PSGs. No que diz
respeito a distribuicdo das camadas e neurdnios intermédios, obtiveram-se resultados
bastante semelhantes através das vdrias implementacdes, podendo dessa forma adiantar que
sdo bastante semelhantes no que diz respeito a sua eficacia. Por conseguinte, no geral, os
resultados obtidos através de uma rede de trés ou duas camadas de neurdnios escondidas

assemelham-se bastante, o que apenas confirma a coeréncia dos resultados obtidos.

Ainda pelos resultados obtidos, é notério que a REDE 2, que tem como dados de entrada a
diferenga do PTT entre dois batimentos consecutivos, a diferenga entre o maximo e o minimo
do sinal PLET e a energia do sinal da canula nasal, é a que melhor distingue eventos apneicos
de épocas normais. No geral, a sua sensibilidade é igual a 63%, o que nos indica que detecta
correctamente 63% das vezes eventos apneicos e 37% das vezes classifica eventos normais
como apneicos. A sua especificidade é de 88 %, sendo 12% das épocas normais classificadas
como apneicas e 88% das épocas normais classificadas devidamente. A sensibilidade da REDE 2
é 16% maior que a obtida na REDES 1 e 4% maior do que a REDE 3, o que clinicamente pode

ser relevante.

Verifica-se ainda que os melhores resultados foram obtidos na REDE 2 para a PSG 191. Neste
caso obtém-se uma sensibilidade de 94% e uma especificidade de 96%. Estes valores estdo
significativamente acima do desempenho da REDE 2 no total das PSGs, mais precisamente 15%
acima, e acima das médias dos resultados obtidos com as redes aplicadas na PSG1 (12 %

acima) (ver Tabela 16).

O sistema de classificacdo automatica desenvolvido apresenta, no global, uma sensibilidade de

73% e uma especificidade de 88% (ver Tabela 16).

A REDE 1 tem como dados de entrada a diferencado PTT entre dois batimentos cardiacos e a
diferenca entre o maximo e o minimo do sinal PLET e apresenta uma sensibilidade média de

63% e especificidade 88%.

A REDE 2 apresenta os mesmo dados de entrada que a REDE1 com o acréscimo da variagao da
energia do sinal da canula nasal; a sua sensibilidade (79%) e especificidade (88%) sdao mais

elevadas que os obtidos na REDE 1.
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Na REDE 3 substitui-se a entrada da variagao do PTT pela relagdo - (distancia pico R maximo
PLET) / (distancia pico R minimo PLET), mantendo-se a diferenca entre o maximo e o minimo
do sinal PLET e a variacdo da energia do sinal da canula nasal. Obteve-se uma sensibilidade

igual a 75% e especificidade 90%.

Como referido anteriormente, verifica-se que a REDE 2 é a que mostram melhor desempenho

para distinguir eventos apneicos de periodos normais.

No que diz respeito a correlagao das features com o evento apneico, a mais elevada verifica-se
ser a relacionada com energia do sinal da cdnula, com um valor de 0,55. Deste modo, era
esperado que a variacdo da canula nasal tivesse melhor desempenho. O que se verificou para a
REDE 2. Por outro lado, a relacdo - (distancia pico R maximo PLET) / (distancia pico R minimo
PLET) apresentou um valor de correlagdo igual a 0,30, a mesmo valor obtido para a correlacdo
da variacdo do PTT entre dois batimentos. Por sua vez, a correlacao da features relacionada
com a diferenga entre um maximo e um minimo do PLET é igual a 0,24 (Tabela 3). Assim, era
esperado que as redes com entradas de maior correlacdo com o evento apneico resultassem
melhor, o que se verificou na implementacdao da REDE 2. No caso de ndo se verificar melhores
resultados em redes com dados de entrada de correlagdao elevada, pode ter a ver com a
propria correlacdo entre as features, ou seja, no caso de features irreverentes ou redundantes.
Era de esperar que a REDE 1 fosse a de menor desempenho uma vez que os dados de entrada

eram os de menor correlagao.

No que diz respeito as médias de sensibilidade e especificidade das trés redes em cada PSG,
era de esperar obter-se valores proximos em cada PSG. Ora, a sensibilidade e especificidade
média da actuacdo das trés redes na PSG 191 destacam-se bastante, apresentando os valores
de 82% e 92%. Estes valores estdo bem acima do desempenho global do classificador obtido
através da média dos desempenhos das redes em cada PSG (SE=73% SP=88%). Para as PSG 195
e 215, obtiveram-se resultados bastante préoximos do desempenho global. Apenas a
sensibilidade das redes nas PSG 200 se mostra inferior, apresentam os valores de 60% para a

sensibilidade; ja a especificidade encontra-se proxima da média (86%).

Resumidamente, os melhores resultados foram obtidos para a REDE 2, particularmente no

caso da PSG 191 onde sdo obtidos uma sensibilidade de 94% e uma especificidade de 93%.

O facto de a mesma rede ndo funcionar da mesma forma em PSGs diferentes sé pode ser
explicado através das caracteristicas particulares dos pardmetros fisiolégicos de cada

individuo, neste caso, de cada crianga, pois cada PSG é alvo de um sujeito diferente.
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Apesar de a arquitectura da rede neuronal influenciar em parte a sua prestagdo, sdo as
features, cujos valores resultam do comportamento dos sinais, que condicionam

maioritariamente a classificacdo realizada pela rede neuronal.

4.3.1. SISTEMA DE CLASSIFICACAO GLOBAL

Uma vez seleccionada a REDE mais eficiente (REDE 2), achou-se conveniente treinar e validar a
rede com todos os dados disponiveis, isto €, de todas as polissonografias, para se poder obter
resultados globais. Na prdtica ndo se pode, em fungdo de cada individuo, por em
funcionamento um classificador. Quando muito podera haver um classificador em funcéo da
idade [5-10 anos um, 10-15 anos outro] ou entdo em fungdo do sexo. Tem de ser automatico
e, por isso, temos de demonstrar que o nosso sistema é capaz de determinar apneias com
dados variados, neste caso, juntando os dados dos diversos individuos, e fazer como se apenas

se tratasse de uma Unica polissonografia.

Por consequéncia, obtiveram-se os seguintes resultados:
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TODAS REDE 2
Rede de 4 Camadas
[20831] [362081]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt EPt SEv EPv SEt EPt SEv EPv
1 1,0000 1,0000 0,7344 0,4064 1,0000 1,0000 0,5719 0,54
2 1,0000 1,0000 0,4063 0,7902 1,0000 1,0000 0,7719 0,3784
3 1,0000 1,0000 0,6813 0,4810 1,0000 1,0000 0,6625 0,4615
4 1,0000 1,0000 0,4219 0,6698 1,0000 1,0000 0,7969 0,345
5 1,0000 1,0000 0,7906 0,2782 1,0000 1,0000 0,8906 0,1127
6 0,9167  1,0000 0,6312 0,5299 1,0000 1,0000 0,7594 0,3186
7 1,0000 1,0000 0,8469 0,2005 1,0000 1,0000 0,7531 0,3217
8 1,0000 1,0000 0,6531 0,4856 1,0000 1,0000 0,8531 0,2587
9 1,0000 1,0000 0,6781 0,5416 1,0000 1,0000 0,7969 0,1476
10 1,0000 1,0000 0,5906 0,3994 1,0000 1,0000 0,7188 0,2292
Média 0,9917  1,0000 0,6434  0,4783 1,0000 1,0000 0,7575 0,3113
Mépia (%) 99 100 64 48 100 100 76 31
Rede de 3 Camadas
[2081] [30121]
Ne TREINO VALIDAGAO TREINO VALIDAGAO
SEt EPt SEv EPv SEt EPt SEv EPv
1 1,0000 1,0000 0,9469 0,1111 1,0000 1,0000 0,8406 0,1639
2 1,0000  1,0000 0,8656 0,2137 0,9167 1,0000 0,9375 0,1049
3 1,0000 1,0000 0,8594 0,1267 1,0000 1,0000 0,8656 0,1492
4 1,0000 1,0000 0,7688 0,2642 1,0000 1,0000 0,9250 0,1298
5 0,9167  1,0000 0,8500 0,1888 1,0000 1,0000 0,8250 0,3108
6 1,0000 1,0000 0,9406 0,1492 1,0000 1,0000 0,8938 0,1500
7 1,0000 1,0000 0,7063 0,2673 1,0000 1,0000 0,6531 0,2618
8 1,0000  1,0000 0,6250 0,3986 1,0000 1,0000 0,8406 0,1632
9 1,0000  1,0000 0,7469 0,3924 1,0000 1,0000 0,8625 0,2261
10 1,0000  1,0000 0,7094 0,4476 1,0000 1,0000 0,8969 0,1437
MEDIA 0,9917  1,0000 0,8019 0,2560 0,9917 1,0000 0,8541 0,1803
Mépia (%) 99 100 80 26 99 100 85 18

Tabela 17 - Sensibilidade Média (SE) e Especificidade Média (SP) obtidas paras as quatro arquitecturas

da REDE 2, considerando todos os dados das PSGs como entrada.
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REDE 2 - TODAS AS PSGs

SEt SPt SEv SPv SE SP

[20831] 99 100 64 48 85 79
[362081] 100 100 76 31 90 72
[2081] 99 100 80 26 91 70
[30121] 99 100 85 18 93 67
MEDIA 99 100 76 31 90 72

Tabela 18 - Sensibilidade Global (SE) e Especificidade Global (SP) obtidas paras as quatro
arquitecturas da REDE 2, considerando todos os dados das PSGs como entrada.

Os resultados obtidos sdo bastante aceitdveis, o que demonstra que o classificador
implementado funciona para outros individuos sem ser os que foram estudados. Obtém-se
uma especificidade global de 90% e uma especificidade global de 72%. E de notar que estes

valores estdo acima dos conseguidos em média para cada uma das PSGs (SE = 73% e SP = 88%).

Relevante é também o facto de que, contrariamente aos resultados obtidos nas diversas PSGs,
neste caso, a sensibilidade tende a ser mais elevada que a especificidade, ou seja, as apneias
sdo reconhecidas de forma mais correcta que os eventos considerados normais. Uma outra
observacdo esta relacionada com a arquitectura da rede, pois, neste caso, as redes de trés
camadas internas de neurdnios funcionam melhor, e até a de maior nimero de neurdnios se

mostra mais eficaz, ao contrario dos casos onde sdo consideradas as PSGs individualmente.

Estes resultados sdo animadores, verificando-se com este método, uma melhoria nos

resultados apurados.

Comparando com os resultados obtidos no trabalho de 2006, que foi tido como base deste
estudo, pode-se afirmar que os resultados melhoraram bastante, pois, em 2006, a
sensibilidade e especificidade obtidas foram de 48% e 71%, respectivamente, e apenas foi
implementado para cada uma das PSGs individualmente. Considerando a média de
desempenho de todas as redes nas PSGs, neste trabalho, conseguiu-se atingir uma
sensibilidade de 73% e uma especificidade de 88%, o que mostra uma melhoria significativa do
classificador. Este facto deve-se a introdu¢do de um novo sinal — a canula nasal, assim como o

uso de novas features (dPTT, dAMP, Relacdo e Energia).
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No global, obtém-se resultados bastante aceitdveis, atingindo uma sensibilidade de 90% e uma

especificidade de 72%.

Comparando em estudos ja realizados, que consideram o PTT e o sinal do fluxo aéreo da
canula nasal para classificar a sindrome da apneia obstrutiva do sono, pode se afirmar que a
sensibilidade e especificidade global obtidas sdo muito préximas. Pois, por exemplo, AL-ANI e
NOVAK obtiveram resultados na ordem 93%, para a sensibilidade, e dos 94% para a

especificidade, quando considerados estes dois sinais.

De seguida, sdo mencionados e analisados factores que podem ser corrigidos e virem a
contribuir para a obtencdo de uma melhor classificagdo entre épocas de apneia e épocas

normais:

Seleccdo das Epocas Apneicas

O reconhecimento das épocas apneicas foi baseado nas anotacdes feitas pelas técnicas do
laboratério de sono. Ora, sublinha-se que esse reconhecimento é feito pelas técnicas,
visualizando um conjunto de sinais que constitui o exame polissonografico. Este é constituido
por outros sinais que ndo consideramos, como por exemplo o EEG — electroencefalografia,
bandas abdominais e toracicas, entre outras. Observando o conjunto destes sinais, as técnicas
identificam o inicio e fim de uma apneia. Ora, para um dado sinal a variagcdo pode ocorrer
segundos desfasados do momento onde identifica a apneia. Se isto acontece, a varia¢cdo deste
sinal ndo é rigorosamente verificada pelo nosso sistema de classificagdo. O ideal seria verificar

a variacdo de cada sinal em volta do momento apneico identificado.

No que diz respeito as épocas consideradas normais, isto €, sem apneias obstrutivas, é de ter
em conta que durante esses instantes podem ocorrer outros eventos de natureza respiratoria
ou ndo. Da observagao das anotagGes das técnicas ao longo da PSG constata-se a existéncia de
outros fendmenos tais como hipoapneias, apneias centrais, movimentos involuntarios de
pernas, micro-despertares ndo associados a apneias. Tais eventos podem induzir em
alteragOes nos parametros fisiolégicos em estudo semelhantes as provocadas pelas apneias.
Pelo referido, épocas consideradas como normais podem apresentar padrdes nos sinais
diferentes dos que sdo considerados normais no nosso estudo, perturbando o desempenho da
rede neuronal. As épocas normais ainda podem conter periodos onde a crianca se encontra
acordada, estado no qual os valores do ritmo cardiaco e da frequéncia respiratdria diferem do

estado do sono.
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Extraccao das features

Nesta etapa foram estabelecidos critérios e feitas algumas consideracbes apds uma
observacdo e andlise prévia dos sinais, que devem ser melhor ponderados. Sdo eles os

seguintes:

- Para se determinar o PTT de forma correcta, eliminaram-se diversos Picos R, pois apenas
foram considerados aqueles que apresentavam um minimo e um maximo do PLET entre dois

picos R consecutivos.

- A andlise dos dados por janelas de 15 batimentos cardiacos também tem de ser tido em

conta.

- A classificacdo das janelas em apneicas ou normais através de uma tolerancia de 60%, isto &,

a janela é considerada apneica se apresenta no minimo 60% de apneias.

Artefactos dos Sinais

Uma caracteristica importante no processamento de sinais é a sua qualidade, imprescindivel
para poder extrair deles informacdo fidvel. No entanto, os sinais em estudo podem ser
afectados por vdrios factores tais como artefactos resultantes do movimento normal da
pessoa durante o sono, ma captagdo dos sinais por parte dos aparelhos, falhas técnicas com a
deslocacdo dos sensores ou aparelhos relativamente a posicao ideal de captacdo do sinal,

entre outros.

Variabilidade fisioldgica dos individuos

O ritmo cardiaco e a frequéncia respiratdria variam com a faixa etaria como também com as
caracteristicas do prdprio individuo, sendo estes dados desconhecidos para a populagdo em

estudo. Em geral, ambos os pardmetros diminuem com o avancar da idade (STEIN 2000).

As polissonografias em estudo retratam diferentes graus de severidade da SAOS. A actividade
do sistema nervoso autdbnomo pode ter respostas de intensidades diferentes consoante a
gravidade da SAOS (FERINI-STRAMBI 1992). Consequentemente, as alteracGes observadas nos

parametros fisioldgicos estudados serdo também diferentes.
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A realizacdo da PSG num ambiente diferente do domiciliar pode originar estados de ansiedade
ou agitacdo na crianga que nao so influencia o ritmo cardiaco e a frequéncia respiratéria, como

também pode alterar a propria estrutura do sono.

A interferéncia da variabilidade fisiologica repercute-se no valor das features extraidas das
diferentes PSGs. A utilizacdo de critérios, nas etapas de extraccdo das features, que se
mostram adequados a todos os casos é dificultada por esta variabilidade inerente aos

individuos.

A extrac¢do das features de forma adequada é um problema dificil. Nem sempre é possivel

descobrir features que solucionem um problema de classificagdo.
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CAPITULO V - CONCLUSOES

5.1. CONCLUSOES FINAIS

Neste trabalho foi desenvolvido um sistema de classificacdo automatica que pudesse servir de
meio de apoio ao diagndstico da SAOS. O classificador implementado baseia-se em redes
neuronais e tem como objectivo identificar épocas de apneia, distinguindo épocas normais
(épocas de ndo-apneia), recorrendo apenas aos sinais do registo do ECG, ao sinal

fotopletismografico e a canula nasal.

E de lembrar que este tema é a continuac3do de um trabalho realizado pela aluna Sofia Pinto no
ano de 2007, no ambito da cadeira de Projecto para a finalizacdo da Licenciatura em

Engenharia Biomédica.

O melhor resultado foi obtido através de uma rede neuronal com dados de entrada baseados
na diferenca de PTT entre batimentos cardiacos, na variagdo da distancia entre o maximo e o

minimo do PLET e na variacdo da energia da canula nasal.

A melhor correlagdo obtida foi conseguida através da variacdo da energia da canula nasal, que

diminui em momentos apneicos.

Para cada PSG, o desempenho médio das redes é representado através de uma sensibilidade

média obtida de 73% e uma especificidade média de 88%.

Considerando os dados de todas as PSGs como um todo, e implementando na melhor rede

conseguida, obtém-se uma especificidade global de 90% e uma especificidade global de 72%.

Podem ser apontados alguns factores que talvez tenham comprometido a prestacao do
sistema de classificacdo implementado, na medida em que influenciam o valor das features
seleccionadas: a imposicdo de certos critérios na extrac¢do das features; a existéncia de
possiveis artefactos que distorcem os sinais; a consideracdo de periodos normais aqueles onde
ocorrem disturbios respiratérios como hipoapneias, apneias centrais, entre outros; a

variabilidade de padrdes fisioldgicos entre individuos.

Os resultados obtidos melhoraram de forma significativa quando comparados com os obtidos
em 2007 devido a introducdo do sinal da canula nasal, e das suas features, na implementacgao

do classificador.
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O ECG, o sinal fotopletismografico e a canula nasal parecem conter informagdo importante
para o diagndstico da SAQS, apontando o potencial de um sistema de classificacdo automatico
baseado no registo deste conjunto de sinais. Estes sinais tém, em relacdo a PSG, a vantagem
de a sua interpretacdo ser menos complexa e de a sua aquisicdo ser mais simples e nao-

invasiva, sendo por isso apropriados para uma possivel monitoriza¢do portatil.

O sistema de classificagdo automadtica ainda ndo se mostra apto para uso clinico. No entanto,

cré-se que investigacdes futuras poderdo vir a melhorar este sistema de apoio a SAOS.

5.2. SUGESTOES PARA INVESTIGACAO FUTURA...

Tendo em conta os factores anteriormente discutidos, sdo nesta seccdo feitas algumas
consideragbes que podem melhorar o desempenho de classificador implementado em

investigacdo futura:

- Os periodos de registo considerados normais devem ser livres de intervalos onde
ocorram outros disturbios respiratorios, como sejam as hipoapneias e os micro-
despertares ndo associados as apneias, que influenciam os parametros fisioldgicos em
estudo.

- Explorar melhorar o sinal do fluxo aéreo obtido através da canula nasal, isto &, tentar
extrair deste sinal valores de features mais elevados, ou seja, features de maior

correlagdo com os eventos apneicos.

- Tentar obter features de correlacdo mais elevada. Por exemplo, neste trabalho, nao
foi tido em conta a HRV do ECG (SDNN, RMSSD, etc.), apontado em literatura como
uma medida bastante discriminativa. Deve-se, agora, tentar conjugar a informagdo

com a existente com o trabalho realizado.
- Tentar explorar outros sinais ndo invasivos como, por exemplo, as bandas toracicas e

abdominais. Mas ndo se esquecer que o objectivo é tentar utilizar o minimo de sinais,

ndo invasivos e faceis de adquirir em casa.
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APENDICE A - SISTEMA RESPIRATORIO

A. MORFOLOGIA E FISIOLOGIA

Sistema respiratério € o conjunto de drgdos responsaveis pelas trocas gasosas do organismo

dos vertebrados com o meio ambiente, possibilitando a respiracao celular.

As vias aéreas superiores incluem o nariz, a faringe e a laringe.

As vias aéreas inferiores englobam a traqueia, os bronquios e os pulmdes (Figura A.1).

VIAS RESPIRATORIAS SUPERIORES
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VIAS RESPIRATORIAS INFERIORES
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Figura A.1 - Constituicdo do Sistema Respiratério (Adaptado de
http://www.infoescola.com/files/2009/08/sistema-respiratorio.jpg).
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