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Resumo. As doencgas cardiovasculares tém sido a maior causa de morte por doenga
em todo o territério nacional. Atualmente, uma das grandes aliadas para a real-
izacao de estudo da fisiopatologia de sistemas biolégicos no campo das doengas do
coracao ¢ a técnica conhecida como Variabilidade da Freqtiéncia Cardiaca (HRV).
Porém, a HRV apresenta comportamento complexo, o que dificulta a identificagao
de padroes de doencas especificas. Neste trabalho, utilizamos como diagndstico
dos dados de HRV medidas de complexidade determinadas por meio da Anélise
de Quantificacdo de Recorréncias (RQA). A classificagdo dos dados em grupos de
patologias é realizada com o uso de redes neurais artificiais do tipo Percéptron de
Multiplas Camadas (MLP). Apresentamos, também, uma discuss@o sobre as formas
e estruturas das redes neurais necessarias para a classificacdo destes dados.

Palavra-chave. variabilidade da freqiiéncia cardiaca, andlise da quantificacdo de
recorréncia, perceptron.

1. Introducgao

O mundo atual vem assistindo a um aumento consideravel do nimero de pessoas
afetadas por doencas de ordem cardiovascular. Em decorréncia desse fato, vem
havendo esforgos continuados na busca por mecanismos que permitam reverter esse
quadro ou minimizar seus efeitos na vida dessas pessoas. Nesse sentido, vem sendo
explorado com sucesso nos ultimos anos técnicas para diagnéstico antecipado de
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doencas cardiacas baseadas na andlise da variabilidade da freqiiéncia cardiaca. Es-
tudos recentes mostram que a Variabilidade da Freqiiéncia Cardiaca (HRV) fornece
um poderoso meio de observar a interagao entre o sistema nervoso simpatico e paras-
simpatico. A HRV é um sinal nao-estacionério, cuja variagao pode nos fornecer in-
dicadores de doenga ou avisos antecipados sobre doencas cardiacas iminentes. Esses
indicadores podem estar presentes em todos os momentos ou ocorrer esporadica-
mente durante certos intervalos do dia. Por conseguinte, eles se caracterizam por
serem ferramentas nao invasivas e pouco dispendiosas para avaliagao do estado de
satde do sistema circulatério [6].

O entendimento do HRV nos remete a compreensao funcional do coracao. A
medida que o impulso cardiaco se propaga através do coragao, as correntes elétricas
se espalham pelos tecidos que o circundam e uma pequena proporcao se propaga até
a superficie do corpo. Se forem colocados eletrodos sobre a pele, em lados opostos
do coracao, os potenciais elétricos gerados por essas correntes podem ser registra-
dos; registro esse que é conhecido como eletrocardiograma (ECG). O ECG normal
é composto por uma onda P, um complexo QRS e uma onda T (vide figura(1)). O
complexo QRS é formado por trés ondas distintas, a onda Q, a onda R e a onda S.
A onda P é produzida por potenciais elétricos gerados a medida que os atrios se de-
spolarizam, antes de contrairem-se. O complexo QRS se deve aos potenciais gerados
quando os ventriculos se despolarizam, antes de contrairem-se. A onda T é devida
aos potenciais gerados durante a recuperacao dos ventriculos do estado de despo-
larizagao. Portanto, o eletrocardiograma é composto por ondas de despolarizagao e
repolarizagio [2].

L

(a) ECG

Figura 1: A série de intervalo RR é a seqiiéncia dos intervalos de tempo entre batimentos
sucessivos no ECG.

O sinal de HRV consiste de uma série de intervalos de tempo entre as ondas R
do ECG - série de intervalos RR (veja a figura(1l)). A freqiiéncia dos batimentos
cardiacos pode ser facilmente determinada pelo eletrocardiograma, pois a freqiiéncia
cardiaca é a reciproca do intervalo de tempo entre dois batimentos sucessivos. Ao
longo deste trabalho, o sinal de HRV é referenciado como série de intervalos RR. A
série de intervalos RR nao é eqiiidistante em tempo, uma vez que é registrada de
acordo com a ordem dos batimentos cardiacos e estes variam ao longo do tempo.

O propdsito deste trabalho é o de investigar a eficidcia de se usar uma rede neu-
ral artificial tipo Percéptron de Multiplas Camadas (MLP) como o mecanismo que
permita identificar a partir de medidas derivadas do sinal de HRV de um recém-
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nascido, se este apresenta ou nao alguma doenga coronariana. A rede é treinada
a partir de dados provenientes de duas populagoes de recém-nascidos, uma com
problemas e outra nao. Os sinais de HRV sao previamente processados, usando-se
métodos nao-lineares de analise de sinais, cujos resultados obtidos para cada pop-
ulagao sao empregados no treinamento da rede. Dentre os varios métodos possiveis
de serem aplicados, usamos para processamento a razao SD1/SD2, derivada do
mapa de Poincaré, funcao de autocorrelagao e quantificadores obtidos a partir do
mapa de recorréncia (RP). Na secao seguinte, apresentamos esses métodos.

2. Métodos Nao Lineares de Analise

A razdo das dispersoes - SD1/D2 - é calculada a partir do mapa de Poincaré.
Este é um gréfico no qual cada intervalo RR, aqui identificado como R — R(7), é
graficado como uma fungao do intervalo RR anterior. O mapa de Poincaré fornece
tanto informacoes resumidas, como detalhadas do batimento cardiaco, que podem
ser usadas para diagnosticar o comportamento do coragao. Ele pode ser analisado
quantitativamente pelo cdlculo das distancias de desvio padrao do intervalo R— R(4)
paraalinhay =z ey = —z+2(R—R,,), onde R— R,, é a média de todos R— R(i).
Os desvios padroes sao referidos como SD1 e SD2, respectivamente. SD1 esta
relacionado com a variabilidade do batimento rapido presente na série, enquanto
SD2 descreve a variabilidade de longa duragao de R— R(7). SD1/SD2 mostra a razao
entre a variagao do intervalo curto e a variagao de intervalo longo. Em outra palavra,
a SD1/SD2 é a razdo entre as dispersoes da diferenga entre os intervalos de tempo
de pulsos adjacentes pela dispersao global dos intervalos de tempo dos batimentos
[6], por outro lado, a fungdo de auto-correlagdo (LAG) fornece uma indicacao da
relagio de dependéncia estatistica (correlagao) entre os valores da série temporal
com seus valores atrasados em um numero de intervalos de tempo. Assim, uma
série de dados com LAG igual a dois possui muito mais variagoes de curto prazo do
que uma outra com LAG igual a 10. Por exemplo, uma série de niimeros aleatérios
estatisticamente independentes uns dos outros (como os resultados de um jogo de
dados nao viciados) tem LAG igual a zero.

2.1. Graficos de Recorréncia e Suas Quantificacoes

Como a HRV apresenta comportamento complexo e variante no tempo, é recomendavel
que a identificacao de padroes de comportamento se faga com métodos apropriados.
Nesse trabalho, utilizamos quantificadores baseados no emprego do chamado Mapa
de Recorréncia (RP). Essa técnica hoje é extensivamente empregada na andlise
de sinais complexos, que podem ser analisados através da introducao dos chama-
dos quantificadores, que permitem quantificar o comportamento do sinal analisado.
Tem-se, assim o método denominado de Andlise de Quantificacdo de Recorréncia
(RQA) [4, 1, 8, 7]. O método de RP foi primeiro introduzido para visualizar o com-
portamento tempo dependente dos sistemas dinamicos, que pode ser tragado como
uma trajetéria &; € R™(i = 1,.., N) no espago de fase n dimensional [4]. A ferra-
menta RP identifica as recorréncias da trajetoria no espago de fase, o que facilita a
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visualizagao das recorréncias e pode ser expressa pela matriz
Riyj(ﬁ) = 6(6 - ||f’b - fj”)vlv.] = 17 ) N

onde € é a distancia limiar (threshold), ©(x) é a fungéo heaviside e | || é uma norma
euclidiana. A RP mostra caracteristicas de padroes em grande e pequena escala, que
sao causadas por comportamento dinamico tipico, ou seja, linhas pretas diagonais,
horizontais ou verticais. Zbilut e Webber definem medidas usando a densidade
do ponto recorréncia e estruturas de linhas diagonais e verticais na recorréncia
grafica e, assim, calculam o determinismo (DET), a entropia de Shannon (ENTR),
a laminaridade (LAM), o comprimento médio das estruturas diagonais (Ldm) e o
comprimento médio das estruturas horizontais e verticais (TT)[5].

2.1.1. Medidas baseadas em linhas diagonais

As préoximas medidas sdo baseadas em P(e, ) com linhas diagonais de comprimento
l, isto é,

N -1
Ple,) =Y (1= Ri—1;-1())(1 = Rit1341(6)) [ [ Rivnjrn(e).
ij—1 k=0

As linhas diagonais sdo formadas quando o sistema percorre, em tempos distin-
tos, uma mesma regiao do espago de fases, de um mesmo modo. A existéncia de
evolugoes temporais similares é uma indicacao clara da existéncia de regras deter-
ministicas regendo o comportamento dinamico do sistema. Por este motivo, a razao
entre pontos de recorréncia que formam estruturas diagonais e todos os pontos de
recorréncias é introduzida como uma medida para determinismo do sistema:

N
—, 1P
DET = 72;@% )
2= LP()
O comprimento médio das estruturas diagonais é o tempo médio em que dois seg-

mentos da trajetdria ficam préximos um do outro, e pode ser interpretado como o
tempo médio de previsibilidade do sistema:

X PO
Y, PO)

A medida de entropia referente & entropia de Shannon da probabilidade p(l) =
P(1)/N; para achar uma linha diagonal de comprimento ! na RP.

ENTR = — Zi\;lmm p(1)Inp(l). ENTR reflete a complexidade da RP em respeito
das linhas diagonais [5].

Ldm

2.1.2. Medidas baseadas em linhas verticais/horizontais

O numero total de linhas verticais de comprimento v no gréfico de recorréncias é

dado por
N

Po) = 3" (1= Rij)(1— Regio) [] Rasinle).
k=0

i,j=1
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Como os RPs sao simétricos, as estruturas verticais sao equivalentes as horizontais.
Uma vez que estas estruturas estao relacionadas com a permanéncia do sistema na
mesma regiao do espaco de fases durante v pontos seguidos, a razao entre os pontos
de recorréncia que formam as estruturas verticais e o conjunto inteiro de pontos de
recorréncia computada por

S vP(v)

é chamada laminaridade.
O comprimento médio das estruturas horizontais e verticais é dado por

Yol vP()
Yo, P@)

e é chamado tempo de aprisionamento [5].

Dessa forma, neste trabalho estamos interessados em responder as seguintes
questoes: indicadores baseados em RQA sao boas técnicas para separar diferentes
grupos de pacientes? Qual dos dois conjuntos de diagnésticos (tradicionais ou basea-
dos em RQA) contém mais informagao para diferenciar grupos de pacientes? Como
este problema é nao-linear, a classificagdo de indicadores em RQA utilizando Redes
Neurais se torna um recurso potencialmente 1til para a classificacao de pacientes.

TT =

3. Percéptron multi-camadas(MLP)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) sd@o modelos matematicos para andlise de da-
dos inspirados nas estruturas neuronais do cérebro. E um modelo conexionista, com
grande poder de resolucao de problemas complexos e nao-lineares, com aplicacoes
em vdrias dreas. Redes Percéptron de Miiltiplas Camadas (MLP) sdo computa-
cionalmente mais poderosas do que as redes sem camadas escondidas. As MLP
podem tratar dados que nao sdo linearmente separdveis. A precisdo obtida e a
implementagao da fungdo dependem do numero de neurdnios utilizados nas ca-
madas escondidas. O processamento realizado por cada neurénio é definido pela
combinacao dos processamentos realizados pelos neuronios da camada anterior que
estdo conectados a ele. A partir da primeira camada escondida até a camada de
saida, as funcoes implementadas se tornam cada vez mais complexas. Essas fungoes
definem como é formada a divisdo do espaco de decisdo [3].

Existem varios algoritmos para treinar as redes MLP. Dentre esses, o algo-
ritmo de aprendizado mais conhecido para treinamento destas redes é o da retro-
propagacao do gradiente do erro observado. Este é um algoritmo supervisionado,
que usa a saida desejada para cada entrada fornecida para ajustar os parametros,
denominados pesos (e aqui indicados por w) da rede de acordo com a regra delta.
Além disso, o ajuste de pesos utiliza o0 método da retropropagacao do gradiente
para definir as correcoes a serem aplicadas.

w;(n + 1) = w;(n) + Aw;(n),
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o neur6nio j é um né de saida, na iteracao n.
Gradiente descendente:
0e(n)
9w, (n)’
onde 7 é a taxa de aprendizagem e e(n) é a soma instantanea dos erros quadréticos,
na iteracao n.

O treinamento ocorre em duas fases que sao chamadas de fase para frente “for-
ward” e fase para tras “backward”. Na fase para frente, um conjunto de saida é
produzido como resposta real da rede e na fase para tras, os pesos sindpticos sao
atualizados através de regra delta para que a resposta real da rede se mova para
mais perto da resposta desejada. Aplicou-se a regra delta generalizada:

Awj(n) =

Awij (n) = Oéiji(n - 1) + 775j (n)yl(n)’

onde d;(n) é o gradiente local e y;(n) é o sinal funcional que aparece no neurénio
i, na iteracao n. Usou-se a constante de momento « para aumentar a taxa de
aprendizagem 7 e diminuir a instabilidade [3].

O objetivo do trabalho foi avaliar o comportamento de uma Rede Neural Per-
cepton de Multicamadas para classificacado de diagndsticos baseados em métodos
nao lineares e em RQA para grupos de pacientes.

4. Metodologia

Foram utilizadas séries de 1000 pontos de intervalos RR de 74 pacientes, todos
recém-nascidos, sendo que 37 deles apresentavam doencas corondrias (PC), en-
quanto outros 37 eram clinicamente considerados normais (EE). Computou-se, para
todas as séries, os valores dos diagndsticos néo lineares, ou seja, SD1/SD2 e LAG, e
dos indicadores em RQA, isto é, DET, ENTR, LAM, Ldm e TT. Primeiramente, foi
feito o histograma para a visualizacao da distribuicao de cada técnica para grupos
EE e PC. O uso de histograma é aconselhado para evitar a impressao de dados
pareados, além de permitir verificar se os conjuntos seriam linearmente separaveis.
Posteriormente, foi feita a separacao dos tipos de diagndsticos entre os tradicionais
e 0s novos, para que fosse possivel discriminar os grupos baseando-se apenas nos
dados dos diagndsticos tradicionais por uma rede R1. Uma segunda rede R2 foi
treinada, utilizando apenas os dados dos diagnésticos do RQA. E de forma com-
plementar, uma terceira rede R3 foi treinada, utilizando os dados de todos os 7
diagnosticos. Essas redes foram desenvolvidas em ambiente Matlab.

Utilizou-se saidas bipolares (1 e -1) tanto para as redes com uma camada quanto
para redes com duas camadas escondidas. A saida desejada da rede R3 com tamanho
14 x 2 (onde as linhas representam as 7 medidas sobre os grupos EE e PC) combinou
as saldas desejadas darede 1 e rede 2. As redes R1, R2 e R3 foram utilizadas com as
respectivas topologias 4 x 37 (onde as linhas representam as medidas de SD1/SD2
e LAG sobre os grupos EE e PC), 10 x 37 (onde as linhas representam as medidas
dos 5 indicadores sobre os grupos EE e PC) e 14 x 37 (combinando as topologias
da rede 1 e rede 2). As redes MLP R1, R2 e R3 foram testadas com duas camadas
escondidas, variando-se o nimero de neurénios em cada uma delas. As fungées de
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ativacao testadas nas camadas escondidas foram a sigmoéide logaritmica e a tangente
hiperbdlica; na camada de saida utilizou-se a fungao linear. Os pesos (e os bias)
foram inicializados de forma randémica a partir de uma distribuigao uniforme no
intervalo unitario, o nimero maximo de épocas foi 5000 e o erro alvo foi 0.0001.
Para separar os grupos de EE e PC dos tipos de diagnésticos entre os tradicionais
e os novos indicadores, considerou-se a rede com duas saidas (bipolar).

5. Resultados Experimentais

5.1. Dados de entrada

Graficou-se os dados (nado normalizados) com histograma e conseguiu-se uma dis-
tincao direta entre os grupos EE e PC que é razoavelmente bem caracterizada com
o uso da laminaridade, porque a maioria dos pacientes EE estao entre os valores de
0.8 e 1.0, enquanto os pacientes de PC em relagao & laminaridade estao bem dis-
tribuidos em todos os valores. Portanto, podemos afirmar conclusivamente a partir
do histograma que as 2 classes nao sao linearmente separdveis.

5.2. Treinamento

O desempenho da rede foi avaliado considerando o erro (erro quadratico médio) e o
nimero de épocas para treinamento. Foram realizados véarios testes com diferentes
valores de parametros de aprendizagem e taxa de momento e diferentes nimeros
de neurdnios para a camada escondida das redes neurais artificiais. Os valores dos
parametros de aprendizagem avaliados foram 0.05, 0.2 e 0.5 e das taxas de momento
foram 0.01 e 0.1. Os ntimeros de neurdnios utilizados para as camadas escondidas
foram 5, 10 e 15. Durante o treinamento das redes 1, 2 e 3, gerou-se o conjunto dos
resultados. Note que os 15 ntimeros de neuronis para as camadas escondidas, taxa
de aprendizagem de 0.5 e taxa de momento de 0.1 nao sao bons parametros para
representar a classificacao dos padroes, com maior erro e época de treinamento. Por
outro lado, utilizando os 5 e 10 ntimeros de neurénios para as camadas escondidas,
taxas de aprendizagem de 0.2 e de momento de 0.01, as redes apresentam melhor
classificacdo dos grupos de pacientes. A tabela (1) mostra o melhor desempenho que
se obteve com as redes, resultado este advindo a partir de extensivos experimentos
envolvendo a variagao dos parametros da rede.

A partir da tabela (1), podemos notar que a rede R3 com duas camadas es-
condidas produziu o melhor desempenho, com menor erro e época de treinamento,
devido aos pesos iniciais gerados e aos parametros escolhidos; além disso, as R1, R2
e R3 com duas camadas escondidas mostraram melhores resultados do que com uma
camada escondida. As figuras abaixo mostram as “clusterizacdo” em dois grupos
das redes R1, R2 e R3 com duas camadas escondidas. A figura (2(a)) mostra que
a rede R1 com duas camadas escondidas conseguiu separar os pacientes em dois
grupos de diagnésticos tradicionais, sendo que o inferior esquerdo com estrela azul
¢ 0 LAG de EE (veja saida real (1.0273,1.0239)) e o superior direito com estrela
azul é o LAG de PC (saida real (-0.9849,-0.9563)), mas nao tao préximos as saidas
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Tabela 1: Comparacao entre as redes de melhor desempenho.
Comparacao de melhor desempenho das redes com uma camada
Rede Nimero Melhor Melhor | Erro com 30 treinamentos
neurénios erro época Média Desvio padrao
R1 5 5,3 x 107° 8 5,1x107° 3,2x 107
R2 5 8,5x 107° 7 5,8 x 107° 3,7x107°
R3 5 3 x 1076 3 4,3%x107° 3,5 x 107°
Comparacao de melhor desempenho das redes com duas camadas
Rede N.neuronios Melhor Melhor | Erro com 30 treinamentos
(1 camada,2 camada) erro época média desvio padrao
R1 (10,5) 5x107° 11 2,8 x 107° 2x107°
R2 (10,5) 2x107° 2 2,3x107° 2,2x107°
R3 (10,5) 1x10°° 3 3,2x 107 3,1 x107°

desejadas. O mesmo ocorre para Sd1/Sd2. Na figura (2(b)) podemos notar que a
rede R2 com duas camadas escondidas separa bem os pacientes em dois grupos de
diagnosticos de RQA. As saidas reais sao préximas as saidas desejadas com pequeno
erro de treinamento, como pode ser visto na tabela (1), que mostra os valores das
saidas reais (Note que a tabela (2) mostra o pequeno erro de 2 x 1076.
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Figura 2: (a) Rl e (b) R2: ambos com duas camadas e “clusterizagdo” em 2 grupos.

A comparagao da qualidade dos resultados da discriminagdo dos grupos obtidos
com as redes R1 e R2 indica qual dos dois conjuntos de diagndsticos contém mais
informacao para diferenciar os grupos de pacientes. Entao, pelos resultados das
figuras (2(a)) e (2(b)) e da tabela (2), podemos dizer que o conjunto de diagndsticos
de RQA ¢é uma técnica melhor na separaragao de pacientes de EE e PC do que o
conjunto de diagndsticos tradicionais. A figura (3) mostra que na rede R3 com duas
camadas escondidas ocorre a clusterizagao de dois grupos com sete diagnésticos. A
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Tabela 2: Saidas reais da Rede R1, R2 e R3.

Redes Pacientes Saida 1 | Saida 2 | Pacientes | Saida 1 | Saida 2
R1 Sd1-Sd2-EE | -0.9849 | -0.9563 | LAG-EE | -1.0137 | -1.0117
R1 Sd1-Sd2-PC | 1.02735 | 1.0239 LAG-PC 1.0197 | 1.0189
R2 DET-EE -0.9980 | -0.9982 | LAM-PC | 0.9926 | 0.9881
R2 DET-PC 0.9925 | 0.9881 LDM-EE | -0.9980 | -0.9982
R2 ENTR-EE | -0.9980 | -0.9982 | LDM-PC | 0.9920 | 0.9875
R2 ENTR-PC 0.9921 | 0.9876 TT-EE -0.9980 | -0.9982
R2 LAM-EE -0.9800 | -0.9982 TT-PC 0.9920 | 0.9875
R3 Sd1-Sd2-EE | -0.9979 | -0.9978 | ENTR-PC | 1.0121 | 1.0116
R3 Sd1-Sd2-PC | 1.0131 | 1.0126 | LAM-EE | -0.9979 | -0.9978
R3 LAG-EE -0.9991 | -1.0001 | LAM-PC 1.0124 | 1.0119
R3 LAG-PC 1.0461 | 1.0483 | LDM-EE | -0.9978 | -0.9978
R3 DET-EE -0.9979 | -0.9979 | LDM-PC 1.0121 | 1.0116
R3 DET-PC 1.0124 | 1.0119 TT-EE -0.9978 | -0.9978
R3 ENTR-EE | -0.9979 | -0.9979 TT-PC 1.0121 | 1.0116

saida real de LAG de PC estd na regiao superior direita (1.0461, 1.0483) e se afasta
da saida desejada provavelmente devido aos casos de autocorrelacao oscilatérias
nos pontos iniciais, pois a informagao do LAG n&o é um bom indicador. A mesma
comparagao para R1 (figura (2)) e R3 (figura (3)) indica o acréscimo de qualidade
para diferenciar os grupos que é conseguido com a inclusao das informagoes baseadas
em RQA.

Figura 3: R3: “clusterizagao” em 2 grupos.

6. Conclusoes

Pode-se concluir que o uso de RNAs para a separagao entre os diferentes grupos de
pacientes apresentou bons resultados no trabalho proposto. As redes conseguiram
separar os dados de entradas em dois grupos distintos com as sete técnicas. A rede
com duas camadas escondidas com 10 e 5 neuronios, respectivamente, foi a que apre-
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sentou o melhor resultado na clusterizagdo dos dois grupos em sete diagnésticos. A
fungao tangente hiperbdlica forneceu melhor resultado quando comparada a fungao
sigmoide logaritmica. Os parametros adequados de aprendizagem e momento foram
0.2 e 0.01. Pela primeira comparacao entre R1 e R2, podemos dizer que o conjunto
de diagnosticos baseados em RQA contém mais informagoes do que a técnica tradi-
cional para separar os pacientes EE e PC. A segunda comparacao entre R1 e R3
mostra o aumento de qualidade na distingao dos dois grupos de pacientes.
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Abstract. Cardiovascular diseases are the major cause of death in our country.
Currently, a main ally to the realization of the pathophysiology studies of biological
systems in the field of heart diseases is the technique known as the heart rate
variability (HRV). However, the HRV has a complex behavior, making it difficult
to identify patterns of specific diseases. Thus, in this work, recurrence plots of
data HRV, based on measures of complexity, and the values of the indicators under
review for quantification of recurrence (RQA) are being used. Then, main objective
of this work is to study the forms and structures (topology) of neural networks to
classify diagnoses and traditional indicators in RQA groups of patients.
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