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Luis Fillype da Silva2

UFMA, São Lúıs, MA
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Resumo. A Śındrome da Apnéia Obstrutiva do Sono (SAOS) é caracterizada pela fragmentação e
hipoxia repetitiva durante o sono, quando não diagnosticada e tratada da forma adequada se torna
causa de complicações graves associadas a doenças cardiovasculares. O diagnóstico dessa śındrome
requer um estudo cĺınico detalhado, denominado polissonografia, composto por uma série de exa-
mes, dificultando o processo de diagnóstico da SAOS. O exame de polissonografia é considerado
padrão para diagnóstico e avaliação dos distúrbios respiratórios do sono, como o próprio nome su-
gere, este exame reúne diversos testes que realizam análise da atividade cerebral (EEG), card́ıaca
(ECG), ocular (EOG) e muscular (EMG). Devido à complexidade na realização da polissonografia,
o presente trabalho objetiva classificar e diagnosticar dois grupos de indiv́ıduos, saudáveis e com
SAOS em grau leve, a partir dos sinais de ECG aplicados em rede neural MLP juntamente à análise
de componentes principais (PCA). Ao utilizar a metodologia de extração de caracteŕısticas, adap-
tada para diagnóstico da apnéia obstrutiva do sono, os resultados foram amostrados em duas e três
dimensões com classificação de 95% de acurácia.
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1 Introdução

A Śındrome da Apnéia Obstrutiva do Sono (SAOS) se caracteriza pelo comprometimento total
(apnéia) ou parcial (hipopnéia) das vias aéreas, por peŕıodo maior ou igual a 10 segundos, du-
rante o sono [6] [1]. Indiv́ıduos portadores da SAOS apresentam consequências comuns para essa
condição, tais como despertares frequentes, ronco, sono agitado, sonolência diurna e problemas
cardiovasculares, como hipertensão arterial e arritmia card́ıaca [3].

A gravidade da SAOS é determinada a partir do Índice de Apnéia-Hipopnéia (IAH), que re-
presenta a quantidade da ocorrência dos sintomas da SAOS por hora de sono. O IAH é dividido
em três grupos, grau leve para ı́ndice maior que 5 e menor que 15 vezes; Grau moderado quando
há valores maiores que 15 e menores que 30; e grau acentuado com IAH maior que grau 30 [10].
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O diagnóstico da SAOS é realizado por meio da análise do quadro cĺınico do paciente, que
engloba aplicação de questionários, escalas de avaliação do sono e exame quantitativo espećıfico, a
polissonografia [4] [8]. O estudo polissonográfico é considerado padrão para diagnóstico e avaliação
dos distúrbios respiratórios do sono.

O exame de polissonografia, como o próprio nome sugere, reúne diversos testes que realizam
análise da atividade cerebral (Eletroencefalograma - EEG), card́ıaca (Eletrocardiograma - ECG),
muscular (Eletromiografia - EMG) e ocular (Eletro-oculograma - EOG). Devido a grande quanti-
dade de equipamentos e atendimentos pessoais necessários, o estudo polissonográfico é caracteri-
zado como um exame muito complexo, propõe-se assim a avaliação dos dados de um dos exames
presentes na polissonografia, o eletrocardiograma (ECG) em conjunto com técnicas de aprendizado
de máquinas, para realizar diagnóstico da SAOS de forma mais viável.

Em Queiroz et. al [9] é realizada a análise dos batimentos card́ıacos através de métodos es-
tat́ısticos para extração de caracteŕısticas das bases de dados de ECG. A partir de [9] e da me-
todologia de classificação em diferentes grupos adotada em [12], o presente trabalho se propõe
realizar a separação dos sinais de ECG em dois grupos (SAOS e Saudável), ao utilizar algoritmo
de aprendizado de máquinas aliado à análise de componentes principais (PCA) para diagnosticar
indiv́ıduos portadores da SAOS em grau leve.

2 Metodologia

A metodologia adotada no presente trabalho é baseada na metodologia apresentada em [12]
e [9]. Foram utilizados dois grupos distintos como pacientes para realização do exame de ECG,
pessoas diagnosticadas com apnéia obstrutiva do sono e pessoas saudáveis. Os sinais foram pré-
processados para criação de matrizes contendo os batimentos card́ıacos, obtidos a partir dos eletro-
cardiogramas realizados, dessa forma os valores da mediana, curtose e assimetria foram calculados
individualmente para cada base de dados.

2.1 Base de dados

As bases de dados utilizadas foram os sinais de eletrocardiograma dos indiv́ıduos saudáveis
(MIT-BIH Rhythm Sinus Normal) e dos indiv́ıduos diagnosticados com SAOS (Apnea-ECG Da-
tabase), ambos presentes em [2]. A base de dados para grupo de indiv́ıduos saudáveis contém
8 gravações, enquanto a base de dados para grupo com SAOS contém 20 gravações, sendo essas
classificadas como apnéia em grau leve.

2.2 Segmentação e pré-processamento dos ciclos card́ıacos

Os batimentos card́ıacos de cada indiv́ıduo foram retirados a partir das gravações dos sinais
de ECG, amostrados em uma frequência de 128 Hz para ambos os grupos. Como proposto em
Queiroz et. al [9], cada sinal de ECG foi segmentado a fim de se obter os batimentos de cada
indiv́ıduo. Em seguida, foi realizado o procedimento presente na equação (1), onde a média dos
batimentos foi subtráıda do sinal e esse resultado foi dividido pela entropia de Shannon:

bn,m =
bn,m − 1

N

∑N
1 bn,m

−
∑n

1 bn,m
(
log2

1
N

) (1)

sendo n representa o número de batimentos, e m representa o número total de coluna de todos
os batimentos.
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Os batimentos card́ıacos bn,m de cada indiv́ıduo foram concatenados em matrizes. Indiv́ıduos
do grupo saudável possuem seus batimentos agrupados na matriz A, enquanto os indiv́ıduos diag-
nosticados com SAOS estão na matriz B, como mostrada na equação (2):

B =


b1,1 b1,2 . . . b1,n
b2,1 b2,2 . . . b2,n

...
...

. . .
...

bm,1 bm,2 . . . bm,n

 , (2)

2.3 PCA – Principal component analysis

A partir das matrizes de batimentos card́ıacos obtidas através da equação (2), foi necessário
realizar uma redução de dimensionalidade das informações contidas nessas matrizes. Dessa forma,
utilizou-se o método de análise de componentes principais (PCA).

PCA é um método quantitativamente rigoroso para alcançar a redução desejada, haja vista que
através dele é posśıvel gerar um novo conjunto de variáveis, denominados componentes principais
[5]. Como cada componente criado é uma combinação das variáveis originais, não há informações
redundantes e assim é atingida a simplificação esperada.

2.4 Extração de caracteŕısticas

Considerando X é um vetor de variáveis aleatórias, as estat́ısticas utilizadas no presente trabalho
são mediana, assimetria e curtose, apresentados nas equações (3), (4) e (5) respectivamente.

M =
X(n+1)

2
(3)

λX = E
[
(X − E (X))σ−1

]3
(4)

kX = E
[
(X − E (X))σ−1

]4
(5)

2.5 Métricas de avaliação

Na etapa de classificação, os valores de acurácia equação (6), sensibilidade equação (7) e espe-
cificidade equação (8) foram utilizados como métricas de avaliação.

Acurácia =
V P + V N

V P + V N + FP + FN
x 100 (6)

Sensibilidade =
V P

V P + FN
x 100 (7)

Especificidade =
V N

V N + FP
x 100 (8)

Onde, VP representa a quantidade de positivos verdadeiros, VN negativos verdadeiros, FP
gravações positivas falsas e FN classificações negativas falsas.
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2.6 Configurações da máquina de aprendizado

A máquina de aprendizado utilizada é do tipo supervisionada, onde aplicou-se a rede neural
MLP (Multi Layer Perceptron) com duas camadas ocultas. O algoritmo gradiente descendente
foi o método utilizado para otimização iterativa, ou seja, treinamento da máquina de aprendizado
para atingir valores de erro mı́nimo. As configurações da rede neural aplicada, seguem na Tabela
1 apresentada abaixo.

Tabela 1: Configurações da Rede Neural MLP.

Configurações Valores

Taxa de Aprendizado 0,0001
Número de iterações de treino 1000

Entradas 3
Número de neurônios por camada oculta 100
Número de neurônios na camada de sáıda 2

As entradas utilizadas na rede neural foram mediana, curtose e assimetria, presentes nas nas
equações (3), (4), (5), enquanto a quantidade de sáıdas são duas (SAOS ou Saudável).

3 Resultados e discussão

Os batimentos card́ıacos de ambos os grupos, indiv́ıduos saudáveis e com SAOS, foram clas-
sificados a fim de analisar a amostragem dos dados de cada grupo. A partir da classificação dos
batimentos card́ıacos, foi realizada análise dos gráficos em duas e três dimensões, plotados a partir
dos valores estat́ısticos de mediana, assimetria e curtose obtidos. A Figura 1 é um gráfico de dis-
persão de assimetria e curtose, a Figura 2 apresenta a dispersão de curtose e mediana e a Figura
3 é um gráfico de dispersão de assimetria e mediana.

Figura 1: Representação em 2D da dispersão de assimetria e curtose para os sinais dos indiv́ıduos saudáveis

e com SAOS em grau leve.

A partir da análise dos gráficos em duas dimensões apresentados nas Figuras 1, 2 e 3 é posśıvel
notar uma classificação clara entre indiv́ıduos saudáveis e diagnosticados com SAOS.
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Figura 2: Representação em 2D da dispersão de curtose e mediana para os sinais dos indiv́ıduos saudáveis

e com SAOS em grau leve.

Figura 3: Representação em 2D da dispersão de assimetria e mediana para os sinais dos indiv́ıduos

saudáveis e com SAOS em grau leve.

As Figuras 1 e 2 apresentam uma maior separação entre os grupos, reafirmando os estudos
em [9], que indicam a curtose como abordagem mais adequada para análise de sinais de ECG.

A Figura 4 apresenta o gráfico em três dimensões, utilizando a mediana, assimetria e curtose dos
batimentos de cada grupo. A representação tridimensional da Figura 4 proporciona uma melhor
visualização da separação entre ambos os grupos e consequentemente melhor classificação de cada
indiv́ıduo.

Essa representação se torna ainda mais benéfica por ocasionar diagnóstico de forma visual e
simples, uma vez que interpretar os resultados da polissonografia é uma tarefa bastante complexa,
sendo necessário especialistas qualificados em diferentes especialidades médicas, assim como no
estudo do sono.

A Figura 5 apresenta os melhores valores de métricas de avaliação encontrados. Esse resultado
corresponde ao gráfico de duas dimensões (curtose x mediana) apresentado na Figura 2, indi-
cando que esse gráfico apresenta maior separação entre os grupos e consequentemente uma melhor
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performance.

Figura 4: Os sinais avaliados neste estudo, a saber, saudável e SAOS em grau leve, são apresentados em

um espaço 3D a partir da mediana, assimetria e curtose de cada grupo.

A partir da Figura 5, nota-se também que apesar do presente artigo trabalhar com SAOS em
grau leve, as métricas utilizadas, acurácia, sensibilidade e especificidade, possuem porcentagem
igual ou maior que 88% , indicando que o método utilizado ocasiona diagnóstico assertivo mesmo
para indiv́ıduos com baixo ı́ndice IAH.

Figura 5: Valores de classificação, em porcentagem, obtidos a partir das métricas de avaliação utilizadas

neste estudo, a saber, acurácia, sensibilidade e especificidade.

4 Conclusão

Neste artigo, o uso de aprendizado de máquinas e estat́ısticas de alta ordem possibilitaram a ex-
tração de caracteŕısticas e classificação de diferentes grupos de indiv́ıduos. Portanto, os resultados
obtidos a partir de sinais de ECG, um dos exames do estudo polissonográfico, podem ser utilizados
para um diagnóstico de indiv́ıduos com SAOS, auxiliando assim a equipe médica na tomada de
decisões de forma mais prática e autônoma. Quando combinado com a evolução tecnológica, esse
método apresenta uma simplicidade de diagnóstico ainda maior, visto que com o desenvolvimento
de dispositivos que monitoram sinais biológicos cada vez menores, com maior robustez e excelente
capacidade de processamento, é posśıvel ocasionar melhora na área da saúde bem como no bem
estar do corpo humano.
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[7] Penzel T., Moody G. B., Mark R. G., Goldberger A. L. and Peter J. H. The Apnea – ECG
Database. Computers in Cardiology. 2000;27: 255-258.
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