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“A coragem ndo ¢ auséncia do medo; ¢ a
persisténcia apesar do medo.”

Autor desconhecido



RESUMO

MOREIRA, Fernanda Gapski. Estudo sobre a estimativa da pressdo arterial utilizando dados
de fotopletismografia da base MIMIC e uma rede neural artificial. 2018. 57f. Trabalho de
Conclusao de Curso de bacharelado em Engenharia de Computagdo — Universidade
Tecnoldgica Federal do Parana. Pato Branco, 2018.

Este trabalho aborda o desenvolvimento de uma rede neural artificial com o proposito de
estimar de forma continua o valor da pressdo arterial. S3o discutidos os tipos de métodos
atualmente utilizados para a medicdo da pressdo arterial realizada em clinicas, hospitais e
residéncias. Também sdo apontados os prds e contras de cada método de medicao continua,
considerando que este trabalho propde a medi¢do continua da pressdo arterial. O presente
trabalho propde o uso de sinais de fotopletismografia (PPG) para estimar a pressao arterial a
partir de uma rede neural artificial (RNA) que utilizard como parametro a transformada rapida
de Fourier aplicada ao sinal de PPG obtido a partir do banco de dados MIMIC-III junto com a
pressdo arterial. Foram utilizados 108 ciclos para o treinamento da RNA e 45 para os testes.
Os resultados obtidos da rede neural sdo analisados estatisticamente em conjunto com os
valores reais de pressdo arterial para avaliar se este método pode ser desenvolvido para uma
possivel substituicdo dos métodos atualmente utilizados. O projeto mostra que, com uma
melhora na filtragem e separagdo dos dados de entrada, ¢ possivel aferir valores da pressao
arterial de uma pessoa utilizando uma RNA.

Palavras-chave: Fotopletismografia. Transformada Répida de Fourier. Pressdo arterial. Rede
Neural Artificial.



ABSTRACT

MOREIRA, Fernanda Gapski. Study about blood pressure estimation using MIMIC’s base
photopletismography data and artificial neural network. 2018. 57f. Trabalho de Conclusado de
Curso de bacharelado em Engenharia de Computacao — Universidade Tecnologica Federal do
Parana. Pato Branco, 2018.

This paper addresses the development of an artificial neural network with the purpose of
estimating continuously blood pressure value. The types of methods currently used for
measuring blood pressure in clinics, hospitals and residences are discussed. Afterwards,
considering that this paper proposes a continuous measuring method, the pros and cons of
each current continuous measuring method is discussed in details. This proposes the use of
photoplethysmography (PPG) signals to estimate blood pressure from an artificial neural
network (ANN). It will receive the fast Fourier transform of the PPG signal obtained from the
MIMIC database -III and give out a value of blood pressure. For ANN’s training and testing
there were used 108 and 45 blocks, respectively. At the end, the results obtained from the
neural network will be analyzed statistically in conjunction with the actual blood pressure
values to validate whether this method could be developed for a possible replacement of the
currently used methods. The analyses showed that, with an improvement in the filtering and
separation of the input data, an ANN can measure a person’s blood pressure.

Keywords: Photoplethysmogram. Fast Fourier Transform. Blood pressure. Artificial Neural
Network.
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1 INTRODUCAO

As doengas cardiovasculares sdo responsaveis por grande parte das mortes no
mundo, sendo que a doenga isquémica do coragdo e o derrame, que tem a hipertensdo como
uma de suas causas, estdo como as que mais matam no mundo. Além disso, segundo a OMS
(Organizag¢do Mundial da Saude), das 56,4 milhdes de mortes mundiais em 2015, essas duas
doencas foram responsaveis por 15 milhdes, o equivalente a aproximadamente 26% das
mortes mundiais (WORLD HEALTH ORGANIZATION — WHO, 2015).

A hipertensao ¢ uma doenga cronica que tem como caracteristica a elevada pressao
sanguinea nas artérias ou Pressdo Arterial (PA), o que pode levar a consequéncias graves ao
portador, como derrames cerebrais, infartos e insuficiéncia renal, caso ndo seja
adequadamente tratada. No Brasil, a hipertensao ¢ responsavel por cerca de 40% dos infartos,
80% dos derrames e 25% dos casos de insuficiéncia renal terminal (SOCIEDADE..., 2017).
Ainda, segundo a Sociedade Brasileira de Hipertensdo (2017), no Brasil, cerca de 25% da
populacdo adulta brasileira ¢ hipertensa, chegando a passar de 50% para pessoas com idade
acima dos 60 anos.

A hipertensao pode ser chamada de doenca “‘silenciosa” pelo fato de ndo demonstrar
sintomas ao hipertenso. Apesar disso, ¢ importante esclarecer que a hipertensdo pode nao
causar sintomas mas traz consequéncias complicadas para o paciente. Assim a Unica maneira
de acompanhar a PA de um paciente ¢ através do monitoramento deste parametro, pois apenas
assim & possivel saber qual tratamento deve ser indicado. E necessario ainda que, para
pacientes hipertensos, esse acompanhamento ndo seja realizado apenas em consultas
periddicas, mas diariamente em casa.

Para realizar o monitoramento da PA ¢ importante utilizar um método adequado. No
passado, essa medicao ndo era pratica de fazer, pois os aparelhos eram complexos de usar e
ndo muito precisos, o que tornava o tratamento e o conhecimento de doengas cardiovasculares
mais complicados. Com o desenvolvimento da tecnologia, os aparelhos foram ficando mais
precisos e praticos de operar. Assim, foi possivel aprimorar os conhecimentos da medicina em
relagdo a essas doencas cardiovasculares e melhorar os seus respectivos tratamentos.

Atualmente, o método mais utilizado para aferir a pressdo arterial € o oscilométrico
usando um dispositivo conhecido como esfigmomandmetro. Este instrumento possui uma
bolsa inflavel protegida por um tecido ineldstico, que esta conectada a um mandmetro, o qual
medira a pressao de ar dentro da bolsa, € a uma bomba de ar responsavel por encher a bolsa.

Porém, esse aparelho sozinho ndo ¢ capaz de medir a pressdo, uma vez que o médico que



realizard esta medicao deve utilizd-lo junto com um estetoscopio. O médico prendera o
esfigmomandmetro no brago do paciente, que deve estar sentado com o brago apoiado e
relaxado, posicionando o estetoscopio sobre a artéria braquial e proceder para encher a bolsa.
Com o estetoscopio o médico ouvird os sons de Korotkoff' e, com isso, identificara as
pressoes sistolica e diastolica (KOHLMANN, 2011).

Hoje em dia ndo existem muitos métodos que realizem a medi¢do continua da
pressdo arterial e os que existem ndo conseguem realizar esta por um longo periodo de tempo.
Os métodos mais conhecidos sdo 0o MAPA (Monitorizagdo Ambulatorial da Pressdo Arterial)
pelo método oscilométrico e pelo Holter. Os dois métodos possuem um mini-gravador digital
preso na cintura do paciente que registrard a pressdo durante um periodo determinado, a
diferenga ¢ que no oscilométrico a pressao ¢ aferida por uma bragadeira presa no braco e no
Holter ela ¢é aferida por meio de eletrodos posicionados no peito (SOUZA, 2016). Ambos os
métodos causam um certo desconforto no paciente e ndo podem ser realizar por periodos
longos. Assim pesquisas vem sendo realizadas para a descoberta de novos métodos mais
confortaveis e que funcionem por longos periodos de tempo. O método pesquisado para a
realizacdo deste projeto utiliza a fotoplestimografia (PPG). Este pardmetro ¢ adquirido através
de sensores, que sao compostos de um LED e um fotodiodo, posicionados em um anel no
dedo do paciente.

Como foi anteriormente comentado, os métodos atuais para a medi¢do continua da
pressdo arterial ndo sdo muito confortaveis ou praticos. Por exemplo, o esfigmomanometro
necessita que a pessoa fique com o brago imével, apoiado em uma superficie plana, para que
nao ocorram erros na medicdo. O MAPA oscilométrico infla em intervalos de 20 a 30
minutos, fazendo com que o paciente interrompa o que estd fazendo para ndo interferir no
resultado obtido. Enquanto que a técnica do PPG podera ser usada por um intervalo mais
longo além de ndo interferir nas atividades do dia a dia do paciente, visto que ndo € necessaria
nenhuma alteragdo nos sensores para a realizacdo da medicdo, que pode ser feita
continuamente. Existem também um método chamado MRPA (Monitorizagao Residencial da
Pressdo Arterial), porém este ndo ¢ um monitoramento continuo da PA, visto que o paciente
ira, utilizando um aparelho preferencialmente do método oscilatério, medir sua PA quatro
vezes ao dia.

J& existem aparelhos para a obtencdo de sinais PPG que apresentam pequenos erros e

desvios no resultado da medicdo, conforme abordado no trabalho de Chen et al. (2013).

' Os sons sdo produzidos pela passagem turbilhonar do sangue através da artéria estenosada pela compreenséo do

manguito (SOCIEDADE BRASILEIRA DE HIPERTENSAO, 2017)
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Apesar da obtencao dos sinais ser adequada, a andlise destes sinais ainda ndo traz um
resultado muito preciso, ou seja, com desvios maiores do que o desejado para a pressdo
arterial estimada. Logo, a implementacdo de um sistema para a obtencdo desses sinais ndo
sera o foco deste trabalho. Assim, o projeto em questdo tem como proposta implementar uma
rede neural artificial (RNA) que estimara a pressao arterial baseado em parametros retirados
da transformada de Fourier do sinal PPG de forma a diminuir esses desvios. Essa
minimizag¢ao dos desvios ocorre devido a RNA conseguir analisar o relacionamento nao linear
entre a PA e o sinal PPG, ela possui uma fase de treinamento utilizando dados reais para se
calibrar de forma a encontrar o melhor resultado que sua implementagdo permite.

O sinal PPG utilizado ¢ um sinal periddico que acompanha o ciclo cardiaco, sendo
que o sistema a ser implementado analisard esse sinal periodo a periodo. Essa analise sera
feita por uma RNA, a qual serd inicialmente treinada. O sistema ird, primeiramente, aplicar a
transformada rapida de Fourier em um periodo do sinal PPG, que sera obtido do banco de
dados publico Multiparameter Intelligent Monitoring in Intensive Clinical (MIMIC), a qual
retornard parametros que serdo usados pela RNA para estimar a pressdo arterial. Como o
proposito do trabalho ¢ diminuir os desvios encontrados nos sistemas atuais de medi¢do da
pressao arterial pelo método do PPG, ao fim da implementagdao e testes do sistema, uma
analise estatistica serd realizada, comparando-se com os valores reais da PA. A partir disso,
estes resultados serdo comparados com outros apresentados na literatura que empregam o

mesmo método.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver uma rede neural para estimar a pressado arterial, utilizando como dados

de entrada os descritores de Fourier para analisar fotoplestimogramas (PPG), provenientes do

banco de dados MIMIC.

1.1.2  Objetivos Especificos

e  Estudo e treinamento para o uso do banco de dados MIMIC;

e  Aplicar a transformada répida de Fourier utilizando a linguagem Python;
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e  Elaborar um algoritmo para identificar e extrair a forma de onda do sinal de
fotopletismografia do banco de dados MIMIC;

e  Configurar e treinar uma rede neural artificial, utilizando a fun¢do da biblioteca

skelearn do Python, para aferir a pressao arterial.

e  Fazer uma andlise estatistica entre as pressoes estimadas pela RNA e a extraida

do banco de dados MIMIC.

1.2 JUSTIFICATIVA

O método auscultatério depende da escuta dos sons de Korotkoff. Desta forma, ¢
possivel que os sistemas automatizados que usam este método possam ter resultados erroneos
caso tenha muito som ambiente no local onde a pessoa estda medindo sua pressdao e também
pelos sons emitidos caso a pessoa movimente o brago enquanto o aparelho esteja trabalhando
(SOLTANE et al, 2004). Desta forma, um método que ndo dependesse do siléncio do
ambiente e da imobilidade do paciente seria preferivel, tal método poderia ser o da
fotopletismografia, que foi o pesquisado para a realizacao deste projeto. Esse método nao
exige que o paciente fique numa posicdo determinada, ndo sofre interferéncias por sons do
ambiente e, mesmo utilizando uma técnica luminosa, ndo possui seus resultados alterados pela
mudanga da iluminagdo do ambiente, visto que o sensor esta protegido da claridade externa.

Entretando, pelas pesquisas realizadas, ainda nao foi implementado um aparelho que
consiga medir a pressdo continuamente utilizando o método da fotopletismografia em
conjunto com uma rede neural, pela dificuldade em aferir resultados com erros aceitaveis
pelos padrdes americanos da Associacdo para o Avanco da Instrumentagdo Médica
(Association for the Advancement of Medical Instrumentation®). Esses padrdes definem o que
¢ ou ndo aceitavel para os equipamentos médicos serem liberados para a venda no mercado.
Nos artigos pesquisados foram encontrados alguns métodos diferentes que utilizam o sinal
PPG para estimar a pressdo arterial, sendo eles o de McCombie et al. (2006), que utiliza o
PWYV (pulse wave velocity) para estimar a pressao arterial, o de Teng e Zhang (2003), que
utiliza um modelo linear baseado em caracteristicas temporais retiradas do sinal PPG e os que
utilizam uma rede neural para analisar parametros retirados do sinal, como o de Kurylyak e
Lamonaca (2013) que alimentam a rede neural com 21 pardmetros retiradas da forma de onda

do sinal PPG, e o de Xing e Sun (2016) que alimentam sua rede com parametros retirados da

0 programa de padrdes da AAMI é composto por mais de 100 comités técnicos e grupos de trabalho que

produzem padrdes, praticas recomendadas e relatorios de informagdes técnicas para dispositivos médicos.
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Transformada de Fourier do sinal.

Esses métodos foram estudados para tentar melhorar a medigdo continua da pressao
arterial, porém possuem erros nos resultados, os quais foram calculados através do modulo da
diferenga entre os valores obtido pelo método e o valor de referéncia retirado do banco de
dados ou do paciente em questao, fora do padrao aceito, sendo este padrao S mmHg+8 mmHg
(ASSOCIATION FOR THE ADVANCEMENT OF MEDICAL INSTRUMENTATION —
AAMI, 1987). No Quadro 1 observa-se os erros obtidos em cada um dos trabalhos citados
anteriormente. Como foi possivel observar o método com menores desvios foi o utilizado por
Xing e Sun (2016). Desta forma, este serd o utilizado como base deste projeto. No artigo de
Kurylyak e Lamonaca (2013) também ¢ comentado sobre o método de regressao linear para a
estimagdo da pressdo, sO que os erros obtidos neste método sdo ainda maiores que os dos
outros métodos, visto que sdo 9,80+8,09 mmHg para a pressdo sistolica e 5,88+5,11 mmHg

para a pressao diastodlica.

Pressdo Arterial Métodos pesquisados

Teng e Zhang (2003) | Kurylyak e Lamonaca (2013) | Xing e Sun (2016)
Sistolica 0,21+7,52 mmHg |3,80+3,46 mmHg -1,67+£2,46 mmHg
Diastolica 0,02+4,39 mmHg |2,21£2,09 mmHg -1,29+1,71 mmHg

Quadro 1 - Comparagio dos erros obtidos em cada um dos métodos
Fonte: Autoria propria.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O Capitulo 2 apresenta a fundamentagdo tedrica para a melhor compreensdo do
projeto a ser implementado. Sera apresentado o funcionamento do sistema circulatério e do
coragdo, as consequéncias de um aumento na pressao sanguinea para o organismo e porque se
deve monitord-la. Em seguida serd mostrada a situacdo em que a engenharia biomédica se
encontra em relagdo aos dispositivos para monitoramento da pressdo sanguinea. Entdo sera
indicada uma explica¢do basica da Transformada de Fourier que serd utilizada no projeto,
assim como os dois tipos desta. Por fim, serdo expostos os tipos de classificagdo utilizados nas
redes neurais e como realizar o treinamento desta rede. O Capitulo 3 exibird quais técnicas e

programas serdo utilizados na implementagao do projeto.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Esta secdo vai apresentar uma explicagdo breve sobre o sistema cardiovascular, como
funciona, porque ocorrem as variagdes na pressdo arterial e um historico das técnicas e
dispositivos utilizados no monitoramento dela. Também serd comentado sobre os métodos
que servirdo como base para a implementacdo e elabora¢do do sistema deste projeto, assim
como exemplificar e justificar o uso de RNA em outros artigos que servem como base para o

desenvolvimento deste trabalho.

2.1 SISTEMA CARDIOVASCULAR

O sistema cardiovascular tem como fun¢@o transportar o sangue pelo organismo,
realizando a circulacdo sanguinea. A funcao desta circulagdo ¢ assistir nas necessidades dos
tecidos corporais, isto €, transportar nutrientes e oxigénio para os 6rgaos, realizar a retirada de
residuos, transportar hormonios de uma parte & outra do corpo e manter um ambiente
adequado nos fluidos dos tecidos para uma funcionalidade 6tima e a sobrevivéncia das
células. O sistema ¢ formado pelo coragdo, pelos vasos sanguineos, as veias e artérias, e pelo
sangue. A Figura 1 mostra uma versdo simplificada da organizagdo do sistema cardiovascular
e a distribui¢do, em porcentagem, do sangue no sistema. A circulagdo sistémica ¢ composta

pela circulacdo das artérias, arteriolas e capilares e das veias, vénulas e seios venosos.

O sangue ¢ quem transporta os nutrientes, oxigénio, residuos e hormdnios pelos
vasos sanguineos. Este fluido ¢ formado por globulos vermelhos, que sdo os responsaveis por
levar oxigénio e retirar o gas carbonico das células, globulos brancos, que defendem o
organismo de ameagas, como virus e bactérias, plaquetas, que sdo encarregadas por coagular
o sangue em regides de corte, e o liquido extracelular, que ¢ onde essas células estdo
localizadas. Os vasos sanguineos s@o as vias por onde o sangue circula no corpo, sendo que as
veias transportam o sangue em dire¢do ao coragdo, enquanto que as artérias conduzem o
sangue para fora do coragdo, ou seja, em dire¢cao aos orgdos. Por ultimo, o coracdo ¢
responsavel, basicamente, por bombear o sangue através desses vasos (HALL e GUYTON,

2016).
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Figura 1 - Sistema circulatério simplificado e a porcentagem da distribuicdo de sangue
Fonte: Adaptado de Hall e Guyton, 2016

Na se¢do seguinte sera abordado o funcionamento do coragdo, assim como indicar a

defini¢do de pressdo arterial e explicar como os movimentos cardiacos afetam essa pressao.

2.1.1 Coracao

O coragao pode ser considerado como duas bombas, sendo que cada uma ¢ composta
de um atrio e de um ventriculo, responsaveis por duas circulagdes distintas, conhecidas como
circulagdo pulmonar e sist€émica. O lado direito do coragdo ¢ incumbido da circulacio
pulmonar, enquanto que o esquerdo da circulacdo sist€émica. Posteriormente, sera comentado
sobre cada tipo de circulacdo. Independente dos lados o atrio ¢ uma bomba mais fraca, que
recebe o sangue através das veias, responsavel por mové-lo para o ventriculo, que, por sua
vez, expele o sangue através das artérias, e, consequentemente, deve possuir uma forga maior.
A diferencga nas forgas de contragdo do atrio e do ventriculo se deve ao fato de que o coragao
ndo ¢ formado apenas por um unico musculo cardiaco, mas por trés tipos distintos: o misculo
atrial, o musculo ventricular e fibras musculares condutivas e excitatorias (HALL e

GUYTON, 2016).
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Os musculos cardiacos contraem de maneira parecida com os musculos esqueléticos,
porém suas contragdes sdo muito mais longas. Ja as fibras do coragdo contraem pouco, uma
vez que sdo responsaveis por fornecer um sistema excitatorio que controla os batimentos
ritmicos do cora¢do. O musculo cardiaco é um sincicio’ de muitas células cardiacas tdo
interconectadas que, quando uma célula ¢ exitada, o potencial de agdo se espalha rapidamente
entre elas. E possivel afirmar que o coragdo ¢ formado por dois sincicios, o atrial e o
ventricular, que constituem, respectivamente, as paredes dos dois atrios e dos dois ventriculos.
Essa divisao no musculo do coragdo permite que o atrio contraia um curto periodo de tempo
antes do ventriculo, cuja agdo ¢ muito importante para a eficiéncia do bombeamento do
coracdo (HALL e GUYTON, 2016).

Além dos musculos cardiacos o coracdo possui valvulas, chamadas de
atrioventriculares, que impedem que o sangue siga pelo caminho errado, ou seja, que o sangue
volte para o atrio em vez de seguir para as artérias. Essas valvulas permanecem abertas
durante a diastole, permitindo o enchimento dos ventriculos, para entdo, durante a sistole, se
fecharem impedindo que o sangue seja bombeado novamente para os atrios. Também existem
valvulas no inicio das artérias pulmonar e aorta que funcionam no mesmo principio das
atrioventriculares mas impedindo o caminho inverso, ou seja, impedem que o sangue volte
das artérias para os ventriculos (HALL e GUYTON, 2016).

Sdo denominados de ciclo cardiaco os eventos ocorrentes entre o inicio de um
batimento até o inicio do proximo. O ciclo é formado por uma fase de relaxamento, ou
diastole, onde o coragdo enche de sangue, e uma fase de contragdo, ou sistole, em que o
cora¢do empurra o sangue para o resto do corpo. A duragdo total deste ciclo € reciproca a
frequéncia cardiaca, ou seja, com uma frequéncia de 80 batimentos/min a duragdo do ciclo
cardiaco ¢ de 1/80 min/batimento. Quando a frequéncia cardiaca aumenta, o ciclo cardiaco
diminui, mas a diastole e a sistole ndo diminuem proporcionalmente. A porcentagem de perda
do tempo da didstole ¢ maior do que a da sistole, para uma frequéncia cardiaca proxima de 72
bpm a sistole utiliza em torno de 40% do ciclo, enquanto que para uma frequéncia trés vezes
maior ela utiliza 65% do ciclo total. Isto demonstra que para frequéncias maiores, o coragao
acaba lancando menos sangue para o corpo em cada ciclo, pois 0 coragdo ndo permanece
relaxado por tempo suficiente para o total enchimento das camaras cardiacas (HALL e

GUYTON, 2016).

*Conjunto de células que se fundem, perdendo parte de sua membrana, e formando uma Unica massa

citoplasmatica multinucleada (HALL e GUYTON, 2016).
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2.1.2 Circulagao Sistémica

Como foi anteriormente comentado existem duas circulagdes ocorrendo no corpo: a
circulagdo pulmonar e a circulagdo sistémica. A primeira leva o sangue do coragdo até os
pulmdes e de volta ao coragdo. O sangue sai do ventriculo esquerdo para as artérias
pulmonares, percorre o caminho até os pulmdes e volta pelas veias pulmonares para o atrio
esquerdo. Apesar desta ser muito importante para o funcionamento do corpo humano, a
circulagdo pulmonar ndo ¢ utilizada para verificar a pressao sanguinea de uma pessoa, e,
portanto, ndo ¢ relevante para este projeto. Ja a circulagdo sistémica, também conhecida como
grande circulagdo, representa o conjunto de veias e artérias que percorrem todo o corpo,
alimentando todos os 6rgaos com o sangue (HALL e GUYTON, 2016). Para entender o que
causa a pressdo sanguinea € necessario primeiramente assimilar o conceito de fluxo
sanguineo.

O fluxo sanguineo ndo ¢ igual para todos os orgaos do corpo, visto que a
necessidade de oxigénio e nutrientes de cada 6rgao € variavel e dependente da atividade deste.
O corpo consegue controlar o fluxo que manda para cada 6rgdo, mas neste projeto ndo ¢
importante saber de que maneira o corpo realiza este controle, o que importa sdo as alteracoes
que ocorrem no sistema circulatdrio, mais precisamente nos vasos sanguineos, para o controle
deste fluxo. O coragdo ndo consegue aumentar o débito cardiaco® mais do que quatro a sete
vezes dos seus niveis normais, assim, para ajudar no ajuste do fluxo local, os vasos podem
dilatar e contrair (HALL e GUYTON, 2016).

Existe também um controle da pressdo arterial, que ¢ independente dos controles do
fluxo e do débito cardiacos. O sistema circulatorio ¢ provido de um sistema extensivo para o
controle da pressdo arterial. Por exemplo, se a pressao cair significativamente abaixo do nivel
normal uma série de mudancgas circulatorias elevam a pressao de volta ao normal. Os sinais
Nervosos responsaveis por isso causam um aumento na for¢a do bombeamento cardiaco, uma
contracdo dos grandes reservatdrios venosos, fornecendo mais sangue ao coragdo, € uma
vasocontri¢do generalizada das arteriolas de muitos tecidos, aumentando assim o volume de

sangue nas grandes artérias (HALL e GUYTON, 2016).

*O volume de sangue sendo bombeado pelo coragdo em um minuto.
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2.1.3 Alteragdes na pressao arterial

E importante notar que se nio existisse a PA o sangue ndo percorreria os vasos, Vvisto
que esse movimento ocorre devido a diferenga de pressdo entre pontos dos vasos. O problema
ocorre no momento em que a PA estd fora da normalidade, seja na hipotensdao ou na
hipertensao. Existem diversos fatores que influenciam a PA, seja de modo a aumenté-la ou
diminui-la. Alguns destes fatores podem vir de alguma anomalia interna no sistema
circulatorio, enquanto que outros podem ser causados por alguma situagdo de estresse que
ocorreu com a pessoa. Mesmo o foco deste projeto ser a hipertensdo, existem situagdes em
que ¢ importante identificar que uma pessoa esta hipotensa, pois a hipotensdo também pode
causar consequéncias no organismo da pessoa. Quando se fala da alteragdo na pressdo arterial
¢ importante lembrar que a hipertensao e a hipotensdo estdo sendo consideradas.

Alguns dos fatores internos que causam o aumento da pressao sao a retencao de dgua
e sodio, aumento na demanda de sangue, vasoconstricao, aumento na viscosidade do sangue e
o enrijecimento das artérias. A condicdo de hipotensdo pode ser provocada por uma
hemorragia, aqui sendo considerada uma hemorragia interna causada por um rompimento de
algum vaso, uma falha na bomba cardiaca e a vasodilatagdo (SOCIEDADE BRASILEIRA
DE HIPERTENSAO — SBH, 2017). E possivel que o controle que o corpo realiza sobre a PA
cause alguns desses fatores, mas também existem doencas que alteram o funcionamento do
sistema circulatdrio, como as cardiopatias®. Existem diversos tipos de cardiopatias, entre elas
as agudas, as cronicas e as terminais, que definem o mal funcionamento do coragdo. Existe
uma cardiopatia que ¢ consequéncia da hipertensdo, conhecida como cardiopatia hipertensiva,
que sobrecarrega o coracao e os vasos sanguineos (DUTRA, 2006).

Também ¢ importante ressaltar os fatores externos que podem causar alteragdes na
PA. Por exemplo, existe um termo chamado “pressdao do avental branco” que se deve a
possibilidade de existir uma diferenca entre a PA de uma pessoa em sua residéncia e a medida
no consultorio médico. Gragas a isso, foi possivel identificar a hipertensdo do avental branco,
que seria uma pessoa que ao medir sua pressdo no consultorio médico possui pressdo alta
enquanto que em seu dia a dia a pressdo estd dentro dos padrdoes normais. Também existe a
hipertensdo mascarada que ¢ o oposto da hipertensdo do avental branco, em que a pessoa

possui pressdao normal no consultério e hipertensio no dia a dia (SBH, 2017).

SCardiopatia ¢ qualquer doenga que acomete o coragio (DUTRA, 2006).
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2.1.4 Monitoramento da Pressdo Arterial

Muitos médicos incentivam o monitoramento casual, exterior ao consultorio, da
pressdo arterial, visto que sem este procedimento ndo € possivel avaliar adequadamente a PA
(SOUSA et al., 2011). O monitoramento de rotina no consultério médico ¢ indispensavel para
verificar a PA, mas, ainda assim, ¢ muito recomendado que as pessoas realizem um
acompanhamento didrio para poder monitorar o tratamento, melhorar a adesdo e o controle da
PA. Segundo a VI Diretrizes Brasileiras de Hipertensdo (2010), ¢ recomendada a medida da
pressao fora do consultorio, sempre que possivel, para fins de esclarecimento de diagnostico.

Como comentado anteriormente, a hipertensdo do avental branco e a hipertensao
mascarada sdo problemas para quem realiza a medida casual da PA apenas em consultorios.
Desta forma, é orientado que deve ser considerada a utilizagdo de métodos de medigdo
intermitente e casuais fora do consultorio para investigar se um paciente possui um desses
dois tipos de hipertensdo citados (SOUSA et al., 2011). Pelos métodos atuais para medir a PA
um problema ¢ encontrado, os aparelhos podem estar descalibrados e os pacientes podem nao
ter sido bem informados das regras para realizar uma medi¢do correta pelo equipamento,
levando a medigoes erroneas da PA. Na se¢dao 2.2.2 sera comentado a respeito dos métodos

atuais e uma solugdo para este problema encontrado.

2.2 ENGENHARIA BIOMEDICA

A engenharia ¢ uma profissdo onde sdo aplicados conhecimentos de matematica,
fisica e ciéncias naturais para desenvolver maneiras de utilizar, economicamente, materiais e
forcas da natureza para o ganho da humanidade. A engenharia biomédica, sendo uma subarea,
aplicara esses conhecimentos para resolver problemas especificos da medicina e biologia. No
sistema de satilde moderno, a engenharia ¢ necessaria para solucionar problemas na protecao
da saude, na prevencdo de doencas e no tratamento e reabilitagdo de pacientes com a
introducao de tecnologias de uso diario e hospitalar (BADNJEVIC e GURBETA, 2016).

E inegavel que a engenharia biomédica contribuiu significativamente com a melhora
no cuidado diario da satde em hospitais, clinicas e em residéncias, além de colaborar
ativamente para o conhecimento fundamental nas areas de medicina e biologia, com o
desenvolvimento de aparelhos e equipamentos que facilitam e auxiliam pesquisas realizadas
na area. Apesar de o campo parecer relativamente recente, pode-se afirmar que a ideia basica

surgiu muito antes, no ano 2000 arqueologistas alemdes encontraram uma mumia em Tebes
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com uma protese de madeira no lugar do dedao do pé, podendo ser a mais antiga protese
conhecida (BADNJEVIC e GURBETA, 2016). A primeira apari¢ao de dispositivos médicos
foi no Egito, onde eram utilizados cana oca para visualizar e escutar os acontecimentos
internos da anatomia humana. Mesmo tendo surgido ha muito tempo, foi ap6és a invengdo do
transistor de silicio que comecou o desenvolvimento e crescimento da engenharia biomédica
(MAGJAREVIC e DIAZ, 2014).

Recentemente, devido ao grande desenvolvimento da engenharia biomédica, foi
possivel observar uma necessidade de especializagdao na area, o que acabou criando alguns
perfis para os profissionais, sendo eles: engenheiro biomédico, bioengenheiro e engenheiro
clinico (MAGJAREVIC e DIAZ, 2014). Um bioengenheiro foca mais na biologia molecular,
que resolvem problemas utilizando células vivas, assim sendo, utiliza os principios da
engenharia a nivel celular e molecular. Um engenheiro clinico utiliza esses principios para
resolver problemas com sistemas tecnoldgicos e humanos complexos, do tipo encontrados em
instalagdes de cuidados de salide, também podendo trabalhar com enfermeiros e outros
profissionais de saide na criagdo de novos produtos e conceitos, assim como em testes
clinicos. De acordo com a Organizacdo Mundial de Saude (World Health Organization -

WHO) o trabalho de um engenheiro biomédico € descrito da seguinte maneira.

“Sdo necessarios engenheiros biomédicos treinados e qualificados para a concepgao,
avaliacdo, regulacdo, manutencdo e gerenciamento de dispositivos médicos
presentes em sistemas de saude em todo o mundo. Os conhecimentos e os niveis de
habilidade dos engenheiros biomédicos variam do design e avaliagdo de dispositivos
médicos em niveis mais elevados, até o trabalho muito técnico em niveis mais

baixos, como servigo regular e manutengdo.” (WHO, ).

Os engenheiros biomédicos podem ser vistos, entdo, como os responsaveis pela
criacdo e desenvolvimento de novas tecnologias nas areas médica e biologica, de forma a
possibilitar aos profissionais dessas areas novas maneiras e técnicas para melhor entender o
funcionamento bioldgico do ser humano, prevenir, identificar e tratar doencgas, permitir e
facilitar a reabilitacdo de pacientes, desenvolver instrumentos € maquinas para auxiliar em
cirurgias mais avancadas. Em seguida serd comentado sobre os instrumentos utilizados por

médicos para o diagnostico e tratamento de doencas.
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2.2.1 Instrumenta¢dao Biomédica

De acordo com o estatuto dos Estados Unidos da América, um dispositivo médico ¢
tido como um instrumento, aparelho, maquina, dispositivo, implante ou similares que seja
destinado ao diagndstico, cura ou tratamento de doencgas ou destinado a afetar a estrutura ou
fung¢do do corpo humano, sem realizar agcdes quimicas (MONSEIN, 1997). Neste projeito
sera utilizado o termo instrumento quando se for considerar um dispositivo médico. Dessa
forma se pode declarar como um instrumento médico tudo aquilo que ¢ usado a favor da
saude e bem-estar de um paciente. No Brasil, a classificagdo dos instrumentos médicos ¢
feita baseada no risco para o paciente, operador e médico, sendo esta dividida em 4 classes,
Classe I-IV (EMERGO, 2018).

Muitos instrumentos médicos atuais tiveram origem em instrumentos utilizados muito
antigamente, como ataduras, muletas, entre outros simples. Mas com o avango das
tecnologias e entendimento do corpo humano, foi possivel o desenvolvimento de
instrumentos mais aperfeicoados. Tais com utilidades mais complexas, como afericdo de
pressdo arterial, raio-X, mamografia, entre outros, que permitiram ainda mais a compreensao
do corpo e das fisiologias humanas. Atualmente existem muitos exemplos de dispositivos,

como os exemplificados nas figuras 2 e 3.

Figura 2 - Exemplo de valvulas aorticas mecanicas
Fonte: Adaptado de Lugones (2017).
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A Figura 2 mostra uma valvula adrtica mecanica, utilizada em pacientes que tem
algum problema em seu coragdo que tenha danificado ou inutilizado a sua valvula adrtica
original, ou seja, ¢ utilizado como tratamento de um problema do paciente. Também existem
aqueles instrumentos que sao utilizados na cura de alguma doenga, ou no seu diagndstico
total ou parcial, como o instrumento da Figura 3, um medidor de pressdo arterial de pulso.
Devido a este projeto lidar com uma maneira de aferir a pressdo arterial, os instrumentos
utilizados com esse proposito serdo previamente comentados a seguir, de forma a visualizar

a evolugdo que ja tiveram e que ainda podem ter.

Figura 3 - Aparelho de Pressdo Digital de Pulso
Fonte: Fibra Cirargica, G-TECH (2017)

2.2.2 Métodos e Instrumentos para Monitoramento da Pressao Arterial

A primeira tentativa de medir a pressao arterial foi realizada em 1733 pelo reverendo
Stephen Hales em uma égua. Hales inseriu um tubo de vidro na cardtida do animal,
verificando que a coluna de sangue no tubo subia 2,9 m e oscilava conforme os batimentos
cardicos da jumenta. Mesmo ap0s ter ganho honrarias na Europa pela descoberta da pressdo
arterial, os estudos de Hales cairam no esquecimento (KOHLMANN, 2011). Por muito tempo
apenas métodos invasivos foram experimentados. Apenas em 1834 que o médico J. Hérisson
e o engenheiro P. Gernier criaram um instrumento ndo invasivo. Mas como este s6 tinha como
funcdo transformar uma sensag¢ao tatil em uma impressao visivel acabou sendo abandonado.

A primeira medi¢do mais exata da pressdo em um ser humano foi realizada em 1856,
durante um ato cirurgico realizado por Fraive. Na artéria femoral foi detectada uma pressao de
120 mmHg, enquanto que na artéria branquial esses valores variaram entre 115 e 120 mmHg,
comegando a busca por valores de normalidade. Em 1896, Scipione Riva-Rocci criou um

esfigmomandmetro mais portatil, que consistia de um manguito, que cobria o brago por toda
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sua circunferéncia, que era inflado até o total desaparecimento do pulso radial e, em seguida,
desinflado até o reaparecimento deste, medindo entdo a pressdo arterial. Riva-Rocci marcou o
fim da era das pesquisas de um método clinico simples para a avaliagdo da PA. A partir dai
modificagdes foram feitas a esse esfigmomandmetro e outras evolu¢des que levaram ao
surgimento dos métodos auscultatério e oscilométrico, os quais sdo automaticos € nao
invasivos (KOHLMANN e KOHLMANN JUNIOR, 2011).

O método mais comumente utilizada em consultdrios médicos ¢ o auscultatorio. Os
instrumentos que utilizam essa técnica determinam a pressao arterial pelo monitoramento dos
sons de Korotkoff. Esta técnica ¢ realizada se utilizando de um manometro acoplado a uma
bolsa inflavel (manguito) e um estetoscopio. O objetivo ¢ interromper a passagem do fluxo
sanguineo, na artéria braquial, insuflando o manguito para, entdo, liberar lentamente o ar da
bolsa e, utilizando o estetoscopio, perceber o ruido produzido no retorno do fluxo. Quando o
sangue comeca a fluir pela artéria, seu fluxo cria uma pulsagdo sincronica do pulso (primeiro
som de Korotkoff). A pressdo arterial sistolica ¢ associada com a primeira detec¢do deste
som, visto que a pressdo do fluxo conseguiu vencer a pressao imposta pelo manguito, sendo
assim a pressdo maxima. Quando o siléncio volta a ocorrer, indicasse que ndo ha nenhuma
forca se opondo a passagem do sangue, logo ¢ aferida a pressdo arterial diastolica (SBH,
2017). Alguns dos instrumentos que utilizam essa técnica sdo o esfigmomandémetro de
mercurio e um esfigmomandmetro em conjunto com um estetoscopio, como o visto na Figura

4.

Figura 4 - Esfigmomanometro (1) e estetoscopio (2)
Fonte: Glicomed, 2017
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Com o avango na tecnologia, foi possivel o desenvolvimento de novas técnicas que
envolvem um processamento digital de sinais para aferir a pressdo arterial, tais como a
oscilometria e a fotopletismografia. A técnica da oscilometria também utiliza a mesma ideia
de ocluir o fluxo para determinar a PA. O equipamento pressuriza o0 manguito para detectar os
pulsos oscilométricos’. Para determinar a PA, essa técnica identifica, quantifica e analisa
esses pulsos. A PA média ¢ definida no ponto onde as oscilagdes sdo maiores, enquanto que a
sistolica e a diastélica requerem uma normaliza¢do na amplitude da onda, o que ocorre por
meio de célculos matematicos (SBH, 2017). Alguns instrumentos que utilizam desta técnica
s30 os tensiOmetros automaticos e os tensiometros semiautomaticos, sendo que a diferenga
entre eles estd apenas no método de inflar a bragadeira. Nos semiautomaticos isso ¢ feito a
mao.

Atualmente, os métodos para o controle continuo da pressdo arterial sdo bem
escassos € nao possuem um tempo de atuacdo muito longo. O mais utilizado ¢ o M.A.P.A.,
mas existe também um que utiliza a técnica de fotopletismografia, o primeiro ¢ um exame
realizado em periodos de 24 horas, e procura auxiliar os médicos na avaliacdo de sintomas,
assim como palpitagdes, arritmias, episoédios de desmaios e também para acompanhamento
pos-cirurgias. O M.A.P.A. (Monitoracio Ambulatorial da Pressdao Arterial) ¢ um exame
cardiologico que pode ser realizado por dois métodos, sendo estes o oscilométrico ou o
Holter, para a obtengdo das pressdes arteriais continuamente. Este exame permite o estudo do
padrdo da pressao arterial e a realizacdo da analise da eficacia das drogas anti-hipertensivas. O
M.A.P.A. Holter ¢ realizado através de eletrodos colados no peito do paciente que sao
conectados a um monitor. Devido ao uso desses eletrodos a técnica utilizada aqui ¢ parecida
com a do eletrocardiograma.

A fotopletismografia realiza a medi¢do da PA batimento a batimento, porém este
método ainda envolve a utilizagdo de um manguito preso ao dedo do paciente. Aqui, um feixe
de luz infravermelha identifica a Pressdo Transmural’, € o equipamento infla 0 manguito até
que sua pressdo anule a transmural, obtendo assim a PA, visto que a pressdo transmural ¢ a
PA menos a pressao exercida pelo manguito (SBH, 2017). Na Figura 5 é possivel observar as
trés técnicas existentes de monitoramento da pressao arterial, em quais contextos cada uma ¢
usada e por quais métodos. Por exemplo, o método oscilométrico ¢ usado para realizar
medidas casuais ou intermitentes, sendo considerado casual a realizagdo da medida em algum

momento do dia por um individuo.

%0Ondas de oscilagdo geradas pela passagem do sangue na luz da artéria ap6s a oclusdo.

"Pressdo nas paredes das artérias do dedo.
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'
' Monitorizagdo ambulatoriall
Intermitente da presséo arterial - MAPA

Monitorizagao residencial
Oscilométrico da presséo arterial - MRPA

W - n‘lonilorizacéo

Medida de Consultério

Figura 5 - Técnicas existentes, os tipos de medicdo e os métodos que as utilizam
Fonte: Retirado da Sociedade Brasileira de Hipertensao (2015)

Apesar dos métodos descritos ndo serem muito funcionais para uma utilizacdo didria,
foram realizadas comparagdes entre eles de forma a escolher aquele que possui a melhor
capacidade de ser aperfeicoado e aproveitado para um controle melhor da pressao diaria do
paciente. O M.A.P.A. pelo método oscilométrico, devido a precisar de um manguito inflando
no brago do paciente, pois realiza a medida pelos sons de Korotkoff, ndo tem como remover o
desconforto sem afetar o método. O Holter precisa utilizar cargas elétricas para aferir a
pressao, dificultando a evolucdo desse método de forma mais pratica e continua. A
fotopletismografia utilizada da maneira atual ¢ muito cara, mas a maneira de obter o dado
para analise ¢ relativamente facil. Assim, se for possivel diminuir os custos com a andlise dos
dados poderia se tornar um método viavel para a medi¢ao da PA diariamente.

ApOs pesquisas, foi possivel identificar apenas um aparelho existente que utiliza essa
técnica, mesmo assim este aparelho ndo ¢ comercializado dentro do pais e possui um custo
elevado. Porém essa técnica ¢ muito utilizada em aparelhos com a técnica da oximetria, para
verificar a saturagdo de oxigénio e pulso do paciente. Para realizar a medi¢do da PA estudos
estdo sendo realizados, como foi indicado na justificativa. No Brasil, esses aparelhos ainda
ndo sdo muito comercializados por ndo atingirem os padrdes necessarios para isso. Outra

inibicdo ¢ que o Unico que ¢ comercializado utiliza um manguito para aferir a pressdo, nao
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sendo utilizando completamente da técnica desejada. O processamento do sinal ainda precisa
ser aprimorado para a possivel comercializagdo do produto dentro dos padrdes necessarios,

que € o proposito deste projeto.

2.3 TRANSFORMADA DE FOURIER

A Transformada de Fourier ou FT (do inglés Fourier Transform) ¢ muito utilizada
em diversos campos como uma ferramenta de analise comum. Em muitos sinais ¢ considerado
mais natural o estudo com informagdes de frequéncia e nao de tempo, que €, essencialmente,
o que a FT consegue proporcionar. Essa transformada possui quatro categorias, pois como 0s
sinais podem ser continuos ou discretos e também periddicos ou aperiodicos, fazendo uma
combinacdo dessas duas caracteristicas tem-se as seguintes categorias: Sinais aperiddicos e
continuos, periodicos e continuos, aperiddicos e discretos e periddicos e discretos. A
transformada recebe um nome diferente para cada uma dessas categorias sendo eles,
respectivamente, transformada de Fourier, séries de Fourier, transformada de Fourier de
tempo discreto e a Transformada Discreta de Fourier ou DFT (do inglés Discrete Fourier

Transform), como € possivel observar na Figura 6.

Tipo de Transformada Exemplo de Sinal

Transformada de Fourier
sinais gue sdo continuos e aperiddicos

Série de Fourier
sinais gue s8o continues e pericdicos

Transformada de Fourier de Tempo i
Discreto [ ——— - -""--..-———-
sinals que sdo continuos e aperiddicos "

- L L

" " "a
Transformada Discreta de Fourier . . -

- o - - [ ] - [ [] -~
sivnais que sdo continuos e aperiddicos [ N _l""-....- .
- w "

Figura 6 - Nomeacao das transformadas para cada tipo de sinal
Fonte: Adaptado de Smith (2003)

Considerando que o escopo deste projeto envolve sinais periddicos e discretos nao

serdo abordadas as transformadas para os outros tipos de sinal. Mas para poder entender a
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DFT ¢ necessario compreender o principio da FT. Basicamente a FT decompde um sinal em
senoides, ou seja, um sinal pode ser representado por uma soma de senos e cossenos. Para os
sinais de tempo discreto, ndo ¢ possivel identificar uma diferenca entre o sinal original e a sua
representacdo, devido a ambos ja serem representados de maneira discreta, ponto a ponto. As
senoides sdo utilizadas no lugar de ondas quadradas ou triangulares devido ao fato que sao
mais simples de lidar por serem a tnica forma de onda a possuirem a fidelidade senoidal®
como caracteristica (SMITH, 2003).

Para representar sinais aperiddicos € necessario um numero infinito de senoides,
fazendo com que seja impossivel um algoritimo de computador realizar a transformada de
Fourier de tempo discreto. Desta maneira, para o processamento digital de sinais, o tnico tipo
que pode ser usado ¢ o DFT, o que se torna um problema quando se deve lidar com sinais que
se repetem parcialmente em determinados periodos, ou seja, se repetem mas mudam
minimamente entre cada periodo. A solugdo para este problema ¢ discutida no topico de

materiais e métodos deste projeto.
2.3.1 Transformada Discreta de Fourier

Considerando que o tipo mais comum de sinal que entra na DFT ¢ composto de
amostras tiradas em intervalos de tempo regulares, ¢ dito que este esta no dominio do tempo.
Enquanto que o termo dominio da frequéncia ¢ usado para descrever as amplitudes dos senos
e cossenos resultantes da decomposi¢dao do sinal. A DFT muda um sinal de entrada com N
pontos para dois sinais de saida com N/2 + [ pontos. Esses pontos dos sinais de saida
representam as amplitudes dos senos e cossenos. A DFT pode ser representada por (SMITH,

2003):

N-1

X[m]= 3 x[n]cos (FTF)~jsin(FTE) (1)

em que m representa o numero da amostra do sinal e vai de m=0,...,N-1, esta ¢ conhecida
como a forma retangular da DFT, e N representa o numero total de amostras (SMITH, 2003).

Porém, quando se trata de um algoritimo implementado num sistema ¢ mais importante saber

8Para um sistema linear, se a entrada for uma senoide a saida é garantidamente uma senoide. Apenas a amplitude

e a fase do sinal podem mudar, enquanto que a forma de onda e a frequéncia devem permanecer as mesmas.
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os vetores das amplitudes das senoides do que os valores obtidos por (1). Utilizando a mesma

notacgdo esses vetores podem ser definidos como (SMITH, 2003):

e [m]=cos (224

2)

s,[m]=sin (27KM)

€)

Como a transformada retorna dois vetores com N/2 + [ pontos agora m vai de m=0,
...,N/2. E importante ressaltar que o pardmetro de frequéncia k é igual ao nimero de ciclos
completos que ocorrem no decorrer dos N pontos do sinal de entrada. As Equagdes 2 e 3 sao
conhecidas como as fungdes basicas da DFT. A Equacdo 1 poderia também ser reescrita
utilizando as Equacgdes 2 e 3 para realizar a DFT inversa, ou seja, a reconstrucao do sinal no
dominio do tempo utilizando os sinais no dominio da frequéncia, resultando em (SMITH,
2003):

2mxkm 2nkm))

)+s[k]sin(

4)

Neste projeto ndo € necessaria a reconstrucao do sinal de entrada, apenas a realizagdo
da DFT. Logo, ndo serd aprofundado o funcionamento da DFT inversa. Como foi possivel
observar, as frequéncias resultantes da DFT sdo dependentes do numero de amostras do sinal
de entrada, porém estardo sempre espagadas igualmente entre as frequéncias inicial k=0 ¢ a
final k=N/2. Visto que os sinais de saida possuem N/2 + 1 amostras cada, percebe-se que o
numero de amostras que sai ¢ maior que o nimero que entra na DFT, porém ndo foi
adicionada nenhuma informacao por causa disso ja que os valores de s[0] e s[N/2] sdo nulos.
Isso ocorre devido a sen(0) e sen(mm) serem sempre nulos, visto que se ao substituir k=0 e

k=N/2 em (3) se obtém os valores comentados.

2.3.2 Transformada Rapida de Fourier

A FFT nada mais ¢ que um algoritmo inteligente de implementacdo da DFT
(WEEKS, 2012). Como ¢ de se esperar os resultados obtidos sdo iguais aos da DFT, porém de

maneira muito mais rapida, devido a eficiéncia do algoritmo. O algoritmo da FFT levou a um
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grande avango, visto que permitiu a pesquisadores calcular a transformada de Fourier de
maneira muito mais rapida. A DFT realiza operagdes N? para obter seu resultado, ou seja, para
uma entrada com cem bilhdes de amostras ela levaria em torno de dois meses para obter seus
resultados. Ja a FFT, possuindo operagdes N.log(N), levaria apenas 1.33 segundos para trazer
o resultado com essa mesma quantidade de dados. E possivel ver essa diferenca no tempo de

execugdo da Figura 7. Os asteriscos representam a fungdo N? e a linha representa a fungdo

N.log(N).
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Figura 7 - Diferenca na quantidade de interagdes para a DFT ¢ a FFT
Fonte: Retirado de Weeks (2012).

2.4 INTELIGENCIA ARTIFICIAL

A classificacdo de dados ¢ utilizada antes mesmo do surgimento dos computadores.
Por exemplo, um gerente deve saber qual ¢ a melhor organizagdo da loja, a disposi¢do dos
produtos, para ter o maior nimero de vendas e um médico deve observar os exames de um
paciente para saber se ele possui alguma doenga. Antigamente essas agdes eram realizadas
exclusivamente por pessoas, pois existia uma escassez de dispositivos que pudessem ajudar
nesta classificacao.

O cérebro humano ¢ capaz de reconhecer padroes de forma muito mais rapida do que
os atuas computadores digitais convencionais, devido a ele ser capaz de organizar seus

neurdnios para realizar um processamento nao linear e paralelo de todos os estimulos que
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recebe a cada segundo. Pode-se citar a visdo como um 6timo exemplo desta velocidade, pois
o cérebro humano € capaz de reconhecer um rosto familiar em meio a uma cena ndo familiar
em questdo de segundos, enquanto que tarefas menos complexas podem levar dias para serem
processadas por um computador (HAYKIN, 2001).

Apesar de o computador ter uma velocidade de processamento mais rapida que a do
ser humano, ele s6 consegue realizar acdes previamente definidas por um codigo instalado
dentro dele. Assim, ele ¢ mais rapidos para realizar operagdes matematicas, mas muito mais
lento para encontrar um rosto em uma multiddo, visto que isso requer um processamento de
imagem. Atualmente, a quantidade de tarefas complexas e o volume de dados exigidos por
essas tarefas esta tornando a sua realizagdo por seres humanos muito mais dificil e as vezes
até impossivel, visto que um humano gasta muito tempo para processar o volume de dados
(FACELLI et al, 2011). Sendo assim, a necessidade em encontrar uma maneira de tornar o
computador capaz de realizar ditas tarefas estd ficando cada vez maior. Gracas a isso, a
quantidade de pesquisas realizadas na implementa¢do de um sistema capaz de realizar tais
tarefas ¢ muito elevada, e levou ao surgimento das ditas redes neurais artificiais, as quais

serdo melhor explicadas a seguir.

2.4.1 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é uma tentativa de copiar a maneira como o
cérebro realiza uma tarefa particular ou uma funcdo de interesse (HAYKIN, 2001). Da
maneira como as redes neurais sdo desenvolvidas atualmente ndo € possivel criar uma RNA
que seja capaz de realizar multiplas tarefas diferentes, s6 € possivel desenvolver uma RNA
para realizar uma tarefa complexa por vez, devido a como ¢ implementado o seu
funcionamento. Para melhor entender o funcionamento de uma RNA a definicdo de Haykin

(2001) seré utilizada:

“Uma rede neural ¢ um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tem a propensao natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para uso.” (HAYKIN,

2001, p.28).

Como ¢ possivel observar, uma RNA ¢ desenvolvida com base no funcionamento do

cérebro humano, e, por isso, possui duas caracteristicas semelhantes a ele. Essas
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caracteristicas sao: seu conhecimento ¢ adquirido através de um processo de aprendizagem. A
partir de seu ambiente e esse conhecimento ¢ armazenado utilizando-se de for¢as de conexao
entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos. E necessario entdo discutir qual a
definicdo de um neurdnio para uma RNA, qual ¢ seu ambiente ¢ o que ¢ um processo de
aprendizagem. Um ambiente de aprendizagem ¢, basicamente, o conjunto de dados que a
RNA utiliza para treinar, e seu ambiente de atuacdo € o conjunto que ela processara, em
seguida ao seu treinamento (HAYKIN, 2001). Os tipos de dados utilizados em ambos os
ambientes devem ser iguais. Em seguida, sera explicado em detalhes os neurdnios e os

processos de aprendizagem possivelis.

2.4.1.1 Neurdnios artificiais

Um neuronio ¢ uma unidade de processamento de informacdes, o qual ¢ fundamental
para o funcionamento de uma rede neural (HAYKIN, 2001). Um neurdnio ¢ composto por um
conjunto de conexdes, por um somador e por uma funcdo de ativagdo, como ¢ possivel ver na
Figura 8. Cada uma das partes do neurdnio possui um proposito para no fim causar o bom
funcionamento deste. O conjunto de elos de conexdo, sendo que cada um possui um peso
sinaptico proprio, sdo responsaveis por multiplicar os sinais de entrada de cada elo pelo seu
peso. Também ¢ importante notar que os pesos sinapticos de um neurdnio artificial podem
assumir valores tanto negativos quanto positivos, 0 que ndo ocorre em uma Sinapse no
cérebro. O somador, como o proprio nome ja indica, ¢ responsavel por realizar o somatério do
sinal de cada um dos elos, ponderados pelos respectivos pesos sindpticos do neurdnio. E por
fim, a fun¢do de ativagdo esta encarregada de restringir a amplitude do sinal de saida do
neurdnio. Esta fungdo também ¢ conhecida como fungio restritiva, visto que limita o intervalo

permitido das amplitudes do sinal de saida.

Funcao de
X, ativagao
Sinais de ¢(.) |— Saida
entrada i

Pesos
sinapticos

Figura 8 - Modelo ndo linear de um nerdnio
Fonte: Retirado de Haykin (2001)
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E possivel visualizar que o modelo da Figura 9 possui um sinal extra na entrada,
nomeado de bias. Este sinal possui o intuito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da
funcdo de ativacdo, visto que pode assumir valores positivos ou negativos (HAYKIN, 2001).

Os neurdnios artificiais podem ser representados matematicamente da seguinte forma:

U=, WX, )

=1
y=olu+b,) (6)

sendo que X representam os sinais de entrada, wijsdo os pesos sinapticos do neurdnio k, ux € a
saida do combinador linear, by representa o bias, ¢(.) ¢ a fungdo de ativagdo e yi € a saida do
neurénio k (HAYKIN, 2001). O propdsito do bias ¢é realizar uma transformada afim para
modificar o campo local induzido do nerdnio, de forma que este ndo passe mais pela origem.
Pode-se, entdo, redefinir (5) e (6), considerando o bias como uma entrada x,=1 cujo peso wio
equivale ao valor do by Desta forma, as novas equagdes ficariam da seguinte forma

(HAYKIN, 2001):

kaiwijj , (7)
Yk:cP(Vk) , (8)

Considerando as entradas da maneira que estdo em (7) ¢ possivel redesenhar o
modelo do neurdnio anteriormente visto na Figura 8. Assim o novo modelo do neurdnio pode

ser visualizado na Figura 9.
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W0 = by (bias)

Entrada fixa xg=+l10

-
X
Fungdo de
X, ativagao
Sinais de v
k z
entrada < o) Sa}l,da
k
Juncdo
aditiva
xm
.
Pesos
sindpticos
(incluindo o

Figura 9 - Modelo ndo linear de um neurdnio considerando o bias como entrada
Fonte: Retirado de Haykin (2001)

As fungodes de ativacdo podem ser de trés tipos basico: funcdo de limiar, fungdo
linear por partes e fun¢do sigmoide. Uma funcdo de limiar possui apenas duas saidas
possiveis, 1, se o campo local induzido ¢ ndo negativo, ou 0 caso contrario. Essa fungdo ¢

descrita da seguinte forma (HAYKIN, 2001):

1sev=0
v)= 9
olv={peer=0] ©

Uma fungdo linear por partes ¢ uma fun¢do que dentro de um intervalo possui saida
igual & entrada e fora deste intervalo assume valores pré definidos. Um exemplo desse tipo de

funcao pode ser expresso por (HAYKIN, 2001):

1, v=0,5
@(v)={v,0,55v>-0.5 (10)
0,v<-0,5

J& uma fungdo sigmoide ¢ uma funcdo estritamente crescente que exibe um
balanceamento entre comportamentos linear e ndo-linear. Esse tipo de fun¢do ¢ o mais
comumente utilizado na construgdo de RNAs (HAYKIN, 2001). Um exemplo de funcao

sigmoide ¢ a func¢do logistica, definida por

_ 1
@(V)—m 5 (11)
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onde a ¢ o pardmetro de inclina¢do da fun¢do. Variando-se este parametro ¢ possivel obter
funcdes com diferentes equagdes. Caso esse parametro se aproxime de infinito, esta funcao
pode ser considerada simplesmente uma fung¢@o limiar. Na Figura 10 é possivel visualizar um

exemplo de cada um desses tipos de fungdes.
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Figura 10 - Fungdes de ativagdo: (a) Funcdo limiar, (b) Fungdo linear por partes, (¢) Funcdo sigmoide
Fonte: Retirado de Haykin (2001)

2.4.1.2 Processo de aprendizagem

Uma rede neural tem como propriedade de primordial importancia a habilidade de
aprender e melhorar seu desempenho a partir de seu ambiente. Desta forma, um processo de
aprendizagem nada mais ¢ do que um processo interativo de ajustes que sdo aplicados aos
pesos sindpticos e niveis de bias da rede neural. E desejado que a rede, a cada iteragdo do
processo de aprendizagem, se torne mais instruida em relacdo ao seu ambiente. Para uma

RNA ¢ possivel definir aprendizagem da seguinte maneira:
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“Aprendizagem ¢ um processo pela qual os parametros livres de uma rede neural sdo
adaptados através de um processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a rede esta
inserida. O tipo de aprendizagem ¢ determinado pela maneira pela qual a

modificacdo ocorre.” (HAYKIN, 2001, p.75).

Esta definicdo foi adaptada de Mendel e McClaren (1970) por Haykin (2001). E
possivel verificar que essa defini¢do do processo de aprendizagem implica uma determinada
sequéncia de eventos. Esta sequéncia sendo a seguinte, uma RNA ¢ estimulada por seu
ambiente, sofrendo, entdo, alteracdes nos seus parametros livres, para, por fim, responder de
uma maneira nova ao seu ambiente. Pode-se considerar que existem cinco regras basicas de
aprendizagem: aprendizagem por correcdo de erro, aprendizagem baseada em memoria,
aprendizagem hebbiana, aprendizagem competitiva e aprendizagem de Boltsmann. Cada uma
dessas regras possui um método de atuagdo. E importante saber que a aprendizagem por
correcdo de erro foi fundamentada na filtragem 6tima, a aprendizagem baseada em memoria
opera memorizando os dados de treinamento, a aprendizagem de Boltsmann ¢ baseada em
ideias da mecanica estatistica, e a aprendizagem hebbiana e a aprendizagem competitiva sdo
inspiradas em consideragdes neurobiologicas (HAYKIN, 2001).

Visto que o método para treinar a RNA que sera utilizado neste projeto emprega um
algoritmo que se baseia na regra de aprendizagem por corre¢do do erro, apenas esta regra sera
explicada em mais detalhes. Quando se inicia o treinamento de uma rede neural ndo se sabe
ao certo quais serdo seus pesos sinapticos, sendo assim eles sdo iniciados em algum valor.
Costuma-se, entdo, ocorrer um erro na saida desta rede em relagao ao resultado esperado. Esse
erro ¢ entdo processado e os valores dos pesos sindpticos corrigidos. Esse processo costuma
ocorrer um determinado nimero de vezes, podendo ser definido inicialmente pelo
desenvolvedor da rede ou até que o erro esteja menor do que um valor, também definido pelo
desenvolvedor (HAYKIN, 2001).

Os processos de aprendizagem também podem ser definidos em supervisionados e
ndo supervisionados. Processo ndo supervisionados sdo aqueles onde nao ¢ informado um
valor esperado para a saida da RNA. Normalmente, esse tipo de processo € utilizado em redes
que se quer descobrir um padrao para os dados informados. Ja nos processos supervisionados
se sabe o valor esperado na saida e algum modo de comparar o valor obtido com o valor
esperado. A regra de aprendizagem por corre¢do do erro requer um processo supervisionado,

visto que ¢ necessario saber o resultado esperado para poder obter o erro.
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2.4.1.3 Tipos de redes neurais artificiais

Existem muitas tarefas diferentes que podem ser resolvidas utilizando-se RNAs.
Dessa forma, ¢ de se esperar que existam tipos diferentes de redes. Problemas mais
complexos requererdao uma RNA mais complexa para a sua execu¢do, enquanto que
problemas mais simples podem utilizar uma RNA menos desenvolvidas. No escopo deste
trabalho ¢ importante comentar sobre dois tipos de redes neurais: a perceptron de camada
unica e a perceptron de multiplas camadas. Sera explicada superficialmente a perceptron de
camada tnica, visto que o tipo de RNA que sera utilizado neste projeto ¢ o perceptron de
multiplas camadas.

Um perceptron de camada tnica ¢ a forma mais simples que uma rede neural pode
assumir e costuma ser utilizado para o reconhecimento de padrdes ditos linearmente
separaveis’. Esse tipo de rede consiste em, basicamente, um tUnico neurénio com pesos
sinapticos ajustaveis e bias (HAYKIN, 2001). Deve-se considerar que, apesar de ser dito que
possui apenas uma camada, o perceptron possui a camada de entrada e a de saida. Como
possui apenas um unico neurdnio na saida, o perceptron é capaz de identificar apenas duas
classes. Adicionando-se mais neurdnios na saida ele passa a poder classificar mais tipos.
Porém, para que funcione corretamente, essas classes ainda devem ser linearmente separaveis
(HAYKIN, 2001).

Como o funcionamento do perceptron de camada tnica ndo ¢ muito importante para
este projeto ele ndo sera comentado em detalhes. J& o perceptron de multiplas camadas ou
MLP(do inglés multilayer perceptron) sera o utilizado para a implementacdo da RNA deste
projeto. Este possui um conjunto de nés de fonte como entrada, uma ou mais camadas ocultas
de ndés computacionais e uma camada de saida de n6s computacionais. O MLP tem sido muito
utilizado na resolugdo de problemas dificeis por meio de seu treinamento supervisionado com
algoritmos baseados na regra de aprendizagem por corre¢do de erro. Um dos algoritmos
utilizados ¢ o de retropropagacdo de erro, o qual serd comentado mais profundamente na
proxima sessdo, mas pode-se dizer que de forma simplificada o erro encontrado retornard no
sentido contrario as sinapses para realizar a atualizacdo dos valores dos pesos sinapticos. O
MLP possui trés caracteristicas distintas: a fun¢do de ativagdo dos neurdnios ¢ ndo-linear,
sendo a fun¢do logistica comumente utilizada, a RNA possui uma ou mais camadas de
neurdnios ocultos, ou seja, ndo fazem parte nem da entrada ou saida, e por fim, a rede possui

um alto grau de conectividade determinado por suas sinapses (HAYKIN, 2001).

Padrdes que se encontram em lados opostos de um hiperplano.



36

Uma rede MLP possui dois tipos de sinais identificados, os sinais funcionais e os
sinais de erro. Os sinais funcionais sdo os sinais de entrada que incidem nos terminais de
entrada, se propagam pela rede e acabam nos terminais de saida como um sinal de saida. Ja os
sinais de erro se originam nos neurdnios de saida da rede e se propagam para tras, em direcao
ao inicio da rede. E possivel visualizar esses sinais na Figura 11. Cada neurdnio das camadas
ocultas € responsavel por duas fungdes, a realiza¢do do célculo do sinal funcional, expressado
como uma fun¢do ndo linear do campo local induzido, e do célculo de uma estimativa do

vetor gradiente, necessario para a retropropagagdo do erro através da rede (HAYKIN, 2001).

———» Sinais Funcionais

< — — - Sjnais de Erro

Figura 11 - Representacdo das dire¢des dos fluxos de sinais basicos em um MLP
Fonte: Adaptado de Haykin (2001)

2.4.1.4 Método de Retropropagacao

O algoritimo de retropropagacdo (do inglés backpropagation algorithm) pode ser
visto como uma abordagem computacionalmente eficiente para calcular as derivadas parciais
de uma funcao de custo complexa em redes neurais de multiplas camadas. Apesar de ter sido
redescoberto e popularizado em 1985, este algoritimo ainda ¢ o mais utilizado na area de
inteligéncias artificias como forma de treinamento de redes neurais (RASCHKA e
MIRJALINI, 2017). Esse método permite a rede aprender seus coeficientes de peso de forma
a obter os melhores resultados possiveis dado um conjunto de treinamento.

Esse método ¢ um tipo de treinamento supervisionado de RNA, ou seja, € necessario

possuir os valores reais que deveriam ser atingidos ao alimentar a RNA com os dados do
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conjunto de entrada. Desta forma ¢ possivel calcular o erro, obtido pela comparacao dos
dados aferidos pela RNA com o conjunto dos valores esperados. Entdo, este erro ¢ utilizado
na retropropagacdo de forma a atualizar os pesos dos neurdnios para o aprimoramento do
resultado obtido. O erro € calculado a partir da ultima camada de neuronios, a camada de
saida, até a primeira camada de neurdnios, a camada de entrada, percorrendo as camadas
ocultas de forma a atualizar o peso de cada neurdnio, como ¢ possivel visualizar graficamente
na Figura 12.

De maneira simplificada, a retropropagagao ¢ uma aplicagdo da regra de cadeia para
o calculo da derivada de uma fun¢do aninhada complexa, que ¢ uma funcao que pode ser
definida como f(g(x)), ou seja a entrada para a fungado f ¢ a saida obtida pela fungdo g. Uma
rede neural pode ser vista como uma composicao de fun¢do arbitrariamente longa, devido aos
resultados das fungdes de ativacdo da camada inicial serem os valores de entrada para a
primeira camada oculta e assim por diante. Esse método auxilia na obtencao da derivada desta
para o recalculo dos pesos de cada neurdnio até o afinamento do resultado final obtido

(RASCHKA e MIRJALINI, 2017).

Compute the gradient:

d (h) o(out)
Bw(f’ut)j(w) =y &
ij

Error term of the output layer:
a(uut) = a(out) -y

) Error term of the hidden layer: ®
Co;pute the gradient: & = J(aut)(w(aut))T o B(,b(z )
W) = aMs® dzh)
m/ W) = a8

ij

Figura 12 - Representago do funcionamento da retro propagagéo
Fonte: Retirado de Raschka e Mirjalini (2017)

A retro propagacao ajuda no calculo do erro e no aprimoramento dos pesos de cada
neurdnio da rede. Porém, sem a utilizagdo de outra técnica, ¢ possivel que a rede tenha um
problema chamado overfitting, que ¢ o fendmeno onde a rede consegue uma exatiddo muito

boa no resultado dos dados utilizados para seu treinamento, mas quando sdo alimentadas
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entradas nunca vistas, suas predi¢cdes ficam muito fracas. Para impedir que esse fendmeno

ocorra ¢ utilizado um processo conhecido como validagao.

2.4.1.5 Validagao Cruzada

Seria possivel utilizar todos os dados disponiveis para realizar o treinamento de uma
RNA, porém, dessa forma, existe uma grande chance de ocorrer o fendmeno de overfitting
citado anteriormente (McCaffrey, 2013). A validagdo tenta diminuir a ocorréncia desse
fenomeno ao separar o conjunto de dados em dois ou mais subconjuntos que sao utilizados no
aprimoramento dos resultados da RNA. Existem diversos métodos diferentes de validacdo,
mas o mais comumente utilizado ¢ o de separar o conjunto de dados original em trés
subconjuntos, os quais serdo utilizados para o treinamento, validagao e teste da rede neural
(RELVAS, 2015).

De forma simplificada, o conjunto de treinamento € o que sera utilizado para treinar a
RNA, enquanto o de teste ¢ utilizado para verificar quao bem a rede lida com valores nunca
vistos, ou seja, sua eficiéncia para novos dados (RELVAS, 2015). Ao contrario dos primeiros
citados, o subconjunto de validacao pode nao existir em algumas técnicas de treino, visto que
ele ¢ utilizado para um afinamento dos pesos e bias obtidos nos neurdnios. O método mais
simples de realizar uma validagdo ¢ conhecido como hold-out. Neste método sdao os dados
separados em apenas dois subconjuntos, escolhidos aleatoriamente ¢ mutualmente exclusivos,
os quais serdo utilizados para treinamento e teste da RNA. Porém dessa maneira, se ocorrer
uma ma divisao dos dados ¢ possivel que a rede neural ndo alcance um bom resultado.

Uma versdo mais robusta desse método seria realizar a separacdo dos dados e o
treinamento diversas vezes, porém, visto que a separagdo ¢ aleatoria, ainda assim € possivel
que alguns dados sejam usados apenas para treino € nunca para teste, assim como o contrario.
Um outro método ¢ a validag¢do cruzada, aqui os dados sdo separados em n partes, onde, em
cada ciclo da validagdo, todas menos uma serdo utilizadas para o treinamento da rede neural
enquanto a ultima serd utilizada para a validagdo. Esse treinamento ocorre repetidamente,
através de um loop, de forma que todas as n partes tenham sido utilizadas apenas uma vez

como base de teste (McCaffrey, 2013).
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3 MATERIAIS E METODOS

No referencial tedrico foram apresentados os artigos onde foram desenvolvidos
alguns métodos para analise do sinal PPG, e, também, foi justificado porque o método que
utiliza uma RNA, que tem como entrada os parametros obtidos com a FFT, foi o escolhido
para o desenvolvimento deste projeto. Assim, neste serd realizado o desenvolvimento de um
sistema que aferira a pressdo arterial, pressdo sistolica e diastélica, utilizando um sinal PPG
como entrada. Esse sistema ¢ composto de duas partes principais: a FFT e a RNA. A FFT ¢
aplicada aos sinais de PPG, que possuem duragdo de um segundo cada, e estes servem de
entrada para a RNA. Visto que o sinal precisa estar separado quando ¢ alimentado ao cédigo
que treinard e testard a RNA, serd necessario realizar uma filtragem e separa¢do dos dados
previamente ao treinamento da rede.

O desenvolvimento e a verificagdo dos resultados do projeto ¢ dividido em 5 etapas,
como mostra a Figura 13. A primeira etapa, que foi realizada junto com o desenvolvimento do
referencial tedrico, era o estudo de como estdo os dados na base de dados para entender como
utilizd-los. Foi necessario, também, realizar um curso sobre pesquisas utilizando recursos
humanos. Esse treinamento foi pedido pelo criador do banco de dados para seu uso ser
liberado. A segunda etapa foi a extra¢do dos sinais utilizados do banco de dados. Essa etapa
consistiu em obter os dados, em seguida realizar uma escolha manual dos sinais que tinham
menos ruidos e interferéncias. Apos essa primeira escolha, os sinais foram separados por
segundo e relacionados com os valores de pressao arterial. As proximas duas etapas foram
realizadas em conjunto, devido a aplicagdo da FFT suceder ao treinamento e teste da RNA.
Por fim, foi realizada uma andlise estatistica entre os valores obtidos pela RNA e os dados
reais retirados do banco de dados. Essa analise permite verificar se a rede possui resultados

satisfatorios.

Estudo para
utilizacio da base de
dadaos MIMIC-III

Extracio de sinais
de PPG e PA

Aplicagdo da FFT Implementagan € Analise estatistica
treinamento de uma

nas sinais de PPG RNA da PA estimada

Figura 13 - Diagrama em blocos das etapas do projeto
Fonte: Autoria propria
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3.1 MATERIAIS

O principal foco deste projeto foi o desenvolvimento de uma rede neural que utiliza
sinais de PPG para aferir a pressdo arterial de uma pessoa, assim a aquisicdo deste sinal foi
utilizando o banco de dados MIMIC-II . Este banco de dados foi preenchido com informagdes
desidentificadas de pacientes que estavam internados em unidades de cuidados intensivos do
Beth International Israel Deaconess Medical Center entre 2001 e 2012. Os dados utilizados
neste projeto foram salvos sem uma relag@o direta entre a pressao e o PPG, apenas contendo
um valor de tempo atrelado a cada um. Dessa forma foi necessario fazer essa relacdo no
decorrer do desenvolvimento do projeto. Os sinais PPG contidos no banco de dados MIMIC-
IT foram obtidos através de oximetros de pulso comerciais, os quais foram filtrados e
amplamente amplificados (Xing e Sun, 2016).

Foram desenvolvidos dois arquivos que realizaram as tarefas necessarias para a
execugdo do projeto. Esses arquivos contém os codigos na linguagem Python que foram
responsaveis pela separagdo dos sinais, aplicacdo da FFT no sinal e a implementacdo da RNA.
Essa linguagem foi escolhida devido a possuir bibliotecas de funcdes que facilitaram nas
tarefas de aplicar a FFT em um determinado sinal e desenvolver e treinar a RNA. O projeto
foi realizado no ambiente de desenvolvimento Spyder, desenvolvido pela empresa Anaconda

Inc., utilizando a versdo 2.7 da linguagem Python.

3.2 METODOS

Uma vez que este projeto utiliza como base o trabalho realizado por Xing e Sun
(2016), os métodos aqui empregados também usam como base os métodos do trabalho.
Porém, algumas alteragcdes foram feitas, visto que o propdsito deste projeto € a aplicacao dos
conhecimentos obtidos durante a graduagdo e ndo o desenvolvimento de uma nova tecnologia
que pode ser posteriormente comercializada. Por isso, muitas etapas foram realizadas

manualmente, como a escolha dos dados e a “filtragem” destes.

3.2.1 Obtencao de Informagdes da Base de Dados MIMIC

Foram utilizados dados de apenas 16 pacientes que foram escolhidos manualmente

através da ferramenta PhysioBank oferecida pela Physionet, que ¢ a plataforma onde se

encontram os dados do banco MIMIC. Com essa ferramenta ¢ possivel observar uma
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representacao grafica dos sinais desejados de cada paciente e, portanto, escolher com mais
precisdao o conjunto de dados que melhor treinard a rede neural. Isso ¢ necessario devido a
dados imprecisos e incorretos ndo permitirem a rede neural a convergir durante seu
treinamento. Em seguida, os dados foram salvos em arquivos separados por paciente para a
realizagdo de uma analise minuciosa de forma a remover dados erroneos, como valores
aleatorios originados na movimentagdo do paciente, no sinal que foi obtido inicialmente pela
MIMIC. Apéds essa andlise, foram obtidos os intervalos de tempo, por paciente, que serdao
utilizados pelo primeiro codigo para separar e correlacionar a PA e o sinal PPG. E importante
lembrar que o PPG ¢ uma onda enquanto que a PA ¢ uma dupla de valores para cada segundo,
as pressoes sistolica e diastolica, logo isto deve ser levado em consideracdo para a correta
correlacdo entre os dados.

Apobs essa primeira etapa de escolha, os intervalos de tempo e os dados de cada
paciente foram alimentados ao primeiro codigo que realizou o alinhamento entre a PA e o
PPG, a separag¢do em blocos de um segundo e a separacdo entre os conjuntos de treino e teste
para a RNA. Essas informagdes foram salvas para em seguida serem alimentadas ao segundo
codigo, responsavel pela aplicagdo da FFT, o treinamento da RNA e a analise dos resultados
obtidos. A separacao levou em consideracao trés grupos de PA, pressao baixa, pressao normal
e pressdo alta, para que os conjuntos de treino e teste contivessem valores de todos os grupos.
Estes conjuntos foram separados de forma que o treino ficou com 70% dos dados e o teste
com os 30% restantes, sendo que esse agrupamento se deu seguindo a ordem que os dados

foram obtidos na primeira parte da separagao.

3.2.2 Transformada de Fourier do PPG

O sinal PPG possui um periodo variavel em conjunto com a frequéncia dos
batimentos cardiacos e uma rede neural precisa que seu nimero de pontos de entrada seja
constante. Devido a isso, foi necessario encontrar uma maneira de separar o sinal PPG de
forma a manter a dura¢do de cada pedago constante, sendo escolhida a separagdo do sinal em
partes com duragdo de um segundo, porém isso causou o desalinhamento dos inicios e fins
dos ciclos do PPG. Uma maneira encontrada de resolver esse novo problema foi de aplicar a
FFT no sinal, visto que esta extrai as informagdes de frequéncia e amplitude do sinal. Assim,
antes de informar os dados a rede, a FFT ¢ aplicada em cada uma das por¢des de um segundo
do PPG e, entdo, essa nova informagdo ¢ utilizada para treinar e, posteriormente, testar a

acuracia da rede.
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Para a aplicagdo da FFT no sinal foi utilizada uma funcao auxiliar da biblioteca
numpy do python, uma das bibliotecas disponiveis que visam facilitar o desenvolvimento de
algoritimos em python. A funcdo auxiliar escolhida foi no pacote Discrete Fourier Transform,
que recebe como entrada o sinal ao qual desejasse aplicar a FFT e retorna os valores de

frequéncia e amplitude referentes a entrada.

3.2.3 Desenvolvimento e treinamento de uma RNA

No artigo de Xing e Sun (2016) ¢ implementada uma RNA do tipo MLP (Multi-layer
perceptron), que € uma rede que possui camadas ocultas de neurdnios, neste caso com apenas
uma camada. Devido a isso, foram iniciados os testes com uma rede similar. Entretanto, neste
contexto foi identificado que uma rede que possui duas camadas ocultas retornava resultados
melhores. Esta rede sera alimentada com as componentes da aplicagdo da FFT no sinal PPG e
retornard os valores de pressdo diastdlica e sistolica equivalentes. Visto que a rede ndo servird
para classificar as informagdes em certos grupos, mas sim retornara os valores das pressoes €
necessaria a utilizacdo de uma MLP de regressao.

Devido a complexidade do desenvolvimento de uma RNA, aqui também foi utilizada
uma biblioteca auxiliar, neste caso a biblioteca foi sklearn e o pacote Neural network. A MLP
de regressao deste pacote foi desenvolvida utilizando um modelo que visa otimizar o erro ao
quadrado aplicando um algoritmo de escolha entre 0 LBFGS (do ingles Limited-memory BFGS) €
stochastic gradient descent. Testes mostraram que os melhores resultados foram obtidos
utilizando o LBFGS, um otimizador da familia dos métodos quase Newtonianos que visa
realizar uma aproximagdo do algoritimo Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno (BFGS) com
uma quantidade limitada de memoria computacional. O treinamento desta rede ¢ realizado
utilizando a retropropagacdo do erro com o algoritimo citado. A rede ja possui no seu
treinamento uma validagdo cruzada que foi utilizada separando 10% dos dados que serviram

de treino para realizar a validagao.
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4 RESULTADOS

Durante o desenvolvimento do projeto foi possivel notar que seriam necessarias
alteragOes nas técnicas utilizadas por Xing e Sun (2016), visto que o conhecimento e materiais
necessarios para certas aplicacdes ainda nao sdo foram obtidos. Desta maneira nao foi
possivel realizar uma filtragem automatizada dos sinais puros retirados da base MIMIC, visto
que o grande volume dos sinais requereria um computador potente e um longo periodo para a
realizacdo desta filtragem. Logo, os dados foram analisados manualmente utilizando a
ferramenta disponivel da Physionet, com a visualizagdo grafica, foi possivel escolher os dados
que possuiam menos distirbios e interferéncias. Visto que esses dois interferem muito no
resultado final obtido pela RNA, devido a serem dados que saem do padrdo do sinal original.

A Figura 14 mostra como foram visualizados os graficos que permitiram a escolha
dos intervalos de cada paciente para um melhor treinamento da RNA. Com esses intervalos
em maos, foi iniciado o cddigo que realizou a separagdo dos dados crus obtidos pelo
Physiobank em dados filtrados para serem utilizados pela RNA. Como comentado, uma RNA
precisa ter uma mesma quantidade de pontos de entrada para seu correto funcionamento,
assim, € necessario uma segmentagao do sinal PPG original em partes menores com um
nimero fixo de pontos. Devido a variagdo na forma de onda e na duragdo do periodo dos
sinais obtidos ndo foi possivel fazer uma divisdo utilizando o tal periodo como parametro.
Apesar disso, uma outra solucdo encontrada foi de separar esse sinal em por¢des de um

segundo de duracgdo, o que equivalia a 125 pontos.
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Figura 14 - Grafico de um dos intervalos de PPG utilizados
Fonte: PhysioBank ATM

O codigo de separagdo realiza a leitura do dado cru e remove valores NaN (do inglés
Not a Number) enquanto separa os intervalos de um segundo para cada paciente. Essa

segmentacdo foi realizada pelo codigo visto na Figura 15, que percorria cada um dos
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intervalos informados e verificava se o valor instantaneo era um numero. Em caso afirmativo,
esse valor era adicionado a um vetor auxiliar, enquanto ndo completasse um segundo, e

quando completasse, era adicionado a matriz de PPG. Em caso negativo, era pulado o valor.

while y < yfim and z < zfim:
if ('-'" in dadosBP['ABP Sys']([z]) or ('-' in dadosBP['BP Dias'][z]):
z =z + 1
if z == zfim:
break
while float (dadosPLETH['Elapsed time'][y]) < float (dadosBP[' Elapsed
time'] [z]) :
y=y+1
if y == yfim:
break
elif '-' in dadosPLETH['PLETH'] [y]:
aux = []
y = ytl
else:
if float (dadosPLETH['Elapsed time'] [y]) < (float (dadosBP[' Elapsed
time'] [z])+1):
aux.append (float (dadosPLETH[ 'PLETH'] [y]))
y = ytl
else:
if len(aux) > 100:
dadosP.append (aux)
dadosBS.append (float (dadosBP['ABP Sys'][z]))
dadosBD.append (float (dadosBP['BP Dias'][z]))
z =z + 1
aux = []

Figura 15 - Trecho de codigo para separagdo dos dados
Fonte: Autoria propria

Esse método de segmentacdo apresenta um problema, visto que o sinal ndo se
encaixa perfeitamente nesse segundo, acabou que o inicio do bloco ndo equivale
necessariamente ao inicio do periodo do sinal e € possivel que existam mais de um ciclo por
bloco. Apesar disso, ao aplicar a FFT essa variacdo acaba ndo interferindo tanto no resultado,
visto que os valores de frequéncia e amplitude das componentes do sinal nao dependem da
parte em que o sinal ¢ analisado. Assim foi possivel ter um ntimero finito de pontos enquanto
tem-se valores consistentes para a entrada da RNA.

Outro possivel problema que pode ocorrer nas RNAs ¢ o fenomeno de over-fitting, o
que levam elas a terem resultados excelentes quando lidam com suas bases de treino, mas que
oferecem resultados mediocres quando entram em contato com dados nunca antes visto. Para
verificar isso, neste projeto foi realizada a valida¢do cruzada dos dados, com a técnica de

separar o conjunto total em dois subconjuntos, um que ¢ utilizado para o treinamento e outro
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que ¢ utilizado para a verificacdo da acuracia da rede. Além disso, devido a maneira que foi

desenvolvida a rede neural utilizada, o subconjunto de treino é separado uma segunda vez
o

para realizar a validagdo interna da rede. Esta segunda separagcdo pega 10% dos valores de

treino para realizar a validagdo.
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Figura 16 - Sinal PPG ap6s aplicada a FFT, modulos das componentes
Fonte: Autoria propria

Essa separacdo dos dados entre grupos de treino e teste precisou que, primeiramente,
as pressoes fossem classificadas em altas, baixas e normais. A classificagdao levou em conta
que uma pressdo alta equivale a sua pressdo sistolica ser maior que 130 mmHg e a diastélica,
maior que 85 mmHg. Na pressdo baixa esses valores sdo menores que 100 mmHg e 60mmHg,
respectivamente, e a pressdo normal s3o os valores no meio (HALL e GUYTON, 2016). Em
seguida, sdo selecionados 70% de cada grupo para fazer parte do conjunto de treino, enquanto
os outros 30% vao para o conjunto de teste. Tendo esses dados separados em seus respectivos
conjuntos, o cddigo da rede neural lerd cada um dos arquivos, aplicara a FFT para cada bloco
e pegard o mddulo de cada valor, visto que a rede neural do projeto precisa de valores reais
para seu correto funcionamento, juntando essas informacgdes em 4 matrizes, 2 de entrada, as
porg¢des do sinal PPG, e 2 de saida, os valores de PA referentes as entradas.

Um exemplo dos sinais obtidos pode ser observado na Figura 16. As matrizes de
entrada recebem os moddulos da FFT para cada bloco e as matrizes de saida recebem os
valores de pressoes sistolica e diastolica equivalentes para cada entrada. A aplicacao da FFT
foi realizada como se pode ver no cddigo da Figura 17. Durante os testes do projeto, foi

possivel identificar que as componentes iniciais da FFT eram as que melhor treinavam a
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RNA. Assim, o trecho de codigo que aplicava a FFT nos dados inseria apenas as 25 primeiras
componentes na matriz de entrada. Porém, antes de alimentar a rede com os valores obtidos

foi realizada uma normaliza¢do dos valores de entrada desses primeiras componentes.

for x in np.arange(0,len(entradaTreino)) :
dt = np.fft.fft (entradaTreino.iloc[[x]][cols])
blood.append([int (saidaTreino['D'] [x]),int (saidaTreino['S'][x])])
aux=1[]
for 1 in dt[0][0:25]:
y = round(abs(i),2)
aux.append (y)
pleth.append (aux)
Figura 17 - Trecho do codigo para a aplicagdo da FFT no sinal PPG no grupo de treinamento
Fonte: Autoria propria

Tendo as matrizes prontas, foi realizado o treinamento da rede e em seguida a anélise
dos resultados com o conjunto de teste. Para a RNA, como comentado anteriormente, foi
utilizada a funcdo pronta MLPRegressor da biblioteca sklearn. Os hiperpardmetros, que
podem ser vistos na Figura 18, definem como ela vai funcionar. Para este projeto, os melhores
resultados foram obtidos utilizando uma RNA com duas camadas ocultas de neurdnios, sendo
a primeira com 40 neuronios e a segunda com 20, uma validagdo cruzada que separava 10%
dos dados de treino para realizar a validacdo, uma fun¢do de ativacdo do tipo logistica e o

otimizador de erro LBFGS.

from sklearn.neural network import MLPRegressor

rede = MLPRegressor (hidden layer sizes = (40,20), activation='logistic',
solver="'lbfgs', alpha=0.0001, early stopping=True,

validation fraction=0.1)

Figura 18 - Trecho do cédigo de definigdo da RNA

Fonte: Autoria propria

Apds o treinamento, o céalculo dos erros foi realizado comparando os resultados
previstos pela RNA com os valores reais retirados da base de dados. Como visto na Figura 19,
foi calculado o erro percentual entre cada dupla (valor real x valor estimado), sendo feito
individualmente o erro para a pressdo sistolica e para a diastolica. Por fim, € realizada a média
desses erros e seus desvios padrdes, que destinaram-se a um melhor entendimento da
capacidade de aferir uma correta pressao arterial da RNA. Na Figura 20 é possivel visualizar a

comparacao entre os valores estimados e reais que permitiu o céalculo dos erros individuais
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para cada uma das entradas do conjunto de teste, o que sinaliza que, apesar de terem casos

onde o erro ¢ elevado, na sua maioria os resultados aferidos pela rede foram precisos.

pred = rede.predict (inDataTeste)
for x in np.arange (0, len(pred)):
predD.append (round (pred[x] [0],2))
predS.append (round (pred[x][1]1,2))

erroD = 100* ( (outDataTeste[x] [0] - round(pred[x][0],2))/outDataTeste[x]
[(01)
erroS = 100* ( (outDataTeste[x][1] - round(pred[x][1],2))/outDataTeste[x]
[(11)

MAED. append ( abs(erroD) )
MAES.append ( abs(erroS) )

maed round (np.mean (MAED) , 2)
maes = round (np.mean (MAES), 2)
for x in np.arange (0, len (MAED)) :
erroD = MAED[x] - maed
RMSED. append ( (erroD*erroD) )
erroS = MAES[x] - maes
RMSES.append ( (erroS*erroS))

rmsed = round (math.sqgrt (np.mean (RMSED) ), 2)
rmses = round (math.sqgrt (np.mean (RMSES) ), 2)

Figura 19 - Trecho do cédigo para o célculo dos erros entre os resultados obtidos e os valores reais
Fonte: Autoria propria

Os erros obtidos pelos céalculos foram de 4,06 % =+ 2,24 % para a pressao diastolica e
3,79 % £ 1,98 % para a sistolica, sendo estes valores a média e o desvio padrdo dos erros de

cada pressdo. Esses valores representam a porcentagem de erro em relagdo ao valor real da
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pressao arterial. Os valores baixos dos desvios padrdes obtidos indicam que a rede estd sendo
mais precisa ao aferir os resultados. E com a média baixa verifica-se que a maioria dos

resultados obtidos foram proximos aos valores esperados.
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5 CONCLUSAO

Ap6s a analise dos dados foi possivel verificar que realizar a aferi¢do da pressdo
arterial através de uma rede neural alimentada pelos descritivos de Fourier é uma tarefa
plausivel. Porém alguns objetivos ndo foram alcangados, como o desenvolvimento de um
algoritmo para a extracdo dos dados do banco de dados, visto que a comunicag¢do com o banco
se da apenas pela internet, j4 que o volume de dados disponivel no banco ¢ muito grande para
obter uma copia local. Devido a isso, 0 conhecimento para desenvolver um codigo que realize
a comunicagdo online com o banco ainda nao havia sido adquirido. Além disto, o grande
nimero de dados com distarbios levou a ndo ser possivel a realizacdo de uma filtragem
automatizada, devido a serem dados sem padrdo algum para serem removidos através de
codigo.

Como a analise dos erros mostrou que existem casos que o resultado ainda ¢ distante
do esperado, seria interessante, em estudos futuros, realizar uma andlise mais aprofundada do
sinal de PPG e suas componentes, como o valor RMS, valor médio e pico a pico, para tentar
obter resultados mais precisos. Além disso, também seria valido realizar uma filtragem
automatizada anterior a segmentagao dos dados de forma que distirbios e interferéncias nao

sejam inclusos no treinamento da RNA.
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