
Learning and Nonlinear Models - Revista da Sociedade Brasileira de Redes Neurais (SBRN), Vol. 1, No. 2, pp. 90–102, 2003

c© Sociedade Brasileira de Redes Neurais

Empregando oNeo Fuzzy Neuron para Modelagem de um Conjunto de Dados
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Abstract

O presente artigo discute um procedimento de modelagem, que usa oneo fuzzy neuron(NFN), de um conjunto
de dados fisioĺogicos referente a um paciente que sofre de apnéia durante o sono. Tal patologiáe caracterizada por
distúrbios respirat́orios durante o sono e, em conseqüência, pela oscilaç̃ao do ńıvel de oxiĝenio saturado no sangue.
O objetivo principal do presente estudoé verificar a possibilidade de se monitorar pacientes que sofrem de apnéia
durante o sono utilizando-se a informação contida nos pesos de uma rede baseada em NFN. Resultados preliminares
ser̃ao apresentados e discutidos no artigo na forma de um estudo de caso. Alguns dos resultados obtidos sugerem que
o uso da variabilidade da freq̈uência card́ıacaé útil para fins de monitoramento, o que vem de encontro com recentes
resultados publicados na literatura.

Abstract. This paper discusses aneo fuzzy neuron(NFN) modeling procedure of a physiologycal data set recorded
from a subject that suffers from sleep apnea syndrome. Such a pathology is characterized by breathing disorders
during sleep and consequent drop in blood oxygen saturation. The maingoal of this modeling procedure is to check if
it is possible to screen for sleep apnea from data using NFN weights information. Preliminary results of sleep apnea
screening will be presented as a case study. Some results suggest thatthe use of heart rate variability for screening of
sleep apnea is helpful, enforcing recent works in the literature.

Palavras Chave.Modelagem de sinais bioḿedicos, Neo-Fuzzy Neuron, apnéia.

1 Introduç ão

A análise de śeries temporais fisiológicas pode seŕutil para compreensão e diagńostico de patologias. Especi-
ficamente com relação a sinais respiratórios, recentes trabalhos na literatira apresentam técnicas de monitoramento
ou de diagńostico autoḿatico de apńeia empregando diversos princı́pios, como ańalise espectral do sinal de VFC
[1, 2, 3, 4, 5, 6, 7, 8], dentre outros [9, 10, 11]. No presente trabalho, um exemplo de estudo de caso envolvendo sinais
respirat́orios de um paciente que sofre de apnéia do sono será considerado. Tais dados foram empregados em uma
competiç̃ao de prediç̃ao de śeries temporais promovida pelo Instituto Santa Fé [12].

A apńeia do sonóe uma śındrome associada a distúrbios respirat́orios ocorridos durante o sono [13, 14]. A principal
caracteŕıstica desta patologiáe a presença de paradas respiratórias, cuja conseq̈uência principaĺe a queda da saturação
de oxiĝenio no sangue. A apnéia do sono tem sido foco de muitos estudos nosúltimos anos e, embora pareça ser
um problema simples, possui causas ainda não muito claras e de difı́cil tratamento. O uso de modelos [15] e técnicas
avançadas de processamento de sinais podem auxiliar no melhor entendimento do problema bem como ajudar na
identificaç̃ao do padr̃ao respirat́orio do paciente, conforme evidenciam recentes trabalhos [16, 17, 18,19].

O principal objetivo do presente trabalhoé apresentar uma modelagem de séries temporais, que empregou o
neo fuzzy neuron(NFN) [20, 21] como representação mateḿatica; e apontar caminhos de comoé posśıvel extrair
informaç̃ao relevante a partir desta técnica. Aênfase do artigo, portanto, está no procedimento de modelagem e
no emprego do NFN para tal. Não é a intenç̃ao do trabalho apresentar resultados conclusivos sobre o problema fi-
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siológico nem mesmo sobre formas de prever paradas respiratórias usando-se modelos matemáticos, uma vez que
dados de apenas um paciente foram utilizados.

Em [18], uma modelagem destes dados foi apresentada empregando-seprediç̃ao local linear. Em [16, 17], os
mesmos dados foram também aproximados, porém, nesse caso, empregando-se modelos polinomiais NARMAX (do
inglêsnonlinear autoregressive moving average model with exogenous inputs) [22] e em trabalho recente, redes neu-
rais do tipo multicamadas perceptron foram usadas na análise de uma śeire de dados parecida [19]. Aparentemente, o
presente trabalhóe o primeiro a utilizar uma rede baseada no NFN na análise de dados de paciente que sofre de apnéia
durante o sono.

Os dados fisioĺogicos em questão s̃ao apresentados na Seção 2, os conceitos básicos associados ao NFN podem ser
vistos na Seç̃ao 3. Na Seç̃ao 4, s̃ao mostrados os resultados obtidos na modelagem e predição dos dados empregando
o NFN. Na Seç̃ao 5é proposto um procedimento baseado em funções de correlaç̃ao dos pesos do NFN para classificar
o padr̃ao respirat́orio. As principais conclus̃oes encontram-se na Seção 6.

2 Apresentaç̃ao dos Dados

O conjunto de dados usados neste trabalho consiste em três śeries temporais coletadas simultaneamente durante 4
horas e 43 minutos ininterruptas, a um tempo de amostragem de 0,5 s, totalizando34.000 pontos [12].

As três śeries temporais são i) esforço respiratório (R), ii) variabilidade da freq̈uência card́ıaca (VFC) e iii)
saturaç̃ao de oxiĝenio no sangue (SOS). A série (R) foi obtida por pletismografia (movimento de tórax), a śerie (VFC)
por processamento dos intervalos RR observados no eletrocardiograma(ECG) e a śerie (SOS) por oximetria na orelha.
Vale ressaltar que em trabalho recente apenas o fluxo de ar foi utilizado [19], apesar de seus autores acreditarem que
o uso dos sinais de SOS e cardiovascular seriamúteis para uma melhor classificação.

O paciente monitoradóe do sexo masculino, tem 43 anos e sofre de apnéia do sono. A faixa de dados mostrada na
Figura 1 foi registrada em um momento em que o paciente respirava normalmente.

Na Figura 2 observam-se paradas respiratórias no esforço respiratório (R), e as conseqüentes quedas drásticas na
saturaç̃ao de oxiĝenio no sangue (SOS).

3 Neo-Fuzzy Neuron (NFN)

3.1 Coment́arios iniciais

Proposto por Yamakawa e colegas em 1992, o NFNé uma representação mateḿatica ñao-linear, e representa um
sistema nebuloso de inferência [20]. Tal representação tem sido usada com sucesso em problemas que envolvem
sistemas din̂amicos, pois h́a determinado grau de rigidez em sua estrutura, fato que lhe confere boas caracteŕısticas
de generalizaç̃ao. O NFNé linear nos parâmetros, ou seja, o ajuste de pesos dispensa algoritmos complexos de
otimizaç̃ao. Devido a essas facilidades, o NFN tem sido usado com sucesso em problemas relacionados a monitora-
mento de sistemas dinâmicos e detecção de falhas baseados em estimaçãoon-linede pesos [23].

3.2 Topologia e formulaç̃ao

O NFNé constitúıdo por tr̂es camadas: a camada de entrada, a camada de agregação de regras e a camada de saı́da,
ou de “desnebulização” (ver Figura 3). Cada um dosN nodos de entrada possuip partiç̃oes, representadas porp
funções de pertin̂encia triangulares, fixas e regularmente distribuı́das no espaço de excursão da varíavel associada. A
Figura 4 mostra esquematicamente as funções de pertin̂encia dos nodos de entrada do NFN. Pode-se notar que graças
à forma com que essasp funções de pertin̂encia est̃ao distribúıdas, no ḿaximo duas delas estarão ativas para um dado
valorxi de entrada. Aĺem disso, a soma do valor das funções ativasfj(xi) + fj+1(xi) é sempre igual a 1.

A j-ésima partiç̃ao de um dado nodo de entradai é ponderada por um pesowi,j , ent̃ao é posśıvel escrever que a
sáıda doi-ésimo nodo de entrada após a agregaç̃ao de regraśe:

ai =

p∑

j=1

fi,j(xi)wi,j , (1)
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Figura 1: Faixa de dados coletada em um perı́odo em que o paciente respirava normalmente. De cima para baixo:
esforço respiratório (R), variabilidade da freq̈uência card́ıaca (VFC) e saturação de oxiĝenio no sangue (SOS).

sendowij pesos ajustáveis no treinamento do NFN. Deve ser lembrado que no somatório da equaç̃ao (1), no ḿaximo
dois elementos são ñao nulos para cada valor da entrada.

Tendo em vista o tipo de função de pertin̂encia utilizado, áultima camada realiza a composição de todas as regras
por meio de um somatório, ou seja,

y =
N∑

i=1

ai. (2)

Como apenas duas partições encontram-se ativas para um dado valor em cada nodo de entrada,a sáıday pode ser
obtida diretamente pela relação:

y = fT ζ, (3)

sendof ∈ R2N×1 um vetor definido como

f = [f1,j(x1) f1,j+1(x1) f2,k(x2) f2,k+1(x2) . . . fN,m(xN ) fN,m+1(xN )]T (4)

eζ ∈ R2N×1 um vetor definido como

ζ = [w1,j w1,j+1 w2,k w2,k+1 . . . wN,m wN,m+1]
T . (5)

A equaç̃ao (1)é linear, poŕem deve-se notar que, devidoà exist̂encia de partiç̃oes de entrada, o NFŃe linear por
partes, configurando uma representação globalmente ñao-linear.

3.3 Ajuste de pesos por ḿınimos quadrados

Considerando-se um conjunto de treinamento composto porNT pares de entrada/saı́da (x, y), a equaç̃ao (3) d́a
origemà seguinte equação matricial:
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Figura 2: Faixa de dados coletada em um perı́odo em que o paciente exibiu respiração períodica (apńeia). De cima
para baixo: esforço respiratório (R), variabilidade da freq̈uência card́ıaca (VFC) e saturação de oxiĝenio no sangue
(SOS).

y = Ψw , (6)

em quew ∈ RpN×1 é definido como

w = [w1,1 w1,2 . . . w1,p w2,1 w2,2 . . . w2,p wN,1 wN,2 . . . wN,p]
T . (7)

Cada linha da matrizΨ tem2N valores diferentes de zero (dois por nodo de entrada). Dessa forma,o vetor de
pesosw pode ser estimado por meio de mı́nimos quadrados clássico, ou seja,

ŵ = [ΨT Ψ]−1ΨTy. (8)

Como a matrizΨ é esparsa determinados cuidados numéricos s̃ao importantes na obtenção dos pesos. Algoritmos
ortogonais com boas propriedades numéricas para solução de (8) s̃ao discutidos em [15].

4 Modelagem e Prediç̃ao

A técnica de modelagem usada baseia-se na estimação de pesos de umneo fuzzy neuron(NFN) empregando
mı́nimos quadrados, conforme exposto anteriormente. O NFN possui uma saı́da e duas entradas exógenas. Assim
sendo, tal modelóe do tipo MISO (do ingĺesmulti-input single-output). Valores atrasados das variáveis entrada e
sáıda comp̃oem as entradas do NFN.

Os sinais de respiração (R) e variabilidade da freqüência card́ıaca (VFC) foram usados como entradas do modelo,
e a saturaç̃ao de oxiĝenio no sangue (SOS) como saı́da. Extensivos testes de correlação cruzada mostraram queé
razóavel usar as śeries de (R) e (VFC) como entradas para explicar (SOS) [16, 17]. Séries (R) e (VFC) atrasadas de 10
a 20 amostras foram incluı́das nas entradas do NFN; e a série (SOS) foi realimentada com atrasos de 1 a 5 amostras.
No NFN, foram usados os mesmos atrasos nas entradas que foram empregados nos modelos encontrados em [16, 17].
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Figura 3: Topologia do NFN. Camadas: C1é a camada de entrada, C2é a camada de agregação de regras e C3́e a
camada de saı́da.
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Figura 4: Funç̃oes de pertin̂encia de cada nodo de entrada do NFN.
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Chegou-se a estes valores de atrasos após extensivas simulações. Apesar de se ter trabalhado com dados de um
paciente apenas, acredita-se que tais atrasos constituem-se em bons pontos de partida na busca de representações
mateḿaticas para os respectivos sinais de outros pacientes.

As śeries temporais foram normalizadas da seguinte forma: A série (R) foi deslocada de maneira que o valor
correspondentèa parada respiratória fosse nulo, e em seguida normalizada no intervalo [-1,1]. A série (VFC) foi
normalizada da seguinte forma: (VFC-70)/30. A série (SOS) foi normalizada pelo seu máximo valor.

Os modelos foram obtidos em três faixas de dados diferentes, onde respectivamente pode-se encontrar os com-
portamentos: i) respiração normal; ii) apńeia intermitente e iii) apńeia (respiraç̃ao períodica). Todos os NFN’s foram
estimados para janelas de dados com 600 amostras em cada canal; e validadas com prediç̃ao livre em uma janela sub-
sequente com 150 amostras. Ou seja, cada NFN foi ajustado com um conjunto de treinamento de 600× 3 amostras,
e validado com 150× 3 amostras. A nomenclatura apnéia e apńeia intermitente será adotada seguindo-se o trabalho
[12] em que os perı́odos respirat́orios foram tamb́em classificados. Tais autores classificaram como apnéia peŕıodos
em que o paciente alterna perı́odos sem respiração com peŕıodos onde h́a respiraç̃ao. Os peŕıodos sem respiração t̂em
duraç̃ao maior do que 15 s, ao passo que os perı́odos com respiração caracterizam-se por uma rápida seq̈uência de
em torno de quatro inspirações-expiraç̃oes. A altern̂ancia entre esses perı́odos de respiração e ñao-respiraç̃ao confere
ao sinal de (SOS) uma caracterı́stica oscilat́oria, como pode ser visto na Figura 2, daı́ a denominaç̃ao de respiraç̃ao
periódica. A classificaç̃ao de apńeia intermitente, como indicado pelos próprios autores [12]́e muito mais subjetiva e
é tomada simplesmente como um quadro intermediário entre respiraç̃ao normal e apńeia.

Na Figura 5 pode-se ver a predição livre para a faixa de respiração normal. No gŕafico mostrado, a linha contı́nua
corresponde aos dados experimentais extraı́dos da śerie (SOS). Os valores realimentados correspondentes a série
(SOS), evidenciados no gráfico pela linha pontilhada, são apenas estimativas, obtidas pelo próprio modelo.

A Figura 6 mostra a uma predição efetuada na faixa de apnéia intermitente, enquanto que a Figura 7 foi estimada
com amostras da faixa de apnéia. Na Figura 6 , prediç̃oes de um passòa frente tamb́em est̃ao mostradas.
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Figura 5: Prediç̃ao livre MISO, na śerie SOS em uma faixa de respiração normal.

Existem v́arias aplicaç̃oes posśıveis em que tal modelagem pode serútil, como i) possibilidade de extrair informações
sobre o sistema através do processo de modelagem, ii) auxı́lio na implementaç̃ao de dispositivos autoḿaticos, pomo
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Figura 6: Prediç̃ao livre MISO (linha traço-ponto), na série SOS, em uma faixa de apnéia intermitente. A linha
pontilhada representa a predição um passòa frente.

por exemplo, monitoramento de pacientes, iii) auxı́lio no entendimento da fisiologia envolvida sob um ponto de vista
mais pragḿatico, iv) avaliaç̃ao do estado clı́nico do paciente e dos diferentes regimes dinâmicos envolvidos, entre
outros.

Com a finalidade de avaliar as predições e compará-las a resultados anteriores, foi empregado oı́ndice RMSE (do
inglêsroot mean square error). Dada uma śerie de observaç̃oes seq̈uenciaisyℓ, ℓ = 1, 2, . . . e os respectivos valores
estimadoŝyℓ, o ı́ndice RMSEé definido como:

RMSE =

∑
ℓ(yℓ − ŷℓ)∑
ℓ(yℓ − y)

, (9)

sendo que os somatórios s̃ao tomados ao longo da janela de dados considerada. Nota-se que oı́ndice RMSEé
normalizado com respeitòa sáıda do “preditor trivial” queé a ḿedia dos dados de treinamento. Assim, valores de
RMSE menores do que a unidade indicam que o modelo considerado faz predições melhores do que as do “preditor
trivial” e vice-versa. Evidentemente, esseı́ndice pode ser normalizado utilizando-se outro critério. A seguir aĺem de
utilizar a ḿedia da janela de treinamentoy, o valor medido no instante anterior também seŕa utilizado como fator de
normalizaç̃ao. Evidentemente, o uso deyℓ−1 em (9) ao inv́es dey resulta em uḿındice tipicamente maior do que o
RMSE, uma vez que, de forma geral,yℓ − yℓ−1 < yℓ − y. Nesse caso, óındice seŕa indicado por RMSE(1).

Na Tabela 1, podem ser vistos osı́ndices RMSE obtidos para predições com o NFN sobre 150 pontos de validação.
Com a finalidade de comparar estes resultados com os de predição com modelos NARMAX [22] obtidos em

[16, 17]; a Tabela 2 apresenta osı́ndices RMSE obtidos para este tipo de representação.
Comparando-se ośındices, pode-se notar que existe uma semelhança na qualidade das predições. É importante

ressaltar que, no caso NARMAX, uma janela maior de validação foi usada, mostrando mais consistência em um prazo
maior de prediç̃ao; poŕem a obtenç̃ao do NFNé mais simples.

Algumas śeries simuladas do NFN exibiram uma piora considerável aṕos 200 amostras de predição livre o que
indica que o horizonte de previsão com o NFN dessas sériesé em torno de 100 segundos. A piora do desempenho dos
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Figura 7: Prediç̃ao livre MISO, na śerie SOS, durante apnéia.

Tabela 1: Índices RMSE para predições livres e de um-passo-à-frente, empregando-se o NFN, obtidos através dos
dados mencionados.

Padr̃ao resp. RMSE RMSE(1)
Ap. inter. 0,68 0,97
Apnéia 0,45 2,03

modelosà medida que a previsão se afasta da janela de treinamentoé esperada no caso de sinais não-estaciońarios,
como na presente situação [17].

Na pŕoxima seç̃ao seŕa mostrado como empregar o processo de modelagem visto aqui, na tentativa de previs̃ao
antecipada de apnéia.

5 Análise de Sinais Respirat́orios Usando o NFN

Nesta seç̃ao, alguns testes preliminares de diagnóstico autoḿatico de apńeia ser̃ao efetuados, empregando-se a
ańalise de pesos doNeo-Fuzzy Neuron(NFN). O uso do NFN foi motivado pela sua habilidade de supervisionar
sistemas din̂amicos por meio do acompanhamento dos pesos do NFN treinadoson-line[23].

5.1 Metodologia investigada

A idéia a ser investigada nesta seção baseia-se em acompanhar a evolução de um vetor de pesosP estimados
do NFN em janela deslizante sobre os dados por meio da comparação com pesos de redes NFN obtidas usando-se
dados de respiração normal,PRN, e de apńeia,PAP. Tais pesos “padrões” foram obtidos na modelagem apresentada
na seç̃ao anterior (mesma topologia da rede e atrasos nas variáveis) e para faixas de dados com comportamento
conhecido e diagnosticado.

Dessa forma, sugere-se o seguinte procedimento como metodologia de monitoramento:
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Tabela 2:́Indices RMSE para predições livres e de um-passo-à-frente, empregando-se modelos NARMAX estimados
para as faixas de dados mencionadas. Tais resultados foram detalhadamente discutidos em [16, 17].

Padr̃ao resp. RMSE RMSE(1)
Ap. inter. 0,68 0,85
Apnéia 0,51 0,75

Tabela 3: Faixas de dados usadas nesta seção, aplicadas a metodologia proposta para monitoramento de apnéia. Du-
rante a modelagem os primeiros 600 valores das faixas foram usados no treinamento e os 150 seguintes, na validação.
No caso da classificação, a faixa de treinamento foi a mesma, mas a validação foi efetuada em outras janelas, confome
indicado.

Código Faixa Utilização
rn1 13.000 a 14.000 Obtenção de pesos-padrões de respiração normal
ap1 33.000 a 34.000 Obtenção de pesos-padrões de apńeia
nb2 18.200 a 19.200 Validação normal
ap2 3.000 a 4.000 Validaç̃ao apńeia

1. Identificar e validar redes a partir de janelas de dados com diagnóstico claro. Os pesos da rede treinada e
validada com dados de respiração normal s̃ao colocados no vetorPRN. Para a rede otida para dados de apnéia
o vetoréPAP.

2. Fazern = 1.

3. Tomar uma janela de dados de larguraL compreendida entre as amostrask0 = 1 a kf = L, nas tr̂es śeries
temporaisyR , yVFC eySOS .

4. Obter um conjunto de pesosP(n) por ḿınimos quadrados empregando-se a janela de dados em questão.

5. Calcular o coeficiente de correlaçãoρRN(n) eρAP(n) entre os pesosP(n) e os pesos padrõesPRN de respiraç̃ao
normal ePAP de apńeia. Neste passo, pode-se considerar somente parte dos pesos (ver explicaç̃ao no texto);

6. Fazern← n + 1.

7. Selecionar uma nova janela de dados compreendida entre as amostrask0 = ∆ ·n+1 ekf = ∆ ·n+L, em que
∆ é o incremento do deslocamento da janela móvel.

8. Retornar ao passo 4 enquanto o monitoramento for necessário.

Conforme pode ser visto acima, a comparação entre pesos estimados e aqueles considerados padrões seŕa efetuada
por meio da ańalise do coeficiente de correlação entre eles. Os pesos-padrões ser̃ao calculados nas faixasrn1 e ap1
(ver tabela 3). A validaç̃ao do procedimento será efetuada nas faixasnb2, ap2 (ver tabela 3). Nos exemplos mostrados
aqui,L=300 e∆=10.

A Figura 8 apresenta curvas deı́ndices de correlação com pesos-padrões normal (linha contı́nua) e apńeia (linha
pontilhada), ao longo de janelas deslizantes. O intervalo de confiança[−2σ/

√
N + 2σ/

√
N ] aparece evidenciado.

Pode-se notar que a correlação entre pesos no caso da faixa normal avaliada (nb2) e os pesos padrões normal e apńeia
evidenciam que h́a maior correlaç̃ao com pesos de respiração normal, ou seja, para maioria den, ρRN(n) > ρAP(n).
O caso contŕario pode ser visto na segunda figura, onde a correlação com pesos da faixa padrão de apńeia parece
maior (ap1 e ap2). Infelizmente, neste caso, a diferenciação entre as curvas não é posśıvel em geral, mas somente
em alguns curtos trechos em que tais curvas não est̃ao na faixa estatisticamente nula do intervalo de confiança (ver
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Figura 8: Coeficientes de correlação entre pesos-padrões obtidos em janela normalrn1 (linhas cont́ınuas) e em janela
de respiraç̃ao períodica,ap1 (linhas pontilhadas). a)n× ρNB(n) calculado na faixanb2, e b)n× ρAP(n), calculado
na faixaap2.

intervalos≈ [20 25] e≈ [43 48]). A largura desses trechosé de aproximadamente 6 atrasos. Como o incrementoé
de∆ = 10, tais trechos correspondem a 60 observações de cada série ou, em outras palavras, 30 segundos.

Para analisar melhor o quadro apresentado, a mesma análise pode ser feita considerando isoladamente cada variável
yR , ySOS e yVFC . Os pesos do NFN estão associados a cada nodo de entrada. Como há 11 nodos para a variável
yR (atrasos de 10 a 20), 11 para a variávelyVFC (atrasos de 10 a 20) e 5 para variávelySOS (atrasos de 1 a 5), pode-se
subdividir os pesos em três subconjuntos,P(R), P(VFC) ouP(SOS), isto é, os associados a cada varı́ávelyR , yVFC e
ySOS , respectivamente. Da mesma forma, coeficientes de correlação para cada segmentoyR , yVFC ou ySOS podem
ser calculados.

As Figura 9 mostra a correlação entre os pesos de cada segmento mencionado, sendo os gráficos a) e b) a correlação
de pesos do segmento associado ayR , c) e d), aySOS e e) e f), ayVFC . À esquerda s̃ao mostrados os coeficientes para
o caso da faixa normal (nb2) e à direita, o caso da faixa apnéia (ap2). As figuras mostram que no caso normal, os
pesos associadosà varíavelyVFC são suficientes para o diagnóstico de respiraç̃ao normal (gŕafico e). No caso apnéia,
o diagńostico pode ser feito de forma mais clara a partir dos pesos associados aySOS (gráfico d).

Percebe-se que mais estudos a respeito são necesśarios para desenvolver uma ferramenta de monitoramento ou
de diagńostico autoḿatico, poŕem, acredita-se, a partir destes resultados, que uma análise baseada no procedimento
descrito pode seŕutil para atingir tal objetivo. Faixas de apnéia intermitente tamb́em foram testadas com a metodologia
apresentada aqui, e os resultados indicam mais correlação com pesos da faixa normal padrão.

É importante notar que os resultados mostrados aqui são preliminares e referentes a um estudo de caso. Um
estudo mais elaborado e com maior número de pacientes envolvidosé fundamental para analisar a generalidade do
procedimento.

6 Conclus̃ao

Este trabalho, apresentou dois aspectos relacionadosà modelagem e análise de um conjunto de dados fisiológicos,
a saber: i) modelagem multivariável usando a representaçãoneo fuzzy neuron(NFN) e ii) definiç̃ao preliminar de uma
metodologia para monitoramento do paciente usando essa representação mateḿatica.

Os dados utilizados são de doḿınio público e s̃ao compostos de três śeries temporais de 34000 valores cada. Os
dados medidos foram: respiração (movimento toŕaxico), saturaç̃ao de oxiĝenio no sangue e variabilidade da freqüência
card́ıaca.
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Figura 9: Esta figura foi obtida de forma análogaà Figura 8, poŕem neste caso, estão sendo empregados apenas
segmentos do conjunto total de pesos, obtidos segundo a variável que est̃ao associados: a) e b)yR , c) e d)ySOS e e) e
f) yVFC . Nos gŕaficosà esquerda, os coeficientes são relativos̀a faixa normalnb2, e à direita,à faixaap2.
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Dentre os aspectos apresentados, os principais resultados obtidos foram: i) o desempenho dos modelos NFN foi
bom, coḿındice RMSE abaixo de 0,7 e em algumas janelas abaixo de 0,5. Isso foi obtidopara prediç̃ao livre em jane-
las com 150 amostras, o que sugere uma boa capacidade de generalização. Esseśındices, apesar de serem um pouco
piores do que para outras representações testadas, são encorajadores tendo em vista a facilidade de se implementar
este tipo de rede. Na linha de classificação de padr̃ao respirat́orio, foi proposto um procedimento baseado noı́ndice de
correlaç̃ao entre os pesos de três NFN’s. Com respeito a esse procedimento concluiu-se que: i) correlacionando-se to-
dos os pesos dos NFN’s dificulta a classificação. Melhoras foram observadas quando apenas os pesos relativosa uma
entrada s̃ao analisados por vez. Especificamente com respeito a isso observou-se que ii) os pesos relativosà entrada de
saturaç̃ao de oxiĝenio no sangue são os que permitem uma melhor classificação no caso de apnéia e os de freq̈uência
card́ıaca no caso de respiração normal. Isso parece sugerir que um procedimento de monitoramento se beneficiaria do
uso de ambas as variáveis. Os resultados devem ser considerados preliminares, devidoà complexidade do problema
em quest̃ao, e devido ao fato de que foram obtidos somente para uma massa de dadosde umúnico indiv́ıduo.

Trabalhos futuros deverão investigar a capacidade de detecção precoce de apnéia utilizando NFN e outras representações
mateḿaticas.
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