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Abstract

O presente artigo discute um procedimento de modelagem, que nsa fmzzy neurofNFN), de um conjunto
de dados fisidlgicos referente a um paciente que sofre deédgodurante o sono. Tal patolog&caracterizada por
distirbios respirabrios durante o sono e, em congéqcia, pela oscilago do rivel de oxi@nio saturado no sangue.

O objetivo principal do presente estu@overificar a possibilidade de se monitorar pacientes que sofrem deiapn
durante o sono utilizando-se a inforn@gcontida nos pesos de uma rede baseada em NFN. Resultados praanina
serdo apresentados e discutidos no artigo na forma de um estudo de casasAlgs resultados obtidos sugerem que

0 uso da variabilidade da frag@ncia cardacaé (til para fins de monitoramento, o que vem de encontro com recentes
resultados publicados na literatura.

Abstract. This paper discusses@o fuzzy neuroNFN) modeling procedure of a physiologycal data set recorded
from a subject that suffers from sleep apnea syndrome. Such a pathislabaracterized by breathing disorders
during sleep and consequent drop in blood oxygen saturation. Thegoalrof this modeling procedure is to check if
it is possible to screen for sleep apnea from data using NFN weights inform&tehiminary results of sleep apnea
screening will be presented as a case study. Some results suggdikethae of heart rate variability for screening of
sleep apnea is helpful, enforcing recent works in the literature.

Palavras Chave.Modelagem de sinais biggdicos, Neo-Fuzzy Neuron, a@ia.
1 Introducao

A analise de &ries temporais fisidgicas pode seiltil para compreer@® e diagdstico de patologias. Especi-
ficamente com reld@p a sinais respiratios, recentes trabalhos na literatira apresentmi¢as de monitoramento
ou de diagbstico autoratico de apéia empregando diversos pripibs, como aalise espectral do sinal de VFC
[1,2,3,4,5,6,7, 8], dentre outros [9, 10, 11]. No presente tihabam exemplo de estudo de caso envolvendo sinais
respirabrios de um paciente que sofre de ajndo sono sérconsiderado. Tais dados foram empregados em uma
competi@o de predigo de &ries temporais promovida pelo Instituto SanggdE2].

A apréia do son@ uma sndrome associada a disbios respirdirios ocorridos durante o sono [13, 14]. A principal
caracteistica desta patologiaa presenca de paradas respiias, cuja conse@gncia principak a queda da saturag
de oxiggnio no sangue. A a@m do sono tem sido foco de muitos estudos timmos anos e, embora pareca ser
um problema simples, possui causas airi@amuito claras e de ddil tratamento. O uso de modelos [15]éehicas
avancadas de processamento de sinais podem auxiliar no melhor entaéndifmgoroblema bem como ajudar na
identificag@o do padio respiratrio do paciente, conforme evidenciam recentes trabalhos [16, 1T9]L8,

O principal objetivo do presente traballgoapresentar uma modelagem @giess temporais, que empregou o
neo fuzzy neurofNFN) [20, 21] como representag materatica; e apontar caminhos de comgosével extrair
informago relevante a partir destacnica. Aénfase do artigo, portanto, asho procedimento de modelagem e
no emprego do NFN para tal. 8d &€ a inten@o do trabalho apresentar resultados conclusivos sobre o problema fi-
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siolbgico nem mesmo sobre formas de prever paradas réspatisando-se modelos matginos, uma vez que
dados de apenas um paciente foram utilizados.

Em [18], uma modelagem destes dados foi apresentada empregapdmiiggo local linear. Em [16, 17], os
mesmos dados foram tairn aproximados, pém, nesse caso, empregando-se modelos polinomiais NARMAX (do
inglésnonlinear autoregressive moving average model with exogenous Jripaie em trabalho recente, redes neu-
rais do tipo multicamadas perceptron foram usadas aksarde umaéire de dados parecida [19]. Aparentemente, 0
presente trabalh@ o primeiro a utilizar uma rede baseada no NFN ridis@ de dados de paciente que sofre d&ipn
durante o sono.

Os dados fisidlgicos em quedb f10 apresentados na $e¢2, os conceitosasicos associados ao NFN podem ser
vistos na Seo 3. Na Sefo 4, §io mostrados os resultados obtidos na modelagem e @oedibs dados empregando
o NFN. Na Sego 5é proposto um procedimento baseado em®esge correlap dos pesos do NFN para classificar
0 padfio respiratrio. As principais conclu®es encontram-se na $ec6.

2 Apresenta@o dos Dados

O conjunto de dados usados neste trabalho consistegsrgties temporais coletadas simultaneamente durante 4
horas e 43 minutos ininterruptas, a um tempo de amostragem de 0,5 s, totaB220@® pontos [12].

As trés €ries temporaisao i) esfor¢co respirétio (R), ii) variabilidade da fre@gncia carthca (VFC) e iii)
satura@o de oxi@nio no sangue (SOS). &ige (R) foi obtida por pletismografia (movimento deax), a &rie (VFC)
por processamento dos intervalos RR observados no eletrocardid@@@ae a érie (SOS) por oximetria na orelha.
Vale ressaltar que em trabalho recente apenas o fluxo de ar foi utilit@fj@apesar de seus autores acreditarem que
0 uso dos sinais de SOS e cardiovascular setiis para uma melhor classificaxg

O paciente monitorade do sexo masculino, tem 43 anos e sofre d&&pto sono. A faixa de dados mostrada na
Figura 1 foi registrada em um momento em que 0 paciente respirava nornalmen

Na Figura 2 observam-se paradas respiras no esforco respi@to (R), e as conségntes quedas @sticas na
satura@o de oxi@nio no sangue (SOS).

3 Neo-Fuzzy Neuron (NFN)
3.1 Comenérios iniciais

Proposto por Yamakawa e colegas em 1992, o MRNna representag matenratica rao-linear, e representa um
sistema nebuloso de inficia [20]. Tal representag tem sido usada com sucesso em problemas que envolvem
sistemas diamicos, pois & determinado grau de rigidez em sua estrutura, fato que lhe conferedraatdsticas
de generalizeip. O NFNEé linear nos pametros, ou seja, 0 ajuste de pesos dispensa algoritmos complexos de
otimizaao. Devido a essas facilidades, o NFN tem sido usado com sucessoldemnas relacionados a monitora-
mento de sistemas dmicos e dete@p de falhas baseados em estign-linede pesos [23].

3.2 Topologia e formulago

O NFNeé constitido por tés camadas: a camada de entrada, a camada de &grelgaggras e a camada dalsa
ou de “desnebulizép” (ver Figura 3). Cada um da¥ nodos de entrada possuipartigoes, representadas por
fungdes de perti@ncia triangulares, fixas e regularmente distdbas no espaco de excéicsda vam@vel associada. A
Figura 4 mostra esquematicamente as &@sgde pertidncia dos nodos de entrada do NFN. Pode-se notar que gracas
a forma com que essagungdes de pertiéncia esio distribidas, no raximo duas delas estar ativas para um dado
valor z; de entrada. Am disso, a soma do valor das foes ativasf;(z;) + fj+1(z;) € sempre igual a 1.

A j-ésima partigo de um dado nodo de entradéa ponderada por um pesq ;, enfio & possvel escrever que a
sdda doi-ésimo nodo de entrada@pa agregap de regras:

p
a; = Zfi,j(xi)wi,j» (1)
=
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Figura 1: Faixa de dados coletada em unigus em que o paciente respirava normalmente. De cima para baixo:
esforco respirdtrio (R), variabilidade da fra@ncia carthca (VFC) e satur@p de oxi@nio no sangue (SOS).

sendow;; pesos ajusiveis no treinamento do NFN. Deve ser lembrado que no éoimala equago (1), no naximo
dois elementos@® rao nulos para cada valor da entrada.

Tendo em vista o tipo de fuap de pertincia utilizado, diltima camada realiza a compdiizde todas as regras
por meio de um somatio, ou seja,

N
Y= Zai- (2)
=1

Como apenas duas pafigs encontram-se ativas para um dado valor em cada nodo de eatsaday pode ser
obtida diretamente pela rekag:

y=17¢, 3)
sendof € R2V*! um vetor definido como
f=[f1;(z1) frj+1(x1) for(x2) forr1(x2) .. fum(@N) Fnmer(zn)]” (4)
e ¢ € R?V*1 ym vetor definido como
¢ = [Wi,j Wi j+1 Wak W2 kt1 - - - WNm WNmt1] - (5)

A equa@o (1)é€ linear, poem deve-se notar que, devidexiséncia de partiges de entrada, o NF8&llinear por
partes, configurando uma represeataglobalmente &o-linear.

3.3 Ajuste de pesos por rmimos quadrados

Considerando-se um conjunto de treinamento compostdvgopares de entradalfska (x,y), a equago (3) ca
origema seguinte equag matricial:
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Figura 2: Faixa de dados coletada em uniguw em que 0 paciente exibiu respiiagperodica (apkia). De cima
para baixo: esforco respifato (R), variabilidade da fragncia carthca (VFC) e satur@p de oxi@nio no sangue
(SOS).

y =¥w, (6)
em quew € RPV*1 & definido como

W = [le w12 .- wLp w271 w22 ... w27p wN71 wN72 e 'UJNJ,]T . (7)

Cada linha da matri® tem 2N valores diferentes de zero (dois por nodo de entrada). Dessa forvesor de
pesosw pode ser estimado por meio démmos quadrados &ésico, ou seja,

w = [vTw)] tuly. (8)

Como a matriz2l € esparsa determinados cuidados @aricos §o importantes na obtefig dos pesos. Algoritmos
ortogonais com boas propriedades ruitas para sol@p de (8) &o discutidos em [15].

4 Modelagem e Prediéo

A técnica de modelagem usada baseia-se na egtor@dg pesos de umeo fuzzy neurofNFN) empregando
minimos quadrados, conforme exposto anteriormente. O NFN possui Gdeaesduas entradas@yenas. Assim
sendo, tal model@ do tipo MISO (do ingds multi-input single-outpyt Valores atrasados das \@reis entrada e
sdda comfem as entradas do NFN.

Os sinais de respirag (R) e variabilidade da frégncia carthca (VFC) foram usados como entradas do modelo,
e a saturago de oxig¢nio no sangue (SOS) comoida. Extensivos testes de corrélagcruzada mostraram gée
razcavel usar asévies de (R) e (VFC) como entradas para explicar (SOS) [16, &re$S(R) e (VFC) atrasadas de 10
a 20 amostras foram indllas nas entradas do NFN; e&@is (SOS) foi realimentada com atrasos de 1 a 5 amostras.
No NFN, foram usados os mesmos atrasos nas entradas que foramamogreos modelos encontrados em [16, 17].
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Figura 3: Topologia do NFN. Camadas: €5k camada de entrada, €& camada de agre@ade regras e C8 a
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Figura 4: Fundes de pertiéncia de cada nodo de entrada do NFN.
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Chegou-se a estes valores de atrasds @xtensivas simulaes. Apesar de se ter trabalhado com dados de um
paciente apenas, acredita-se que tais atrasos constituem-se em ossdeopartida na busca de represebgac
matenaticas para os respectivos sinais de outros pacientes.

As <tries temporais foram normalizadas da seguinte formaérk §R) foi deslocada de maneira que o valor
correspondenta parada respiratia fosse nulo, e em seguida normalizada no intervalo [-1,1]érfe SVFC) foi
normalizada da seguinte forma: (VFC-70)/30.&kis (SOS) foi normalizada pelo sewrimo valor.

Os modelos foram obtidos eneéf faixas de dados diferentes, onde respectivamente pode-séranosrcom-
portamentos: i) respir@a@ normal; ii) ap@ia intermitente e iii) ap#ia (respirago perodica). Todos os NFN'’s foram
estimados para janelas de dados com 600 amostras em cada canal; esa&ligagredigo livre em uma janela sub-
sequente com 150 amostras. Ou seja, cada NFN foi ajustado com umtoatgutireinamento de 6300 3 amostras,

e validado com 15 3 amostras. A nomenclatura @a e apBia intermitente séradotada seguindo-se o trabalho
[12] em que os péodos respirdtrios foram tambm classificados. Tais autores classificaram coméiagefodos
em que o paciente alterna pEfos sem respir@ap com peiodos onde & respirago. Os peodos sem respirap &m
durag@o maior do que 15s, ao passo que os$qukrs com respir@p caracterizam-se por umapida sefiencia de
em torno de quatro inspirées-expirages. A alter@ncia entre esses pedos de respiré@p e rfo-respirago confere
ao sinal de (SOS) uma caradstica oscilabria, como pode ser visto na Figura 2] dadenominago de respirego
periddica. A classificago de apaia intermitente, como indicado pelo$prios autores [128 muito mais subjetiva e
é tomada simplesmente como um quadro interargaentre respirép normal e apsia.

Na Figura 5 pode-se ver a prediglivre para a faixa de respi@g normal. No gafico mostrado, a linha cdnua
corresponde aos dados experimentais eksada érie (SOS). Os valores realimentados correspondentésiea s
(SOS), evidenciados nodfico pela linha pontilhadaas apenas estimativas, obtidas pelogrio modelo.

A Figura 6 mostra a uma pre@ig efetuada na faixa de aga intermitente, enquanto que a Figura 7 foi estimada
com amostras da faixa de d@a. Na Figura 6 , predies de um passfrente tambm esfio mostradas.

1.2 T T T T
—— Dados experimentais
— - Predicao infinitos passos a frente
1.15F i
111 b
1.051 b
0
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Figura 5: Predigo livre MISO, na érie SOS em uma faixa de resp@agnormal.

Existem\arias aplicages posweis em que tal modelagem pode gk como i) possibilidade de extrair informaes
sobre o sistema atras do processo de modelagem, ii) Bioxna implementago de dispositivos autaaticos, pomo
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Figura 6: Predigo livre MISO (linha tragco-ponto), neéége SOS, em uma faixa de &@a intermitente. A linha
pontilhada representa a pre@iacum passa frente.

por exemplo, monitoramento de pacientes, iii)iiaxo entendimento da fisiologia envolvida sob um ponto de vista
mais pragratico, iv) avalia@o do estado ohico do paciente e dos diferentes regimesadiitos envolvidos, entre
outros.

Com a finalidade de avaliar as preis e comparlas a resultados anteriores, foi empregadtwdace RMSE (do
inglésroot mean square errdr Dada umaarie de observdigs segenciaisy,, £ = 1,2, ... e 0s respectivos valores
estimadogj,, o indice RMSEE definido como:

Sy —7)

sendo que os sontatos €10 tomados ao longo da janela de dados considerada. Nota-seigdiee RMSEé
normalizado com respeitd sdda do “preditor trivial” queé a nédia dos dados de treinamento. Assim, valores de
RMSE menores do que a unidade indicam que o modelo considerado digbpeemelhores do que as do “preditor
trivial” e vice-versa. Evidentemente, edséice pode ser normalizado utilizando-se outrcéeciit A seguir é&m de
utilizar a media da janela de treinamenjpo valor medido no instante anterior ta@mb sea utilizado como fator de
normaliza@o. Evidentemente, o uso gg ; em (9) ao ineés dey resulta em unmndice tipicamente maior do que o
RMSE, uma vez que, de forma gerad,— v, 1 < y¢ — y. Nesse caso, mdice sea indicado por RMSE(1).

Na Tabela 1, podem ser vistosioslices RMSE obtidos para predi&s com o NFN sobre 150 pontos de valiélag

Com a finalidade de comparar estes resultados com os de wethgn modelos NARMAX [22] obtidos em
[16, 17]; a Tabela 2 apresentaioslices RMSE obtidos para este tipo de represéotac

Comparando-se dsidices, pode-se notar que existe uma semelhanca na qualidade deestdel importante
ressaltar que, no caso NARMAX, uma janela maior de validdoi usada, mostrando mais consigtia em um prazo
maior de predigo; poem a obtengo do NFNé mais simples.

Algumas €ries simuladas do NFN exibiram uma piora consislel apps 200 amostras de predi livre 0 que
indica que o horizonte de pre@is com o NFN dessagsgesé em torno de 100 segundos. A piora do desempenho dos
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Figura 7: Predigo livre MISO, na érie SOS, durante apia.

Tabela 1:indices RMSE para predies livres e de um-passofrente, empregando-se o NFN, obtidos &gsdos

dados mencionados.

Pad&o resp.| RMSE | RMSE(1)
Ap. inter. 0,68 0,97
Apnéia 0,45 2,03

modelosa medida que a prevds se afasta da janela de treinamentsperada no caso de sina@®+estacioarios,

como na presente situag[17].

Na pibxima se@o sead mostrado como empregar o processo de modelagem visto aqui, na terdginevido

antecipada de agima.

5 Analise de Sinais Respiratrios Usando o NFN

Nesta sego, alguns testes preliminares de diggfico autoratico de apaia sedo efetuados, empregando-se a
aralise de pesos dbleo-Fuzzy NeuroKNFN). O uso do NFN foi motivado pela sua habilidade de supervisionar

sistemas diamicos por meio do acompanhamento dos pesos do NFN treinado®[23].

5.1 Metodologia investigada

A idéia a ser investigada nesta dechaseia-se em acompanhar a eviduge um vetor de pesd3 estimados

do NFN em janela deslizante sobre os dados por meio da cordpacag pesos de redes NFN obtidas usando-se
dados de respirap normal Pgrn, € de apgia,Pap. Tais pesos “pades” foram obtidos ha modelagem apresentada
na se@o anterior (mesma topologia da rede e atrasos naaveis) e para faixas de dados com comportamento

conhecido e diagnosticado.

Dessa forma, sugere-se o seguinte procedimento como metodologia de ameiitw:
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Tabela 2:indices RMSE para predigs livres e de um-passafrente, empregando-se modelos NARMAX estimados
para as faixas de dados mencionadas. Tais resultados foram detadinéeldiscutidos em [16, 17].

Pad&o resp.| RMSE | RMSE(1)
Ap. inter. 0,68 0,85
Apnéia 0,51 0,75

Tabela 3: Faixas de dados usadas nestaseplicadas a metodologia proposta para monitoramento ééaidu-
rante a modelagem os primeiros 600 valores das faixas foram usadegaoiento e os 150 seguintes, na valitag
No caso da classificag, a faixa de treinamento foi a mesma, mas a vadid#gi efetuada em outras janelas, confome
indicado.

Codigo Faixa Utilizacao

rnl 13.000 a 14.000 Obtedg de pesos-padies de respiram normal
apl 33.000 a 34.000 Obtedg de pesos-pades de apgia

nb2 18.200 a 19.200 Valid&p normal

ap2 3.000a4.000 Validap ap®ia

1. Identificar e validar redes a partir de janelas de dados comattgo claro. Os pesos da rede treinada e
validada com dados de respigacnormal 8o colocados no vetdPry. Para a rede otida para dados de&gn
ovetoréPp.

2. Fazem = 1.

3. Tomar uma janela de dados de largliraompreendida entre as amostias= 1 a ks = L, nas tés €ries
temporaisyr , yvrc € Ysos -

4. Obter um conjunto de pes®¥n) por minimos quadrados empregando-se a janela de dados erAguest

5. Calcular o coeficiente de correlaprn(n) € pap(n) entre os pesd(n) e os pesos padesPry de respirago
normal ePsp de ap®ia. Neste passo, pode-se considerar somente parte dos pesapl{vag@® no texto);

6. Fazem «— n +1.

7. Selecionar uma nova janela de dados compreendida entre as arhostras- n+1eky = A-n+ L, em que
A € o incremento do deslocamento da janeteveh.

8. Retornar ao passo 4 enquanto o monitoramento for réoess

Conforme pode ser visto acima, a compamentre pesos estimados e aqueles consideraddsepadn efetuada
por meio da adalise do coeficiente de correbag entre eles. Os pesos-pdek sefio calculados nas faixael e apl
(ver tabela 3). A validago do procedimento seefetuada nas faixab?2, ap2 (ver tabela 3). Nos exemplos mostrados
aqui, L=300 eA=10.

A Figura 8 apresenta curvas delices de correl@p com pesos-padkes normal (linha coimua) e apaia (linha
pontilhada), ao longo de janelas deslizantes. O intervalo de confiafigadv/N + 20/v/N] aparece evidenciado.
Pode-se notar que a corred@acentre pesos no caso da faixa normal avaliad)(e os pesos pades normal e apiria
evidenciam que & maior correla@o com pesos de respigagnormal, ou seja, para maioriadeprn(n) > pap(n).

O caso confario pode ser visto na segunda figura, onde a co@elapm pesos da faixa padr de apaia parece
maior @pl e ap2). Infelizmente, neste caso, a diferen@agntre as curvasin é possvel em geral, mas somente
em alguns curtos trechos em gque tais cunés esfio na faixa estatisticamente nula do intervalo de confianca (ver
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Figura 8: Coeficientes de corretagentre pesos-pdilrs obtidos em janela normall (linhas coninuas) e em janela
de respirago perodica,apl (linhas pontilhadas). a) x pnp(n) calculado na faixab2, e b)n x pap(n), calculado
na faixaap?2.

intervalosx [20 25] e~ [43 48]). A largura desses trechésde aproximadamente 6 atrasos. Como o increngnto
de A = 10, tais trechos correspondem a 60 obsebeagle cadaésie ou, em outras palavras, 30 segundos.

Para analisar melhor o quadro apresentado, a mesaliaeapode ser feita considerando isoladamente cadavehri
YR » Ysos € yvrc . Os pesos do NFN &g associados a cada nodo de entrada. Camblmodos para a vasel
yr (atrasos de 10 a 20), 11 para a &&dlyyrc (atrasos de 10 a 20) e 5 para @@l ysog (atrasos de 1 a 5), pode-se
subdividir os pesos emés subconjunto®® PVFC) ou P(809) istoé, os associados a cadaiéaelyg , yyrc €
ysos , respectivamente. Da mesma forma, coeficientes de cdiefgara cada segmeni , yvrc OU ysos podem
ser calculados.

As Figura 9 mostra a correlag entre os pesos de cada segmento mencionado, senéficssg) e b) a correlag
de pesos do segmento associagg ac) e d), aysos € e) e f), ayvrc . A esquerda®&o mostrados os coeficientes para
0 caso da faixa normahp?2) e a direita, o caso da faixa apia @p2). As figuras mostram que no caso normal, 0s
pesos associada@svaravelyyrc sao suficientes para o diaggtico de respirap normal (gafico €). No caso ajiia,

o diagrostico pode ser feito de forma mais clara a partir dos pesos associgggs(grafico d).

Percebe-se que mais estudos a resp@itoreceswios para desenvolver uma ferramenta de monitoramento ou
de diagrbstico autoratico, poem, acredita-se, a partir destes resultados, que uals@maseada no procedimento
descrito pode sdirtil para atingir tal objetivo. Faixas de agia intermitente tan#am foram testadas com a metodologia
apresentada aqui, e os resultados indicam mais caietagm pesos da faixa normal padr

E importante notar que os resultados mostrados apipseliminares e referentes a um estudo de caso. Um
estudo mais elaborado e com maidimmero de pacientes envolvidésundamental para analisar a generalidade do
procedimento.

6 Conclusio

Este trabalho, apresentou dois aspectos relacioraduglelagem e d@tise de um conjunto de dados figigicos,
a saber: i) modelagem multivasiel usando a represend@apeo fuzzy neurofNFN) e ii) definigo preliminar de uma
metodologia para monitoramento do paciente usando essa reprasenttentica.

Os dados utilizadosa® de dormio plblico e §i0 compostos deés €ries temporais de 34000 valores cada. Os
dados medidos foram: respigag(movimento tdaxico), satura@o de oxi@nio no sangue e variabilidade da filégcia
cardaca.
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Figura 9: Esta figura foi obtida de forma&aogaa Figura 8, pa&m neste caso, & sendo empregados apenas
segmentos do conjunto total de pesos, obtidos segundcéaetaiue esto associados: a) e by, c) e d)ysos e €) e
f) yvrc . Nos géficosa esquerda, os coeficient@ogelativosa faixa normahb2, e a direita,a faixaap2.
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Dentre os aspectos apresentados, os principais resultados obtalns fpo desempenho dos modelos NFN foi
bom, comindice RMSE abaixo de 0,7 e em algumas janelas abaixo de 0,5. Isso foi phtadpredigo livre em jane-
las com 150 amostras, 0 que sugere uma boa capacidade de gerfvalEsseindices, apesar de serem um pouco
piores do que para outras represedéactestadasAs encorajadores tendo em vista a facilidade de se implementar
este tipo de rede. Na linha de classifidagle padko respirgirio, foi proposto um procedimento baseaddmdice de
correlag@o entre os pesos désrNFN’s. Com respeito a esse procedimento concluiu-se que: i) cioreado-se to-
dos os pesos dos NFN's dificulta a classifma¢Melhoras foram observadas quando apenas 0s pesos redalives
entrada 8o analisados por vez. Especificamente com respeito a isso obsemyoe-if 0s pesos relativésentrada de
satura@o de oxi@nio no sanguea® 0s que permitem uma melhor classif@@ago caso de agia e os de freggncia
cardaca no caso de respiggnormal. Isso parece sugerir que um procedimento de monitoramentuefieibea do
uso de ambas as vaxieis. Os resultados devem ser considerados preliminares, @ewaioplexidade do problema
em quesio, e devido ao fato de que foram obtidos somente para uma massa ddeladumico individuo.

Trabalhos futuros devao investigar a capacidade de detexprecoce de apia utilizando NFN e outras represeriiag
matenaticas.
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