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Abstract

This paper discusses aneo fuzzy neuron(NFN) mo-
deling procedure of a physiologycal data set recorded
from a subject that suffers from sleep apnea desease. Su-
ch a pathology is characterized by breathing disorders
during sleep and consequent lack in blood oxygen satu-
ration. The main goal of this modeling is to check if it
is possible to screen of sleep apnea from data usingneo
fuzzy neuronweights information. Preliminary results of
sleep apnea screening will be presented as a case study.
Advantages of using heart rate variability for screening
of sleep apnea will be discussed, enforcing recent works
in literature.

1 Introduç ão

A análise de séries temporais fisiológicas pode ser útil
para compreensão e diagnóstico de patologias. No pre-
sente trabalho, um exemplo de estudo de caso envolven-
do sinais respiratórios de um paciente que sofre de apnéia
do sono será considerado.

A apnéia do sono é uma sı́ndrome associada à
distúrbios respiratórios ocorridos durante o sono [1, 2]. A
principal caracterı́stica desta patologia é a presença de pa-
radas respiratórias, cuja conseqüência principal é a queda
da saturação de oxigênio dissolvido no sangue do pacien-
te.

A apnéia do sono tem sido foco de muitos estudos
nos últimos anos, e embora aparente ser um proble-
ma simples, possui causas ainda não muito claras e de
difı́cil tratamento. O monitoramento de pacientes com
apnéia tem sido a forma mais usada para tratamento,
evidenciando-se assim a relevância da obtenção de mo-
delos e investigações de como tais procedimentos podem
auxiliar na extração de informações a partir de massas da
dados.

Os dados a serem usados neste trabalho foram empre-
gados em uma competição de predição de séries tempo-
rais promovida pelo Instituto Santa Fé [3].

Através de técnicas de modelagem [4], há indı́cios de
que pode-se extrair informações úteis de sinais registra-

dos de pacientes com apnéia, conforme evidenciam re-
centes trabalhos que empregaram como objeto de estudo,
os mesmos dados considerados aqui [5, 6, 7].

O principal objetivo do presente trabalho é apresen-
tar uma modelagem de séries temporais, que empregou o
neo fuzzy neuron(NFN) [8, 9] como representação ma-
temática; e apontar caminhos de como é possı́vel extrair
informação relevante a partir desta técnica.

Em [5, 10], uma modelagem destes dados foi apresen-
tada empregando-se predição local linear. Em [6, 7], os
mesmos dados foram também aproximados, porém, nes-
te caso, empregando-se modelos polinomiais NARMAX
[11].

Os dados fisiológicos em questão são apresentados na
seção 2, os conceitos básicos associados ao NFN podem
ser vistos na seção 3. Na seção 4, os modelos NFN ob-
tidos encontram-se apresentados, e na seção 5, resulta-
dos preliminares da tentativa de monitoramento a partir
de técnicas de supervisão difusa usando o NFN como
representação serão mostrados. As principais conclusões
encontram-se na seção 6.

2 Apresentaç̃ao dos Dados

O conjunto de dados usados neste trabalho consiste
em três séries temporais coletadas simultaneamente du-
rante 4 horas e 43 minutos ininterruptas, a um tempo de
amostragem de 0,5 seg, totalizando 34.000 pontos [3].

As três séries temporais são i) esforço respiratório
(R), ii) variabilidade cardı́aca (FC) e iii) saturação de
oxigênio no sangue (SOS). A série (R) foi obtida por ple-
tismografia (tórax), a série (FC) por processamento dos
intervalos RR observados no ECG, e a série (SOS) por
oximetria na orelha.

O paciente mencionado (sexo masculino, 43 anos) so-
fre de apnéia do sono. A faixa de dados mostrada na fi-
gura 1 foi registrada em um momento em que o paciente
respirava normalmente.

Na figura 2 observam-se paradas respiratórias na
variável (R), e as conseqüentes quedas drásticas na
saturação de oxigênio no sangue (SOS).

Testes preliminares efetuados nestes dados podem ser
encontrados em [6, 7].
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Figura1: Faixadedadoscoletadaemumpeŕıodoemque
o pacienterespiravanormalmente.
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Figura2: Faixadedadoscoletadaemumpeŕıodoemque
o pacienteexibiu respirac¸ãoperiódica(apńeia).

3 O neo fuzzy neuron (NFN)

O neo fuzzyneuron (NFN) [8] é umarepresentac¸ão
mateḿatica com determinadograu de rigidez, carac-
teŕısticaestaquelheconfereboageneralizac¸ão.

O NFN éconstitúıdoportrêscamadas:camadadeen-
trada,camadadeagregaç̃aoderegrase camadadesáıda,
oudedesfuzificac¸ão(figura3). Cadaumdos

�
nodosde

entradapossui� partiç̃oes,representadaspor � funçõesde
pertin̂enciatriangulares,fixas e igualmentedistribuı́das
no espac¸o deexcurs̃aodavariável associada.

A formacomqueessas� funçõesdepertin̂enciaest̃ao
distribuı́dasforça, comqueno máximo,duasdelaseste-
jamativas,paraumdadovalor � deentrada;equeasoma
dasfunçõesativas �
	��
��������	���������� sejasempreiguala1.

A � -ésimapartiç̃aodedadonododeentrada� , é pon-
deradapor um peso���
� 	 , ent̃aopodemosescrever quea
sáıdado � -ésimonodo,apósa composiç̃aodasregras,é:
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sendoque ���-	 deveserajustadoporumalgoritmodetrei-

PSfragreplacements

.0/

.(1

.(2
.43

5 / 6 /
5 / 6 1
5 / 6 7
5 / 6 8

9 / 6 /9 / 6 1
9 / 6 7
9 / 6 8

: /

:
1

:;2
:;3

<

. . .

. . .

. . .

. . .

. . .

. . .

. . .

. . .

=

=

Figura3: Topologiado NFN.

namento.
A últimacamadarealizaacomposiç̃aodetodasasre-

grasatravésdeumsomat́orio, ou seja,

>@?BAC D E&F"G
D
H (2)

Como apenasduaspartiç̃oessão ativasparaum da-
do vetor de entradas,o valor de sáıda > podeserobtido
diretamentepelarelaç̃ao:

>@?JI
K�LNM (3)

sendo I ? O P FRQ S�T�UVF�W P FRQ S�X�F'T
UYFZWP'[ Q \ T
U [ W P'[ Q \�X&F T
U [ W H�HZHP A Q ] T
U A W P A Q ]^X�F T
U A W`_ KL ? O a F�Q S a F�Q S�X&Fa�[ Q b a�[ Q bcX&F HZH�Ha A Q ] a A Q ]*X&F _ K H
(4)

Considerando-seum conjuntode treinamentocom-
postopor d K paresentrada/sáıda ( e M�> ), a equac¸ão (3)
dáorigema seguinteequac¸ãomatricial:

fg?ihkj H (5)

O vetor de pesos j pode ser estimadoatravés de
mı́nimosquadrados,ou seja[4]:ljm?nO h K h _4o F h K f H (6)

A matriz h é compostapor valores obtidos das
funçõesde pertin̂encia,e, nestecaso,é esparsa,devido
ao fato de que, a cadaentrada,apenas2 partiç̃oespor
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nodoestar̃ao ativas. Algoritmos com boaspropriedades
numéricas,parasoluç̃aode(6) sãodiscutidosem[4].

Emboraa equac¸ão (3) consistaem umaequac¸ão li-
near, o NFN é uma representac¸ão não-linear, pois as
partiç̃oesdasentradasestabelecemumalinearidadepor
partes.

4 ModelagemePredição

Nestaseç̃ao, a modelagemneo fuzzyneuron (NFN)
dosdadosem quest̃ao,seŕa apresentada.A técnicausa-
dabaseia-senaestimac¸ãodepesosempregandomı́nimos
quadrados,conforme exposto anteriormente. O NFN
possuiumasáıda, e o númerode entradasfoi escolhido
deformaqueháduasvariáveisdeexternas.Valoresatra-
sadosdasvariáveisentradaesáıdaforamincluı́doscomo
entradasdoNFN.

Ossinaisderespirac¸ão(R) efreqüênciacard́ıaca(FC)
foram usadoscomo entradasdo modelo,e a saturac¸ão
de oxigênio no sangue(SOS) como sáıda. Testesde
correlaç̃aocruzadamostraramqueé razóavel admitir tais
hipóteses[6, 7]. Séries(R) e (FC) atrasadasde 10 a 20
amostrasforamincluı́dosnasentradasdo NFN; e a série
(SOS)foi realimentadacom atrasosde 1 a 5 amostras.
No NFN, empregamososmesmosatrasosnaentradaque
foramempregadosnosmodelosencontradosem[6, 7].

As sériestemporaisforam normalizadasda seguinte
forma:A série(R) foi deslocadadeformaqueovalorcor-
respondentea paradarespirat́oria fossenulo,e emsegui-
danormalizadano intervalo [-1,1]. A série (FC) foi nor-
malizadadaseguinteforma: (FC-70)/30. A série (SOS)
foi normalizadapelomáximovalor.

Os modelosforam obtidosem três faixasde dados
diferentes,onde respectivamentepode-seencontraros
comportamentos:i) respirac¸ãonormal;ii) apńeiaintermi-
tentee iii) apńeia(respiraç̃aoperiódica).TodososNFN’s
foramestimadosparajanelasdedadoscom600amostras
emcadacanal;evalidadascomprediç̃aolivreemumaja-
nelasubsequentecom150amostras.Ou seja,cadaNFN
foi ajustadocomumconjuntodetreinamentode600 p 3
amostras,evalidadocom150 p 3 amostras.

Nafigura4 pode-severaprediç̃aolivreparaafaixade
respirac¸ãonormal.No gráficomostrado,a linhacont́ınua
correspondeaosdadosexperimentaisextráıdosda série
(SOS).Osvaloresrealimentadoscorrespondentesa série
(SOS),evidenciadosnográficopelalinhapontilhada,são
apenasestimativas,obtidaspeloprópriomodelo.

A figura 5 mostraa umaprediç̃ao efetuadana faixa
de apńeia intermitente,enquantoque a figura 6 foi es-
timadacom amostrasda faixa de apńeia. Nestafigura,
prediç̃oesde um passoà frente tamb́em est̃ao mostra-
das.As prediç̃oesmostradaspossuemqualidadebastan-
te satisfatória, levando-seem considerac¸ão a complexi-
dadedo sistemafisiológico, a presenc¸a de ruı́do e não-
estacionariedades.

Existemváriasaplicaç̃oesposśıveis em que tal mo-
delagempodeser útil, como i) possibilidadede extrair
informaç̃oesúteissobreo sistemaatravésdo processode
modelagem,ii) aux́ılio naimplementac¸ãodedispositivos
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Figura 4: Prediç̃ao livre MIMO, na série SOSem uma
faixaderespirac¸ãonormal.
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Figura 5: Prediç̃ao livre MISO (linha traço-ponto), na
sérieSOS,emumafaixadeapńeiaintermitente.A linha
pontilhadarepresentaa prediç̃aoumpassòa frente.
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Figura 6: Prediç̃ao livre MISO, na série SOS,durante
apńeia.
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Tabela1: Índicesrmseparaprediç̃oeslivreseà1 passoa
frente,empregando-seo NFN, obtidosatravésdosdados
mencionados.

Padr̃aoresp. rmse rmse(1passo)
Ap. inter. 0,68 0,97
Apnéia 0,45 2,03

autoḿaticos,pomoporexemplo,monitoramentodepaci-
entes,iii) aux́ılio no entendimentodafisiologiaenvolvi-
dasobum pontodevistamaispragḿatico,iv) avaliaç̃ao
do estadoclı́nico do pacientee dos diferentesregimes
dinâmicosenvolvidos,e outros.

Com a finalidadede avaliar asprediç̃oese compaŕa-
lasa resultadosanteriores,empregamoso ı́ndiceRMSE.
Dadoumasérie de amostrasq � e os respectivos valores
estimadosrq � , o ı́ndiceRMSEpodeserdefinidocomo:

sutwvyx !
z{{| }�~��%&� ��q��Y�wrq��4���} ~��%&� �
q���� q��)� + (7)

ondeN éo númerodeamostrasdevalidaç̃aoe q éamédia
dafaixadetreinamentousada.

Paraavaliaraprediç̃ao1 passoa frente,aequac¸ão(7)
pode ser utilizada substituindo-sea média pelo valorqY���&���
� . Tantoa médiano casodeprediç̃aolivre,quan-
to a amostraanteriorusadosno cálculodo ı́ndiceRMSE,
podemservistascomopreditorestriviais, e o ı́ndicere-
presentaumacomparac¸ãoentreasestimativasefetuadas
atravésdo modeloobtidocomascorrespondentesdestes
preditorestriviais. ÍndicesRMSE’s maioresque1 indi-
camprediç̃oespioresqueaquelaefetuadacompreditores
triviais.

Na tabela1, podemservistosos ı́ndicesRMSE ob-
tidos para prediç̃oes com o NFN, em 150 pontos de
validaç̃ao. Constamos ı́ndicesparaum passoa frente
e prediç̃aolivre.

Com a finalidadede compararestesresultadoscom
osdeprediç̃aocommodelosNARMAX [11] obtidosem
[6, 7]; a tabela2 apresentaosı́ndicesRMSEobtidospara
estetipo derepresentac¸ão.

Comparando-seos ı́ndices,podemosnotarqueexiste
umasemelhanc¸a na qualidadedasprediç̃oes. É impor-
tanteressaltarque,nocasoNARMAX, umajanelamaior
de validaç̃ao foi usada,mostrandomaisconsist̂enciaem
um prazomaiordeprediç̃ao; poréma obtenç̃aodo NFN
é muito maissimplese direta,pois o únicopar̂ametroa
serajustadóe o númerodepartiç̃oesa seremusadas.

Algumassériessimuladasdo NFN exibiram umapi-
oraconsideŕavel após200amostrasdeprediç̃aolivre.

Na próxima seç̃ao seŕa mostradocomo empregar o
processode modelagemvisto aqui, na tentativa de pre-
visãoantecipadadeapńeia.

5 Tentativa deDetecç̃aoPrecoce

É posśıvel supervisionarsistemasdinâmicosatravés

Tabela 2: Índices RMSE obtidos em [6, 7], para
prediç̃oes livres e à um passoa frente, empregando-se
modelosNARMAX.

Padr̃aoresp. rmse rmse(1passo)
Ap. inter. 0,68 0,85
Apnéia 0,51 0,75

doacompanhamentodospesosdoNFN treinadoson-line
[9]. Nestaseç̃ao,usaremosestastécnicasparainvestigar
a detecc¸ãoprecocedeapńeia.

A idéia a ser investigadanestaseç̃ao baseia-seem
acompanhara evolução de pesosestimadosparao NFN
em janelasde dadosselecionadas,para isso, os pesos
ser̃ao estimadosparajanelasde dadosdeslizantes.Pa-
ra efetuarum diagńosticoa partir dosdados,estespesos
ser̃ao comparadosa pesospadr̃oes,ou seja,aquelesen-
contradosparafaixasemqueo estadodo pacientée co-
nhecidoebemdefinido.

O tipo de modelagemusadoé idênticoao da seç̃ao
anterior. Portanto,o monitoramentodopacienteproposta
aquipodeserresumidanospassosa seguir:

1. Fazer� assumiro valor1;

2. Admite-seumajaneladedadoscompreendidaentre
asamostras�(��!�� a �`�@!i� , nastrêssériestempo-
rais(R), (FC) e (SOS);

3. Obt̂em-se um modelo por mı́nimos quadrados
empregando-sea janeladedadosadmitida;

4. Calcula-seo coeficientede correlaç̃ao ��� entreos
pesosobtidoscomospesospadr̃aodeapńeiaou de
respirac¸ão normal. Nestepasso,pode-seconside-
rarsomenteospesoscorrespondentesadeterminada
entradado NFN, ouseja,(R), (FC) ou (SOS);

5. Armazena-seo coeficienteencontrado:�����"��!�� � ;
6. Incrementa-seo valor de � emumaunidade;

7. Admite-seumanova janeladedadoscompreendida
entreasamostras� � !��k�Z� a � � !N�w���@�������

8. Retorna-seaopasso3 at́e que � � !J�`����� .
Conformepode ser visto acima, a comparac¸ão en-

tre pesosestimadose aquelesconsideradospadr̃oes;seŕa
efetuadaatravésda ańalisedo coeficientede correlaç̃ao
entreeles.

A faixaaserinvestigadaapresentaumapioragradati-
va do quadrorespirat́orio do paciente(figura7). Nota-se
queo inı́cio de paradasrespirat́oriasa partir da amostra
800, caracterizandoa aproximaç̃ao da apńeia totalmen-
te desenvolvida. As ańalisesser̃ao feitascom ��!������ ,��!���� e � �*� � !��¢¡£��� amostras.

Inicialmente,ser̃ao consideradasapenasos pesosre-
lativos à variável respirac¸ão (R). A figura8 mostraduas
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Figura7: Faixa intermedíariaentrecomportamentonor-
mal e apńeia intermitente(FAI). Nota-sea piora grada-
tiva parao quadrode apńeia: a partir da amostra800
aproximadamenteiniciam-seasparadasrespirat́oriasca-
racteŕısticasdarespirac¸ãoperiódica.Estepeŕıodocorres-
pondeaapńeiaintermitente.

curvas,querepresentama correlaç̃aoentrepesosobtidos
emjanelasdeslizanteseospesospadr̃oes.

Nota-sequenão há diferençassignificativasentreos
coeficientesdecorrelaç̃aoquandosãousadosospesospa-
drõesnormal(linhacont́ınua)eapńeia(linhapontilhada),
fatoestequeindicaqueestasérienãoé convenientepara
monitoramentodo quadrodo paciente. O mesmopode
ser verificadoquantoaospesosrelativos à série (SOS),
nãomostradosaqui.

Poŕem, quandosão usadospesosrelativos à variável
freqüência card́ıaca (FC), pode-senotar uma grande
diferençaentreestescoeficientesdecorrelaç̃ao(figura9).

Nota-sequeno prinćıpio da série ���¥¤§¦���� , os co-
eficientesde correlaç̃ao encontram-seest́aticos,at́e so-
freremabruptamudança. Até esteponto,nota-sequea
correlaç̃ao entreos pesosobtidoson-line e os pesospa-
drõesparao casoderespirac¸ãonormal,sãomaioresque
osdeapńeia.

De fato,comosenotanafigura7, no prinćıpio o pa-
cienterespiravanormalmente,semapresenc¸adeparadas
respirat́orias; e tal quadrose prolongaat́e aproximada-
mentea amostra800. A mudança abruptaobservadano
gráficodafigura9 ocorreaproximadamenteem �¨!n¦£� .
Com os par̂ametros�¥!©����� e �ª!«��� usadosaqui, a
posiç̃ao ��!�¦£� correspondeaamostra500;300amostras
antesdo instantequesedetectamasparadasrespirat́orias
(2,5min).

Portanto,o efeitoobservadoaquisugerequeo quadro
de apńeia est́a maisviśıvel quandosão usadosos pesos
relativosà freqüênciacard́ıaca.

Tal fato sugere que i) o acompanhamentode
par̂ametrosligadosavariabilidadedafreqüênciacard́ıaca
podeserútil no monitoramentodepacientescomapńeia
eii) amudançanoestadodinâmicodavariabilidadeantes
do quadrodeapńeiapodeestarindicandoqueosefeitos
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Figura8: Faixa intermedíariaentrecomportamentonor-
mal e apńeiaintermitente,coeficientedecorrelaç̃aocom
pesosdomodelonormalpadr̃ao(cont́ınua)eapńeia(pon-
tilhada).Somentepesosrelativosa entradaderespirac¸ão
(R) foramusados.A amostra¬ destegráficofoi obtidaa
partir deumajaneladesupervis̃aoqueabrangeasamos-
tras ­�®�¬ a ­�®�¬°¯�±�®�® dasériemostradanafigura7.

do fator patoĺogico que provocaa śındromepodeestar
afetandoo sistemacardiovascularantesde afetaro sis-
temarespirat́orio; ou at́e estesistemapodeestarsendoa
causadaocorr̂enciadaapńeia.

Recentestrabalhosna literaturapropõemtécnicasde
ańalise e monitoramentode apńeia a partir da série da
variabilidadedafreqüênciacard́ıaca[12, 13, 14, 15, 16].
Osresultadosaquiencontradosreforçamestahipótese.

Outrasfaixasdedadosformaavaliadas,e determina-
daconsist̂enciacomesteresultadofoi observada,porém
emalgunscasos,oscoeficientesdecorrelaç̃aopropostos
não demonstraramde forma tão clarao quadrodo paci-
ente,evidenciandoa complexidadedo problema.

Osresultadosmostradosaquisãopreliminares,erefe-
rentesa um estudodecaso.Um estudomaiselaboradoe
commaiornúmerodepacientesenvolvidosé fundamen-
tal paraqualquerafirmaç̃aomaisconsistente,eatualmen-
te já est́asendoiniciado.

6 Conclus̃ao

Estetrabalho,apresentouprincipalmentedois aspec-
tos quanto à ańalise de um conjunto de dados fisi-
ológicos, a saber: i) modelagemmultivariável usando
a representac¸ão neo fuzzyneuron (NFN) e ii) tentativa
preliminarde monitoramentodo pacienteatravésdestas
técnicasdemodelagem.

O conjuntode dadosempregadofoi extráıdo de um
pacienteque sofre de apńeia do sono e é constitúıdo
de trêscanais,quesão respirac¸ão, freqüênciacard́ıacae
saturac¸ãodeoxigêniodo sangue.

Dentre os aspectosapresentados,os principais re-
sultadosobtidosforam: i) A modelagemNFN dos da-
dos mostrou-sesatisfatória para testesde 150 amos-
tras, em prediç̃oeslivres, sugerindouma boacapacida-
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foi obtidaapartirdeumajaneladesupervis̃aoqueabran-
ge as amostras­�®�¬ a ­�®£¬g¯w±�®�® da série mostradana
figura7.

de de generalizac¸ão; os resultadossatisfatórios obtidos
com estamodelagemabremperspectivasquantoao mo-
nitoramentoe detecc¸ão precocede apńeia; ii) o acom-
panhamentosimuladodo pacienteatravés dos dadose
comparac¸ãocompesospadr̃oesde janelascujo compor-
tamentoé conhecido,mostrou-seineficienteno casodos
pesosassociadosa respirac¸ãoe saturac¸ãodo oxigêniodo
sangue;iii) parao casodospesosassociadosafreqüência
card́ıaca,entretanto,notou-secertacoer̂encianestemo-
nitoramento,e indı́cios de que o diagńosticodo estado
clı́nico do pacientepodeserobtidoatravésdestatécnica;
e iv) indı́cios da possibilidadede detecc¸ão precocede
apńeiaatravésdafreqüênciacard́ıaca,visto queemuma
janeladedadosemqueo pacientepiora,notou-se,apro-
ximadamente300amostras(150segundos)antesdo ini-
cio dacrisedeapńeiaumaconsideŕavel perturbac¸ãodos
pesosassociadosa freqüênciacard́ıaca.

Recentestrabalhospostuladosna literaturareforçam
osindı́ciosmencionadosnositensiii) e iv), postulandoa
possibilidadedemonitoramentodepacientescomapńeia
atravésdo sinaldefreqüênciacard́ıaca.

Os resultadosii), iii) e iv) devem ser considerados
preliminares,devido à complexidade do problemaem
quest̃ao, e devido ao fato de que foram obtidossomen-
te paraumamassadedadosdeumúnicoindivı́duo.

Nãofoi objetivo dopresentetrabalhocompararaper-
formancedo NFN com outrosmétodosem redesneu-
rais.Tal comparac¸ãopodeservistaem[9].
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