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ABSTRACT

Hypertension is the leading cause of death worldwide, considering
cardiovascular diseases. In its initial phase, it presents no symptoms
and is usually diagnosed when it has already affected other organs.
Continuous blood pressure monitoring allows the discovery of the
first temporary and sporadic events of hypertension. This work
proposes using the non-invasive photoplethysmography (PPG)
signal in conjunction with machine learning techniques to detect
hypertension events. Morphological information is extracted from
signals acquired from a database fed to models trained with the
k-Nearest Neighbors (kNN) and Support Vector Machines (SVM)
techniques. As a result, models were obtained with an accuracy of
up to 82,96 + 2,12(%), F1-Score of up to 81,90 + 2,11(%), and false
negative rate of up to 17,30 + 2,90(%) for the kNN technique and
SVM models have obtained performances of 76.80 + 2.18(%), 78.20
+ 2.65(%) and 3.60 +3.48(%) accuracy, F1-Score, and false negative
rate, respectively.
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1 INTRODUCAO

As doengas cardiovasculares (DCVs) sdo a principal causa de morte
por doenca no mundo. Anualmente, ocorrem mais de 18 milhdes de
mortes no globo causadas por DCVs, das quais aproximadamente
9,96 milhdes sdo associadas a elevacdo da presséo arterial (PA) [1]. A
elevagao da PA traz complicagdes que sdo associadas a 53% de todas
as doencas e mortes relacionadas a DCVs no mundo e apesar dos
esforcos para o controle da hipertensio arterial (HA), a incidéncia
tem crescido muito nos ultimos anos, passando de 600 milhdes
de pessoas em 1980, para 1,3 bilhdo em 2019 [1]. Em brasileiros
de 18 anos ou mais residentes nas capitais do pais, 26,3% ja tem
diagnosticado a HA, sendo 27,1% entre as mulheres e 25,4% entre
homens [2].

A HA é uma doenca cronica ndo transmissivel caracterizada
pela elevacao persistente da PA Sistolica (PAS) e/ou PA Diastdlica
(PAD). Individuos com PAS maior ou igual a 140 mmHg e/ou PAD
maior ou igual a 90 mmHg sio diagnosticados como hipertensos e
abaixo desses valores como normotensos [3]. Por ser uma doenca
assintomatica e relativamente comum, muitas pessoas ndo sabem
que tem a doenca (28% das mulheres e 43% dos homens na América
Latina e Caribe) [4]. Em sua fase inicial, geralmente néo recebe o
devido acompanhamento e os diagndsticos tardios ocorrem quando
a doenca ja esta estabelecida. Nesta fase, a HA é considerada como
um dos maiores fatores de risco no desenvolvimento de acidente
cerebral vascular isquémico e hemorragico, insuficiéncia cardiaca,
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ataque cardiaco, doenga arterial coronaria e doenga renal crénica
[1, 3,5, 6]. O diagndstico precoce de HA torna-se primordial, pois
permite um tratamento voltado apenas para mudanca de habitos
cotidianos como aumento de exercicios fisicos, redu¢do no consumo
de sal e suspensio no consumo de alcool e cigarro[7]. E realizado por
um médico de acordo com um protocolo que consiste em aferi¢des
regulares de PA em consultas médicas de rotina. Em geral, essas
afericdes sdo realizadas manualmente por profissionais com um
dispositivo especifico chamado esfigmomandmetro em conjunto
com um estetoscopio. No mercado também existem os aferidores
automaticos e semiautomaticos de PA, de mais facil utilizacio,
porém demandam calibragdo periddica [5, 8, 9]. Ambas abordagens
demandam repouso do paciente e apresentam resultados amostrais
descontinuados e demorados gerando incerteza em afericoes e
diagnosticos [10].

Diante dos desdobramentos graves da HA e das limita¢des para
diagnostico precoce, o monitoramento continuo de pressao arterial
emerge como grande alternativa na deteccdo de HA. Oximetros
de dedo, SmartBands e Smartwatches sdao exemplos de dispositivos
vestiveis que realizam a aquisicao de sinais vitais continuamente.
Em geral, todos estimam dados como a saturagio do oxigénio do
sangue arterial (SpO,) e frequéncia cardiaca (FC) utilizando uma
técnica Optica ndo invasiva chamada fotopletismografia (PPG). Com
ela é possivel acessar a variacdo de sangue nos tecidos vasculares
durante o ciclo cardiaco, junto de diferentes pardmetros extraidos
diretamente da forma de onda PPG [11]. A HA é um exemplo de
DCV que modifica a morfologia do sinal elétrico da PPG devido sua
ligacdo direta com o sistema circulatério [12].

O volume de dados gerado pelo monitoramento continuo de si-
nais vitais se apresenta como oportunidade para o desenvolvimento
de técnicas de inteligéncia artificial para predicdo e diagnodstico
de doencas. Técnicas de Machine Learning supervisionado como
k-Nearest Neighbors (kNN) e Support Vector Machines (SVM) se
mostram com boa relacdo entre complexidade e desempenho para
deteccdo de doencas em dispositivos vestiveis. A mudanca na mor-
fologia dos sinais de PPG em individuos com HA pode ser utilizada
como base de treinamento para os modelos de detecgéo da doenga.

O objetivo deste trabalho é propor um método de deteccio
de eventos de hipertensdo arterial baseado no uso de sinais de
fotopletismografia (PPG) através de técnicas de inteligéncia artificial
possibilitando o monitoramento continuo de pessoas utilizando
dispositivos vestiveis.

Na Secdo 2 sdo expostos trabalhos académicos relacionados. Se-
¢do 3 traz toda a metodologia de pesquisa aplicada no presente traba-
lho, expondo todos os processos e etapas executadas. Secdo 4 mostra
os resultados dos experimentos efetuados no estudo, buscando
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evidenciar os detalhes empregados em cada um dos experimentos.
Por fim, Secéo 5 conclui o trabalho e direciona trabalhos futuros.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

Durante a etapa de pesquisa bibliografica foram analisados artigos
que apresentam técnicas de inteligéncia artificial para deteccio de
Hipertensdo Arterial utilizando sinais de PPG.

No trabalho [13], é proposto uma abordagem utilizando a técnica
de SVM para detecgio de hipertenséo arterial com base em PPG e
dados clinicos. O estudo utiliza um conjunto de dados que combina
caracteristicas extraidas de sinais de PPG com informacdes clini-
cas dos pacientes, incluindo idade, sexo, indice de massa corporal
(IMC) e histdrico familiar de hipertensdo. Os resultados obtidos
mostraram uma acuracia de 71,42% e F1-Score de 76% na detec¢io
de hipertensdo arterial. No entanto, é destacado que combinar as
caracteristicas extraidas dos sinais PPG com as informagoes clinicas,
ndo resultou em melhora se comparadas na utilizagdo de cada um
dos conjuntos separadamente, em termos de acuracia e F1-Score.

Em [14], o estudo concentra-se em utilizar a analise dos sinais
de fotopletismografia (PPG) como meio de avaliar trés importantes
indicadores de satde: obesidade, faixa etaria e hipertensio. O estudo
explorou o potencial das caracteristicas dos sinais de PPG, como am-
plitude, frequéncia cardiaca e variabilidade da frequéncia cardiaca,
para identificar e avaliar essas condi¢des de saude. Para realizar
essa analise, foram aplicadas técnicas de aprendizado de méaquina,
incluindo kNN e SVM. Os resultados mostraram que o modelo
baseado em kNN alcangou uma acurécia de 92,2% na deteccdo de
hipertenséo, enquanto o modelo SVM obteve uma acuracia de 87,4%.

O trabalho de [15] avaliou a capacidade de algumas métricas
extraidas do sinal da fotopletismografia para classificar individuos
entre trés classes (hipertensos, normotensos e hipotensos) e estimar
a pressdo arterial média, sistolica e diastolica em pacientes criticos.
Foram utilizados indices do dominio do tempo, da frequéncia e niao
lineares obtidos através do sinal PPG com resultados em torno de
70% de acuracia, 75% de especificidade e F1-Score de 50%. Neste
trabalho também foram avaliados quais as melhores métricas para
estimacdo e quais os métodos de inteligéncia artificial, dentre os
principais utilizados no meio académico, que tem o melhor desem-
penho.

Em [16], o autor estudou a relacdo entre caracteristicas morfo-
légicas do sinal PPG com a PAS. Neste trabalho foram exploradas
125 caracteristicas da morfologia do sinal PPG, onde utilizando seis
métodos de selecdo de caracteristicas, foi estabelecido que 10 delas
haviam relacdo com a PAS. Apos a selecdo das caracteristicas, foram
avaliados alguns modelos de algoritmos como: Linear Discriminant
Analysis (LDA), k-Nearest Neighbors (kNN), Linear Regression (LR) e
Suport Vector Machines (SVM). Neste trabalho foram utilizadas trés
classes: normotenso, pré-hipertenso e hipertenso. Os autores repor-
taram F1-score de 72,97% para normotenso versus pré-hipertenso,
81,82% para normotenso e pré-hipertenso versus hipertenso, e
92,31% para normotenso versus hipertensos.

Baseado no contexto académico previamente apresentado, as
principais contribui¢des do trabalho sio:

e Desenvolvimento de um método de treinamento que utiliza
um algoritmo para a determinacao das classes a partir dos
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sinais de ABP, sem a necessidade de prévia analise médica
dos sinais de PPG.

e Criagdo de dois cenarios voltados para avaliacdo do Per-
centual de Ciclos Hipertensos (PCH) dentro da janela de
analise.

e Exploracéo de espago de projeto buscando pelas melhores
caracteristicas temporais para cada técnica e cenario criado.

3 METODOLOGIA

Nesta se¢fo serdo apresentados todos os passos que compdem a
solu¢do proposta ao problema de pesquisa previamente mostrado.

3.1 SELECAO DOS SINAIS DE PPG

A base de dados escolhida foi a PhysioBank [17], que é uma pla-
taforma de acesso livre que concentra milhares de registros de
dados vitais e fisiolégicos. Dentro dessa plataforma o banco de
dados selecionado foi o MIMIC-III [18], contendo uma significativa
variedade de sinais vitais, medicamentos, medi¢des ambulatoriais,
entre outros. Os sinais de PPG deste banco de dados foram captados
através do método transmissivo em pacientes em repouso com
frequéncia de amostragem de 125 Hz. Nessa base ndo ha marcadores
(labels) indicando se os individuos estdo normotensos ou hiperten-
sos. Entretanto, a base apresenta alguns registros de Pressao Arterial
(em inglés, Arterial Blood Pressure (ABP)) sincronizados com os
sinais de PPG. Esses sinais foram captados por um método invasivo,
considerado o padrdo ouro em medi¢des de ABP [19], também
com frequéncia de amostragem de 125 Hz. A busca foi realizada na
plataforma PhysioBank Record Search [20], por registros contendo
sinais especificos de ABP e PPG sincronizados.

3.2 SEPARACAO DOS FRAMES NAS
RESPECTIVAS CLASSES

A Figura 1 apresenta o fluxo de processamento que os sinais de ABP
sdo submetidos para a separacdo dos sinais de PPG em cada classe.
a) O ponto de partida é a segmentacio dos sinais de PPG e ABP
sincronizados em janelas, chamadas frames, com cinco minutos
de duracgao conforme a Figura 1. Esse tempo é escolhido por ser
considerado suficiente para refletir a dindmica de curto prazo do
sistema nervoso auténomo [15]. b) Posteriormente, o frame ABP
passa por um filtro passa-baixas Butterworth de quarta ordem com
frequéncia de corte de 12 Hz. ¢) Um algoritmo foi desenvolvido para
analisar os frames de ABP visando identificar os ciclos cardiacos
indicados por linhas verticais tracejadas em vermelho. d) Além
disso, o algoritmo também busca por valores de PAS (maximos) e
PAD (minimos) em cada ciclo cardiaco. e) Caso os valores de PAS e
PAD encontrados em cada ciclo cardiaco sejam de PAS > 140mmHg
e/ou PAD > 90mmHg, o ciclo é considerado hipertenso (classe
HIPER), caso contrario, o ciclo é considerado normotenso (classe
NORMO). Um frame completo analisado pode conter centenas de
ciclos cardiacos e a definicdo de sua classe depende da proporcéo
entre ciclos normotensos e ciclos hipertensos. f) Essa proporcéo é
formalizada no trabalho como o Percentual de Ciclos Hipertensos
(PCH) e representa a relagio de ciclos hipertensos em relacéo ao
numero total de ciclos do frame analisado. g) No exemplo da Figura,
o PCH foi definido arbitrariamente em 51%, ou seja, todos os frames
que tiverem entre 51 e 100% do ciclos cardiacos hipertensos, serdo
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considerados da classe HIPER. Caso contrario, serdo considerados
da classe NORMO.

A Figura 2 apresenta um exemplo de frame de ABP com um total
de 412 ciclos cardiacos identificados, sendo que destes 388 foram
classificados como ciclos hipertensos, totalizando uma taxa de 94%
do total de ciclos. Nesse caso, esse frame seria considerado da classe
HIPER apenas se o PCH estivesse definido entre 51 e 94%. Ao final
dessa etapa, todos os frames de PPG ficam selecionados em uma
das duas classes.

3.3 EXTRACAO DE CARACTERISTICAS

Os frames PPG previamente classificados sao inicialmente pro-
cessados por um filtro Passa baixas do tipo Chebyshev Tipo II
de ordem 4, com frequéncia de corte em 12 Hz [21-23]. Apds
a filtragem, todos os ciclos cardiacos sdo identificados no frame
baseado nos valores minimos e maximos do sinal de PPG. Com
esta identificacdo, as caracteristicas morfoldgicas sdo extraidas em
cada ciclo do frame e uma média com os valores obtidos é realizada,
gerando um unico valor para cada métrica representando o frame
analisado. Depois das caracteristicas extraidas de todos os frames,
as mesmas sdo normalizadas e organizadas na forma de uma matriz
composta de m colunas (nimero de caracteristicas) por n linhas
(nimero de frames analisados). As sete caracteristicas morfologicas
temporais utilizadas neste trabalho foram selecionadas com base
nas mais utilizadas nos trabalhos relacionados [15, 16, 24-26]. As
caracteristicas utilizadas séo:

AVG é a duracdo média dos intervalos entre batimentos no
periodo analisado, definida na Equacio 1, onde IBI sdo os intervalos
entre batimentos cardiacos.

1Y
AVG = ; IBI(i) 1)

SDNN ¢ definida como o desvio padrdo dos intervalos entre
batimentos e sua definicdo pode ser vista em Equacéo 2.

N
1
SDNN = | —— IBI(i) - AVG|? 2
K7 25 B0 - AVl @

RMSSD ¢ a valor quadratico médio das diferencas sucessivas dos
intervalos entre batimentos, definido pela Equacéo 3.

N-1
1
RMSSD = | —— IBI(i+1) — IBI(i)|? 3
- Zl| (i+1) = IBI(D)| ®)
NN50 é o nimero de diferencas entre intervalos sucessivos entre
batimentos que sejam maiores que 50 ms, definido na Equagio 4. A
variavel § assumira valor igual a 1 quando a condigéo for atendida,
caso contrario, é igual a 0.

N-1
NN50 = Z SUIBI(i + 1) — IBI(i) > 50ms)
i=1

©

PpNN50 é a proporcdo do nimero de diferencas entre intervalos
sucessivos entre batimentos maiores que 50 ms, com o numero total
de batimentos do periodo analisado, definido na Equacio 5.
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NN50

— %)
SD2 é a dispersao de Poincaré ao longo da linha de identidade

do grafico e é definida na Equacéo 6

pNNS50 =

— IBI(i) — (IBI))*
2

SD2 =

(6)

1 Nzl (IBI(i+1)
N-1H

COM ¢ definida como a soma normalizada das distancias entre
cada ponto do grafico de Poincaré e seu centroide, representado na
Equacao 7.

SNTVIIBI(i +1) - IBI(i)|?

COM (7)
N-1
3.4 ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE
MAQUINA

O uso de técnicas de aprendizado de maquina, como o kNN e
SVM, tem sido amplamente empregado na analise de sinais de
PPG para deteccédo de condigdes de saude, como hipertensio [27].
Essas técnicas sdo reconhecidas por sua eficacia na classificagio de
dados e tém sido aplicadas em diversas areas biomédicas. Estudos
anteriores, como os de [15] e [28], demonstraram a utilidade do
kNN e do SVM na analise de dados de PPG, fornecendo resultados
confiaveis e precisos na deteccdo de hipertensio arterial. Além disso,
0 kNN e o SVM sio algoritmos bem estabelecidos e amplamente
utilizados em problemas de classificacdo devido a sua simplicidade
e interpretabilidade [29]. Essas caracteristicas os tornam adequados
para aplicagio em estudos que visam a deteccio de hipertensdo com
base em sinais de PPG. Portanto, a escolha dessas técnicas neste
estudo é fundamentada em sua capacidade de lidar com problemas
de classificacio em sinais de PPG, sua eficicia na detec¢do de
hipertenséo e sua aceitagdo no meio cientifico.

O principio de funcionamento do algoritmo kNN baseia-se no
célculo das distancias entre o objeto a ser classificado e um conjunto
de objetos previamente conhecidos e distribuidos em suas respec-
tivas classes [30]. Os hiperparametros dessa técnica sio o valor k,
ou o tamanho do grupo cuja distancia da amostra é comparada, o
célculo da distancia, o peso da distincia e também a quantidade de
caracteristicas utilizadas. Existem diversas maneiras de calcular
a distancia da amostra para o grupo, sendo a mais utilizada a
Euclidiana, também utilizada nesse trabalho.

O SVM é também um algoritmo de aprendizado de maquina
supervisionado utilizado originalmente para problemas de classi-
ficacdo binaria, podendo ser expandido para multiclasses. A ideia
principal por tras do SVM é encontrar um hiperplano que melhor
separe os dados em classes distintas [31]. Para o conjunto de treina-
mento, os dados sdo representados por um vetor de caracteristicas
(atributos) e suas classes correspondentes. O SVM utiliza o conceito
de funcdo kernel para mapear os dados de entrada para um espago de
maior dimensionalidade, onde é mais facil encontrar um hiperplano
que separe as classes.

Existem diferentes tipos de funcdes kernels, como o Linear, Poli-
nomial e o RBF (Radial Basis Function), entre outras [32]. A funcio
kernel Linear é a mais simples e direta, calculando o produto escalar
entre os dois vetores de entrada. O kernel Polinomial mapeia os
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Figura 1: Fluxo dos processos em que o sinal ABP é submetido. a) Registros com sinais ABP e PPG sincronizados. b) Filtragem
do sinal ABP. c) Identificacao dos ciclos cardiacos. d) Extracio dos valores de PAS e PAD de cada ciclo cardiaco e verificacao dos
limites. f) Com todos os ciclos definidos, é verificada a PCH. g) Caso o percentual de ciclos hipertenso seja maior ou igual ao

PCH o frame (ABP e PPG) sao classificados como HIPER.
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Figura 2: Exemplo de um frame de ABP classificado (cinza)
com as faixas de valores normais para PA sistolica (verde) e
diastélica (laranja) e o resultado da classificacao (preto). O
resultado é um vetor em que cada posicao, representa a classe
de um ciclo cardiaco.

dados de entrada para um espaco de maior dimensio usando uma
funcdo polinomial e por fim, a funcdo RBF mapeia os dados de
entrada em um espaco dimensional infinito e assume a forma de uma
distribuicdo gaussiana, permitindo hiperplanos mais complexos.
Na etapa de treinamento, o SVM busca encontrar o hiperplano
que melhor separa as classes, onde o objetivo é maximizar a margem,
que ¢ a distancia entre o hiperplano e os pontos mais préximos de
cada classe, chamados de vetores de suporte (support vectors). Apds
o treinamento, o SVM pode ser usado para classificar novos exem-
plos, calculando a posi¢do do exemplo em relagio ao hiperplano e
atribuindo a ele uma classe com base em sua posicéo relativa.
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3.5 METRICAS DE AVALIACAO DO DETECTOR

Para evitar dependéncia do grupo de treinamento, os escores de
classificacdo serdo realizados através da média de uma validacéo
cruzada do tipo k-fold, com k = 10, significando que os dados para
treino e teste sdo separados em 10 por¢des, onde 9 sdo utilizadas
para treino e a restante para classificagio, repetindo 10 vezes esse
processo sempre com um conjunto de treino diferente [33].

Os resultados serdo apresentados em uma matriz confusio atra-
vés dos Verdadeiros Positivos (VP), Verdadeiro Negativo (VN), Falso
Positivo (FP) e Falso Negativo (FN). No contexto deste trabalho, a
classe positivo é a classe HIPER, que representa os frames hiperten-
s0s, ja a classe negativa é a NORMO, que sdo os frames normotensos.

A partir dos resultados obtidos pela matriz confusao, sera avali-
ada a Acuracia (ACC) geral do classificador, ou seja, a proporcéo de
VP e VN em relacio ao conjunto total de teste.

A Taxa de Falsos Negativos (TEN) é a razédo entre os Falsos Ne-
gativos com a soma de Falsos Negativos e Verdadeiros Positivos
e no contexto deste trabalho merece uma atencio especial. FNs
aqui sdo amostras da classe hipertensa que foram classificadas
como normotensa e no caso da hipertensao isto é um problema,
por tratar-se de uma doenca que normalmente ja tem diagndstico
tardio em funcéo de ser assintomatica.

Outras métricas de performance Precisdo (PRE) e Recall/Revocagdo
(REC) estéo relacionadas aos VP e VN. A PRE pode ser resumida
como quantas classificacdes estdo corretas, dentre todas as Positivas,
ja a REC se resume em quantas classificacdes estdo corretas, dentre
todas as situagdes em Positivos com valor esperado.

Por fim, o F1-Score (F1) é uma das métricas de performance mais
utilizadas na avalia¢do de modelos. Este indice é uma combinagio
de PRE e REC, sendo calculado através da média harmonica entre
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os mesmos. Um F1-Score é um indicativo de que ou a precisio ou
o recall esta baixo, fornecendo assim uma medida um pouco mais
completa do que a acuracia.

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

A presente secio apresentara os resultados e discussdes deste tra-
balho. A subsecio 4.1 descreve todos os critérios selecionados e
parametros utilizados para os experimentos. Na subsecéo 4.2, serad
avaliado os resultados da sele¢io das caracteristicas extraidas dos
sinais. Por fim, as métricas de desempenho dos modelos treinados
sdo expostos na subsecdo 4.3, em conjunto de sua discusséio.

4.1 SETUP EXPERIMENTAL

A busca por sinais de ABP e PPG sincronizados apresentada na
Secdo 3.1 retornou 6600 registros. Uma analise mais detalhada
mostrou inumeros registros corrompidos, deturpados com ruido
e até mesmo com a falta de um dos sinais (ABP ou PPG). A baixa
confiabilidade na base de dados escolhida exigiu uma verificacdo
na integridade dos registros selecionados. Dentre eles, apenas 299
registros de individuos contendo ABP e PPG sincronizados com 1
hora de duracéo atenderam esses requisitos. Cada registro corres-
ponde a um individuo diferente e foram segmentados em frames de
5 minutos, totalizando 3256 frames.

Com os sinais segmentados, partiu-se para a etapa de classi-
ficacdo com o auxilio do sinal de ABP. Nesta etapa cada um dos
frames foi submetido a sequéncia de processos exposto na Figura 2 e
apresentados na Sec¢do 3.2. A classificagdo dos 3256 frames depende
do PCH determinado durante a execug¢io do experimento. Os dois
cenarios criados foram i) PCH = 50% (50+), onde no minimo metade
dos ciclos sdo da classe HIPER e ii) PCH = 90% (90+) onde no minimo
90% dos ciclos sdo da classe HIPER. Fisiologicamente, o cenario 50+
seria correspondente a mapear individuos pré-hipertensos (fase
inicial da Hipertensdo arterial) pois a medida que PAS e PAD se
aproximam do limiar 140mmHg e/ou 90mmHg, respectivamente,
oscilagdes poderiam ser captadas pelo detector. J4 o cenario 90+
poderia indicar individuos cuja doenca encontra-se estabelecida
servindo como métrica, por exemplo, para a avaliacio da eficacia
das medicagdes para reducio da pressio arterial (anti-hipertensivos)
que naturalmente diminuem ao longo do tempo.

Por serem mais dificeis de encontrar, os frames 90+ determinaram
o total dos conjuntos de dados utilizados nos dois cenarios. O
total de frames utilizados em cada um dos dois cenérios foi de
900, distribuidos em 450 para a classe HIPER e 450 para a classe
NORMO.

4.2 SELECAO DE CARACTERISTICAS

Em cada um dos dois cendrios (50+ e 90+), as sete caracteristicas
exploradas na Secdo 3.3 foram extraidas de cada frame. Todas as
caracteristicas extraidas foram normalizadas e tabeladas de acordo
com sua classe, e entdo partiu-se para o treinamento e avaliacdo
do desempenho das diversas combina¢des das mesmas. Para isto,
foram executadas todas as combinagdes de caracteristicas para
entdo utiliza-las no treinamento dos modelos, sendo que no total
foram avaliadas 120 combinacdes utilizando as métricas citadas
na Sec¢do 3.5. Os resultados foram selecionados com base na maior
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meédia das k-folds de cada combinacio possivel e para cada valor de
k na técnica kNN e para cada funcgao kernel na técnica SVM.

As Tabelas 1 e 2 apresentam as combinacdes de caracteristicas
(indicadas pelo simbolo ) que obtiveram as maiores médias () de
ACC e F1 e menores médias (i) de TFN de k-folds para os modelos
utilizando a técnica kNN para diferentes valores de k nos cenarios
50+ e 90+ respectivamente.

As Tabelas 3 e 4 apresentam as combinacdes de caracteristicas
(indicadas pelo simbolo ) que obtiveram as maiores médias (u) de
ACC e F1 e menores médias (i) de TFN de k-folds para os modelos
utilizando a técnica SVM linear, SVM com kernel RBF com valores
de 0={0.5, 1, 1.5, 2} e SVM kernel Polinomial variando a ordem do
polindémio n={4, 6, 8, 10} nos cenarios 50+ e 90+ respectivamente.
Os parametros das funcdes kernel foram estipulados baseados nos
trabalhos relacionados.

4.3 AVALIACAO DE DESEMPENHO

Os resultados mostrados nas Tabelas 1, 2, 3 e 4 sdo apresentados
graficamente na Figura 3, permitindo uma comparacéo visual entre
as técnicas sob a otica de cada métrica em cada cenario. Para a
técnica kNN, a legenda é composta pela letra K seguida do valor de
k utilizado enquanto que a legenda criada para o SVM é mostrada
na Tabela 5.

A sele¢io de caracteristicas proposta na sec¢do 4.2 do trabalho
apresentou melhores resultados nas métricas ACC e F1 para as
técnicas kNN, SVM linear e SVM com kernel RBF e mostrou-se mais
evidente no cenario 50+. Para o SVM com kernel Polinomial, os
resultados médios de ACC e F1 foram praticamente os mesmos em
ambos os cenarios, com excecio da métrica F1 no cenario 50+, com
uma sutil diferenca em favor do uso de caracteristicas selecionadas.
Levando em conta a ACC e F1, o melhor desempenho foi alcangado
no cenario 90+ para o kNN com k = 3 com médias e desvios-padrdo
de 82,96+2,12(%) e 81,90+2,11(%), respectivamente. Em ambas as
meétricas apenas a caracteristica COM néo foi utilizada, indicando
que ela ndo apresenta relevancia neste experimento.

Para a métrica TFN, a selecdo de caracteristicas ndo apresentou
uma melhoria significativa para o kNN em ambos os cenarios. Para
0 SVM essa diferenca mostra-se mais aparente, principalmente no
cenario 50+. O melhor resultado foi obtido através da técnica SVM
(funcéo kernel RBF, o = 2.0 - SVM5) com média e desvio-padrdo de
6,90 + 2,75(%) no cenario 50+ utilizando apenas as caracteristicas
SDNN e COM.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

O objetivo deste trabalho foi propor um método de detecgio de
eventos de hipertensido em pacientes, baseado no uso da Fotople-
tismografia e técnicas de aprendizado de maquina. Os resultados
obtidos mostram um promissor caminho para a deteccio destes
eventos utilizando caracteristicas temporais extraidas do sinal PPG.
Esse sinal é amplamente utilizado em dispositivos vestiveis mos-
trando o potencial comercial da solugéo.

Em geral, os resultados apontaram a importancia da selegéo
adequada de caracteristicas para modelos kNN e SVM, bem como
a influéncia dos diferentes cenarios na performance dos modelos.
Ademais, em geral os modelos kNNs necessitaram de mais carac-
teristicas para atingir os melhores resultados. Essas conclusdes
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Tabela 1: Cenario 50+ kNN - Combinacdes de caracteristicas que resultaram nos maiores valores de p para as métricas de
Acuréacia e F1-Score, bem como os menores médias para Taxa de Falsos Negativos. Na tabela é exibida a combinacéo especifica
para cada valor de k em conjunto com os valores de i e desvio-padrao (DP) da métrica.

Acuracia (ACC) F1-Score (F1) Taxa de Falsos Negativos (TFN)
Caracteristicas k k k
i 3 5 7 9 11 13 15 i 3 5 7 9 11 13 15 i 3 5 7 9 11 13 15
AVG ° . ° ° . ° . . . ° . ° . ° ° . - ° . ° ° . ° °
SDNN . . - ° - - - . ° - - - . . ° - - -
RMSSD - - - - - - - - - - - - - - - - - - ° e o .
NN50 ° - . o o - . - ° o o - - - - - - ° o o .
pNN50 e o o e o - - o e o o - - - - - - - - - - e e e
COM ° - ° ° ° ° - ° ° - ° - ° ° ° ° - - - ° ° ° °
SD2 ° o o ° ° ° ° o o e o o ° ° - - - ° o o °
U (%) 77,1 77,5 76,3 74,9 73,4 72,7 70,8 69,7 76,8 77,4 75,9 74,2 73,0 71,8 71,7 69,9 32,4 30,4 30,9 29,3 30,9 31,5 33,3 36,0
DP (%) 1,37 2,06 2,61 1,37 1,42 245 4,26 3,15 0,97 1,54 245 1,66 2,04 2,82 3,71 3,71 4,78 4,48 4,48 4,48 2,28 5,09 5,09 5,09

Tabela 2: Cenario 90+ kNN - Combinac¢des de caracteristicas que resultaram nos maiores valores de y para as métricas de
Acuriacia e F1-Score, bem como os menores valores para Taxa de Falsos Negativos. Na tabela é exibida a combinacio especifica
para cada valor de k em conjunto com os valores de ; e desvio-padrao (DP) da métrica.

Acuréacia (ACC) F1-Score (F1) Taxa de Falsos Negativos (TFN)
Caracteristicas k k k
1 3 5 7 9 11 13 15 1 3 5 7 9 11 13 15 1 3 5 7 9 11 13 15
AVG . . . . . . . . . ° . . . . . . - . . ° - . .
SDNN . . - - . - - - . . - - - - - - - - - - - - -
RMSSD . . . . . . . . . ° - . . . ° - - . . . ° . . .
NN50 . . . - - . ° - - . - - - . . - . .
pNNSO ° . ° ° . - ° ° ° . ° ° - - ° ° - ° .
COM - - - ° - - - - - - - - ° - - - ° . - ° .
SD2 . ° . . . . ° . . ° - . ° . . - - . - . ° ° . °
U (%) 82,5 84,7 84,3 83,4 83,3 83,1 81,1 81,3 82,4 84,5 84,1 83,7 83,6 83,5 81,6 81,8 22,9 21,5 19,3 19,8 20,0 19,3 18,9 17,3
DP (%) 2,18 2,38 1,59 2,11 2,11 2,10 2,12 2,38 2,38 2,36 1,49 2,08 2,08 2,09 2,10 2,37 5,37 4,88 4,89 3,25 2,93 4,88 2,93 2,90

Tabela 3: Cenario 50+ SVM - Combinacdes de caracteristicas que resultaram nos maiores valores de y para as métricas de
Acuréacia e F1-Score, bem como os menores valores para Taxa de Falsos Negativos. Na tabela é exibida a combinacéo especifica
para cada funcao kernel em conjunto com os valores de ;: e desvio-padrao (DP) da métrica.

Acuracia (ACC) F1-Score (F1) Taxa de Falsos Negativos (TFN)
RBF Polinomial RBF Polinomial RBF Polinomial

Caract. 5 2 2 8 2 v v » 2 E S S 28 3 + o »w 2 § 2 2 8 2 v o o 2
g I 1 Il ; g g I g I Il Il Il g é é I g Il 1l [ é é é I

—= b b b b & 44 b b b b g 3 b b b b =

AVG . - ° ° ° ° ° ° - ° - - - - - - - - - - - - - -
SDNN - . - - - . . - e o o - . - e o - ° . - . - . - °
RMSSD - ° - - °* - - *« - - - - - - - - - - e e
NN50 - - - - - - - - e - - e - - - - - - - - - - - - - e )
pNN50 - - . - - ° e o o - - - - - - . - - - - - - - - -
COM - - - ° - - . ° ° - - - . ° ° ° ° - ° ° ° ° ° ° ° ° -
SD2 ° ° ° - ° ° . - ° ° ° ° . - ° ° ° ° ° - - ° - ° - - -

1 (%) 60,3 63,1 62,9 61,8 61,7 62,8 63,6 66,6 67,4 65,7 651 64,6 67,4 66,1 669 66,3 69,1 70,0 6,9 19,5 17,3 8,22 3,6 15,6 16,4 16,2 158
DP (%) 1,29 1,37 2,91 1,03 1,29 4,16 3,68 3,90 4,38 2,20 2,20 6,73 0,35 1,21 5,78 3,52 8,08 8,47 2,75 5,75 3,48 2,75 3,48 5,68 532 6,98 11,45
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Tabela 4: Cenario 90+ SVM - Combinacdes de caracteristicas que resultaram nos maiores valores de y para as métricas de
Acuréacia e F1-Score, bem como os menores valores para Taxa de Falsos Negativos. Na tabela é exibida a combinacéo especifica
para cada funcao kernel em conjunto com os valores de ; e desvio-padrao (DP) da métrica.

Acuracia (ACC) F1-Score (F1) Taxa de Falsos Negativos (TFN)
RBF Polinomial RBF Polinomial RBF Polinomial
Caract. = 1™ © 1 o =) = Th o Inh o =) = TIHh o I o =)
e 2 0= S 9 v w s 2 = 0 S 9 v w© « 2SS NS 9 v
E ? T 'T: ? oo T .E ? T T T o T 'g ? T T T oo T
9 b b b b & 8 & g B g b b v & & 8 g B ¢ b b v & & & g
AVG . ° ° ° ° ° ° ° ° - - - ° ° ° ° - - - - - - - - -
SDNN - - - - - - - ° - ° - - - - - ° ° - . - - ° - ° -
RMSSD - - - - - e e o - o o - o o - - e o o .
NN50 - ° - - - - ° ° - ° - - - - ° ° - - - - - - ° °
pNN50 - ° - - - - ° ° - ° - - - - ° ° - - - - - - - - -
COM . - e o o ° - - - e o ° . - - - e o o o o e o - -
SD2 ° - - - - ° ° ° - ° ° - ° ° ° ° - ° - - - - - -
y(%) 71,7 75,2 72,1 72,0 71,8 74,0 76,4 76,3 76,8 73,3 75,9 73,3 73,2 74,0 74,7 77,8 77,7 78,2 12,2 13,5 14,0 12,0 9,1 13,1 12,7 12,0 10,4
DP (%) 2,01 3,05 1,94 1,93 1,93 1,91 2,07 2,10 2,18 1,25 2,87 0,76 1,24 1,25 2,62 2,60 2,72 2,65 2,89 3,71 2,89 3,51 2,93 5,10 6,34 6,40 3,94
|F-Selegao de Caracteristicas = Todas as Caracteristicas|
Cenario 50+ Cenario 90+
=901 90
S ot S got
-g 70F -g 70+
@ @
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Figura 3: Acuracia (ACC), F1-Score (F1) e Taxa de Falsos Negativos (TFN) para os cenarios 50+ (esquerda) e 90+ (direita) obtidos
com as todas as sete caracteristicas (vermelho) ou apenas caracteristicas selecionadas apresentadas nas Tabelas 1 e 2 para o kNN

e Tabelas 3 e 4 para o SVM (azul).

podem ser uteis para o desenvolvimento e aprimoramento de mo-
delos de classificagio de hipertensdo com base em caracteristicas
morfologicas temporais extraidas de sinais PPG.

Considerando os cenarios apresentados, o 90+ apresentou me-
lhores resultados nas métricas F1 e ACC com o kNN. Para a métrica
TFN, o cenario 50+ mostrou o melhor desempenho, principalmente
com o SVM. Os resultados apresentados trazem indicios de que os
modelos SVM sdo mais indicados para casos onde se deseja menores
TFN possiveis, ja para ACC e F1 os modelos kNN sdo mais indicados.
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Em comparagio com os Trabalhos relacionados apresentados
na se¢do 2, a presente proposta mostrou desempenho superior aos
trabalhos [13] e [15]. Entretanto, o desempenho nas métricas ACC
e F1 foi inferior aos apresentados nos trabalhos [14] e [16]. Uma
possivel causa estaria ligada ao uso de métricas de qualidade que
ambos trabalhos adotaram para selecionar os frames na etapa de
treinamento. O indice de perfuséo (IP) é um exemplo de métrica que
ajudaria a descartar esses frames contendo ruidos e interferéncias
nocivas ao desempenho do classificador.
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Tabela 5: Tabela com a legenda do SVM com respectivo Kernel
e parametros.

Legenda kernel Parametro ‘ Legenda kernel Parametro

SVM1 Linear - SVM6 Poli. n=4
SVM2 RBF 0c=0.5 SVM7 Poli. n==6
SVM3 RBF o=1.0 SVMS38 Poli. n=3_8
SVM4 RBF o=1.5 SVM9 Poli. n=10
SVM5 RBF =20

Com base nos resultados e conclusdes apresentadas neste traba-
lho, algumas possibilidades de trabalhos futuros sdo:

e Investigar outros algoritmos de classificac¢io;

e Explorar frames com duragoes diferentes;

o Incorporar indices de qualidade para descartar frames com
alta incidéncia de ruido;

o Colaborar com especialistas clinicos para avaliar a solucido
proposta.

e Realizar uma analise dos dados experimentais de forma
mais robusta através do uso de ferramentas estatisticas.
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