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Resumo 
A apneia obstrutiva do sono (AOS) é um problema respiratório que interfere na qualidade 

de vida do ser humano. A detecção da AOS pode ser feita de forma indireta através da 

análise da variabilidade da frequência cardíaca (VFC). Neste contexto, este trabalho 

investiga o emprego da VFC na detecção da AOS. Para isso, um conjunto de registros 

de ECG de uma base de indivíduos que sofrem de AOS foi utilizado no estudo. 

Primeiramente, são extraídas medidas estatísticas do VFC no domínio do tempo e da 

frequência de cada trecho de 5 minutos do sinal de ECG, que servem de características 

de entrada do classificador. Os seguintes classificadores foram implementados e 

comparados: rede neural (NN), k-vizinhos mais próximos (KNN) e máquina de vetor de 

suporte (SVM). Os resultados alcançados em termos de acurácia foram de 79,3% para 

NN, 80,9% para o KNN e 83,0% para SVM na detecção da AOS. 

Descritores: Diagnóstico; Frequência Cardíaca; Síndromes da Apneia do Sono 
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Abstract 
Obstructive sleep apnea (OSA) is a respiratory problem that interferes with human quality 

of life. The detection of OSA can be done indirectly through the analysis of heart rate 

variability (HRV). In this context, this work investigates the use of HRV in the detection of 

OSA. For this, a set of ECG recordings from a database of individuals suffering from OSA 

was used in the study. First, statistical measurements of the HRV are extracted in the time 

and frequency domains of each 5-minute stretch of the ECG signal, which serve as input 

characteristics of the classifier. The following classifiers were implemented and compared: 

neural network (NN), k-nearest neighbors (KNN) and support vector machine (SVM). The 

results achieved in terms of accuracy were 79.3% for NN, 80.9% for KNN and 83.0% for 

SVM in detecting OSA. 

Keywords: Diagnosis; Heart Rate; Sleep Apnea Syndromes 

Resumen 
La apnea obstructiva del sueño (AOS) es un problema respiratorio que interfiere con la 

calidad de vida humana. La detección de OSA se puede hacer indirectamente a través 

del análisis de la variabilidad de la frecuencia cardíaca (VFC). En este contexto, este 

trabajo investiga el uso de HRV en la detección de OSA. Para ello, se utilizó en el estudio 

un conjunto de registros de ECG de una base de datos de personas que padecen AOS. 

En primer lugar, se extraen mediciones estadísticas de la HRV en los dominios de tiempo 

y frecuencia de cada tramo de 5 minutos de la señal de ECG, que sirven como 

características de entrada del clasificador. Se implementaron y compararon los siguientes 

clasificadores: red neuronal (NN), k-vecinos más cercanos (KNN) y máquina de vectores 

de soporte (SVM). Los resultados alcanzados en términos de precisión fueron 79,3% para 

NN, 80,9% para KNN y 83,0% para SVM en la detección de AOS. 

Descriptores: Diagnóstico; Frecuencia cardiaca; Síndromes de Apnea del Sueño 

Introdução 
 Um dos principais distúrbios que atrapalham um boa noite de sono é a interrupção 

repetida da respiração, conhecida como apneia do sono. Nesse contexto, os indivíduos 
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de forma contínua fazem a hipopneia, isto é, o ritmo respiratório vai diminuindo até que 

eles entram em apneia verdadeira. 

 A Apneia Obstrutiva do Sono (AOS) é uma doença crônica, evolutiva, e se 

caracteriza pela obstrução parcial ou total das vias causando paradas repetidas e 

temporárias da respiração enquanto a pessoa dorme. O motivo dessa pausa se deve à 

obstrução das vias aéreas, impedindo que o ar chegue até os pulmões (1). Em média, a 

interrupção completa do fluxo de ar através do nariz ou da boca tem duração de pelo 

menos 10 segundos. Com a parada respiratória o nível de oxigênio no sangue cai devido 

ao colapso, causando o despertar do indivíduo, fragmentando assim o sono, prejudicando 

o descanso da pessoa (2). 

O Sistema Nervoso Autônomo (SNA), responsável pelo controle das ações e 

respostas involuntárias, é dividido em dois ramos, que são os sistemas simpático e 

parassimpático. O sistema simpático controla a reação do corpo humano em situações 

de estresse ou emergência, deixando o indivíduo preparado para reações de luta e fuga 

(3). O sistema parassimpático estimula ações que permitem ao organismo responder 

situações de calma, saciedade, repouso e digestão. Em relação à  apneia, por causa dos 

fenômenos que acontecem, existem variações no modo como o SNA se comporta. Nessa 

perspectiva, ao relaxar para dormir, a atividade cerebral diminui, aumentando a atividade 

do sistema parassimpático, em contrapartida a atividade simpático diminui. No entanto, 

despertares acontecem durante o sono por causa da apneia, causados pela diminuição 

da oxigenação do sangue e, sendo associados com um aumento rápido da atividade do 

sistema simpático e aceleração de batimentos cardíacos (4). 

Com a indicação de um médico é realizado um exame de polissonografia, que tem 

como objetivo monitorar uma noite de sono, obtendo informações do eletrocardiograma 

(ECG), movimento dos olhos, respiração, membros e a atividade cerebral. Por meio 

desse exame é possível determinar também a gravidade da apneia do sono. Assim, 

quando ocorrem de 5 a 14 interrupções na respiração por hora de sono, a AOS é 

classificada como leve, apneia moderada é quando ocorrem de 15 a 30 interrupções na 

respiração por hora de sono e acima de 30 interrupções na respiração por hora de sono 

é classificada como grave. Por outro lado, se as interrupções foram menores de 5 por 

hora de sono é considerado normal (5). 
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O ECG (eletrocardiograma) pode ser captado utilizando eletrodos colocados em 

determinadas posições que são capazes de registrar a atividade elétrica do coração,  

representadas pela diferença de potencial elétrico em cada ponto do coração. Como se 

observa na Figura 1, a primeira onda é a onda ‘P’, que representa a despolarização dos 

átrios; em seguida ocorrem as ondas intermediárias ‘Q’,’R’ e ‘S’, que formam o complexo 

‘QRS’, representando a despolarização das diferentes partes dos ventrículos e pôr fim a 

onda ‘T’, que é a última observada, chamada de repolarização dos ventrículos. 

Analisando-se a morfologia, amplitude, duração e da polaridade das diferentes ondas, 

intervalos e segmentos, é feito o diagnóstico da condição de normalidade ou não 

patologia do coração (6). O intervalo RR é definido pela distância entre as ondas R de 

dois batimentos consecutivos. A frequência cardíaca é dada pelo inverso do intervalo RR, 

que descreve a velocidade dos batimentos cardíacos que em condições normais é de 

aproximadamente 70 batimentos por minuto (bpm). Na Figura 1, é possível observar as 

ondas formadas pela diferença de potencial e o intervalo RR (7). 

 

 

 

 

 

 

 

 

Seguindo essa linha de análise, sabe-se que o coração é capaz de regular seu 

próprio ritmo, promovendo a condução dos estímulos intracardíacos e a contratilidade, 

uma vez que todas essas funções são monitoradas pelo SNA. A mudança entre a 

modulação rápida (simpático) e a lenta (parassimpático) determinam a Variabilidade da 

Frequência Cardíaca (VFC). A partir dos intervalos RR, obtidos através do ECG, é 

analisada a VFC do indivíduo, e as alterações que poderão estar presentes nos intervalos 

RR permitem avaliar a atuação do sistema nervoso. Com essas informações, ter-se-á 

Figura 1 - Espectro típico de um ECG, com o qual pode-se observar as ondas : P, Q, R, S e T e 
o intervalo entre os picos R-R 
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indicadores dos ramos simpático e parassimpático do sistema nervoso sobre o nódulo 

sinoatrial e, através delas, é possível fazer a conexão entre o ECG e AOS. Na Figura 2 

observa-se a VFC obtida através dos intervalos RR (8)  

Pacientes com AOS podem ter arritmia cardíaca uma vez que  a respiração fica 

mais intensa por causa da obstrução nas vias respiratórias durante o sono, acompanhada 

da redução da saturação de oxigênio no sangue e então acontece um breve despertar 

para respirar. Neste contexto, é possível observar a mudança da FC pelo ECG, as 

distâncias entre os intervalos RR podem diminuir ou aumentar dependendo da condição 

do momento. Após esse episódio, a tendência é de os batimentos voltarem a normalizar. 

Desse modo, de acordo com a gravidade que o paciente se encontra, esses episódios 

podem acontecer de 5 a 30 vezes por hora de sono (9). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Para o desenvolvimento desta proposta, empregou-se a base de dados PhysioNet 

Apnea-ECG (11). A seguir, é apresentada uma revisão bibliográfica de trabalhos 

correlatos no tema em questão. Os autores Li K., Pan W., Li Y., Jiang Q. e Liu G.(12), 

argumentam que mesmo que sejam necessários todos os recursos construtivos para 

melhorar o classificador, na maioria das vezes a solução passa pela experiência humana, 

que pode tender a ser subjetiva. Neste estudo, foram empregados aprendizado não 

supervisionado com auto codificadores esparsos que aprenderam sobre as 

características do sinal de ECG, assim não teria a dependência humana subjetiva. Foi 

usado classificador SVM e RNA (rede neural artificial), e o desempenho foi refinado 

Figura 2 -  VFC obtida através dos intervalos RR. No primeiro gráfico observa-se o ECG e no 
segundo gráfico é apresentada a variabilidade da frequência cardíaca (VFC) (10). 
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usando fusão de decisão e Hidden Markov Model (HMM). A acurácia obtida foi de 85% e 

a sensibilidade de 88,9%. Wang T., Lu C., Shen G.(13),  empregou-se sinais de ECG 

para detecção de apneia do sono. A partir dos intervalos RR e as amplitudes dos picos 

R como referência sendo extraídos do sinal de ECG e, utilizando a RNA de janela de 

tempo como classificador. Obteve-se precisão de 87,3%. Sharan RV., Berkovsky S., 

Xiong H. e Coeira E.(14), discutem as técnicas de aprendizado profundo que tem 

superados as técnicas convencionais de engenharia de recursos, sendo explorado o uso 

de redes neurais convolucionais (CNN) para detectar segmentos de apneia do sono. 

Dessa forma, empregou-se o sinal de VFC unidimensional, usando CNN unidimensional, 

o que proporcionou um valor de precisão na detecção da apneia do sono  de 88,23%. 

Mesmo com toda tecnologia já existente e métodos mais eficazes para os 

diagnósticos da apneia do sono, trabalhar com a Variabilidade da Frequência Cardíaca 

(VFC) concede uma abrangência maior para futuros casos, nos quais exames menos 

invasivos para detecção de doenças poderão ser realizados através de uma análise mais 

precisa da VFC. Portanto, o objetivo desse trabalho é detectar a Apneia Obstrutiva do 

Sono a partir da VFC.  

Com base no exposto, este trabalho apresentará, os  métodos e técnicas utilizados 

e, em seguida será apresentado os resultados obtidos e, por fim , nas conclusões serão 

destacados o aspectos importantes do trabalho e serão apresentados os trabalhos 

futuros. 

Métodos 
Para o desenvolvimento desta pesquisa será necessária uma base de dados que 

se encontra no site da Physionet, que reúne horas de sono de vários pacientes 

acometidos por apneia do sono e pacientes com respiração normal. Para uma análise 

geral dos sinais, fez-se uma marcação minuto a minuto, utilizando a letra N para minutos 

de “respiração normal” e a letra A para minutos de respiração com apneia. É importante 

informar que por motivos de não estabelecer uma gravidade de apneia de cada registro, 

foi feito uma mudança no rótulo referente a marcação com a letra A, de modo a que os 

intervalos de um minuto que apresentaram um momento de apneia ou hipopneia foram 
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marcados como  “respiração desordenada” (11). A partir dos sinais de ECG da base de 

dados estimou-se a VFC utilizando o software HRV analysis. 

Pré-processamento dos dados 

A base de dados Physionet Apnea – ECG Database (apnea-ecg) consiste em 70 

registros, com duração que pode variar entre 401 e 578 minutos, dados esses coletados 

de 25 voluntários do sexo masculino e 7 do sexo feminino. Essa base de dados foi criada 

para competição, com marcação da respiração de minuto a minuto, para respiração 

normal ‘N’ e respiração desordenada ‘A’. A base de dados foi separada em dois 

conjuntos, 35 registros para aprendizado e 35 para usar em competição. Entretanto, no 

presente trabalho, foi escolhido 30 registros dos 35 registros de aprendizado para realizar 

os experimentos. Outros 5 registros do subconjunto de treinamento foram descartados 

por apresentarem apenas episódios considerados normais, o que levaria ao 

desbalanceamento entre as classes. Os 35 registros do subconjunto da base empregado 

na competição não foram considerados por não apresentarem as anotações necessárias 

para avaliação do desempenho do método (11).  

Após a leitura dos dados e a separação de cada registro de EGC, foi feito uma 

normalização para que a média fosse igual a 0 e desvio padrão igual a 1. Com os dados 

já normalizados obteve-se VFC através do software HRV analysis. Esse software é capaz 

de detectar os picos e calcular as distâncias entres esses pontos e, gerar os resultados 

estatísticos lineares e não lineares referentes a VFC (15). 

Métodos Lineares 

 Para a análise da VFC no domínio do tempo, os resultados foram expressos em 

unidade de tempo (milissegundos).Assim, a cada intervalo RR durante um determinado 

intervalo de tempo é possível utilizar métodos estatísticos como : média entre os 

intervalos R-R (RR), batimentos por minutos (HR), porcentagem de intervalos com mais 

de 50ms (pNN50), desvio padrão de todos os intervalos RR, a cada 5 minutos, em um 

intervalo de tempo (SDANN) e a  raiz quadrada da média do quadrado das diferenças 

entre intervalos RR, em um intervalo de tempo (rMSSD) (16). 
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 Segundo o exposto em (16), a variabilidade da frequência cardíaca está ligada 

diretamente à influência das atividades dos sistemas nervosos simpático e 

parassimpático, que modulam o balanço simpato-vagal sobre o coração. Assim sendo, 

de modo a avaliar a atuação dos sistemas nervosos simpático e parassimpático, foram 

também capturadas informações a partir da densidade espectral de potência da VRF. 

Sob o ponto de vista espectral, o sistema nervoso simpático possui componente de alta 

frequência (HF) com variação de 0,15 a 0,4 Hz. Já a ação do sistema nervoso 

parassimpático se manifesta em baixa frequência (LF) na faixa de 0,04Hz a 0,15Hz. 

Aprendizado de Máquinas 

No intuito de automatizar a detecção da apneia, foi utilizado métodos de 

aprendizado de máquinas para a detecção da apneia. Assim sendo, neste trabalho foram 

utilizados 3 tipos de classificadores, Support Vector Machines (SVM), Nearest Neighbor 

Classifiers (KNN) e Neural Network Classifiers (NN).  

As máquinas de vetores suporte, ou SVMs, como algoritmo de classificação 

supervisionado, estima hiperplanos em alta ordem dimensional a fim de realizar a melhor 

separação entre diferentes classes apresentadas em sua entrada (17). Já o classificador 

N vizinhos mais próximos ou KNN, se caracteriza por ser uma máquina de aprendizado  

baseado no quão homogêneo é um dado do outro (18). Por fim, as redes neurais, como 

classificador supervisionado, são algoritmos de aprendizagem baseados em modelos 

matemáticos de neurônios biológicos e seus diversos tipos de interações. Para avaliar o 

desempenho de cada classificador empregado, utilizou-se métodos de avaliação cruzada 

K-folds.  

Experimento 

Para a realização do experimento, separou-se 20 registros que continham 

momentos de apneia, cada registro de apneia contém 100 minutos de gravação, 

contendo 19 intervalos de 5 minutos e 10 registro com respiração normal, cada registro 

contém 200 minutos de gravação, contendo 38 intervalos de 5 minutos. Foram obtidas 

variáveis com valores estatísticos para cada intervalo. Dessa forma, com os dados em 

mãos, iniciou-se o processo de detecção do momento de apneia. 
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O próximo passo foi montar os valores em uma única tabela, gerando uma matriz 

com o tamanho de 760x9, criada da seguinte forma: para cada linha foi colocado na 

primeira coluna a média dos intervalos (RR), na segunda coluna a média entre os 

batimentos (HR), na terceira a porcentagem dos intervalos maiores que 50ms (pNN50), 

na quarta coluna o desvio padrão dos intervalos RR (SDANN), na quinta coluna a raiz 

quadrada da média do quadrado das diferenças entre intervalos RR (rMSSD), na sexta 

coluna a frequência baixa (LF), na sétima coluna a frequência alta (HF), na oitava coluna 

a razão entre a frequência baixa pela frequência alta (LF/HF) e, na nona e última coluna, 

foi colocado o rótulo de cada resultado, ‘A’ para intervalos que continham momentos de 

respiração desordenada (momentos de apneia) e ‘N’ para intervalos que continham 

respiração normal.  

Para o treinamento, foram separados 70% dos dados e os outros 30% foram 

usados para teste. Uma vez que os classificadores foram escolhidos, fez-se necessária 

a realização de testes, mudando suas variáveis de processamento para adequarem-se 

melhor ao problema. Utilizando-se o classificador NN, foi escolhido aprendizado profundo 

com três camadas contendo 3 neurônios na primeira camada, 5 na segunda camada e 

10 na terceira camada, com função de ativação ReLu, com limite de 100 interações, a 

função Crossval foi usada para a validação cruzada da rede e a função de ativação de 

saída Softmax para controlar os ajustes dos dados. Para o classificador KNN, foi utilizado 

a distância euclidiana e, com uma distinção média entre classes usando o inverso da 

distância ao quadrado e 100 vizinhos. Já para o SVM, foi utilizado a função de Kernel 

cúbico. Para padronizar as validações dos classificadores, foi empregado 5-folds para a 

validação cruzada.  

Resultados  
Para cada classificador foi montada uma matriz de confusão e a partir delas 

obteve-se as Tabelas 1, 2. Assim, cada classificador teve sua acurácia apurada segundo 

a equação (1). 

𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴𝐴 =  𝑉𝑉𝑉𝑉+𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑉𝑉𝑉𝑉+𝑉𝑉𝑉𝑉+𝐹𝐹𝑉𝑉+𝐹𝐹𝑉𝑉

             (1) 
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Nos quais VP e VN representam “Verdadeiro Positivo” e “Verdadeiro Negativo” e 

FP e FN representam “Falso Positivo” e “Falso Negativo”, respectivamente 
 
Tabela 1 – Resultados dos classificadores.  
 

Classificadores - Acurácia Treino 
NN 79,3% 

KNN 80,9% 
SVM 83,0% 

 

Com os classificadores já treinados, fez-se a predição para base de dados de 

teste. Na Tabela 2, é demostrado as acurácias dos resultados da base de dados de teste. 

 
Tabela 2 – Resultados dos classificadores.  
 

Classificadores - Acurácia Teste 
NN 80,00% 

KNN 85,79% 
SVM 84,21% 

‘ 
 Para avaliar os resultados, empregou-se além da acurácia, a especificidade (SP) 

e a sensibilidade (SN). Como é demostrado na Equação (2) e Equação (3). 

𝑆𝑆𝑆𝑆 =  𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑉𝑉𝑉𝑉+𝐹𝐹𝑉𝑉

             (2) 

𝑆𝑆𝑆𝑆 =  𝑉𝑉𝑉𝑉
𝑉𝑉𝑉𝑉+𝐹𝐹𝑉𝑉

             (3) 

 Na Tabela 3, observa-se os resultados da matriz de confusão da resposta de cada 

classificador usando a base de dados de teste. A Tabela 4 apresenta os valores de SP e 

SN para os resultados dos testes.  

 
Tabela 3 – Resultados da Matriz de Confusão, após os testes usando os classificadores já 
treinados. 
 Matriz de confusão 

 VP FN FP VN 
Classificadores   

NN 86 9 18 77 
KNN 74 21 17 78 
SVM 73 22 8 87 
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Tabela 4 – Resultados da especificidade e sensibilidade dos classificadores. 
 

 

Diante do exposto, com os resultados obtidos, observa-se que o classificador SVM 

teve o melhor desempenho nos treinamentos com 83%, nos testes. Por sua vez, o 

classificador KNN teve seu destaque com 85,79% e, nos cálculos de especificidade e 

sensibilidade de cada classificador, o classificador SVM teve melhor resultado na 

especificidade, entendendo-se que a detecção do momento de apneia nos indivíduos que 

não tem apneia é mais precisa, fazendo uma comprovação de que 91,60% dos dados de 

respiração normal foram classificados com sucesso. À luz dessa análise, o classificador 

NN apresentou melhores resultados na detecção dos indivíduos que contém apneia, com 

90,52% de acerto na detecção dos dados de respiração.  

Para fins de comparação, a seguir são apresentados os resultados obtidos por 

outros grupos de pesquisa que empregaram o mesmo banco de dados. Os autores Li K., 

Pan W., Li Y., Jiang Q. e Liu G.(12), utilizou-se o sinal de ECG, com aplicação dos 

classificadores HMM, SVM e RNA, utilizando codificadores automáticos esparsos para 

aprender recursos por meio de aprendizado não supervisionado. Wang T., Lu C., Shen 

G.(13), utilizou-se os intervalos de RR e a amplitude da onda R extraídos do ECG. Além 

disso, foram obtidas 6 características no domínio do tempo e 6 no domínio da frequência. 

Sharan RV., Berkovsky S., Xiong H. e Coeira E.(14), empregou-se características no 

domínio do tempo e frequência do intervalo RR para treinamento de regressão logística 

e classificadores SVM, utilizando-se CNN 1D, não sendo necessário a engenharia de 

seleção de atributos. Na Tabela 5, é possível visualizar o melhor valor de acurácia 

alcançados pelos métodos acima listados. 
 
Tabela 5 – Resultados dos trabalhos já realizados e trabalho atual. 
 
Autor (ano) Método Acurácia 

RESULTADOS 
CLASSIFICADOR NN KNN SVM 
SP 81,05% 82,10% 91,60% 
SN 90,52% 77,90% 76,90% 
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Li K et al. (12). (2018) Classificadores (HMM e SVM) e Rede Neural 
Artificial (RNA)  85,00% 

Wang T et al. (13). 
(2019) Classificador RNA de janela de tempo 87,30% 

Sharan RV et al. (14). 
(2020) 

Regressão Logística, classificador SVM e CNN 
1D 88,30% 

Rocha J.L. et al (2022) Classificadores (NN, KNN e SVM) 90,52% 
 

Conclusão 
A proposta desse trabalho foi detectar apneia do sono utilizando métodos 

estatísticos no domínio do tempo e da frequência utilizando classificadores mais comuns 

no meio de tantos avanços nas técnicas de detecção. Dessa forma, os resultados obtidos 

quando comparados com trabalhos recentes e técnicas mais aprimoradas, são 

competitivos por utilizar dados extraídos apenas da VFC. Verificou-se que o classificador 

NN na detecção de momento de apneia e o SVM na detecção de momentos de respiração 

normal tiveram resultados que confrontam as técnicas avanças. O classificador KNN, por 

sua vez, teve melhor desempenho nos testes, contudo, se manteve abaixo dos outros na 

especificidade e sensibilidade nos acertos de cada momento conforme observa-se  no 

tópico dos resultados na matriz de confusão.  

Pode-se afirmar, portanto, que os dados no domínio do tempo e da frequência, 

são de grande valia para detecção da apneia do sono em segmentos de 5 em 5 minutos, 

utilizando-se classificadores e de uma forma não invasiva.  

Com intenção de continuidade da pesquisa para trabalhos futuros, uma dessas 

vertentes é fazer a previsão da apneia com a intenção de prevenir esses momentos nos 

pacientes. 
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