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Resumo

A variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC) é uma variavel cardiovascu-
lar que ja se estabeleceu como provedora de relevantes informagoes sobre os
mecanismos de controle autondémico da atividade cardiaca. A complexidade
do sinal de VFC sugere que fendémenos nao-lineares podem ter um impor-
tante papel na modulacao autondémica do marcapasso cardiaco. De fato, a
literatura tem mostrado resultados promissores no estudo de processos pato-
fisioldgicos associados & VFC quando indices derivados de sistemas dindmicos
nao-lineares e caos deterministico sao usados na analise deste sinal. Entre-
tanto, a interpretacao destes resultados é mais dificil do que daqueles obtidos
por métodos classicos derivados de sistemas lineares.

Com o objetivo de melhor caracterizar a dindmica do sinal de VFC, o
primeiro objetivo deste trabalho foi avaliar a presenca de determinismo, sem
assumir a presenca de dindmica cadtica no sistema. Confirmada a presenca
de determinismo, fica clara a possibilidade de se usar ferramentas origina-
das na area de sistemas dinamicos nao-lineares no estudo dos mecanismos de
controle do sistema cardiovascular. Este estudo foi conduzido com séries de
VFC anteriormente obtidas de ratos Wistar submetidos a bloqueio autono-
mico farmacoldgico e de voluntarios adultos sem evidéncia clinica de doenca
cardiovascular. A investigacdo do determinismo foi realizada por meio de
um novo método proposto neste trabalho, o qual baseia-se em modelagem
NARMA e predicao livre. A partir das séries de VFC, se¢Oes estacionérias
de curta duragao (64s para ratos e 5min para humanos) foram selecionadas e
uma colec@o de surrogates foi gerada. Assume-se que as surrogates sdo séries
temporais aleatérias por construcao, e a sua predi¢do nao deve ser superior ao
preditor trivial, isto é, & média. Os sinais de VFC e as respectivas surrogates
foram submetidas & modelagem NARMA e predi¢do. Os resultados mostra-
ram que a predi¢ao das surrogates nao foi superior & predicao trivial da média,
enquanto que a maioria das séries de VFC apresentaram um desempenho de
predicao superior (86% para ratos e 63% para humanos), sugerindo que as
séries de VFC apresentam algum grau de determinismo em sua dinidmica. Foi
também observado que, dentre as séries de VFC obtidas de ratos submetidos
a bloqueio autonomico farmacolégico, um nimero menor apresentou determi-
nismo (25% para séries com bloqueio predominante do parassimpatico e 40%
com bloqueio predominante do simpético). Embora a interpretacao fisiolo-
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gica destes resultados nao seja 6bvia, poderia ser especulado que o téonus vagal
exerce um papel preponderante sobre a componente deterministica inerente
aos mecanismos de controle da atividade cardiaca.

Este trabalho procurou também responder a uma questao pouco investi-
gada na literatura: se as técnicas de pré-processamento, utilizadas para se
gerar séries de VFC com intervalos de amostragem uniforme, alteram sig-
nificativamente o determinismo e os principais indices de VFC derivados de
sistemas dindmicos lineares e nao-lineares (teste ¢ pareado, p < 0,05). Dois
métodos de pré-processamento largamente empregados na literatura foram
utilizados neste trabalho: o método baseado na convolucao da série de VFC
com uma janela retangular e o método de interpolacao polinomial cibica.
Estes dois métodos foram desenvolvidos para que os indices de VFC do domi-
nio da freqiiéncia pudessem ser calculados a partir de séries com amostragem
uniforme. Desta forma, era de se esperar que estes indices ndo apresentassem
diferencas significativas quando calculados a partir das séries pré-processadas
ou a partir da série original. No entanto, o resultado mais interessante, e que
trouxe uma nova contribuicao, foi mostrar que o método de interpolagdo po-
linomial nao alterou significativamente a componente deterministica presente
na VFC, os indices de VFC nao-lineares, e os indices classicos do dominio
do tempo, enquanto que a técnica de pré-processamento baseada na convolu-
¢ao com janela retangular afetou boa parte destes indices. Estes resultados
sugerem que, se necessario, séries pré-processadas pelo método de interpola-
¢ao polinomial ctbica poderiam ser usadas em estudos mais recentes da VFC
envolvendo técnicas nao-lineares de anélise.

Apos a investigacao das caracteristicas do sinal de VFC acima descritas,
o terceiro objetivo deste trabalho foi decompor as séries de VFC em com-
ponentes possivelmente mais simples, que estivessem associadas a alguma
propriedade fisiologica. Assim, o nivel de determinismo e alguns indices de
VFC poderiam ser calculados a partir destas componentes, para verificar se os
resultados seriam mais sensiveis (indice de significancia p menor) a alterac¢oes
das atividades autonomicas a nivel cardiaco. A transformada wavelet, base-
ada nas wavelets ortogonais de Daubechies, foi usada na decomposi¢do dos
sinais de VFC em escalas que foram associadas a faixas de freqiiéncias comu-
mente referenciadas aos mecanismos de regulagdo autondémica do marcapasso
cardiaco. Os resultados mostraram que alguns indices de VFC calculados a
partir de determinadas componentes wavelet foram mais sensiveis a mudancas
do tonus autonoémico, sugerindo que estas componentes podem ser tuteis na
caracterizagado da modulagdo autondmica. O grau de determinismo presente
nas componentes foi consistente com os resultados obtidos da série inteira.
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Nenhum padrao relevante de distribuicao de componentes deterministicas foi
observado de forma que pudesse relacionar o determinismo com os eventu-
ais mecanismos fisiologicos de regulagao da freqiiéncia cardiaca presentes nas
diferentes componentes wavelet.

Um avaliacao preliminar da aplicabilidade clinica do teste de determinismo
proposto neste trabalho foi realizada através da anélise de uma série de VFC
obtida de um paciente que teve morte cardiaca subita durante realizacao de
exame Holter. Esta série foi dividida em segmentos supostamente estaciona-
rios de Hmin, que foram submetidos ao teste de determinismo. Foi mostrado
que o grau de determinismo diminuiu & medida que o tempo evoluiu para o
evento fatal, enquanto o grau de determinismo em séries de controle obtidas
de voluntéarios normais permaneceu constante em média. Este resultado su-
gere que o método de investigacao de determinismo tem potencialidade na
clinica médica.






Abstract

Heart rate variability (HRV) is a variable with a great deal of information
regarding the autonomic control of the cardiovascular system. The complexity
of the related signals suggests that nonlinear dynamic phenomena may have
an important role in the cardiac activity. Actually, the literature has recently
shown optimistic results when analysis methods from nonlinear dynamics and
chaos theory were applied to HRV signals. The interpretation of such results,
however, is much more difficult compared to those obtained with classical
methods from the linear systems theory.

In order to contribute for a better characterization of the dynamics of the
HRYV signals, the first goal of this work was to investigate the possible pre-
sence of determinism. If the time series has a deterministic signature, greater
insight can be gained, indicating that techniques from nonlinear dynamics
and deterministic chaos may be applied to elicit more information about the
autonomic modulation at a cardiac level. This study was conducted with
HRYV time series previously obtained from Wistar rats submitted to different
autonomic blockade protocols and from healthy adults with no sign of car-
diovascular disease. The investigation of determinism was carried out by a
new approach proposed in this work. It was based on NARMA modeling and
free-run prediction. From HRV time series, a collection of short stationary
time series (64s for rats and 5min for humans) was carefully chosen and a
collection of surrogate data sets were generated. These surrogate sequences
are assumed to be non-deterministic and therefore they may not be predicta-
ble. The original HRV time series and related surrogates were submitted to
NARMA modeling and prediction. The results consistently have shown that
the surrogate data sets could not be predicted better than the trivial predic-
tor — the mean — while most of the HRV time series were predictable to a
certain degree (86% for rats and 63% for humans), suggesting that normal
HRV signals have a deterministic signature. It was also observed that HRV
time series derived from the autonomic blockade segments of the experimental
protocols did not show the same predictability performance (25% predictable
for parassimpathetic blockade and 40% for simpathetic blockade), albeit the
physiological interpretation is not obvious.

This work also addressed the question if interpolation of the HRV time
series, normally used to produce a uniformly sampled time series, significantly
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changes the deterministic signature and other linear and nonlinear measures
of HRV (¢ test, p < 0.05). Two well-known methods of interpolation were
used in this work, named: the method based on the convolution of inverse
interval function values with a rectangular window and the method based
on a cubic polynomial interpolation of inverse interval function values. Since
these methods of interpolation were proposed in the literature to overcome the
problem of computing HRV indices from non-uniform sampled signals in the
frequency domain, it was expected that they would not significantly change
these indices. Most interesting was to show that the preprocessing method
based on polynomial interpolation did not significantly change the determi-
nistic signature of HRV, the nonlinear measures of HRV, and the classical
measures from time domain, while the preprocessing technique based on con-
volution with rectangular window affected most of the results. These results
suggest that, if it is necessary, preprocessed time series from polynomial inter-
polation might be used to study heart rate variability with analysis methods
from nonlinear dynamics.

After investigating the above characteristics, the third goal of this work
was to decompose the HRV signals into possibly simpler components asso-
ciated to some physiological properties. Then, the deterministic signature
and other HRV measures were evaluated with a magnifying lens to seek more
sensitive measurements to assess autonomic function at a cardiac level. The
wavelet transform, based on the orthogonal Daubechies’ wavelets, was used
to decompose the HRV signals into scales that were associated to well-known
frequency bands underlying the control mechanisms of the heart rate. The
results have shown that some measures of HRV computed from some wavelet
components were more sensitive (smaller significance level p) to autonomic
changes. No special pattern of a deterministic signature was observed in or-
der to associate the physiological mecanisms of heart control and the wavelet
components.

In order to investigate potential applications of the new method of tes-
ting determinism in clinical-related problems, preliminary studies have been
performed and reported using a very special HRV time series obtained from
a patient who had died from a sudden cardiac arrest. In this case study,
the time series was divided into supposed stationary segments of 5min which
were submitted to the test of determinism. It was shown that the degree of
determinism decreased as the time evolved to the fatal event, while the mean
degree of determinism of normal subjects remained constant. This result
suggest that the method of testing determinism may be of clinical interest.
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Capitulo 1

Introducao

Doencas cardiovasculares sempre tiveram posicao de destaque perante a midia
no Brasil e no mundo. Na realidade, trata-se de um problema antigo que aflige
um grande nimero de pessoas. A situacdo torna-se mais crénica quando as
pessoas morrem de doencas cardiovasculares cada vez mais jovens. Quase
metade das pessoas que sofrem um infarto agudo do miocardio tem menos de
65 anos, e destes casos, dez por cento tem menos de 45 anos. De longe, essa é a
doenca que mais mata no mundo. Segundo dados da Organizacao Mundial de
Saiude (OMS), quase 17 milhoes de pessoas morreram de disturbios cardiacos,
o que significa que eles ja sdo a principal causa de morte no mundo (30,3%)".
“No Brasil, estima-se que os problemas cardiacos tirem 300.000 vidas por ano,
uma a cada dois minutos. Considerando-se as causas de morte em todas as
idades, a parada cardiaca é mais mortal ainda do que o cAncer, a malaria ou
a tuberculose.” 2.

Felizmente, de acordo com os especialistas, existe uma tendéncia de me-
lhora, mesmo nos paises em desenvolvimento. A consciéncia da necessidade
de uma vida saudéavel tem contribuido para melhorar o quadro atual. Com o
avanco dos métodos de prevencao e dos recursos médicos e farmacologicos, o
risco de um infarto tende a diminuir. Entretanto, muito ainda precisa ser feito
para retirar os problemas cardiovasculares da primeira posicao no ranking de
responsaveis por 6bitos no Brasil e no mundo.

Além dos desenvolvimentos que se observam na area de ciéncias médicas
e bioldgicas, outras areas do conhecimento tém trazido contribuigoes signi-
ficativas para a melhoria da saude e da qualidade de vida das pessoas. A
Engenharia Biomédica se destaca como um campo relativamente novo que

'World Health Report, 2000 - http://www.who.int /whr/2000/en /statistics.htm
*Revista VEJA, ano 32, no. 40, 6/10/99
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tem oferecido potencial contribuicdo ao estudo da fisiologia e patologia de
sistemas biol6gicos e ao desenvolvimento de tecnologia biomédica. Esta area
¢ muito vasta em sua gama de conhecimentos pela sua multidisciplinarie-
dade, apresentando pontos de tangéncia entre os diversos ramos das Ciéncias
Médicas e Biologicas e Ciéncias Exatas e Engenharias.

A analise e o processamento de sinais biomédicos é um ramo da Enge-
nharia Biomédica que tem propiciado um grande avango na pesquisa de pro-
cedimentos nao-invasivos para o estudo da fisiologia e patologia do sistema
cardiovascular. No presente trabalho, um dos sinais a ser amplamente estu-
dado é aquele que representa a variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC).
O sinal de VFC é uma série temporal de intervalos sucessivos entre bati-
mentos cardiacos, normalmente caracterizada pela sucessao dos intervalos de
tempo entre as ondas R (intervalos RR) do eletrocardiograma (ECG). Este
sinal reflete as interrelacoes entre os diversos sistemas bioldgicos envolvidos no
controle da funcao cardiovascular, e a sua anélise tem se mostrado promissora
no estudo da modulac¢do autonémica da atividade cardiaca (Lombardi, 2000;
Huikuri et al., 1999; Malik, 1998; Berntson et al., 1997; Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996; Malik e Camm, 1995).

Os intervalos entre batimentos cardiacos apresentam variacoes que refle-
tem o complexo mecanismo de operacao da bomba cardiaca e o relaciona-
mento do sistema cardiovascular com o sistema nervoso auténomo. Na au-
séncia de inervacdo autondmica, o coracao contrai-se numa freqiiéncia quase
regular, com variacoes minimas nos intervalos entre batimentos sucessivos.
No organismo intacto, o sistema nervoso autdénomo influencia tonica e refle-
xamente a automaticidade do nédulo sinoatrial, determinando variagoes na
freqiiéncia cardiaca. Outras importantes varidveis cardiovasculares também
sao moduladas pelas atividades simpatica e vagal, determinando assim um ba-
lanco adequado para a manuten¢do da homeostase. Considere, por exemplo,
a regulagdo da pressdo sangiiinea. Quando ocorre queda da pressao arterial, o
sistema nervoso simpatico atua no sentido de aumentar a atividade cardiaca
cronotrépica e inotrépica, dilatar as coronérias, promover a constricao dos
vasos sangiiineos periféricos, entre outras reacoes. Por outro lado, no caso
de uma elevacao da pressao, o sistema nervoso parassimpatico predomina
sobre o simpético com o objetivo de reduzir o ritmo cardiaco e promover a
vasodilatacao.

Durante diferentes situagoes fisioldgicas e patologicas, o sistema nervoso
auténomo promove acoes compensatorias que adaptam o sistema cardiovas-
cular, mantendo as variaveis circulatérias dentro de seus limites normais
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(Hainsworth, 1995; Levy, 1990). Disturbios no controle autonémico do sis-
tema cardiovascular podem contribuir para a ocorréncia de sérios problemas,
como o infarto agudo do miocardio e morte subita (Franchini, 1998; Persson,
1996; Rothschild et al., 1988).

Uma melhor caracterizacao da atividade autonémica a nivel cardiaco e o
estudo de ferramentas adequadas de anélise s@o de grande importancia para
a fisiologia e clinica médica. A apreciagdo destes fatos vem propiciando um
avanco significativo no desenvolvimento de novas técnicas nao-invasivas para
o estudo da modulagdo autondmica sobre a dindmica cardiaca, por meio de
diferentes indices que caracterizam a VFC.

1.1 Objetivos

As técnicas cléssicas utilizadas no estudo dos processos patofisiologicos asso-
ciados & VFC derivam, em grande parte, dos sistemas lineares. Entretanto,
mais recentemente, métodos derivados da andlise de sistemas dindmicos nao-
lineares, em especial aqueles originados do caos deterministico, tém tido pa-
pel de relevancia. Acredita-se que diferentes partes dos sistemas associados
a atividade cardiaca contribuem com a presencga da dindmica nao-linear. Os
principais invariantes do caos deterministico tém sido utilizados como indi-
cadores de condicoes patoldgicas do sistema cardiovascular ou na andlise da
modulacao autonomica da atividade cardiaca. Estes indicadores mostram-
se promissores, mas ainda nao se pode dizer que eles sozinhos possam ser
utilizados em aplicacoes clinicas.

Como em outras areas e em outros tempos, o surgimento de novas técni-
cas provoca o aparecimento de uma avalanche de trabalhos e resultados na
literatura. E preciso cuidado na utilizacao dos métodos. Nao se pode assumir
a presenca de caos de baixa dimensdo na maioria dos sistemas da natureza. A
aplicacao da teoria de din&mica nao-linear e caos prevé a existéncia de deter-
minismo, a presenca de nao-linearidade e a estacionariedade dos dados, cuja
verificacao nao é tarefa trivial, principalmente quando se trabalha com séries
temporais reais. Qutro aspecto que deve ser considerado é a interpretagao
dos resultados, que é mais complexa quando comparada com procedimentos
classicos de processamento de sinais. E, pois, importante verificar se a teo-
ria do caos pode contribuir efetivamente com a andlise de séries temporais
cardiovasculares.

No presente trabalho, defende-se a hipdtese de que os sinais cardiovas-
culares sao oriundos de um sistema dindmico nao-linear e, até certo ponto,
deterministico. O primeiro passo é tentar verificar tais hipoteses. Se elas fo-
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rem confirmadas, entdao serd possivel usar ferramentas originadas na area de
sistemas dinamicos nao-lineares e tentar encontrar bases fisioldgicas que sus-
tentem a sua aplicagdo no estudo dos fendmenos cardiovasculares. Seguindo
esta mesma linha, espera-se, no futuro, fazer diagnostico ou pré-diagnodstico
auxiliado por indices que quantifiquem caracteristicas dindmicas dos sinais
usados na monitorizacao de pacientes. Naturalmente, este ¢ um alvo a mé-
dio e longo prazo, mas para alcangar isto de maneira cientifica, consistente
e coerente é necessério investigar, em primeiro lugar, algumas caracteristicas
bésicas dos sinais envolvidos.

Um dos principais objetivos do presente trabalho foi pesquisar e desen-
volver ferramentas e procedimentos metodologicos adequados para o proces-
samento e andlise de sinais em geral, com forte énfase em sinais de VFC.
Tais ferramentas e metodologias foram desenvolvidas a partir de conceitos e
técnicas oriundas de duas areas distintas: identificacao de sistemas e sistemas
dindmicos nao-lineares.

Os objetivos do presente trabalho podem ser agrupados da seguinte forma:

e Avaliar a presenca de determinismo no sinal de variabilidade da freqiién-
cia cardiaca, sem assumir a presenca de dinimica cadtica no sistema.
O sinal de VFC apresenta-se como um sinal muito complexo, com
forte componente estocéstica e espectro amplo sobre uma larga faixa
de freqiiéncia. Em principio, ndo se pode partir da premissa de que a
série temporal seja deterministica. De fato, divergéncias na literatura
persistem (Kaplan e Glass, 1993; Barahona e Poon, 1996). Portanto, é
importante desenvolver metodologias para tentar estabelecer se os da-
dos disponiveis tém caracteristicas deterministicas ou nao.

e Aplicar os procedimentos acima em sinais de VFC e em sinais pré-
processados com amostragem uniforme (Guimarades e Santos, 1998).
Avaliar os efeitos do pré-processamento sobre as caracteristicas dinami-
cas e sobre os principais indices de VFC. Comparar a dindmica destes
dois sinais sob diferentes manipulacoes farmacolégicas e buscar estabe-
lecer recomendagoes.

e Verificar como a eventual componente deterministica presente na VFC
se comporta sob diferentes condigoes de bloqueio autonémico farma-
cologico. Conhecendo-se a resposta fisiologica a determinados farma-
cos e verificando-se as alteracoes nos indices usados para quantificar as
caracteristicas dinamicas dos sinais, espera-se encontrar relagoes entre
fenémenos fisiologicos e os sinais em questao.
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e Decompor o sinal de VFC em sub-bandas por meio da transformada
wavelet e avaliar as caracteristicas dindmicas discutidas acima. Verificar
se os resultados verificados anteriormente com a série inteira sdo mais
significativos quando obtidos com as componentes wavelet.

Com o atendimento dos objetivos acima, espera-se que as informagoes ob-
tidas possam esclarecer questoes controversas e fornecer mais subsidios para
que as novas técnicas de andlise de sinais nao-lineares possam ser efetiva-
mente aplicadas na solucoes de problemas fisiopatoldgicos do sistema car-
diovascular. Além disso, pretende-se, a médio prazo, criar condi¢does para o
estabelecimento de recomendacdes para o uso de sinais e suas diversas decom-
posigoes na avaliagdo de condigdes e situagoes de origem fisiolégica, principal-
mente quando se usam técnicas derivadas dos sistemas dindmicos nao-lineares.
Acredita-se, portanto, que a definicdo de um conjunto de ferramentas adequa-
das e de procedimentos e metodologias consistentes e devidamente validadas,
serd uma contribui¢do importante na direcao de se fazer um pré-diagnostico
baseado em sinais.

1.2 Motivacao

As complexas variacoes da freqiiéncia cardiaca e de outras varidveis cardio-
vasculares tém atraido a atencdo de intimeros pesquisadores, ji que tais sinais
capturam importantes informacoes sobre os mecanismos de controle fisiol6-
gico da atividade cardiaca. A anélise da variabilidade da freqiiéncia cardiaca
(VFC) ja se estabeleceu como provedora de indicadores de diferentes con-
di¢bes fisiopatologicas que podem afligir o sistema cardiovascular e sistemas
associados, apesar das timidas aplicacoes na clinica médica. E um campo
vasto para pesquisa, ja que poucos indices de VFC se firmaram na clinica
médica. Muito ainda precisa ser elucidado sobre as informagoes que o sinal
de VFC registra sobre as interacOes entre o sistema cardiovascular e o sistema
nervoso auténomo.

As pesquisas sobre as interrelacoes entre as fungoes autonoémicas e cardi-
ovasculares, por meio da analise da VFC e de outras varidveis circulatorias,
podem ser agrupadas da seguinte forma:

e A VFC e a funcao autonomica na fisiologia cardiovascular;
e A VFC e a fungao e disfungdo autonomica na patologia cardiovascular;

e A VFC e as aplicagoes clinicas.
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Estes trés grupos caracterizam os esforcos que tém sido envidados nestas
duas ultimas décadas na busca de contribuicoes para a area.

1.2.1 A VFC e a Fungao Autonémica na Fisiologia Cardio-
vascular

O sistema nervoso auténomo exerce critico papel no controle da funcao cardi-
ovascular, influenciando as propriedades eletrofisioldgicas e contrateis do co-
racao e diversas varidveis hemodindmicas. Assim, estreita relacdo fisiologica
existe entre o estado das atividades simpética e vagal e a atividade cardiaca,
refletindo-se, de alguma forma, na presenca de variabilidade do marcapasso
cardiaco.

A VFC surge ja na vida intra-uterina e é considerada como indicativo de
um desenvolvimento fetal adequado. A literatura apresenta ampla discussao
sobre o desenvolvimento fetal e a VFC, com resultados que sao obtidos com
a aplicacado de métodos classicos de andlise baseados em indices estatisticos
e espectrais. Uma boa revisao pode ser encontrada em (Hirsch et al., 1995).
Estudos mais recentes sugerem que o marcapasso cardiaco do feto normal
torna-se mais complexo com a evolucao da gestacdo, apresentando aumento
crescente de dinadmica nao-linear (Van Leeuwen et al., 1999; Groome et al.,
1999; Papadimitriou e Bezerianos, 1999; Mooney et al., 1998; di Renzo et al.,
1996; Chaffin et al., 1991). Parece consenso que o marcapasso cardiaco apre-
senta nao-linearidades, e que estas se manifestam antes mesmo do nascimento.
A evolucao desta dinamica pode estar associada & maturacao do sistema ner-
voso autonomo, entre outros fatores determinantes da VFC. A aplicacao de
técnicas de anélise de sinais nao-lineares neste campo é recente. Juntamente
com as técnicas de andlise classicas derivadas de sistemas lineares e de sis-
temas estocésticos, elas parecem promissoras no estudo do desenvolvimento
dos mecanismos de controle fisiolégicos e na identificacdo de condicoes pato-
logicas.

Os recém-nascidos apresentam elevado grau de desenvolvimento e matu-
racao dos sistemas de controle fisiologicos. E de se esperar que recém-nascidos
normais apresentem indices de variabilidade marcantes. Desvios deste padrao
podem indicar patologias ou dificuldades associadas ao nascimento prematuro
(Griffin e Moorman, 2001; Sugihara et al., 1996; Van Ravenswaaij-Arts et al.,
1994; Cabal et al., 1980). Sugihara et al. (1996) encontraram fortes indicios
de nao-linearidades presentes no marcapasso cardiaco em recém-nascidos com
idade gestacional normal (maior que 35 semanas), contrastando com o grau
de complexidade mais baixo nos sinais de freqiiéncia cardiaca de pré-maturos
(gestagao menor que 27 semanas). Os ultimos anos tém sido palco de mui-
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tos trabalhos envolvendo a utilizacao de invariantes de sistemas dindmicos
nao-lineares no estudo do controle autonémico do marcapasso cardiaco em
recém-nascidos, e os resultados demonstram mais uma vez o otimismo em re-
lagao a aplicacao de tais técnicas (Patzak, 1999; Nelson et al., 1998; Mrowka
et al., 1996; Allen et al., 1995).

Com o avango da idade, a VFC vai se alterando. De uma maneira geral
e para individuos normais, as criancgas e os jovens apresentam indices muito
préoximos. Por outro lado, o adulto e o idoso comecam a mostrar um au-
mento da regularidade do marcapasso cardiaco, sendo este mais acentuado
no idoso (Pikkujamsa et al., 1999; Sakata et al., 1999; Otsuka et al., 1997;
Odemuyiwa, 1995a). E interessante notar que a variabilidade da freqgiiéncia
cardiaca ja chegou a ser cogitada como um parametro para a estimagao da
idade cardiaca (Giuliani et al., 1998). O processo de envelhecimento ainda
é desconhecido, como também sao desconhecidos os fatores que determinam
a reducao da complexidade da atividade cardiaca. Eles certamente estao as-
sociados as alteracoes dos diversos parametros de controle da complexa rede
neuro-humoral associada ao sistema cardiovascular. O estudo do sinal de
VFC pode eventualmente ajudar no esclarecimento destas questoes.

Além das variagbes temporais associadas com a idade, o sinal de VFC
apresenta variagoes circadianas e ultradianas (Mathias e Alam, 1995). Estu-
dos recentes buscam investigar a hipotese de que o ritmo circadiano esteja
associado a uma componente com dindmica cadtica deterministica com pe-
riodo aproximado de 24 horas (Yeragani et al., 1998; Curione et al., 1998). Os
ritmos ultradianos parecem contribuir com componentes de freqiiéncias muito
baixas no espectro de poténcias do sinal de VFC. Entretanto, essa faixa de
freqiiéncia ainda nao estd bem explicada (Persson, 1997).

Os exemplos apresentados acima buscam demonstrar o rol de fendme-
nos biolégicos associados & modulagao autonoémica da atividade cardiaca que
pode ser estudado. O sistema cardiovascular e a sua interrelagdo com o sis-
tema autonomico produzem uma dindmica rica em componentes peridédicos
e aperiodicos muito complexos. A VFC contém, sem ddvida nenhuma, in-
formagoes importantes sobre esta dinamica (Malik, 1998; Wagner e Persson,
1998; Persson, 1997; Malik e Camm, 1995). N&ao obstante este fato, mais
investigacao é necessaria para se conhecer melhor as interrelagoes entre as di-
versas dinamicas encontradas neste sinal e a fisiologia dos sistemas bioldgicos
associados. Pouco se conhece sobre as fontes que determinam as mudancas na
dinamica do sinal de VFC (Malik, 1998; Kanters et al., 1997; Swynghedauw,
1996).

Os estudos sobre a modulacao autondémica da atividade cardiaca por inter-
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médio da andlise da VFC geralmente envolvem manipulagtes farmacolégicas
(Silke et al., 1999; Silke e Riddell, 1998; Tulppo et al., 1998; Swynghedauw
et al., 1997) ou manobras fisiologicas (Kagiyama et al., 1999; Suder et al.,
1998; Kanters et al., 1997; Andresen et al., 1995; Goldberger et al., 1994). Os
reflexos esperados sao pesquisados no sinal de variabilidade e as possiveis as-
sociagoes sao registradas. Desta forma, buscam-se as informacoes fisioldgicas
embutidas no sinal sob anélise. Diferentes dindmicas também sao pesqui-
sadas em individuos saudaveis e em condicoes fisiologicas normais (Storella
et al., 1998; Braun et al., 1998; Chon et al., 1997; Wagner e Persson, 1996;
Voss et al., 1995). A maioria dos trabalhos trata o sinal de VFC como um
todo, sem a preocupacao com o processamento de componentes oriundos de
algum processo de decomposicao de sinais. Recentemente, Celka et al. (1996)
e Vetter et al. (1998b) decompuseram o sinal de VFC por meio da trans-
formada wavelet para auxilid-los na modelagem multivaridvel da atividade
cardiaca. Os resultados demonstraram que os componentes obtidos tinham
relacbes mais simples com os ramos de controle do sistema cardiovascular.
Outras técnicas de decomposicdo poderiam ser utilizadas no sentido de faci-
litar a interpretacao dos resultados gerados por diferentes métodos de anélise
e no sentido de permitir uma compreensao melhor da fisiologia envolvendo os
sistemas cardiovascular e autonomico (Vetter et al., 1998a,c).

1.2.2 A VFC e a Funcao e Disfuncao Autondmica na Patolo-
gia Cardiovascular

A maior dificuldade para se avaliar a participacao do sistema nervoso auto-
nomo na fisiopatogénese das doencas cardiovasculares é a auséncia de métodos
de facil aplicagdo para detectar e quantificar a atividade do simpatico e do
parassimpatico. Além disso, as técnicas disponiveis sao todas sujeitas a erros
ou restricoes que limitam seu uso. Em vérias situacoes, contudo, mais de uma
técnica pode ser utilizada simultaneamente, o que permite conclusoes mais
seguras sobre a atividade autonoémica (Franchini, 1998).

A analise da VFC tem sido recentemente indicada como uma poderosa
ferramenta na identificacdo dos pacientes de alto risco com historia de in-
farto do miocardio (Malik, 1998; Wagner e Persson, 1998; Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996). A maioria dos pacientes que sobrevivem a um
infarto agudo do miocérdio recuperam-se bem, mas alguns desenvolvem an-
gina recorrente, um novo infarto, ou arritmias ventriculares que geralmente
levam a morte stibita. Um dos primeiros estudos a relacionar a VFC com a
ocorréncia de morte subita foi realizado por Wolf et al. (1978). Por meio da
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anélise de séries temporais de 30 intervalos RR consecutivos do ECG, eles
observaram uma, variancia relativamente pequena para os pacientes de alto
risco. No final da década de 80, alguns estudos confirmaram o valor pre-
ditivo dos indices do dominio do tempo para a mortalidade ap6s o infarto
do miocéardio (Kleiger et al., 1987; Malik et al., 1989b). Outros trabalhos
mostraram uma redugao dos indices do dominio da freqiiéncia (Bigger et al.,
1989; Pipilis et al., 1991; Bigger et al., 1992). Véarios outros trabalhos da
literatura, envolvendo inclusive indices mais modernos derivados de sistemas
dindmicos nao-lineares, demonstraram que a probabilidade de ocorréncia de
eventos arritmicos e morte subita é exacerbada para pacientes com maior re-
gularidade dos ritmos cardiovasculares (Makikallio et al., 1999; Voss et al.,
1998; Lombardi et al., 1996; Copie et al., 1996; Voss et al., 1995; Lombardi e
Sandrone, 1995; Bosner e Kleiger, 1995; Fei e Malik, 1995; Vanoli et al., 1995;
Odemuyiwa, 1995b; Camm e Fei, 1995; Malik e Camm, 1995). Desta forma,
é de grande importancia determinar indices que quantifiquem o risco de dis-
tarbios cardiacos numa populagao de pacientes infartados. Sob este aspecto,
o estudo da VFC promete ser util.

A VFC tem sido também estudada na insuficiéncia cardiaca . E sabido
que o simpéatico contribui decisivamente para a adaptacao circulatéria nos
diversos estagios da insuficiéncia cardiaca (Packer, 1992). A hiperatividade
simpética na insuficiéncia cardiaca congestiva foi demonstrada pela alteragao
de diferentes indices do sinal de VFC e pressao arterial (Ho et al., 1997; Poon
e Merrill, 1997; Casolo, 1995; Woo et al., 1992; Casolo et al., 1991).

O estudo da VFC tem sido também usado na investigagdo de outros es-
tados patologicos do sistema cardiovascular, como na hipertensao (Kagiyama
et al., 1999; Huikuri et al., 1996b; Parati et al., 1995a), na avaliagdo da rei-
nervagao em pacientes transplantados (Frey et al., 1998; Khadra et al., 1997;
Meyer et al., 1996; Yambe et al., 1996; Saul e Bernardi, 1995), entre outros
(Toweill e Goldstein, 1998; Goldstein e Buchman, 1998; Hogue et al., 1998;
Kautzner, 1995).

E importante notar que a VFC tem se mostrado promissora no estudo
de doencas do sistema cardiovascular com origem em outros sistemas. Um
exemplo importante é o diabetes mellitus. Esta doenca provoca neuropatias
autonomicas graves que podem se refletir num controle neural inadequado
da atividade cardiaca. Como a VFC tem um forte componente derivado do
sistema nervoso auténomo, algumas seqiielas associadas ao diabetes podem
ser avaliadas por intermédio da andlise dos sinais do marcapasso cardiaco
(Mestivier et al., 1997; Bellavere, 1995; Freeman et al., 1991; Pagani et al.,
1988a).
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A doenga de Chagas é outro exemplo importante, principalmente para o
Brasil e demais paises da América Latina (Ribeiro e Rocha, 1998). O mio-
cardio do paciente é afetado por infeccdo pelo Trypanosoma cruzi, podendo
apresentar anormalidades cardiovasculares significativas, como arritmias, in-
suficiéncia cardiaca e até a morte subita. A analise da VFC parece ser um
método promissor para permitir o reconhecimento de pacientes de risco, pas-
siveis de intervengoes terapéuticas (Ribeiro et al., 2001; Ribeiro, 1996; Ribeiro
et al., 1996; Guzzetti et al., 1990, 1991). Outras doengas sao reportadas por
Kautzner (1995).

Os disturbios do sono e o estudo de suas fases também tém sido abordados
sob a 6ptica da VFC. Disfungoes autonémicas tem sido avaliadas por meio da
andlise do balango simpético-vagal durante o sono (Otzenberger et al., 1998;
Pivik et al., 1996; Patzak, 1995).

1.2.3 A VFC e as Aplicagoes Clinicas

Mesmo considerando o grande o interesse pela VFC e os inimeros estudos
que investigam diferentes condicoes clinicas associadas a doengas cardiovas-
culares, as aplicagoes clinicas ainda sao bastante limitadas. Atualmente, a
VFC pode ser usada como preditor de risco de morte siibita apds infarto
agudo do miocardio e na sinalizagao prematura de neuropatia diabética. Tra-
balhos mais recentes também demonstram possiveis aplicacdes no estudo da
reinervacao autonomica em pacientes transplantados (Malik, 1998; Wagner e
Persson, 1998).

Nestas aplicagoes clinicas, as recomendacoes e padroes atuais apontam
para o uso de técnicas do dominio do tempo e do dominio da freqiiéncia
para a caracterizacao da VFC. Existem equipamentos médicos que ja fazem
uso destes indices, tais como sistemas Holter? e outros dispositivos (Malik e
Camm, 1995).

Uma revisao sobre este assunto e, principalmente, sobre as recomendacoes
aplicaveis pode ser encontrada em (Berntson et al., 1997; Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996). E de se notar que muito ainda precisa ser feito
para que a comunidade médica use regularmente a VFC como instrumento
de auxilio na clinica médica (Lombardi, 2000; Malik, 1998).

*http:/ /www.sercomtel.com.br /nechar/bol2.htm
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1.3 Organizacao do Trabalho

O capitulo 2 deste trabalho apresenta os conceitos fundamentais associados
a modulagdo autondmica da atividade cardiaca, enfatizando a fisiogénese da
variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC). O capitulo 3 discute as técnicas
classicas e as técnicas modernas derivadas de sistemas dindmicos nao-lineares
usados na caracterizacao da VFC. Exemplos de aplicacao destas técnicas no
estudo da variabilidade do marcapasso cardiaco sdo abordados a medida que
os principais indices de VFC sao apresentados. O Capitulo 4, Materiais e
Métodos, apresenta os procedimentos para a criacdo dos bancos de dados de
séries de intervalos RR que foram utilizados neste trabalho e a metodologia
usada para o seu processamento. Os resultados sdo apresentados no Capi-
tulo 5, e estes sdo discutidos no Capitulo 6 dentro do contexto deste trabalho
e perante resultados da literatura. Finalmente, o Capitulo 7 apresenta as
conclusoes.
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Capitulo 2

Fisiologia da Variabilidade da
Frequéncia Cardiaca

O sistema cardiovascular faz parte de um fascinante conjunto de sistemas
que mantém o corpo humano em funcionamento. O homem nasce, cresce,
envelhece e morre devido a complexos processos bioquimicos que ocorrem em
microscopicas estruturas do ser vivo: as células. As inameras e diferentes
células que constituem os tecidos do organismo necessitam de um ambiente
favoravel para exercerem as suas funcoes biologicas. Neste sentido, o sistema
cardiovascular tem um papel fundamental na manutencdo da vida. Cabe ao
coracao impulsionar quantidade suficiente de sangue para a aorta, a fim de
manter neste local uma pressao sangiiinea em nivel suficiente para garantir
fluxo adequado de sangue a todos os tecidos. De forma semelhante, o coracao
propulsiona o sangue para os pulmoes para que ocorram as trocas gasosas.
O sangue circulante transporta o oxigénio e os nutrientes essenciais para a
manutencao da vida das células, e, ao mesmo tempo, leva os catabdlitos aos
6rgaos responsaveis por sua eliminagao. Todo esse processo é regulado por
mecanismos muito complexos que se encarregam de manter a homeostase
(Aires, 1999).

Desde os tempos de Hipocrates, os estudiosos tém apreciado a natureza
dos batimentos cardiacos, possivelmente por serem facilmente mensuraveis
por técnicas ndo-invasivas. Variacoes na freqiiéncia cardiaca e na pressao arte-
rial foram descritas ha alguns séculos atras. Hales (1933) notou que flutuagoes
do ritmo cardiaco acompanhavam a freqiiéncia respiratoria (confirmadas por
Ludwig, em 1847, e por Hering, posteriormente em 1869). Em 1876, Mayer
observou a presenca de ondas de freqiiéncia inferior & respiratoria (0,05Hz)
no sinal de pressao arterial. Hoje essas ondas sao conhecidas respectivamente

13
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como ondas de Hering e ondas de Mayer.

Diversos fatores determinam a variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC),
e a sua analise mostra-se promissora no desenvolvimento de novas técnicas
nao-invasivas para o estudo dos processos regulatérios envolvidos na func¢ao
do sistema cardiovascular (Lombardi, 2000; Malik, 1998; Hainsworth, 1995;
Malik e Camm, 1995, 1993; Lindqvist, 1990). Este capitulo tem por objetivo
abordar a fisiologia cardiovascular e os mecanismos que determinam a VFC.

2.1 Cardiodinamica

A dinamica do sistema cardiovascular envolve intmeras variaveis, e, dentre
elas, destacam-se aquelas que expressam a esséncia da atividade cardiovascu-
lar. As relacoes entre estas varidveis sao apresentadas na Figura 2.1 e podem
ser resumidas como:

1. O fluxo sangiiineo (F') pelos capilares, que supre as necessidades das
células, depende da diferenca entre a pressao arterial sistémica e a pres-
sao venosa (AP) e da resisténcia ao fluxo (R). Essa resisténcia vascular
ao fluxo depende do didmetro interno das arteriolas e dos esfincteres
pré-capilares (tonus vasomotor tecidual).

2. A pressao arterial sistémica (admitindo-se que a pressao venosa central
seja nula) é o produto do débito cardiaco pela soma dos efeitos de todos
os vasos periféricos de resisténcia, isto é, a resisténcia periférica total.
Essas relacoes sao anédlogas a lei de Ohm para circuitos elétricos.

3. O débito cardiaco é o volume de sangue bombeado pelo coracao a cada
minuto, sendo igual ao produto do volume de cada batimento (volume
sistolico) pela freqiiéncia cardiaca.

4. O volume sistolico é a diferenca entre o volume de sangue presente no
coracdo no inicio da sistole (volume diastdlico final) e a quantidade
de sangue que resta nos ventriculos quando as valvulas se fecham ao
término da sistole (volume sistolico final).

A perfusao tecidual apropriada é garantida pela manutencdo da pressao
arterial sistémica em niveis adequados. Esta, por sua vez, é gerada pela
atividade cardiaca e vascular, que dependem, primariamente, de quatro fa-
tores: (1) resisténcia periférica ao fluxo sangiiineo, determinada pelo tonus
vasomotor tecidual; (2) freqiiéncia cardiaca; (3) volume diastélico final; e (4)
volume sistdlico final. Esses fatores estdao intimamente relacionados. Alguns
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Fluxo Sangiiineo Tecidual
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Resisténcia Vasomotora
Tecidual

Resisténcia Periférica Total

Débito Cardiaco

Frequéncia Cardiaca

F=AP /R
AP = PA - PV
Pressdo Venosa
Pressdo Arterial PA = RPT x DC
DC =FCx DS
Débito Sistdlico DS = VDF - VSF

Volume Diastdlico
Final

Volume Sistélico
Final

Figura 2.1: Dindmica do sistema cardiovascular, mostrando as relacdes que de-
terminam o fluxo sangiiineo tecidual, a pressdo sangiiinea, o débito cardiaco e o

volume sistélico (Selkurt, 1986).
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sao intrinsecos, dependendo das caracteristicas fisicas do musculo cardiaco e
da vascularizagdo, como, por exemplo, a lei de Frank-Starling a ser abordada
adiante. Outras interrelagoes sao influenciadas por fatores extrinsecos ao te-
cido, como, por exemplo, influéncias neurais e hormonais, tais como as do
reflexo pressorreceptor, atuando sobre todas as quatro varidveis, por meio do
sistema nervoso autonomo. No individuo normal, os ajustes finos da func¢ao
cardiovascular sao proporcionados por meio da atividade neural.

Os quatro fatores que determinam o débito cardiaco e a pressao arterial
serao sumariamente estudados nesta secdo. Os mecanismos de regulacao neu-
ral e humoral serdo discutidos na préxima secao. Maiores detalhes podem ser
obtidos em (Aires, 1999; Berne e Levy, 1998; Ganong, 1997).

2.1.1 Freqiiéncia Cardiaca

Em adultos normais, a freqiiéncia cardiaca média em repouso é de cerca de
70 batimentos por minuto (bpm), sendo mais alta em criangas. Durante o
sono, a freqiiéncia cardiaca diminui de 10 a 20bpm, mas durante o exercicio
ou o estresse, ela pode se acelerar até freqiiéncias superiores a 100bpm, po-
dendo atingir 200bpm em um adulto jovem. O coragdo do atleta treinado,
em repouso, bate cerca de 50 vezes por minuto. A freqiiéncia cardiaca intrin-
seca obtida com o bloqueio total das influéncias do sistema nervoso auténomo
sobre o coracdo é de cerca de 110bpm. A freqiiéncia cardiaca é muito varia-
vel, visto que se trata de fator que se altera rapidamente para a manutencao
da homeostase cardiovascular (Appel et al., 1989). A freqiiéncia cardiaca é,
primariamente, modificada pelo sistema nervoso auténomo, como serd visto
ainda neste capitulo.

A freqiiéncia cardiaca tem um papel importante no controle do débito
cardiaco. Esta claro que se o volume sistélico for mantido constante, o au-
mento da freqiiéncia cardiaca provoca um aumento diretamente proporcional
do débito cardiaco. Entretanto, com o aumento da freqiiéncia cardiaca, o
intervalo entre os batimentos diminui e, portanto, o tempo de enchimento
e o volume diastoélico final diminuem. A menos que o volume sistdlico fi-
nal diminua proporcionalmente & redugdao do volume diastoélico final, haverd
uma reducao conseqiiente do volume sistélico. Na realidade, em presenca de
freqiiéncias cardiacas elevadas ou de coracao desnervado ou isolado, o volume
sistolico final nao diminui proporcionalmente & queda do volume diastélico
final, resultando em volume sist6lico menor. Sem o controle do sistema ner-
voso autonomo (SNA), o desempenho cardiaco atinge seu nivel méximo em
freqliéncias cardiacas moderadas. Qualquer elevacao adicional da freqiiéncia
cardiaca limita seriamente o tempo de enchimento e provoca reducao acentu-
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ada do débito cardiaco. Durante exercicio intenso, os mecanismos mediados
primariamente pela divisao simpatica do SNA atuam no sentido de manter
o volume sistolico em nivel constante ou, inclusive, de aumenta-lo por in-
termédio do aumento da contratilidade miocardica e mediante a elevacao da
pressao de enchimento do ventriculo esquerdo. Por conseguinte, no individuo
normal, o débito cardiaco tende a aumentar proporcionalmente & elevacao da
freqiiéncia cardiaca. Todavia, o aumento da freqiiéncia cardiaca nao significa
necessariamente que o débito cardiaco esteja elevado, pois o volume sistélico
pode estar reduzido.

A medida que a freqiiéncia cardiaca aumenta, pela acdo do simpatico, a
duracao da diastole diminui, proporcionalmente, mais do que a da sistole. Em
repouso, o tempo de enchimento diastolico é responsavel por cerca de 50%
do ciclo; entretanto, com a duplicagao da freqiiéncia cardiaca para 150bpm, o
tempo diastolico é responsavel por apenas cerca de 30% do ciclo. Um aspecto
mais importante é que o tempo real disponivel é reduzido de cerca de 0,4s para
aproximadamente 0,1s, representando uma diminui¢ao para 25% do valor de
repouso. Com freqiiéncias cardiacas mais elevadas, o tempo de enchimento é
ainda mais afetado, indicando a necessidade de mecanismos poderosos para
manter o volume sistoélico.

As alteracoes da freqiiéncia cardiaca ocorrem devido a diversos fatores.
Por exemplo, o aumento do metabolismo do organismo (como nos estados
febris) atua no sentido de estimular a freqiiéncia cardiaca. A elevacao de
1°C na temperatura corporal causa aumento na freqiiéncia cardiaca de cerca
de 12 a 20bpm. Em geral, a freqiiéncia cardiaca estd intimamente associada
& intensidade metabélica total. Qualquer resposta do organismo que neces-
site de suprimento aumentado de oxigénio requer, via de regra, aumento da
freqiiéncia cardiaca. Como exemplos, pode-se citar o exercicio e a digestao.
O ato de permanecer em pé também provoca aumento da freqiiéncia car-
diaca, como parte do mecanismo homeostatico para manutencao da pressao
sangiiinea adequada.

2.1.2 Volume Diastoélico Final

O enchimento adequado do coragao é determinado pelo tempo de enchimento,
pela pressao efetiva de enchimento, pela distensibilidade do ventriculo e pela
contracao atrial. O tempo de enchimento depende da freqiiéncia cardiaca,
como foi discutido acima.

A pressao efetiva de enchimento refere-se ao gradiente de pressao entre
o interior dos ventriculos e a pressao externa. Esse gradiente de pressao de-
pende do volume sangiiineo, do tdénus dos vasos de capacitancia e do gradiente
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do retorno venoso, visto que tais fatores influenciam a pressao atrial direita
(venosa central) e a pressao no interior do ventriculo direito durante a dids-
tole. A pressao intratorécica por fora do coracdo também constitui fator que
influencia a pressao transmural de enchimento. Um aumento da pressao ve-
nosa central ou pressdo toricica mais negativa causam elevagao da pressao
transmural e facilitam o enchimento.

A contracao atrial também contribui para o enchimento ventricular. Ela
torna-se especialmente importante com freqiiéncias cardiacas elevadas, quando
o tempo de diastole é limitado. Além disso, a contracao atrial ocasiona di-
minuicao da regurgitacao, ao auxiliar o fechamento das véalvulas atrioventri-
culares. A falta de contracao atrial efetiva, como a que ocorre na fibrilagao
atrial, ndo compromete a vida, mas limita o esforco.

Hemorragia ou perda do tonus venomotor (com conseqiiente dilatacao das
veias) provocam redugao grave do débito cardiaco devido & queda na pressao
de enchimento. Normalmente, os mecanismos homeostaticos compensam as
perdas moderadas do volume sangiiineo, que tendem a diminuir o volume dias-
tolico final. Esses mecanismos incluem o aumento da contratilidade cardiaca
e a elevacao do tonus venomotor. Entretanto, na auséncia dos mecanismos
compensadores, os efeitos da reducdo da pressao de enchimento tornam-se
muito importantes.

A distensibilidade miocérdica apresenta caracteristicas nao-lineares ao se
analisar sua curva de estiramento-tensdo. A medida que o ventriculo se en-
che, suas fibras elasticas tornam-se menos distensiveis. A distensibilidade mi-
ocardica nao parece ser significativamente modificada pela atividade neural.
Todavia, apresenta-se diminuida em coracoes hipertrofiados ou isquémicos,
que sao mais rigidos.

2.1.3 Mecanismo de Frank-Starling

Se o musculo cardiaco for distendido, desenvolve maior tensdao de contracao
quando excitado. Starling afirmou em 1914: “A lei do coracao é, portanto,
a mesma dos misculos esqueléticos, ou seja, a energia mecanica liberada du-
rante a passagem da fase de repouso para o estado de contracdo depende
do comprimento das fibras musculares.” O vigor da contragdo constitui uma
funcao do comprimento da fibra muscular. Em outras palavras, o volume
sistolico tende a ser diretamente proporcional ao enchimento diastolico, isto
é, o ventriculo tende a ejetar qualquer volume existente em seu interior. Isto
indica que o desempenho do coracao é também regulado por mecanismo efi-
caz intrinseco ao coragao (auto-regulacao), que nao sao de origem neural ou
hormonal.



2.1 Cardiodinamica 19

A Figura 2.2 ilustra a operagao do mecanismo de Frank-Starling em termos
de volume diastdlico final e pressdao ventricular méxima durante a contragao
subseqiiente. O efeito produzido pela elevagao da pressao de enchimento é
aumentar o volume diastélico final e, presumivelmente, o comprimento das
fibras ventriculares. O volume diastélico final pode ser aumentado em apro-
ximadamente 30ml, e quanto maior este for, maior serd a pressdo sistélica
desenvolvida quando o ventriculo se contrai. Se o volume diastolico final su-
pera esse valor, esta relacao deixa de valer e as pressoes sistolicas caem, a
medida que o volume diastolico segue crescendo. Essas curvas demonstram
uma relacdo direta entre comprimento de fibras ao fim da diédstole e forca
de contragao, até um certo limite, além do qual o ventriculo torna-se super-
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Figura 2.2: Diagrama da relacio entre volume diastélico final e pressdes intra-
ventriculares estimados para um cora¢do isolado de cdo (Mountcastle, 1978).

O mecanismo de Frank-Starling constitui-se num mecanismo importante
no individuo normal, para equilibrar os volumes sistélicos dos ventriculos di-
reito e esquerdo. Por exemplo, se o ventriculo direito bombeia mais sangue
do que o esquerdo, a diferenca acumula-se nos pulmoes, atuando para au-
mentar as pressoes venosa pulmonar e diastélica ventricular esquerda, e, por
conseguinte, eleva o enchimento do ventriculo esquerdo. Pela lei de Starling,
o volume sistélico esquerdo aumenta, restaurando assim o equilibrio. A re-
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lacao de Frank-Starling é de grande valia como mecanismo de defesa contra
a insuficiéncia cardiaca, visto que o aumento da pressao de enchimento atua,
dentro de certos limites, para manter o débito cardiaco.

2.1.4 Volume Sistolico Final e Contratilidade Miocardica

O volume sistoélico final é o volume de sangue que fica no coragdo ao término
da sistole, quando as valvulas semilunares se fecham. Os fatores primérios
que determinam o valor do volume sistdlico final sdo a pressdo contra a qual
o ventriculo estd bombeando e a intensidade da contracao das fibras miocar-
dicas.

Para que o coragdo possa bombear contra pressao mais alta que a pressao
sangiiinea externa nas vilvulas semilunares, a tensao das fibras miocardicas
deve ser maior. Com o aumento da tensdo, a velocidade de contracao di-
minui. Em conseqiiéncia, ocorrerd menor encurtamento durante o tempo de
ativagdo, e a sistole terminard com volume superior ao anterior. O volume
sist6lico diminui, a nao ser que a contratilidade do miocérdio seja aumentada,
a fim de manter a velocidade da contracao nas condigoes de tensao e pressoes
mais altas. Portanto, o aumento da pressao arterial (pos-carga) tende a re-
duzir o débito cardiaco. Inversamente, a reducao da pressao sistémica resulta
em diminuicdo do volume sistélico final e, por conseguinte, em aumento do
volume sistolico.

A contratilidade miocardica ¢ uma medida do desempenho do coracdo
para valores determinados da pré-carga (comprimento pré-sistolico da fibras)
e pos-carga. A contratilidade miocardica aumenta acentuadamente durante o
exercicio, como resultado das influéncias neurais sobre o coracao e da liberacao
de catecolaminas circulantes (hormoénios).

Variagoes da contratilidade cardiaca podem ser induzidas pela freqiiéncia
cardiaca. O aumento progressivo da contratilidade miocérdica, provocado
por alteracao da freqiiéncia cardiaca, é conhecido como fenémeno da escada,
ou Treppe. A potenciagdo pods-extra-sistolica constitui um outro mecanismo
de alteracao da contratilidade cardiaca em funcao da alteracao da freqiiéncia
cardiaca. Quando os ventriculos se contraem prematuramente, a extra-sistole
é por si s6 fraca. Por outro lado, o batimento seguinte, que, geralmente,
ocorre com um certo retardo, é muito forte. No sistema circulatério intacto,
esse comportamento pode ser atribuido, em parte, ao mecanismo de Frank-
Starling. Para muitos batimentos prematuros, o tempo disponivel para o
enchimento ventricular nao é adequado, e isso pode ser o principal responsavel
pela contracao fraca. Assim também, o enchimento aumentado associado a
pausa subseqiiente pode explicar, em grande parte, a vigorosa contragao pos-
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extra-sistoélica.

Embora o coragao possua mecanismos intrinsecos eficazes de regulagao,
h& varios mecanismos extrinsecos importantes para a regulacao da contratili-
dade miocardica. Em muitas condi¢coes naturais, os mecanismos extrinsecos
dominam os mecanismos intrinsecos. Os fatores regulatorios extrinsecos po-
dem ser subdivididos em componentes nervoso e humoral, e serao discutidos
na proxima secao.

2.1.5 Tonus Vasomotor

Como no coracao, o tonus vascular estd também sob controle do sistema
nervoso auténomo, além do controle local (Berne e Levy, 1998; Gonzalez-
Fernandez e Ermentrout, 1994; Bernardi et al., 1996). A importancia relativa
desses dois mecanismos de controle ndo é a mesma em todos os tecidos. Em
algumas &reas do corpo, como na pele e nas regides esplanicas, predomina a
regulagdo neural do ténus vascular e conseqiiente regulagdo do fluxo sangiii-
neo, enquanto que em outras partes, como no corac¢ao e no cérebro, que
sao estruturas vitais com tolerancia muito limitada a redugao do suprimento
sangiiineo, os mecanismos intrinsecos de regulagdo do téonus sao dominantes.
Por exemplo, durante hemorragia aguda, a agdo vasoconstritora tem efeitos
despreziveis sobre os vasos de resisténcia cardiacos e cerebrais, mas contrai
muito os vasos sangiiineos cutaneos, renais e esplanicos. O duplo controle dos
vasos periféricos por mecanismos intrinsecos e extrinsecos constitui um com-
plexo sistema de regulacao vascular. Esse sistema possibilita ao organismo
dirigir o fluxo sangiiineo as areas em que ele é mais necessario e desvia-lo de
areas nas quais ele é menos necessario. Em alguns tecidos, a poténcia rela-
tiva dos mecanismos extrinsecos e intrinsecos é constante. Em outros tecidos,
porém, a proporcao é variavel, dependendo do estado de atividade daquele
tecido.

2.2 Regulacao da Freqiiéncia Cardiaca

O fluxo de sangue através do tecido deve ser adequado para que este receba
o oxigénio e os nutrientes indispensaveis ao metabolismo e tenha também os
seus produtos de degradacao removidos. Esse fluxo através de cada érgao
é regulado, em parte, por mecanismos locais e, em parte, por mecanismos
centrais que alteram a resisténcia vascular ao fluxo sangiiineo, de acordo com
as necessidades teciduais. Para que o sistema seja eficaz, a pressao arterial
sistémica deve ser mantida razoavelmente constante por mecanismos homeos-
taticos. Com a pressao sangiiinea constante, o fluxo de sangue através de um
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orgao ou tecido é inversamente relacionado a sua resisténcia vascular. A fim
de manter a pressao sangiiinea sistémica constante, & medida que aumenta o
fluxo de sangue através de um tecido, o débito cardiaco deve aumentar, ou o
fluxo sangiiineo, por alguma outro regidao do organismo, deve ser reduzido.

Embora o sistema cardiovascular possa funcionar sem a interferéncia do
sistema nervoso autdénomo, sua atuacao Otima (por exemplo, durante o es-
tresse) s6 é possivel pela modulagao e estimulagdo neurogénica do coragao e
da musculatura lisa vascular, por meio do sistema nervoso autéonomo, como
parte de um sistema de controle. Os efetores do controle do sistema car-
diovascular dependem, em grande parte, do vigor da contracao do musculo
cardiaco e do nivel de atividade dos musculos lisos das artérias e veias.

O complexo mecanismo de operacao do sistema cardiovascular e sua inte-
racdo com outros sistemas do organismo para a manutencao da homeostase
vao determinar as variacoes da freqiiéncia cardiaca. Estas variacOes depen-
dem de reflexos intrinsecos ao funcionamento da bomba cardiaca, do controle
exercido pelo sistema nervoso autéonomo, do sistema enddcrino e outros refle-
XO08.

2.2.1 Controle Intrinseco da Bomba Cardiaca

A capacidade de dar inicio a um batimento cardiaco é inerente ao miocardio.
Em condig¢bes adequadas, o coracdo continua a bater por algum tempo, mesmo
apos ser totalmente removido do corpo (Aires, 1999; Berne e Levy, 1998).

A excitagdo natural do coracdo, denominada automatismo cardiaco, tem
origem em células cardiacas especiais que formam o sistema de condug¢ao, nao
obstante outras células automaticas do miocardio poderem assumir a ativi-
dade de marcapasso em situacOes anormais. As estruturas que compdem o
sistema de condu¢ao do corac¢ao sao o nédulo sinoatrial (NSA), o nédulo atri-
oventricular (NAV), o feixe atrioventricular, o feixe de His com seus ramos e
o sistema de Purkinje. As véarias partes do sistema de conducao sdo capazes
de iniciar a contracdo cardiaca, mas o NSA despolariza-se, ordinariamente,
com freqiiéncia mais elevada, inibindo a despolarizacdo espontanea das de-
mais partes. O NSA é, por esta causa, denominado marcapasso natural do
coracao. As outras regides do coracao que podem dar inicio a batimentos, em
circunstancias especiais, sao denominadas focos ectépicos. Os focos ectopicos
podem tornar-se marcapasso quando (1) sua propria ritmicidade ¢ aumen-
tada, (2) os marcapassos mais ritmicos estao deprimidos, ou (3) todas as vias
de conducéo entre o foco ectopico e os focos mais ritmicos estdao bloqueadas.

Quando o NSA é destruido, células automaticas no NAV tém o nivel
seguinte mais elevado de ritmicidade, tornando-se marcapasso para todo o
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coragdo. Apos algum tempo, que pode variar entre minutos ou dias, células
automaticas nos atrios geralmente passam a ser dominantes.

As fibras do sistema de Purkinje também sao autométicas. Esses mar-
capassos despolarizam-se com freqiiéncia muito baixa. Normalmente, os im-
pulsos originados no NSA despolarizam as fibras de Purkinje com freqiiéncia
muito maior do que sua freqiiéncia intrinseca. Quando o NAV deixa de con-
duzir o impulso cardiaco, as fibras de Purkinje produzem contragoes ventri-
culares com freqiiéncia aproximada de 35bpm. Sob essa condi¢ao, o débito
cardiaco nao é suficiente para sustentar as necessidades do corpo, e um mar-
capasso artificial pode ser necessario para corrigir esta cardiopatia.

A principal caracteristica distintiva das células automaéticas do coragao
encontra-se na fase 4 do potencial de acdo conduzido pelas fibras cardiacas
(Figura 2.3). Em células nao-automaticas, o potencial permanece constante
durante a fase 4, independentemente de ser a célula uma fibra de resposta
rapida ou lenta. Entretanto, a fibra automatica apresenta uma despolarizacao
lenta durante a fase 4, denominada potencial de marcapasso, conforme pode
ser observado na Figura 2.4. A despolarizacdo ocorre com ritmo constante,
até ser disparado um novo potencial de acao.

A freqiiéncia de disparo de potenciais de agdo da célula automética geral-
mente é variada alterando-se a inclinacdo da fase ascendente do potencial de
marcapasso ou a negatividade méxima durante a fase 4. Quando a inclina-
¢ao da fase ascendente do potencial de marcapasso é reduzida, mais tempo
é necessario para que o potencial de marcapasso atinja o limiar de disparo
do potencial de acdo. Portanto, a freqiiéncia de disparo do potencial de agao
diminui. Da mesma forma, quando a membrana da célula cardiaca é hiper-
polarizada, novamente, vai ser necessario mais tempo para que o potencial de
acao da fibra cardiaca seja disparado. A combinacao destes dois mecanismos
também vai determinar a ritmicidade cardiaca.

2.2.2 Controle do Sistema Nervoso Auténomo

Em 1934, Rosenblueth e Simeone apresentaram os resultados dos primeiros
estudos sobre a modulacao autonomica da atividade cardiaca . Foi relatado
que um determinado nivel de estimulacao parassimpética promovia uma re-
ducdo muito maior da freqiiéncia cardiaca do que simplesmente a auséncia
de tonus simpatico. Posteriormente, outros pesquisadores confirmaram estes
resultados (Levy e Zieske, 1969; Levy et al., 1970; Levy, 1971, 1990).

Os neurotransmissores liberados pelas terminacoes autondmicas afetam o
automatismo cardiaco, alterando as correntes i6nicas através da membrana
das células do sistema de conducdo. O aumento da atividade simpética au-
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Figura 2.3: Potencial de aco cardiaco de resposta rapida que ocorre nas fibras
miocardicas normais, nos atrios e nos ventriculos, e nas fibras de Purkinje. Esta
figura mostra a contribuicdo das principais correntes idnicas transmembrana na
génese das diversas fases do potencial de acdo. A fase de despolariza¢do rapida
(fase 0) esta relacionada, de forma quase exclusiva, com o influxo rapido de Na™.
Todavia, a medida que o potencial de repouso da membrana varia em direcdo
positiva, as condicdes sdo tais que permitem o fluxo de uma certa corrente de
Ca™". Quando o potencial de acdo atinge seu valor méximo, a corrente rapida
de sédio (iy,+) tende a inativacdo. Uma corrente de influxo de cloro (i) e
uma corrente de efluxo de potassio (ix+) provocam a repolarizacdo inicial (fase
1). O platé (fase 2) é mantido, em grande parte, pela corrente lenta de influxo
(is,), que &, primariamente, uma corrente de Ca™". O processo de repolarizacio
final (fase 3) comeca no fim da fase 2, quando o efluxo de K* da célula cardiaca
comeca a exceder o influxo de Ca™ e Na™. A fase 4 caracteriza o potencial de
repouso da membrana da célula miocardica (Berne e Levy, 1998).
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Figura 2.4: Potencial transmembrana tipico (resposta lenta) de célula no né-
dulo SA. Comparado com o potencial registrado em célula miocérdica ventricular
(resposta rapida), o potencial de repouso &, em geral, menor, a deflexdo inicial
(fase 0) é menos inclinada devido ao papel predominante da corrente de Ca™*™
de ativacdo lenta (nesta célula, a densidade de corrente de Nat é baixa na fase
0), ndo existe platd sustentado e a repolarizacdo (fase 3) é mais gradual. Mas a
principal caracteristica distintiva de uma fibra marcapasso reside em sua fase 4,
quando ocorre um lenta despolarizacio da membrana. A participacdo de diversas
correntes ibnicas contribuem para a lenta despolarizacdo: correntes de influxo de
Nat e Ca™™ e uma corrente de efluxo de K+ (Berne e Levy, 1998).
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menta a freqiiéncia cardiaca, devido, principalmente, ao aumento da inclina-
¢ao da fase ascendente do potencial de marcapasso. O aumento da atividade
parassimpatica diminui a freqiiéncia cardiaca por aumentar a negatividade
méaxima do potencial transmembrana da célula marcapasso e por reduzir a
inclinagdo do potencial de marcapasso.

Divisao Simpéatica

As fibras simpéticas cardiacas se originam nas colunas laterais dos cinco seg-
mentos toracicos superiores e dos dois segmentos cervicais mais inferiores da
medula espinhal. As fibras pré-ganglionares emergem da medula espinhal pe-
los ramos comunicantes brancos e cursam até as cadeias de ganglios paraver-
tebrais. Muitas da fibras pré-ganglionares sobem pelas colunas paravertebrais
e fazem sinapse com neurdnios pés-ganglionares, principalmente nos ganglios
estelares e cervicais médios. As fibras simpéticas pds-ganglionares se unem
as fibras parassimpéticas pré-ganglionares, formando uma rede complexa de
nervos eferentes até o coracao.

As fibras poés-ganglionares simpéaticas cardiacas liberam noradrenalina,
sendo geralmente denominadas fibras adrenérgicas. A noradrenalina é o trans-
missor primdario, mas diversas outras substancias transmissoras, denominadas
co-transmissores, sao liberadas na regiao sinéaptica.

A ativagado dos receptores adrenérgicos do coragdo leva a um aumento na
atividade do marcapasso do ritmo cardiaco (efeito cronotropico positivo), a
um aumento na velocidade de condugao no NAV e a uma redugao do periodo
refratario. A contratilidade do miocérdio aumenta (efeito inotropico positivo)
e o relaxamento é acelerado. Em conseqiiéncia disto, a resposta contratil do
miusculo cardiaco isolado tem sua tensao aumentada mas sua duragao redu-
zida. No coracao intacto a pressao intraventricular se eleva e se reduz mais
rapidamente e o tempo de ejecdo diminui. Na presenca de uma atividade
reflexa normal, as alteracoes da freqiiéncia cardiaca sdo determinadas predo-
minantemente por resposta reflexa a alteracoes da pressao arterial.

Os efeitos da estimulacdo simpética declinam muito gradualmente apoés
cessacao da estimulagdo. O término da transmissao noradrenérgica é decor-
rente de varios processos, incluindo a difusao simples para fora do receptor,
com metabolizacao final plasmética ou hepatica, e a recaptacao para a termi-
nacao nervosa. Relativamente pouca noradrenalina liberada é degradada nos
tecidos. Os co-transmissores podem proporcionar uma agao lenta e de longa
duracao para suplementar ou modular os efeitos mais transitorios da noradre-
nalina. Eles podem também participar da inibicdo das mesmas terminacoes
nervosas ou de terminacoes vizinhas. E importante salientar que as termi-
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nacoes simpéaticas podem modular a atuagao de terminagoes parassimpaticas
em sua vizinhanca. Este efeito tem um papel que deve ser considerado na
malha de controle do sistema cardiovascular.

Existe evidéncia que o espectro do sinal de VFC reflete a predominancia
de componentes de freqiiéncia mais baixas associadas com a divisao simpética
do sistema nervoso auténomo (Guimaraes, 1996). Isto pode ser explicado pela
atuacao mais lenta dos neurotransmissores simpaticos.

Os receptores adrenérgicos cardiacos sao predominantemente do tipo i,
embora estejam também envolvidos os receptores 2, e em escala menor os
receptores «. Agonistas (-adrenérgicos, como o isoproterenol, tém acoes
cronotropicas e inotropicas positivas, enquanto que agentes bloqueadores (-
adrenérgicos, como o atenolol, tém efeitos contrarios.

Divisao Parassimpéatica

As fibras pré-ganglionares parassimpéticas para o cora¢do originam-se no
bulbo, em células situadas no ntcleo motor dorsal do vago e no nicleo ambi-
guo. A localizagao exata varia de uma espécie para outra. As fibras vagais
eferentes passam inferiormente pelo pescoco, proximo as artérias caro6tidas
primitivas, e seguem pelo mediastino para fazer sinapse com células pos-
ganglionares localizadas na superficie epicardica ou nas paredes do proprio
coracao. Muitas das células ganglionares cardiacas ficam localizadas nas pro-
ximidades dos nodulos SA e AV.

As terminacOes nervosas parassimpaticas que inervam o coracao liberam,
como transmissor primario, a acetilcolina. Elas sao denominadas terminagoes
colinérgicas. Outros neurotransmissores secundarios também sdo liberados
nas terminacdoes sinapticas, com o papel de modular os efeitos da acetilcolina.

As terminagdes colinérgicas se distribuem diferentemente para as diversas
estruturas cardiacas. O nervo vago direito atua predominantemente sobre
o NSA; sua estimulagdo diminui a freqiiéncia da atividade dessa estrutura.
O nervo vago esquerdo age, principalmente, retardando a condugao AV, po-
dendo até bloquear a conduc¢ao de impulsos dos atrios para o ventriculos. A
inervacao parassimpética dos ventriculos tem extensdo muito menor do que
aquela dos 4trios, mas durante estimulagao vagal, a contratilidade ventricular
diminui. Isto pode ser explicado, parcialmente, como o resultado de um vo-
lume diastélico ventricular menor, devido ao efeito inotrépico negativo sobre
o atrio (Levy et al., 1970; Furnival et al., 1973; Parker et al., 1984).

Os efeitos cronotrépico e inotrdpico negativos da atuacao vagal sdo freqiien-
temente contrapostos por uma descarga simpatica reflexa, provocada pela re-
ducao da pressao arterial. A conseqiliente interacao entre os efeitos simpatico
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e parassimpatico é complexa devido & modulacao das influéncias simpaticas
pelas terminacoes vagais no coragao.

Apos serem liberadas nas terminacgdes parassimpaticas, as moléculas de
acetilcolina sdo hidrolisadas pela acetilcolinesterase, fazendo assim terminar
sua acdo. As sinapses colinérgicas cardiacas sdo ricamente supridas de ace-
tilcolinesterase, de modo que a meia-vida da acetilcolina nestas sinapses é
muito curta. Assim, os efeitos dos impulsos vagais sao mais rapidos do que
os simpéticos. Isto pode explicar a presenca de componentes de freqiiéncia
mais elevada no espectro do sinal de VFC (Guimaraes, 1996).

Os receptores colinérgicos do coragdo sao muscarinicos. Agonistas co-
linérgicos podem ser divididos em drogas colinomiméticas de acao direta,
como a prépria acetilcolina ou o carbacol, e colinomiméticos de acao indi-
reta, por meio da inibicdo da colinesterase. Os bloqueadores dos receptores
muscarinicos, como a atropina, reduzem os efeitos da atividade autondémica
parassimpaética.

2.2.3 Controle por Centros Nervosos Superiores

Vérios outros centros cerebrais superiores ajudam a regular a freqiiéncia e a
contratilidade do coragdo. No télamo, pode ser produzida taquicardia por
estimulagao dos grupos de ntucleos da linha média, ventrais e mediais. Vari-
acoes da freqiiéncia cardiaca também podem ser provocadas por estimulagao
das regides posterior e posterolateral do hipotalamo. Os centros hipotala-
micos também estao envolvidos nas respostas circulatérias a alteracoes da
temperatura ambiente. As alteracOes da temperatura, experimentalmente
produzidas no hipotalamo anterior, alteram a freqiiéncia cardiaca e a resis-
téncia periférica.

No coértex cerebral, os centros que influenciam a funcdo cardiaca estao
localizados principalmente na metade anterior do cérebro, notadamente no
lobo frontal, no coértex orbital, no cértex motor, no cortex pré-motor, na
parte anterior do lobo temporal, na insula e no giro do cingulo. Os centros
corticais e diencefélicos sao, indubitavelmente, responsaveis pelo inicio das re-
acoes cardiacas que ocorrem durante a excitagdo, a ansiedade e outros estados
emocionais (Berne e Levy, 1998).

2.2.4 Sistema Pressorreceptor

Os pressorreceptores arteriais e os seus reflexos na fungao cardiovascular
tém sido estudados extensivamente, tanto em humanos como em animais
(Hainsworth et al., 1970; Persson e Kirchheim, 1991; Zucker e Gilmore,
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1991; Eckberg e Sleight, 1992; Culman e Unger, 1992). Os pressorreceptores
constituem-se em terminagbes nervosas aferentes sensiveis & pressdo. FEles
estao localizados, principalmente, nos seios carotideos e no arco aodrtico. Al-
teragoes da pressao arterial alteram os niveis de distensao da artéria cardtida
e do arco aortico, determinando variacoes da freqiiéncia de despolarizagao
dos pressorreceptores. O barorreflexo é o mecanismo responsavel por ajustes
rapidos e momentaneos na pressao arterial, como, por exemplo, na transicao
de uma postura supina para a posi¢ao ortostética.

Normalmente, os pressorreceptores do seio carotideo nao sao estimulados
por pressoes entre zero e 60 mmHg, mas acima de 60 mmHg respondem
progressivamente mais e mais rapidamente e atingem uma resposta méxima
para valores pressoricos de 180 mmHg, aproximadamente (Figura 2.5). As
respostas dos pressorreceptores aorticos sao semelhantes as dos receptores
carotideos, exceto que operam, em geral, com niveis de pressao cerca de 30
mmHg mais altos. Os pressorreceptores respondem de modo extremamente
rapido a alteracOes da pressao arterial; de fato, a freqiiéncia dos impulsos
disparados até aumenta durante a sistole e diminui novamente durante a
distole.

Quando a pressao arterial estd na faixa normal, alteracoes moderadas na
estimulacao dos pressorreceptores provocam alteracoes reciprocas nas divisoes
simpaticas e parassimpéticas do sistema nervoso auténomo, produzindo uma
mudanca na freqiiéncia cardiaca. Por exemplo, o aumento da pressao arterial
provoca o aumento da atividade vagal eferente e a diminui¢do concomitante
da atividade simpatica eferente, produzindo (1) a diminui¢do da freqiiéncia
cardiaca (efeito cronotrépico negativo), (2) a redugao da for¢a de contragao
do coragao (efeito inotropico negativo), e (3) vasodilatacao das veias e arterio-
las por todo o sistema circulatoério periférico. Como conseqiiéncia da menor
resisténcia periférica e do menor débito cardiaco, a pressao arterial diminui.

Quando ocorrem elevagoes acentuadas da pressao arterial, superiores a 25
mmHg, o ténus simpético cardiaco fica totalmente suprimido. Depois disso, a
reducao adicional da freqiiéncia cardiaca e da contratilidade miocéardica, pro-
duzida por qualquer elevacao subseqiiente da pressao arterial, é inteiramente
produzida pelo aumento da atividade vagal. O contrario se aplica durante o
desenvolvimento de hipotensao grave. O tonus vagal praticamente desaparece
apo6s queda moderada da pressdo arterial. A medida que a pressdo continua
a cair, a aceleracao subseqiiente do coracao pode ser atribuida unicamente ao
aumento progressivo da atividade simpatica.

O sistema pressorreceptor é provavelmente de pouco ou nenhuma impor-
tancia na regulacao a longo prazo da pressao arterial por uma razao muito
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simples: os proprios pressorreceptores se reajustam em um a dois dias a qual-
quer nivel de pressao a que sejam expostos. Na verdade, a regulacao prolon-
gada da pressao arterial requer outros sistemas de controle, principalmente o
sistema de controle renina-angiotensina (Ferrario, 1990).
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Figura 2.5: Relagdes neurais do reflexo pressorreceptor arterial. Variacbes da
pressdo arterial produzem alteracdes na freqiiéncia de disparo das terminacdes
sensitivas do seio carotideo e dos nervos simpatico e vagal associados ao sistema
cardiovascular. Os efeitos cronotrépicos e inotrépicos cardiacos sdo mostrados

(Rushmer, 1976).

2.2.5 Reflexo de Bainbridge

Em 1915, Bainbridge relatou que perfusoes de sangue ou de solucao salina
aumentavam a freqiiéncia cardiaca. O coragdo se acelerava, independente-
mente das perfusdes aumentarem ou nao a pressao arterial. A aceleracao era
observada sempre que a pressao venosa central se elevava o suficiente para
distender o lado direito do coracdo, sendo o efeito abolido pela transeccao
bilateral dos vagos. Bainbridge postulou que o maior enchimento ventricular
provocaria taquicardia reflexa e que os impulsos eferentes seriam conduzidos

pelos vagos (Hakumaiki, 1987).
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Muitos investigadores confirmaram que o coragdo pode acelerar-se em res-
posta & administracao venosa de liquido. Entretanto, a amplitude e a direcao
da resposta dependem de varios fatores, em especial da freqiiéncia cardiaca
prevalecente. Quando a freqiiéncia cardiaca esté relativamente baixa, as per-
fusbes venosas geralmente aceleram o coragao. Porém, quando a freqiiéncia
cardiaca é mais rapida, as perfusdes comumente lentificam o coracdo. Aumen-
tos agudos do volume sangiiineo nao sé produzem o reflexo de Bainbridge,
como também ativam outros reflexos (notadamente o reflexo pressorreceptor)
que tendem a alterar a freqiiéncia cardiaca na direcdo oposta. A alteracao
real da freqiiéncia cardiaca provocada por perfusdo venosa é, portanto, con-
seqiiente a esses efeitos reflexos antagonistas.

2.2.6 Arritmia Sinusal Respiratéria

Variacoes ritmicas dos intervalos entre batimentos cardiacos ocorrem também
com a respiracao, principalmente nas criancas (Anrep et al., 1936; Hainsworth,
1974; Piepoli et al., 1997). Tipicamente, a freqiiéncia cardiaca aumenta du-
rante a inspiracao e diminui durante a expiracdo. A amplitude das oscilagoes
é variavel, mas ela é usualmente exagerada durante ciclos respiratérios lentos
e profundos.

Viérios mecanismos participam da génese da arritmia sinusal respiratoria.
No aumento da freqiiéncia cardiaca, (1) os neuronios do centro respiratorio
podem atuar sobre os neurdnios cardioexcitatorios; (2) a atividade dos nervos
aferentes dos receptores pulmonares de estiramento tende a reduzir o efeito
vagal sobre a freqiiéncia cardiaca, bem como a inibir o tonus vasoconstritor
simpatico; (3) a inspiracdo reduz a pressdo intratorécica para aumentar o
enchimento atrial direito, provocando assim o reflexo de Bainbridge; e (4)
com a reducao da pressao intratoricica, o coracao esquerdo bombeia a par-
tir de pressao menor, e, portanto, a pressao arterial sistémica transmitida
aos pressorreceptores carotideos apresenta-se diminuida. Isto ativa o reflexo
pressorreceptor arterial, elevando a freqiiéncia cardiaca.

Na diminuigao subseqiiente da freqiiéncia cardiaca, (1) o enchimento au-
mentado do coragao direito resulta, eventualmente, em aumento do débito
cardiaco e, assim, em elevacao da pressao arterial e na estimulacao da ativi-
dade dos pressorreceptores arteriais, ocasionando bradicardia; (2) a atividade
nervosa que atua no sentido de inibir o esforco de inspiragdo também pode
estimular a atividade vagal a reduzir a freqiiéncia cardiaca.
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2.2.7 Reflexo Quimiorreceptor

A resposta cardiaca & estimulacdo dos quimiorreceptores periféricos ilustra a
complexidade que pode ser introduzida quando um estimulo excita, simulta-
neamente, dois sistemas organicos. Em animais intactos, a estimulagao dos
quimiorreceptores carotideos aumenta consistentemente a freqiiéncia e a am-
plitude ventilatérias, mas tem, nas condi¢oes normais, pouco efeito sobre a
freqliéncia cardiaca. As pequenas alteracoes bidirecionais da freqiiéncia car-
diaca estao relacionadas ao grau de aumento da ventilagao pulmonar. Quando
a estimulacao respiratoria é relativamente pouco intensa, a freqiiéncia car-
diaca geralmente cai; quando o aumento da ventilagao pulmonar é mais pro-
nunciado, a freqiiéncia cardiaca em geral aumenta (Sampson e Hainsworth,
1972; Karim et al., 1980).

A hiperventilacdo pulmonar, produzida pela estimulacao dos quimiorre-
ceptores carotideos, influencia secundariamente a freqiiéncia cardiaca, tanto
por desencadear reflexos de insuflacdo pulmonar mais acentuados como por
produzir hipocapnia. Cada uma dessas influéncias acelera o coracao e de-
prime a resposta cardiaca priméria & estimulacao dos quimiorreceptores. As-
sim, quando a hiperventilacao pulmonar nao é impedida, a estimulacao dos
quimiorreceptores carotideos afeta em geral de forma minima a freqiiéncia
cardiaca.

2.2.8 Reflexos dos Receptores Ventriculares

Receptores sensoriais localizados proximo as superficies endocérdicas das pa-
redes ventriculares provocam efeitos reflexos semelhantes aos produzidos pelos
pressorreceptores arteriais. A excitacao desses receptores endocardicos dimi-
nui reflexamente a freqiiéncia cardiaca e a resisténcia periférica. Os receptores
disparam em padrao paralelo as alteracoes da pressao ventricular. Os impul-
sos que se originam desses receptores sao transmitidos ao bulbo por fibras
vagais.

Foram identificados outros receptores sensoriais nas regioes epicardicas
dos ventriculos. Porém, esses receptores disparam em padroes nao relaci-
onados as alteracoes na pressao ventricular. Esses receptores ventriculares
sdo excitados por varios estimulos mecanicos e quimicos, mas as suas fungoes
fisiologicas ainda nao foram esclarecidas (Aires, 1999).

2.2.9 Regulacao Hormonal

Os hormoénios da tiredide exercem um potente efeito sobre a fungao cardiaca
(Klein e Levey, 1984). A atividade cardiaca é lenta em pacientes com hipoti-
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reoidismo, ou seja, a freqiiéncia cardiaca é lenta e o débito cardiaco esta dimi-
nuido. O inverso é verdadeiro em pacientes com hipertireoidismo. Caracteris-
ticamente, esses pacientes apresentam taquicardia, débito cardiaco elevado,
palpitacoes e arritmias.

A insulina tem efeito inotropico positivo proeminente e direto sobre o co-
racao de diversas espécies de mamiferos. O efeito da insulina é evidente até
mesmo quando a hipoglicemia é evitada por perfusdes de glicose e quando
os receptores f-adrenérgicos estdao bloqueados. O glucagon também tem um
efeito inotropico positivo e cronotrépico sobre o coragdo. O hormoénio en-
dégeno provavelmente nao participa da regulacao normal do sistema cardio-
vascular, mas tem sido usado farmacologicamente no tratamento de diversas
condigbes patologicas.
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Capitulo 3

Técnicas de Analise da
Variabilidade da Frequéncia
Cardiaca

O inicio dos anos 80 marcou um aumento significativo do nimero de estu-
dos e trabalhos publicados sobre as aplicacOes fisiologicas e clinicas do estudo
da variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC). A facilidade de medicao nao-
invasiva do sinal de VFC e a importancia do controle da freqiiéncia cardiaca
no sistema cardiovascular sao fatores que determinaram, e ainda determinam,
o crescente interesse pela area. O campo é vasto e multidisciplinar, incluindo
disciplinas como matematica, engenharia biomédica, fisiologia e clinica mé-
dica.

O capitulo 2 procurou mostrar que a freqiiéncia dos batimentos cardiacos
varia continuamente, sendo influenciada por fatores intrinsecos ao coracao
e por fatores neurais e humorais (Appel et al., 1989). A andlise da VFC
e a sua utilizacao pratica no estudo da modulacao autondémica do marca-
passo cardiaco e de outras varidveis cardiovasculares normalmente resultam
em indices e medidas que relacionam os componentes dos diversos subsiste-
mas cardiacos em estudo. Diversos padroes de medida e técnicas de andlise
da VFC ainda estao sendo desenvolvidos, e algumas publica¢des importantes
propoem especificagdes para o seu uso em aplicagoes fisiologicas e patoldgicas
(Berntson et al., 1997; Task Force of The European Society of Cardiology and
The North American Society of Pacing and Electrophysiology, 1996; Malik e
Camm, 1995, 1993).

Este capitulo tem por objetivo apresentar as técnicas que foram utilizadas
neste trabalho para o estudo da VFC. Estes métodos sao bastante utilizados
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na literatura (Lombardi, 2000; Task Force of The European Society of Car-
diology and The North American Society of Pacing and Electrophysiology,
1996). Algumas observagoes importantes quanto & morfologia do sinal de
VFC e quanto a sua coleta sao apresentados em primeiro lugar.

3.1 O Sinal de VFC

O sinal de VFC consiste de uma série dos intervalos de tempo normais entre
as ondas R do eletrocardiograma (ECG) — série de intervalos RR. Pode-se
também considerar a série de freqiiéncias cardiacas instantaneas (tacograma),
que nada mais é do que uma série de intervalos RR inversos. Ao longo deste
trabalho, o sinal de VFC foi referenciado como a série de intervalos RR.
Esta terminologia é mais freqiiente na literatura e ela é auto-explicativa, nao
deixando dividas sobre o tipo de sinal envolvido.

A obtencgao da série de intervalos RR pode ser feita por métodos que vao
desde a anélise manual do ECG em fita de papel até a andlise computado-
rizada de sinais digitais de ECG (Sahambi et al., 1997a; Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996; Cuiwei et al., 1995; Ewing, 1991; Malik e Camm,
1990; Hamilton e Tompkins, 1986; Eckberg, 1980). A série de intervalos RR
nao é uma funcao do tempo, e sim do batimento cardiaco (Figura 3.1). Al-
guns métodos de andlise da VFC exigem que o sinal tenha uma amostragem
uniforme no tempo (p.ex., a transformada rapida de Fourier). Para tal, como
serd visto no Capitulo 4, técnicas de interpolacdo e reamostragem uniforme
podem ser usadas no pré-processamento da série de intervalos RR.

A detec¢ao automética dos intervalos RR do ECG reduz drasticamente o
esforgo de obtencgao do sinal de VFC. Entretanto, conforme pode ser observado
na Figura 3.2, ¢ muito comum encontrar-se artefatos ou pulsos anormais que
aparecem devido a:

1. Batimentos cardiacos ectopicos, devidos a geragao de impulsos anormais
ou ao bloqueio no sistema de conducao do coracao, que nao refletem a
atuacao dos mecanismos de controle do sistema cardiovascular, princi-
palmente o do sistema nervoso auténomo.

2. Dificuldades do algoritmo de deteccao em identificar todos os complexos
QRS do ECG.

A maior parte das técnicas de analise da VFC (e todas as técnicas es-
tudadas neste trabalho) sdo sensiveis a estes disturbios, ja que eles podem
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Figura 3.1: Exemplo de uma das séries de intervalos RR de adulto normal ana-
lisadas neste trabalho. A duracdo dos intervalos RR (ordenada) é funcdo do
batimento cardiaco (abscissa), e ndo do tempo. (a) Os intervalos RR foram ano-
tados durante um periodo de 24h. Notar que a freqiiéncia cardiaca cai (intervalos
RR maiores) durante o sono, periodo aproximadamente compreendido entre os
batimentos 30.000 e 55.000. (b) Segmento de 5min supostamente estacionario.
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Figura 3.2: O grafico superior mostra a presenca de artefatos e pulsos ectépicos
em uma das séries de intervalos RR analisadas neste trabalho. No grafico inferior,
estes elementos foram eliminados manualmente.
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mascarar os resultados e levar a conclusdes erroneas sobre o grau de modula-
¢ao neural e humoral a nivel cardiaco. Entretanto, comecam a surgir métodos
de analise que se preocupam com a resposta dos mecanismos de regulagao car-
diovascular na presenca de pulsos ectopicos e extra-sistoles (Schneider et al.,
1999; Malik et al., 1999).

Alguns algoritmos tém sido propostos na literatura para se fazer a elimi-
nacao automaética dos artefatos e pulsos ectopicos da série de intervalos RR
(Malik, 1995a; Kamath e Fallen, 1995; Bernston et al., 1990), mais ainda é
muito comum realizar-se o pos-processamento manual. As principais reco-
mendacoes e limitacoes quanto & aquisicao das séries de intervalos RR podem
ser encontradas em (Fortrat et al., 1999; Task Force of The European Society
of Cardiology and The North American Society of Pacing and Electrophysi-
ology, 1996).

3.2 Meétodos do Dominio do Tempo

Os métodos utilizados na caracterizacao da VFC no dominio do tempo sao, em
sua maior parte, baseados em formulacoes estatisticas. Varidveis como média,
e desvio padrao sao facilmente calculados para séries temporais de curta ou
longa duragao, sendo bons indicadores da disfuncao da atividade autonomica,
com utilidade demonstrada no estudo de diversos estados patologicos (Malik
e Camm, 1995).

3.2.1 Desvio Padrao e Indicadores Correlatos

Os métodos de estudo da VFC no dominio do tempo podem ser divididos
em trés classes. A primeira classe inclui variaveis que sdo medidas direta-
mente dos intervalos entre batimentos cardiacos (Task Force of The Euro-
pean Society of Cardiology and The North American Society of Pacing and
Electrophysiology, 1996; Kleiger et al., 1992):

e SDNN: Desvio padrao dos intervalos RR normais (Standard Deviation
of the Normal-to-Normal (NN) RR intervals), normalmente observados
durante um ECG de 5min ou 24h. Também denominado SDRR ou
CLV;

e CV: Coeficiente de variacdo dos intervalos RR, definido como
SDNN/meédia;

e SDANN: Desvio padrao das médias dos intervalos RR normais de seg-
mentos de dSmin (Standard Deviation of the Average NN intervals calcu-
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lated over 5min intervals), normalmente observados durante um ECG
de 24h;

e SDNNIDX: Média dos desvios padroes de todos os segmentos de 5Hmin
de intervalos RR normais (mean of the Standard Deviation of the NN
5min Intervals), normalmente observados durante um ECG de 24h;

A variavel SDNNIDX estima a variabilidade de curta duragdo, ou seja,
para intervalos menores que 5min. Por outro lado, a varidavel SDANN estima
a tendéncia de longa duracao, isto é, a variabilidade para intervalos maiores
que dmin.

As variacgoes circadianas poder ser observadas calculando-se a diferenca
entre a média dos intervalos entre batimentos cardiacos verificados durante o
dia e aqueles verificados durante o periodo noturno. Além da média, o indice
SDNN também pode ser utilizado.

A sequnda classe de varidveis para a andlise da VFC no dominio do tempo
¢ baseada nas diferencas entre ciclos cardiacos adjacentes (Kleiger et al., 1991;
McEwen e Sima, 1987; Ewing et al., 1984). Dentre estas variaveis, as mais
utilizadas sao:

e RMSSD: Raiz quadrada do valor quadrético médio das diferencas su-
cessivas entre intervalos RR normais (mean squared differences of suc-

cessive NN intervals), normalmente observados durante um ECG de
24h;

?

e pNN50': Proporcao ou nimero de intervalos RR normais que sio mai-
ores que 50ms (percentage of number of pairs of NN intervals differing
by more than 50ms), normalmente observados durante um ECG de 24h;

e pNNG6,25: Numero de intervalos RR normais cuja duragao excede o
limite de 6,25% da média de todos intervalos RR (proportion of NN
intervals whose duration is >6,25% of the mean heart period), normal-
mente observados durante um ECG de 24h.

As variaveis desta classe refletem uma dindmica de curta duracio da VFC.
Os ciclos circadianos e outros determinantes de dinamica de longa duracao
nao sao explicados por estas varidaveis. Desta forma, o ténus vagal estd melhor
representado nestas variaveis do que naquelas da primeira classe, com excecao

!Diferentemente das demais varidveis, esta ndo se aplica ao estudo da VFC de ratos, ja
que a freqiiéncia cardiaca média destes animais (360bpm) é muito maior que a dos seres
humanos.
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do SDNNIDX. Esta ultima variavel pode ser considerada como uma medida
intermediaria, refletindo parcialmente a dindmica de curta e longa duracao.

Para que as variaveis destas duas classes possam refletir tendéncias futuras
ou influéncias circadianas de interesse clinico, elas sdo geralmente calculadas
a partir de dados obtidos de coleta de 24h (Malik et al., 1991, 1990). Nao
obstante, estas varidveis podem ser calculadas sobre periodos de curta dura-
¢ao, sendo utilizadas na andlise de efeitos decorrentes da administracao de
bloqueadores autonomicos (Silke et al., 1999; Guimaraes, 1996; Stein et al.,
1993; Hayano et al., 1991; Vybiral et al., 1990; Gautschy et al., 1986), em
manobras fisiologicas diversas (Kanters et al., 1997; Guimaraes, 1996; Bill-
man e Dujardin, 1990; Grossman et al., 1990; Bellavere et al., 1987; Jennett
et al., 1982), e para estudos de fenomenos fisiologicos e anormalidades como
neuropatias decorrentes de diabetes mellitus (Mestivier et al., 1997; Malpas e
Maling, 1990; Ewing et al., 1985), alcoolismo (Malpas et al., 1991; Johnson e
Robinson, 1988), infarto do miocardio (Lombardi et al., 1996; Bigger et al.,
1989), entre outros (Molgaard et al., 1991; Guzzetti et al., 1991; Furlan et al.,
1990; Casolo et al., 1989).

Outras variaveis correlatas podem ser encontradas na literatura (Task
Force of The European Society of Cardiology and The North American So-
ciety of Pacing and Electrophysiology, 1996; Kleiger et al., 1995), mas as
mencionadas acima sdo as mais comuns. As varidveis do dominio do tempo
sao usadas na maioria das publicac¢oes, servindo inclusive como referéncia nas
comparagoes que se fazem com indices mais modernos da VFC (Lombardi,
2000; Storella et al., 1999; Pikkujamsa et al., 1999; Storella et al., 1998; Ot-
zenberger et al., 1998).

3.2.2 Meétodos Geomeétricos

As variaveis estudadas nas duas classes anteriores baseiam-se em diferentes
formulagoes estatisticas que sao fortemente dependentes da qualidade dos da-
dos. Como foi visto no inicio deste capitulo, a obtencao automaética do sinal
de VFC ¢ bastante suscetivel a artefatos. A eliminacdo quase que completa
destas distor¢oes ainda depende da intervencao humana, o que é normalmente
dispendioso e demorado. Para minimizar estes problemas, uma terceira classe
de variaveis para estimar a VFC foi proposta por Malik et al. (1989a). Esta
classe de varidveis forma um conjunto de métodos denominados métodos ge-
ométricos (Malik e Camm, 1995; Cripps et al., 1991).

Como o nome sugere, os métodos geométricos usam a série temporal de
intervalos RR ou a diferenca sucessiva entre os intervalos na construcao de
certos graficos, como, por exemplo, o histograma, que buscam mostrar o grau
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de variabilidade do marcapasso cardiaco.

A Fig 3.3 apresenta um histograma da duracao dos intervalos RR de uma
série temporal obtida de um ECG de 24h. O pico principal do histograma
representa a VFC de forma qualitativa. Um indice de VFC pode ser deter-
minado tomando-se a area do pico principal, calculada como o namero de
intervalos RR contidos no pico dividido pela largura do pico. Outra possibi-
lidade consiste em interpolar um tridngulo no pico principal do histograma e
calcular a sua area (Farrell et al., 1991).

Observando a Figura 3.3 mais uma vez, nota-se a presenca de picos ad-
jacentes ao pico principal. Eles sdo desprezados na estimacao da VFC por
serem associados a artefatos ou pulsos ectopicos. Desta forma, os métodos
geométricos sdo mais adequados para a anélise de sinais RR processados au-
tomaticamente, sem a intervencao humana. Isto nao significa que os métodos
geométricos possam substituir os outros métodos estudados até entdao. Os
seus resultados sao apenas aproximacoes e nao tém a exatidao dos anteri-
ores. Outra limitacdo reside na necessidade de um volume de dados muito
grande para se ter uma representacdo grafica adequada. Assim, os métodos
geométricos se aplicam melhor nos casos de séries temporais de 24h.

A classe dos métodos geométricos também inclui os diagramas de disper-
sao do sinal de VFC. Estes graficos, mostrados na Figura 3.4, sd@o construidos
por intermédio do mapeamento de pares sucessivos de intervalos RR no plano
cartesiano (R;y1-R;, Ri1o-R;y1). Estes graficos permitem uma avaliagdo vi-
sual subjetiva do grau de VFC e a identificacao de intervalos RR que podem
ter sido medidos de forma incorreta (artefatos). O grau de dispersao da nu-
vem de pontos neste grafico é um indicador do grau de variabilidade dos
batimentos cardiacos, enquanto que pontos que aparecem afastados desta nu-
vem podem estar associados a pulsos ectdpicos ou artefatos, e, geralmente,
sao desprezados.

Os diagramas de dispersao podem ser usados para um julgamento visual
inicial da VFC, bem como para uma andlise quantitativa dos dados (Ribeiro
et al., 2001; Huikuri et al., 1996a).

Do ponto de vista de sistemas dindmicos nao-lineares, a serem abordados
numa proxima se¢ao, o diagrama de dispersao é equivalente a um atrator com
dimensao de imersao igual a 2 e passo de reconstrucao igual ao intervalo de
amostragem do sinal de VFC.

Os estimadores da VFC no dominio do tempo sao extremamente ficeis
de serem calculados e constituem-se em ferramentas simples e préaticas para
a avaliacao da modulagdo autondmica da atividade cardiaca. Os indices es-
tatisticos sdo os mais utilizados. Considerando que alguns se correlacionam
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Figura 3.3: Histograma de intervalos RR. A variabilidade da freqiiéncia cardiaca é
estimada pela relacdo entre a area do pico principal e a sua altura (Malik, 1995b).



44 3  Técnicas de Analise da VFC

15

1,25

Ri+1Ri-\«-2 (S)
=
o &®
!

0,75

0,5
0,5 0,75 1 1,25 15

RR. (s)

i+l

15

1,25 :

Ri+1Ri+2 (S)
-

0’75 . . . . o
0,5
0,5 0,75 1 1,25 15
RR._(s)

il

Figura 3.4: (a) Diagrama de dispersdo de uma série de intervalos RR. Um julga-
mento preliminar indica um sinal sem artefatos, ja que n3o existem pontos fora da
area da nuvem. (b) Este diagrama de dispersdo apresenta iniimeros pontos fora
da nuvem principal, que podem indicar a presenca de pulsos ectépicos ou artefa-

tos no sinal de VFC. Comparado com (a), a variabilidade média do marcapasso
cardiaco é maior neste caso.
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fortemente com outros (Kleiger et al., 1995), os seguintes indices sao reco-
mendados para a caracterizagdo no dominio do tempo da VFC (Task Force
of The European Society of Cardiology and The North American Society of
Pacing and Electrophysiology, 1996):

e SDNN - para caracterizacao geral da VFC;
e Histograma - caracterizacao geral da VFC,

e SDANN - caracterizacao de eventos de longa durac¢ao na VFC (recomen-
dével usar séries temporais coletadas de um ECG de 24h em humanos);

e RMSSD - caracterizacao de eventos de curta duragao na VFC (recomen-
dével usar séries temporais coletadas de um ECG de 5min em humanos).

A selecao do método é feita de acordo com o proposito da analise. O dois
primeiros fornecem uma visao geral da variabilidade do marcapasso cardiaco,
enquanto que os indices SDANN e RMSSD indicam especificidades associadas
aos eventos patofisiologicos em estudo (manobras farmacologicas, disfungoes
autonomicas, ciclos circadianos, entre outros).

3.3 Meétodos do Dominio da Freqiiéncia

Conforme foi visto no Capitulo 2, os mecanismos de controle da freqiiéncia
cardiaca, bem como da pressao arterial e de outras varidveis cardiovasculares,
sdo marcados por atuadores diversos que operam em diferentes ritmos. A
divisao parassimpética do sistema nervoso auténomo tem efeitos mais rapidos
que a divisdo simpdatica. A resposta do reflexo pressorreceptor é réapida o
suficiente para manter a pressao arterial sob controle batimento a batimento.
Por outro lado, a resposta humoral do organismo ja atua de forma bem mais
lenta que os demais sistemas de controle da homeostase.

Respostas mais rapidas no tempo estao associadas a componentes de
freqiiéncia mais alta; por outro lado, respostas mais lentas sdo caracterizadas
por componentes de freqgiiéncia mais baixa. A anéalise de sinais no dominio da
freqiiéncia consiste no mapeamento da dinamica temporal de um determinado
sinal num espaco de dimensao infinita definido por um base constituida de
funcoes senoidais. Por intermédio desta transformacdo, um sinal conhecido
no dominio do tempo passa a ter uma representacao do dominio da freqiiéncia
— a densidade de poténcia espectral — e novas informacoes sobre o sinal po-
dem ser obtidas neste novo dominio (Berntson et al., 1997; Task Force of The
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European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996).

A anélise espectral pode ser realizada pelo emprego de técnicas classicas
baseadas na transformada de Fourier ou por meio de técnicas mais modernas
fundadas na modelagem paramétrica de séries temporais (Kay, 1987).

As técnicas cléssicas baseadas na transformada de Fourier tiveram ori-
gem no periodograma proposto por Schuster em 1898, e posteriormente no
trabalho pioneiro de Blackman e Tukey (1958). Apoés o surgimento da trans-
formada rapida de Fourier, algoritmo eficiente para o calculo computacional
da transformada de Fourier (Cooley e Tukey, 1965), o método do periodo-
grama e suas variagoes (Kay, 1987) ganharam crescente popularidade, e até
hoje se constituem em técnicas muito utilizadas na estimacgdo da densidade
de poténcia espectral.

Os métodos paramétricos de estimacao espectral baseiam-se no ajuste de
um modelo auto-regressivo (AR) & série temporal sob analise (Kay, 1987;
Triedman et al., 1995; Perrott e Cohen, 1996). A resposta em freqiiéncia
do modelo encontrado corresponde ao estimador da densidade de poténcia
espectral. Uma boa resolugdo em freqiiéncia pode ser obtida, mesmo com
séries temporais de curta duracdo. Exemplos de modelagem remontam de
1795, quando Prony utilizou modelos exponenciais para ajustes de dados
obtidos no estudo de expansao de gases. Na década de 30, Yule e Walker
utilizaram modelos AR para a previsdao de tendéncias futuras na economia.
Outros modelos, como o de média movel (MA), o mais generalizado auto-
regressivo e média movel (ARMA), o de maxima entropia (ME), entre outros,
também podem ser utilizados (Kay, 1987; Kay e Marple, 1981; Box e Jenkins,
1976).

A utilizagao de um ou de outro modelo depende, eventualmente, do conhe-
cimento a priori do processo, e do melhor ajuste do modelo pré-estabelecido,
levando-se em conta a minimizacao do nimero de parametros. Estes com-
plicadores fazem, vez por outra, com que os estimadores paramétricos do
espectro de poténcia sejam preteridos aos estimadores baseados na FFT, que
nao dependem de muito conhecimento do processo e sao facilmente calculados
(Parati et al., 1995b).

Entre os primeiros trabalhos a demonstrar a presenca de componentes
harménicos no sinal de VFC, destacam-se os estudos de Penaz et al. (1968),
Sayers (1973) e Akselrod et al. (1981). Eles deixaram claro que o sinal de VFC
contém ritmos associados a fendmenos fisiologicos. Trés faixas de freqiiéncia
foram consideradas na variabilidade do marcapasso cardiaco de seres huma-
nos. A faixa de freqiiéncias altas (HF — high frequency band), compreen-
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dida entre 0,15 e 0,4Hz, correspondente & freqiiéncia respiratoria (média de
0,25Hz). Esta regido parece marcar também a influéncia do téonus vagal. A
faixa contida no intervalo entre 0,04 e 0,15Hz, denominada de baixa freqiiéncia
(LF - low frequency band), parece receber contribuigoes dos principais ramos
do sistema nervoso auténomo — simpético e vagal — e de outros processos
neurogénicos. Uma outra faixa de freqiiéncias muito baixas (VLF — very low
frequency band), com freqiiéncias menores que 0,04Hz, tem sua origem bas-
tante questionada. Especula-se que ritmos de longa duracao, provavelmente
derivados do sistema renina-angiotensina e de outros fatores humorais, contri-
buem com os ritmos desta faixa. Esta faixa de freqiiéncia ndao deve ser levada
em considera¢ao quando a série temporal de VFC é curta (< 5min). O pro-
cessamento de sinais de 24h permite a anélise desta faixa, e, inclusive, a de
uma outra denominada ULF (freqiiéncias muito baixas — ultra low frequency
band), que compreende as freqiiéncias menores que 0,003Hz (Task Force of
The European Society of Cardiology and The North American Society of
Pacing and Electrophysiology, 1996). Estas faixas de baixa freqiiéncia tém
despertado o interesse por um parametro denominado 1/f, que mede a incli-
nacao do decaimento de poténcia espectral, e que tem se mostrado promissor
na caracterizagdo de determinadas patologias cardiacas (Pilgram e Kaplan,
1999; Bigger et al., 1996).

No caso de ratos, a unica diferenca estd na faixa de freqiiéncias altas
(HF), que esta compreendida entre 0,15 e 1,2Hz. As componentes presentes
nesta faixa estao associadas & arritmia sinusal respiratoria (média de 1Hz nos

ratos contra 0,25Hz nos humanos) e a outros fatores neurogénicos (Guimaraes,
1996).

As poténcias calculadas em cada faixa de freqiiéncia sao os indices normal-
mente usados na identificagdo ou caracterizagao de algum processo patofisio-
logico. O grande interesse dos tltimos anos foi usar a poténcia nas faixas de
HF e LF como indicadores das atividades do simpatico e parassimpatico na re-
gulacdo do marcapasso cardiaco (Akselrod et al., 1981, 1985; Pomeranz et al.,
1985; Pagani et al., 1986; Guzzetti et al., 1988; Hayano et al., 1991; Montano
et al., 1994; Guimaraes, 1996; Persson, 1997). Embora ainda haja davidas
e questionamentos sobre a geragao destes componentes de freqiiéncia, existe
alguma evidéncia que a atividade parassimpatica reflete-se nas duas faixas
de freqiiéncia. O simpético, por outro lado, parece refletir-se no intervalo de
freqiiéncias baixas, ja que a sua atuacao junto as terminacoes nervosas é mais
lenta que a do parassimpatico. Considerando que o tonus vagal participa nas
bandas de HF e LF, a medicao de poténcia absoluta nestas duas faixas nao
permite uma anélise adequada da modulacao autondmica a nivel cardiaco.
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Desta forma, a relacao entre as poténcias, denominada razao LF/HF, é mais
apropriada para se avaliar o balan¢o autondmico e sua interagdo com a fisio-
patologia cardiovascular (Pagani et al., 1986; Rimoldi et al., 1990; Task Force
of The European Society of Cardiology and The North American Society of
Pacing and Electrophysiology, 1996).

Na Figura 3.5, pode-se observar as diferencas de espectro nas posigoes su-
pina e ortostatica. A poténcia na faixa de HF apresenta-se destacada quando
o individuo estd na posi¢do supina, sugerindo a predominéncia natural do
tonus parassimpatico. Em posicao ortostatica, o individuo tem um aumento
da atividade simpatica a nivel cardiaco, que pode estar se refletindo no au-
mento da poténcia na banda LF. Mas note que a observacao da poténcia
absoluta nas faixas de freqiiéncias pode induzir alguém a pensar que o ténus
parassimpatico reduziu-se drasticamente na posicao ortostatica, o que nao
corresponde aos eventos fisiolégicos. O que é importante observar é que a
razdo LF /HF passou de aproximadamente 1 para 2, o que leva a conclusao de
uma predominéncia do simpético sobre o parassimpatico (Guimaraes, 1996).

Apesar dos intimeros trabalhos que utilizam do raciocinio acima para es-
tudar o processo de regulagao autondmica do sistema cardiovascular, alguns
estudos deixam duvidas sobre a sua eficacia. Comparacoes entre a poténcia
na faixa LF com a atividade eferente simpéatica ou com os niveis de catecola-
minas circulantes produziram resultados conflitantes (Saul et al., 1990; Sloan
et al., 1996).

Os métodos do dominio da freqiiéncia tem sido também largamente es-
tudados nas aplicagoes clinicas. Resultados consistentes aparecem na anélise
de neuropatias decorrentes de diabetes. Estes pacientes apresentam poténcia
espectral muito baixa em todas as faixas, mesmo em resposta a diferentes
manobras fisiologicas (Bellavere et al., 1992; Rollins et al., 1992; Yeragani
et al., 1992; Lombardi et al., 1992; Malliani et al., 1991; Bianchi et al., 1990;
Guzzetti et al., 1991; Weise et al., 1990). Outra area de grande interesse ¢
a hipertensao arterial. Boa parte dos trabalhos buscam identificar precoce-
mente os sinais da hipertensao, e assim evitar manifestacdes secundarias da
doenca. Em geral, a poténcia na faixa LF é maior em pacientes hipertensos
do que em individuos normotensos (Siché et al., 1994; Malpas et al., 1991;
Guzzetti et al., 1988; Pagani et al., 1988b). Outras patologias incluem neuro-
patias chagésicas (Guzzetti et al., 1991), infarto agudo do miocardio (Myers
et al., 1986; Lombardi et al., 1987; Pagani et al., 1991), entre outras (Ye-
ragani et al., 1993; Kingwell et al., 1994; Ryan et al., 1992; Hayano et al.,
1990; Messenheimer et al., 1990; Latson et al., 1990; Rompelman et al., 1980;
Goldman e Raschke, 1979).
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Figura 3.5: Densidade de poténcia espectral de uma pessoa normal em posi-
¢do supina (grafico superior) e, em seguida, na posicdo ortostatica (grafico infe-
rior). Na posi¢do supina, predomina a atividade parassimpatica e componentes
de freqiiéncia associadas a arritmia sinusal respiratéria na faixa HF. Na posicdo
ortostatica, predomina o ténus simpatico na faixa LF (Guimarges, 1996).
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A analise espectral requer certos cuidados no seu uso. A exigéncia de
estacionariedade é um requisito dificil de ser garantido. Testes precisam ser
realizados para assegurar o maior grau de estacionariedade possivel. Séries
temporais estacionérias de curta durac¢ao (5min nos seres humanos, por exem-
plo) podem ser encontradas para a analise. Por outro lado, é extremamente
dificil assumir estacionariedade em séries de longa duragao (por exemplo, 24h
nos humanos). Neste caso, a interpretacao dos resultados obtidos com a ana-
lise espectral é dificil e pode levar a conclusdes espurias. Isto limita o estudo
de alteracoes cronicas do sistema de regulacao da atividade cardiaca. Por
exemplo, alteracoes cromnicas da atividade simpdética, como a observada na
insuficiéncia cardiaca congestiva, nao se refletem em alteragdes da poténcia
na faixa de baixas freqiiéncias (Holstein-Rathlou et al., 1995; Persson et al.,
1992; Akselrod et al., 1987).

O espectro de poténcia é muito sensivel a erros na deteccdo dos intervalos
RR e na interpolagao da série. Pulsos ectopicos ou artefatos também afe-
tam consideravelmente os resultados, j& que estes produzem componentes de
freqiiéncias que se espalham por toda a faixa de interesse. Outras recomen-
dacoes e sugestoes de padronizagdo podem ser encontrados em (Task Force
of The European Society of Cardiology and The North American Society of
Pacing and Electrophysiology, 1996).

A andlise espectral ndao é ainda um método confidvel para se estabelecer
parametros que realmente quantifiquem varidveis associadas & regulacao da
atividade cardiaca. Mas, com outros métodos de anélise, ela tem contribuido
significativamente com o desenvolvimento da area, e tem sido constantemente
usada nos estudos de séries de VFC. Uma anélise detalhada das técnicas de
estimacao espectral e suas implicagoes fisioldgicas e clinicas pode ser encon-
trada em (Guimaraes, 1996; Malik e Camm, 1995).

3.4 Meétodos de Analise de
Sistemas Dinamicos Nao-Lineares

As dltimas duas décadas foram palco de um grande desenvolvimento no estudo
dos fendmenos nao-lineares, com a introducao de novas abordagens e conceitos
no tratamento de sistemas dinamicos conservativos e dissipativos. As técnicas
desenvolvidas abriram novos caminhos para o entendimento dos complexos
sistemas que rodeiam a humanidade e criaram condicoes para a solucao de
um amplo espectro de problemas, até entao dificeis de serem completamente
abordados pelas técnicas cléssicas derivadas de sistemas lineares e sistemas
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estocésticos (Schreiber, 1999; Aguirre, 1996a,b; Ott et al., 1994; Abarbanel
et al., 1993).

Fenomenos nao-lineares estao certamente envolvidos no sistema biolégico
animal, devido a complexas interacoes entre varidveis hemodinamicas, ele-
trofisiologicas e humorais (Glass, 2001; Yip e Holstein-Rathlou, 1996; Elbert
et al., 1994; Glass e Kaplan, 1993; Glenny et al., 1991; Goldberger et al., 1990;
Glass e Mackey, 1988; Mackey e Glass, 1977). Em particular, a literatura vem
mostrando evidéncias da presenca de nao-linearidades no sistema cardiovas-
cular e na variabilidade da freqiiéncia cardiaca (Yambe et al., 1998; Braun
et al., 1998; Berntson et al., 1997; Hoyer et al., 1996; Wagner e Persson, 1996;
Griffith, 1996; Mansier et al., 1996; Kaplan e Goldberger, 1991; Yamashiro
et al., 1990; Goldberger, 1990; Goldberger et al., 1990; Kobayashy e Musha,
1982). Alguns destes trabalhos sugerem a presenga de caos deterministico
na variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC) e em outros sinais cardiacos,
mas esta questao ainda apresenta controvérsias (Braun et al., 1998; Le Pape
et al., 1997; Guzzetti et al., 1996; Kanters et al., 1994; Kaplan e Glass, 1992).
Havendo ou nao caos deterministico na VFC, as técnicas de anélise de sinais
nao-lineares parecem promissoras na elucidacao de novas informagoes sobre
a interrelagdo entre o sistema cardiovascular e os sistemas de regulagao as-
sociados, e na determinacao de novos indices que possam ter aplicacoes em
estudos fisiologicos e clinicos (Wagner e Persson, 1998; Braun et al., 1998;
Storella et al., 1998; Dabire et al., 1998; Khadra et al., 1997; Sugihara et al.,
1996; Voss et al., 1995; Allen et al., 1995; Glenny et al., 1991; Goldberger
et al., 1990; Denton et al., 1990).

Vérios trabalhos tém surgido na literatura nos dltimos 5 anos, buscando
novos indicadores que possam caracterizar melhor determinados aspectos fi-
siolégicos e patoldgicos associados & variabilidade do marcapasso cardiaco.
Informagoes nao reveladas pelas técnicas classicas de andlise da VFC sao des-
cobertas por intermédio destas novas técnicas; ou elas se complementam para
fornecer um retrato mais apropriado da dindmica e dos mecanismos envolvi-
dos na interrelacao entre o sistema cardiovascular e os sistemas de regulagao
fisiologicos. Existem dificuldades inerentes & cada método que precisam ser
bem estudadas para que os resultados possam ser bem interpretados. A fase
atual é de uma avalanche de trabalhos que empregam invariantes diversos
dos sistemas dinamicos nao-lineares. No entanto, devido aos resultados con-
troversos e & necessidade de uma melhor organizacao dos métodos aplicados,
estes estudos ainda nao convergiram para um conjunto mais padronizado que
pudesse ter aplicacoes clinicas. O futuro parece promissor, pois nao ha dua-
vida que estes novos métodos de anélise poderao contribuir ainda mais para



52 3  Técnicas de Analise da VFC

o desenvolvimento desta técnica nao-invasiva de avaliacao da atividade car-
diovascular.

O objetivo desta secdo é apresentar uma revisao bibliografica sucinta so-
bre os principais invariantes dos sistemas dindmicos nao-lineares e situar as
pesquisas correntes na aplicacao destes conceitos na analise da VFC. As prin-
cipais definicoes e propriedades da teoria de din&mica nao-linear e caos de-
terministico serao apresentados. Detalhes sobre a teoria podem ser obtidos
em diversos livros, tais como os de Kantz e Schreiber (1997) e Thompson
e Stewart (1986). Tutoriais com inimeras referéncias podem ser encontra-
dos em (Schreiber, 1999; Aguirre, 1996a,b; Ott et al., 1994; Abarbanel et al.,
1993). Uma revisdo sobre o uso da teoria do caos no estudo do sistema
cardiovascular pode ser encontrada em Wagner e Persson (1998). Uma in-
troducao & identificacdo de sistemas e iniimeros exemplos de técnicas lineares
e nao-lineares aplicadas a sistemas reais, incluindo biolégicos, podem ser en-
contrados em (Aguirre, 2000).

3.4.1 Orbitas em Sistemas Dinamicos

Um sistema dinamico consiste de um conjunto de estados e de uma regra de
transicdo que determina o presente estado em funcao dos estados passados.
A transi¢ao do estado y(t1) no instante de tempo t; para o estado y(t2) no
instante t5 é governado por uma regra deterministica, que no caso de sistemas
continuos no tempo é descrita pelo conjunto de equagodes diferenciais

dy/dt =y = F(y(t)), (3.1)

e no caso de sistemas discretos no tempo pelo conjunto de equacoes a dife-
rencas

y(n+1) = f(y(n)), (3.2)

sendo que n representa o instante de amostragem t,, = nTy, e Ty é o intervalo
de amostragem.

Os sistemas representados pelas equagoes (3.1) e (3.2) sdo ditos autono-
mos, uma vez que as fungdes F' e f nao dependem explicitamente do tempo.
Caso fosse o contréario, os sistemas seriam ditos nao-autéonomos. Um sistema
nao-autonomo pode ser reduzido a um sistema autonomo pela inclusao de
mais uma dimensao no vetor y(t) ou y(n).

Um sistema dinamico é dito deterministico quando a lei que descreve a
sua evolugao pode ser escrita pela equagao (3.1) ou (3.2). Um sistema pode
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ter uma componente deterministica e uma componente estocastica. A com-
ponente deterministica pode ser explicada por sua lei de evolucao, enquanto
a componente estocastica é puramente aleatéria ou nao pode ser explicada
pelas técnicas disponiveis de anélise de sinais.

Em geral nao é possivel obter solugoes analiticas para os sistemas de equa-
coes (3.1) e (3.2). Desta forma, o estudo qualitativo de equagoes diferenciais
e de diferenca preocupa-se em identificar caracteristicas importantes de suas
solugoes sem resolvé-las. Tais procedimentos aplicam-se tanto para sistemas
lineares como para nao-lineares.

Inicialmente, deve-se considerar como o estado do sistema evolui & me-
dida que o tempo passa. Partindo-se de uma condicao inicial yg, a 6rbita,
trajetoria, ou linha de fluxo é uma curva que representa a possivel solu¢ao dos
sistemas de equacoes (3.1) e (3.2). As orbitas que se apresentam em sistemas
dindmicos sdo classificadas em pontos fixos, ciclos limites e atratores estra-
nhos. O conjunto de todas essas o6rbitas, quando se consideram diferentes
condicoes iniciais, é chamado de espacgo de fase do sistema.

Pontos Fixos

Definigao 3.1: Um ponto y do espago de fase de um sistema continuo no
tempo dado pela equagao (3.1) é um ponto fixo se F(y) = 0. Um ponto y do
espago de fase de um sistema discreto no tempo dado por (3.2) é um ponto

fixo se f(y) =y.

Apesar de simples, o ponto fixo é uma érbita que traz informacoes impor-
tantes sobre a dindmica do sistema. Um aspecto que deve ser considerado é
a estabilidade.

Definigcao 3.2: Um ponto fixo y é assintoticamente estavel se a resposta do
sistema a uma pequena perturbagdo aproxima-se de y quando ¢ — co. Nesse
caso, ¥y é um atrator. Se a perturbagao leva o sistema para uma outra Orbita,
entdo y é instavel e é denominado repulsor.

Assim, um ponto fixo é estavel quando ele atrai solucoes com condigoes
iniciais préximas a ele, mas ele pode nao atrair solugoes com condicoes iniciais
distantes.

Definicao 3.3: O conjunto de todas as possiveis condicoes iniciais que con-
verge para o mesmo atrator ¢ denominado bacia de atracao.
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Existem outros conceitos de estabilidade que devem ser mencionados. A
estabilidade de Lyapunov requer que uma pequena perturbacdo aplicada ao
sistema gere uma resposta limitada quando ¢ — oco. Note que um ponto fixo
assintoticamente estavel é estavel segundo Lyapunov, mas o inverso pode nao
ocorrer. O péndulo simples sem amortecimento é um exemplo que apresenta
um ponto fixo estével, mas nao assintoticamente estavel (Thompson e Stewart,
1986).

Outro conceito importante é o da estabilidade estrutural, que vai testar
a robustez do espaco de fase sob uma perturbacao do sistema de equacoes
que rege o sistema. Por exemplo, pode-se adicionar um amortecimento a
um oscilador linear sem amortecimento e observar a mudanca qualitativa no
comportamento do sistema (Thompson e Stewart, 1986). Um sistema é es-
truturalmente estavel se para qualquer perturbacdo suficientemente pequena
no sistema de equagoes (3.1) ou (3.2), o espaco de fase resultante é topologi-
camente equivalente ao original.

A estabilidade de pontos fixos pode ser avaliada a partir da anélise dos
autovalores da matriz Jacobiana de F' (ou f), denominada DF', avaliada no
ponto fixo, ou seja, analisando-se eigDF(y).

Teorema 3.1: Seja y(t) = F(y(t)) e y um ponto fixo desse sistema. Entao:

1. Se a parte real de todos os autovalores de DF(y) for negativa, y é
assintoticamente estével.

2. Se a parte real de pelo menos um dos autovalores de DF'(y) for positiva,
y é instavel.

3. Se a parte real de pelo menos um dos autovalores de DF(y) for igual
a zero, entdo y € estavel, mas nao é assintoticamente estavel. O equilibrio é
dito nao-hiperbolico.

Se o sistema de equagdes ¢ linear, Re(\) = 0 significa que a o6rbita nao se
afasta nem tende ao ponto de equilibrio, permanecendo em sua vizinhanca.
Maiores detalhes a respeito deste Teorema e de condigcoes de estabilidade
podem ser encontrados em (Seydel, 1988).

Teorema 3.2: Seja y(n + 1) = f(y(n)) e y um ponto fixo desse sistema.
Entao:

1. Se o modulo dos autovalores de D f(y) for menor que um, y é assinto-
ticamente estéavel.

2. Se o mo6dulo dos autovalores de Df(y) for maior que um, entdo y é
instavel.
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Deve-se enfatizar o carater local da anéalise de estabilidade. A determi-
nacao da estabilidade em pontos fixos ¢é valida para pequenas distancias em
torno desse ponto (Thompson e Stewart, 1986).

O espaco de fase completo de um sistema dinamico nao-linear é, em geral,
constituido por varios pontos de equilibrio com o6rbitas conectando varios
diagramas locais associados as bacias de atracao do sistema. A proximidade
das solugoes locais vai depender das caracteristicas dessas bacias. Variando as
condicoes iniciais pode-se mudar de uma bacia de atracao para outra. Desta
forma, a teoria de estabilidade linear e os correspondentes espacos de fase
locais fornecem informacoes sobre as fronteiras das bacias de atracao.

Ciclos Limites

Os ciclos limites sao 6rbitas periddicas que aparecem em varios sistemas: neu-
rais, vibragoes de cordas de violino, osciladores forcados nao-lineares, entre
outros. O ciclo limite caracteriza-se por uma curva fechada, que pode atrair ou
repelir solugoes proximas. Para se obter um ciclo limite estavel, é necessario
que a sua origem seja instavel, pois desta forma as soluges proximas da ori-
gem tendem a se aproximar da 6rbita periddica. Por outro lado, trajetérias de
grande amplitude devem se mover na direcao do ciclo limite. Situacoes mais
complexas podem ocorrer onde miiltiplos ciclos limites coexistem (Thompson
e Stewart, 1986).

Atratores Estranhos

Os atratores estao associados a um conjunto invariante para o qual érbitas
proximas convergem depois de um tempo suficientemente longo. Os atrato-
res aparecem em sistemas dindmicos dissipativos, pois ocorre contracao do
elemento de volume no espaco de fase. Por exemplo, o péndulo amortecido
apresenta um elemento de volume no espaco de fase que se contrai até um
ponto. Outros sistemas apresentam ciclos limites, em que o elemento de vo-
lume é dilatado numa direcdo e contraido na outra. Nestes dois exemplos, os
atratores sao um ponto, que é um conjunto invariante de dimensao zero, e
uma curva fechada, que é um conjunto de dimensao 1. Entretanto, para mui-
tos outros casos, o atrator pode ser muito irregular, apresentando, inclusive,
dimensao nao inteira. Tais conjuntos sao denominados fractais, e quando eles
sao atratores eles sao denominados atratores estranhos.

Um atrator estranho é caracterizado por uma extrema sensibilidade as
condicoes iniciais. A dinamica é, entdo, dita cadtica. Num atrator estra-
nho, pontos inicialmente proximos estarao separados depois de um intervalo
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de tempo suficientemente longo, pois eles se afastam exponencialmente. A
extrema sensibilidade as condi¢oes iniciais tem conseqiiéncias praticas. Uma
vez que pequenos desvios nas condigdes iniciais estdo sempre presentes, seja
devido as imprecisoes inerentes ou pela existéncia de ruido, a posicao de uma
trajetoria dentro de um atrator estranho nao é previsivel a longo prazo. Desta
forma, sistemas que exibem estes atratores podem apresentar oscilacoes irre-
gulares ou caoticas. Deve-se enfatizar que o comportamento cadtico observado
resulta da propria dindmica do sistema, sendo portanto deterministico, e nao
é produzido por perturbacoes de natureza aleatoéria.

3.4.2 Caos Deterministico

O caos deterministico tem como caracteristica marcante a extrema sensibi-
lidade as condicoes iniciais. Essa dependéncia, quando existe, resulta de
interagoes complexas presentes no sistema, que amplificam exponencialmente
pequenas diferencas nas condigoes iniciais. Assim sendo, leis de evolucao de-
terministicas podem levar a comportamentos cadticos, inclusive na auséncia
de ruido ou flutuagoes externas.

Algumas caracteristicas qualitativas do comportamento cadtico determi-
nistico sao:

e impreditibilidade, isto é, o conhecimento do estado do sistema durante
um tempo arbitrariamente longo nao permite predizer sua evolucao pos-
terior ap6s um certo tempo. A impreditibilidade est& obviamente asso-
ciada a sensibilidade as condigoes iniciais;

e espectro continuo de freqiiéncias, caracterizando um comportamento
aperiodico;

e nvaridncia de escala, significando uma certa estrutura hierarquica com
caracteristicas de auto-similaridade (Thompson e Stewart, 1986);

e estacionariedade.

A irregularidade das oscilagbes associadas a processos cadticos nao implica
que elas sejam aleatorias. Na realidade, a dindmica é deterministica. Observa-
se, por exemplo, que a amplitude de determinadas oscilagoes cadticas sao
limitadas e que o pseudo-periodo de oscilagao varia pouco ao longo do tempo,
embora as oscilagoes sejam erréaticas (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994).
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3.4.3 Bifurcagoes

Um sistema dindmico que descreve um sistema fisico real depende de um ou
mais parametros. Se a variagao de tais parametros resultar numa mudanca
qualitativa na estrutura do espaco de fase do sistema, tais pardmetros sao
chamados parametros de bifurcacao. O sistema pode ser representado pela
equacao

y(#) = F(y(t), ), (3.3)

sendo que u é o parametro de bifurcacao. O conjunto de valores de u de-
fine uma familia de sistemas dinamicos, cujo comportamento individual pode
variar bastante. As solucoes dependem agora tanto do tempo quanto de pu.
Matrizes Jacobianas, autovalores e autovetores também vao depender de p.
Ao variar-se o parametro de bifurcacdo, tanto a posi¢do como as caracte-
risticas qualitativas dos pontos estaciondrios podem mudar. Por exemplo, a
matriz Jacobiana em torno de um ponto fixo de um sistema de segunda ordem
apresenta dois autovalores complexos conjugados

N = () £ B(). (3.4)

Trata-se de um foco que serd estavel ou instavel dependendo do sinal
de a(p). Variando-se p pode-se eventualmente passar de um foco instavel
para um foco estavel quando p atinge um valor critico p.. Em p., o sistema
dindmico perde a estabilidade estrutural e sofre uma bifurcacdo. Em uma
bifurcagdo, o espaco de fase muda qualitativamente: novas Orbitas podem
aparecer e outras anteriormente estaveis podem se tornar instaveis e vice-
versa.

O aparecimento de caos em sistemas dindmicos estd sempre ligado & ocor-
réncia de bifurcac¢oes de algum tipo. Assim, o diagrama de bifurcagdo repre-
senta a dinamica do sistema para diversos valores do parametro de bifurcagao
em uma unica figura. Isto resulta numa visdo panoramica de sua dindmica
(Guckenheimer e Holmes, 1983).

Uma das formas de gerar o diagrama de bifurcacoes é pela forca bruta
(Parker e Chua, 1989). Plota-se o parametro de bifurcagdo no eixo horizon-
tal e a orbita assintotica no eixo vertical. A oOrbita assintotica é obtida apos
algumas iterac¢oes do sistema (em geral 100) para eliminar o transiente neces-
sario para o sistema atingir o ponto de equilibrio. Note que este algoritmo ¢
computacionalmente intenso. Outros algoritmos sao sugeridos na literatura
(Hsu, 1987; Moiola e Chen, 1993).
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3.4.4 Imersao

As possiveis solugoes de um conjunto de equacoes diferenciais ou de equacoes
de diferenca determinam um espaco de fase que pode ser analisado com as
técnicas discutidas até o momento. Entretanto, na maioria das situacoes pré-
ticas, nao se conhecem as equagoes que governam o sistema dindmico. Nestes
casos monitora-se uma tnica variavel do sistema que se sabe de antemao de-
pender de outras. Em geral mede-se uma tnica série temporal e ndao se tem
acesso as outras varidveis relevantes (muitas vezes ndo se sabe ao certo sequer
quantas sao). Caso se soubesse exatamente quais sdo as variaveis relevantes
e se as mesmas pudessem ser medidas simultaneamente, o atrator poderia ser
adequadamente representado no espaco de fase. Felizmente, Takens (1981)
mostrou que é possivel reconstruir atratores topologicamente equivalentes ao
original, usando apenas uma variavel medida.

Sob determinadas condigoes, um atrator de dimensao d, pode ser recons-
truido quando se consideram copias atrasadas da série temporal medida, isto

2

¢,

[y(t)a y(t - 7—)’ y(t - 27—)? Hd) y(t - (m - 1)7—)] (35)
para cada instante ¢ na série temporal. Dependendo da complexidade das
6rbitas do sistema dindmico em estudo, pode-se requerer uma dimensao maior
para o espaco de fase reconstruido. A dimensao d, do novo espacgo de fase é
denominada dimensao de imersao (Takens, 1981).

Na prética, a reconstrucao do espaco de fase nao é trivial. Quando se trata
de séries temporais finitas embebidas em ruido, nao se sabe ainda quanta in-
formagao pode ser obtida no espago de fase reconstruido (Schreiber, 1999).
O atrator reconstruido deve ser topologicamente equivalente ao atrator no
espaco de estado original. Garantir tal equivaléncia é bésico para se poder
usar o atrator reconstruido como ferramenta de andalise do sistema dindmico
que deu origem & série temporal observada. Trata-se de um problema deli-
cado, pois os teoremas relacionados com a imersao assumem uma seqiiéncia
de dados ilimitada e sem ruido (Takens, 1981). Um teorema matematico nao
pode ser aplicado em sua plenitude se as condicoes que o validam nao se sa-
tisfazem plenamente. Deve-se avaliar as conseqiiéncias de tais restrigoes ao
procedimento da imersao.

Os estudos realizados e discutidos sucintamente a seguir tém mostrado
que o ruido parece ser o fator mais restritivo a reconstrucao adequada de um
atrator. Inicialmente, deve-se verificar se o ruido é devido & medicao do sinal
ou se o ruido é intrinseco & dindmica do sistema. No primeiro caso, supoe-
se que existe um sistema dindmico deterministico que gerou o sinal medido,
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deixando claro o que se pretende reconstruir por meio do procedimento de
imersao. Se o ruido estd acoplado ao sistema, é necessério assumir determi-
nadas caracteristicas para o sistema ou para o ruido antes de proceder com
a reconstrucdo. Esta tarefa ndo é trivial, ja que, infelizmente, a natureza do
ruido geralmente nao é conhecida.

Casdagli e colegas (1991) mostraram que as técnicas de reconstrugao po-
dem amplificar o ruido presente em séries temporais, resultando na impos-
sibilidade de recuperar as propriedades topologicas do atrator original. Os
exemplos estudados por Casdagli sugerem que este problema é tipico, mesmo
nos casos em que a relacao sinal-ruido é arbitrariamente baixa.

Supondo que a seqiiéncia de ruido é conhecida, o sistema dinamico pode
ser visto como um dispositivo com entrada e saida. Casdagli (1992) e Stark e
colegas (1997) mostraram que o espaco de fase reconstruido a partir do sinal
da saida, juntamente com informacoes do estado da entrada, especificam a
dindmica do sistema de forma adequada. No caso do sistema cardiovascular,
o sinal de ECG apresenta um ciclo cardiaco relativamente regular, mas os
intervalos RR apresentam certo grau de complexidade que nao é determinado
pelos graus de liberdade do proprio coracdo. Mesmo se os intervalos entre
batimentos cardiacos fossem aleatorios, seria possivel inferir que o disparo de
um ciclo cardiaco ocorreu, uma vez que um novo ciclo foi observado.

Existem outros trabalhos tedricos que seguem a idéia de que o ruido diné-
mico pode ser isolado em certos casos, onde as observacoes contém redundan-
cia suficiente. Muldoon e colegas (1998) demonstraram que uma quantidade
suficiente de redundancia nas medicoes permite a distincao entre a parte de-
terministica do sinal e o ruido intrinseco do sistema.

Na maioria das aplicagoes, entretanto, nao se sabe muito a respeito da
natureza do ruido. Por exemplo, sistemas biol6gicos nunca estao isolados e as
medicoes realizadas sempre sao de precisao finita (Guyton e Hall, 1996). O
ruido observado nem sempre é branco ou Gaussiano, conforme é normalmente
suposto. Se for feita qualquer consideracao a respeito do ruido, é necessario
checar cuidadosamente a consisténcia dos resultados.

Outra preocupacgao associada & reconstrucdo de atratores estd na escolha
do passo de reconstrucao 7. Ao se fazer a imersdo de uma série temporal, T
pode ser ou nao igual a Tg. Se o passo 7 for muito pequeno, y(t) e y(t—7) terdo
praticamente o mesmo valor, admitindo-se que a freqiiéncia de amostragem é
suficientemente alta para capturar toda a estrutura fina do sinal. Neste caso, o
atrator com dimensao d > 2, reconstruido em uma dimensao de imersao d, =
2, fica comprimido em torno de uma reta com inclinacao unitaria. Por outro
lado, como a trajetéria real estd restrita a um volume finito do espago de fase,
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o passo T nao pode ser muito grande, sob pena dos vetores de coordenadas
atrasadas nao serem correlacionados. Alguns critérios para a determinagao
de 7 podem ser encontrados em (Fraser e Swinney, 1986; Buzug e Pfister,
1992; Abarbanel et al., 1993), e um critério para a escolha de Ty foi proposto
por Aguirre (1995).

Na pratica, é prudente testar varias estratégias e comparar o resultados.
Deve-se ter em mente que a determinacdo de invariantes nao pode ser afetada
por pequenas alteracoes no passo escolhido.

A escolha da dimensdo de imersdo merece atencdo quando se sabe que
os sinais de VFC normalmente precisam ser curtos para se garantir estacio-
nariedade, além de apresentarem relacao sinal/ruido finita. Existem muitas
situacoes onde a dimensao de imersao teérica d, nao é 6tima. Valores maio-
res (mas também menores) podem gerar resultados melhores. Como no caso
da escolha de 7, é aconselhdvel experimentar varias estratégias e comparar o
resultados.

Espacos de fases de duas ou trés dimensoes sao comuns na literatura (Ri-
beiro et al., 2001; Silke et al., 1999; Silke e Riddell, 1998; Mansier et al., 1996).
Normalmente, o passo de reconstrugao é igual a 1, fazendo com que o espaco
de fase se confunda com o diagrama de dispersao discutido anteriormente.

Os espacos de fase de baixa dimensao sao adequados para uma avali-
acao qualitativa dos mecanismos envolvidos com a regulacio da atividade
cardiaca. Mansier et al. (1996) mostraram diferengas entre os espagos de fase
bidimensional da. VFC de ratos normais e ratos submetidos & bloqueio au-
tondmico farmacolégico do parassimpético. Os ratos normais apresentaram
um volume de imersdo maior e o espaco de fase foi mais ordenado. Outros
resultados envolvendo manipulagoes farmacologicas também demonstraram
aspectos qualitativos que o espaco de fase pode oferecer na andlise da VFC
(Silke et al., 1999; Tulppo et al., 1998; Silke e Riddell, 1998; Zwiener et al.,
1996).

Hoyer et al. (1997) apresentaram uma comparagao interessante entre os
espacos de fase tridimensional de um sinal de respiracao e de um sinal de
VFC, coletados sob diferentes protocolos: (1) normal, (2) sob anestesia, e (3)
sob bloqueio colinérgico. Eles demonstraram a existéncia de alteracoes na
dindmica da respiracao e da VFC para os diferentes protocolos. No primeiro
protocolo (normal), o espago de fase tridimensional apresentou-se muito com-
plexo e nao foi adequado para se observar alguma caracteristica dinamica,
como trajetorias similares, entre outras. Nos demais protocolos (anestesia
e bloqueio autonémico), o sinal de respiragdo apresentou notével alteragao,
demonstrando uma reducao da dimensao do sistema. Tais diferencas nao pu-
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deram ser observadas com o sinal de VFC. O espago de fase ainda foi complexo
nos diferentes protocolos e aparentemente seria necessario um espaco de fase
de dimensao maior que 3 para demonstrar a presenga de alguma din&mica.

Copie et al. (1996) mostraram que determinados indices da VFC sao for-
temente correlacionados com a forma do espaco de fase bidimensional ou
diagrama de dispersdao. O comprimento do espago de fase é correlacionado
com os componentes de longa duragao, enquanto que a largura é correlacio-
nada com os fendmenos de curta duracao. Eles estudaram as relacoes entre
estes parametros e os processos fisiologicos de regulagdo do marcapasso car-
diaco. As aplicagoes clinicas incluem o trabalho de Hnatkova et al. (1995),
que estudaram as aplicacdes de espacos de fase na estratificacdo de risco em
pacientes com recente infarto agudo do miocardio. Eles demonstraram a su-
perioridade destes indicadores aos indices estatisticos classicos do dominio do
tempo. O comprimento dos espacos de fase sdo muito menores em pacientes
infartados com propensdo a taquicardia. A ocorréncia de taquicardia ventri-
cular é precedida de um alargamento do espago de fase bidimensional e de um
concomitante encurtamento (Mékikallio et al., 1997; Huikuri et al., 1996a).

Como nao é possivel representar graficamente o espago de fase de dimensao
superior a trés, os espacos multidimensionais sao caracterizados pela dimensao
de correlacao, expoentes de Lyapunov, entre outros invariantes dos sistemas
dindmicos nao-lineares.

Trabalhos teéricos sobre imersao de séries temporais reais podem ser en-
contrados em (Casolo et al., 1991; Ding et al., 1993; Malinetskii et al., 1993).
Estudos mais heuristicos sdo apresentados por Liebert e Schuster (1989), Ken-
nel e Isabelle (1992), Buzug e Pfister (1992) e Kugiumtzis (1996).

3.4.5 Expoentes de Lyapunov

Os expoentes de Lyapunov possibilitam quantificar a taxa de divergéncia de
trajetorias num atrator cadtico e, portanto, medir a extrema sensibilidade as
condigoes iniciais do sistema (Guckenheimer e Holmes, 1983).

Considere a evolucao temporal de um sistema dindmico a partir de duas
condi¢oes iniciais muito proximas, yo e yo + €(0). Decorrido um intervalo
de tempo t, yo teré evoluido para y;, enquanto yo + €(0) terd evoluido para
y: + €(t), sendo que

€(t) ~ €(0) exp At. (3.6)

O expoente de Lyapunov A quantifica a taxa média de divergéncia das trajeto-
rias. A existéncia de um ou mais expoentes de Lyapunov positivos define uma,
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instabilidade orbital. Para uma solugao cadtica, a sensibilidade as condicoes
iniciais implica na existéncia de pelo um expoente de Lyapunov positivo. Es-
tas condicoes podem ser usadas como critério para determinar se um atrator
¢ ou nao caodtico (Wolf, 1986).

Na prética, o calculo analitico dos expoentes de Lyapunov pode ser rea-
lizado em pouquissimos casos (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994). Normalmente
recorre-se ao célculo computacional. Vérios algoritmos sdo apresentados na
literatura (Wolf et al., 1985; Moon, 1987; Parker e Chua, 1989; Abarbanel,
1992; Chialina et al., 1994).

Uma das dificuldades encontradas no célculo dos expoentes de Lyapunov
associados a séries temporais reais reside no desconhecimento das equacoes
que regem o comportamento do sistema. Apesar de o método de recons-
trucao de Takens dar origem a um atrator topologicamente semelhante ao
atrator original, ele ndao fornece informacoes sobre o Jacobiano ou derivadas
relacionadas a dindmica. Os varios métodos propostos para a estimativa dos
expoentes de Lyapunov tentam contornar este problema.

As técnicas mais antigas para a determinagado dos expoentes de Lyapunov
eram extensoes de técnicas que foram desenvolvidas para a analise de sistemas
com equacoes de evolucao conhecidas. A partir destas ultimas, assumia-se que
a separacao das trajetorias realmente evoluia de forma exponencial. Sano e
Sawada (1985) e Eckmann et al. (1986) introduziram aproximagoes lineares
localizadas a fim de apreciar a evolugdo das trajetorias num espaco recons-
truido. Nestes casos, uma trajetéria de referéncia era definida a partir da
seqiiéncia de vetores reconstruidos e uma andlise do que ocorria com pon-
tos na vizinhanca dessa trajetoria fornecia informagoes a respeito da taxa de
divergéncia das solucoes proximas. Outro algoritmo muito conhecido, desen-
volvido por Wolf e colegas (1985), segue vérias trajetorias vizinhas para medir
o aumento médio do volume local. Todos esses algoritmos sofreram varios re-
finamentos (Geist et al., 1990; Kennel et al., 1992), mas é preciso cautela no
seu uso, quando nao se pode confirmar que a dindmica do sistema é determi-
nistica, ja que nenhum deles realmente verifica o comportamento exponencial
das trajetorias. Além disso, o nimero finito de elementos da série temporal e
a eventual contaminacao com ruido podem mascarar os resultados.

Mais recentemente, a énfase voltou-se para a verificacdo do crescimento ex-
ponencial da divergéncia entre trajetorias. Algoritmos muito similares foram
propostos independentemente por Rosenstein et al. (1993) e Kantz (1994).
A idéia principal é que trajetorias inicialmente proximas ndo divergem ne-
cessariamente de forma exponencial, mas apenas na média. Para cancelar
flutuacoes em torno do crescimento exponencial, é necessério tomar uma mé-
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dia apropriada de muitos segmentos de trajetoria.

O expoente de Lyapunov tem sido usado na analise da modulacao autono-
mica da VFC. Mas existem controvérsias sobre este indice. Hagerman et al.
(1996) mostraram que o bloqueio autondémico farmacologico a nivel cardiaco
com propranolol e atropina reduz o maior expoente de Lyapunov. Por outro
lado, Mansier et al. (1996) observaram um aumento do maior expoente de
Lyapunov ap6s injecao de atropina, sugerindo um aumento da complexidade
da VFC na presenca de bloqueadores colinérgicos. Esta discrepancia pode
estar associada & presenca de ruidos no sinal de VFC. O bloqueio autonémico
pode estar reduzindo a poténcia do sinal de VFC, fazendo com que a relacao
sinal /ruido se torne menor, possibilitando ao ruido determinar um aumento
aparente da complexidade da VFC.

O expoente de Lyapunov tem sido usado com freqiiéncia na verificacao de
caos deterministico na VFC (Gong et al., 1998; Hoyer et al., 1997; Casaleggio
et al., 1997). O assunto ainda é controverso (Le Pape et al., 1997; Guzzetti
et al., 1996; Kanters et al., 1994). Vale lembrar que processos estocésticos
também apresentam expoentes de Lyapunov positivos. A preocupagdo com a
estacionariedade deve estar sempre presente quando se usa este indice, e, em
muitos estudos, ela ndo é citada. Em alguns casos, séries de intervalos RR com
20.000 elementos (ou de aproximadamente 1h) sdo consideradas estacionarias
(Guzzetti et al., 1996).

3.4.6 Dimensao de Correlacao

Quando se faz referéncia ao conceito de dimensao, em geral, trata-se da di-
mensao Fuclidiana. Um conjunto finito de pontos tem dimensao zero; uma
linha tem dimensdo um; uma superficie, dimensao dois, e assim por diante.
Contudo, ao se introduzir o conceito de atrator estranho, observou-se que
as estruturas geométricas sao mais complexas e podem ter dimensoes nao
inteiras, como no caso dos fractais.

Os primeiros métodos para a determinacao da dimensao de um atrator
derivaram-se da dimensao de Hausdorff, também conhecida como dimensdo
fractal (Thompson e Stewart, 1986). A dimensao fractal é estimada pelo po-
pular algoritmo de contagem de caixas. Nesses algoritmos, a regido do espaco
de fase de dimensao d, ocupada pelo atrator é dividida em caixas de dimensao
ede; itera-se o mapa N vezes (N, em geral, deve ser bastante grande, no mi-
nimo da ordem de 10°) e contam-se quantas destas caixas, N (€), contém pelo
menos um ponto do atrator. O célculo deve ser repetido para diversos valores
de €. A dimensdo Dy ¢ dada pela inclinacio do grafico log N (e) x log(2).
Infelizmente, esse algoritmo é insensivel ao fato de que a maioria das caixas
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nao contém pontos do atrator. Um ntimero muito grande de caixas precisa
ser implementado e, por isso, este algoritmo consome bastante espago de me-
moéria e um tempo razoavel de processamento. Na prética, este algoritmo é
computacionalmente muito pesado para dimensoes maiores que dois. Nesses
casos, é mais apropriado usar outros métodos, entre os quais se destaca o
cédlculo da dimensao de correlagdo.

A dimensao de correlacao leva em consideracao a probabilidade de que as
caixas cubram parte do atrator. Estas caixas recebem um peso maior e o mé-
todo fica mais eficiente (Grassberger e Procaccia, 1983). A partir do algoritmo
desenvolvido por Grassberger e Procaccia em 1983, a dimensao de correlagao
ganhou grande popularidade, contribuindo para a anélise e classificacao de
sistemas dinamicos (Grassberger, 1986; Lorenz, 1991).

A implementacao do algoritmo de Grassberger-Procaccia é relativamente
simples. Entretanto, esse algoritmo exige o calculo e a classificacao de cerca
de N? distancias num espaco de d, dimensodes. Tal procedimento ainda con-
some um tempo de processamento excessivamente longo se o algoritmo nao
é construido de maneira otimizada. Diversas sugestoes, simplificacoes e mo-
dificagoes foram propostas na implementacao do algoritmo de Grassberger-
Procaccia (Theiler, 1986; Judd e Mees, 1991). Mas apesar destes problemas,
este algoritmo ainda é um dos mais usadas na literatura.

Tem sido observado por varios autores que correlacoes temporais podem
conduzir a resultados espurios na estimativa da dimensao de correlagao (Os-
borne e Provenzale, 1989; Theiler, 1991; Grassberger et al., 1991). A correcao
necesséria foi proposta por Grassberger (1987) e Theiler (1990a): pares de
pontos 7,7 que estdo mais proximos que algum tempo de correlacao i, de-
vem ser excluidos do calculo. O erro introduzido nao é dramético, desde que o
total de pares cresca com N? enquanto apenas um nimero de termos propor-
cionais a N sejam excluidos. E recomendéavel ser generoso na escolha de tpip,
pois o tempo de queda da funcdo de autocorrelacao linear geralmente nao é
suficiente. Uma ferramenta adequada para se determinar o tempo de queda
da correlacao nao-linear é o grafico de separacao espaco-tempo introduzido
por Provenzale et al. (1992).

Recentemente, a dimensao de correlagdo foi usada no estudo do con-
trole cardiovascular por intermédio da anélise de séries temporais de pressao
sangiiinea (Almong et al., 1999). Para se obter uma estimativa correta da
dimensao de correlacao no trabalho mencionado, o impacto de varios para-
metros, como passo de reconstrucao, dimensao de imersao, niumero de pontos
e tempo de amostragem foi considerado. Mesmo considerando as dificuldades
associadas & presenca do ruido, a pesquisa sugere que a dimensao de correlagao
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é sensivel o suficiente para atuar como um parametro de discriminacao para
a identificacao de disfungbes em sistemas cardiovasculares. Tem-se observado
que a dimensao de correlacao decresce antes de um ataque de taquicardia
ventricular e apés infarto do miocardio (Lombardi et al., 1996; Skinner et al.,
1993, 1991).

Nos estudos fisiol6gicos, a dimensao de correlagao parece aumentar com a
aplicacao de bloqueadores autondémicos, demonstrando um aumento da com-
plexidade presente na VFC em humanos e em ratos (Mansier et al., 1996). No
entanto, Hoyer et al. (1997) encontraram resultados contraditorios em seus
experimentos. A aplicacdo de bloqueadores autonémicos reduziu a dimensao
de correlagao em coelhos. Eles também observaram uma reducao da dimensao
de correlacao ap6s a aplicacao de anestésicos. Tal fato foi também observado
recentemente por Storella et al. (1999).

A dimensao de correlacdo é menor em individuos hipertensos do que em
normotensos (Kagiyama et al., 1999). Parece existir correlacao entre a di-
mensado de correlacdo e a poténcia na faixa HF do espectro de freqiiéncias
e a relacio LF/HF. Kagiyama et al. (1999) sugeriram que nao-linearidades
presentes na VFC podem estar associadas ao controle patolégico da pressao
arterial. Tal fato pode ndo ser verdade, j& que outros autores encontraram
a presenca de nao-linearidades em individuos saudaveis (Yambe et al., 1998;
Braun et al., 1998; Hoyer et al., 1996).

A dimensao de correlagdo tem se mostrado util no estudo do processo
de reinervac¢ao em pacientes transplantados (Kresh e Izrailtyan, 1998; Meyer
et al., 1996). Logo apos o transplante, a dimensao de correlacao apresenta-se
proxima da unidade, demonstrando comportamento cronotrépico metrono-
mico. Apds alguns meses, a dimensao de correlagao aumenta, sugerindo uma,
reorganizacao dos mecanismos de modulagdo autonoémica da atividade car-
diaca no transplantado.

Estudos envolvendo individuos em diferentes faixas etarias demonstraram
que a dimensao de correlagao reduz-se com a idade. Esta observacao esta
coerente com o fato corrente de que a VFC diminui com o envelhecimento,
implicando numa reducao de complexidade e no aumento da preditibilidade
do marcapasso cardiaco (Otsuka et al., 1997).

Os problemas que surgem quando a dimensao de correlacao é estimada a
partir de séries temporais reais tém sido largamente estudados na literatura.
Estimadores estatisticos de dimensao fractal e suas propriedades sao discuti-
dos nas referéncias (Theiler, 1990b; Smith, 1992; Cutler, 1995). Contribuiges
originais, destacando fontes potenciais para resultados espirios, sao apresen-
tadas em (Theiler, 1986; Osborne e Provenzale, 1989; Theiler, 1991; Ruelle,
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1990). Tutoriais podem ser encontrados em (Grassberger et al., 1991; Kantz
e Schreiber, 1995).

3.4.7 Entropia Aproximada

O calculo da entropia aproximada tem por objetivo estimar a entropia de
Kolmogorov-Sinai (Kolmogorov, 1958). Na literatura se diz que “uma entro-
pia de Kolmogorov-Sinai (K) ndo nula positiva e finita é condigao suficiente
para a ocorréncia de caos deterministico” (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994). A
entropia de Kolmogorov-Sinai mede a taxa média de criacao de informagao
em um sistema dindmico ou, de forma equivalente, a perda de informagcao
de um observador sobre o sistema. Pode-se dizer que a entropia quantifica
a regularidade ou a complexidade de séries temporais oriundas de sistemas
dindmicos nao-lineares.

Para se definir a entropia de Kolmogorov-Sinai, considere um ponto y(t) =
(y1(%),...,yq(t)) evoluindo em uma orbita de um espaco de fases de dimen-
sdo d. Divida este espaco em caixas de dimensio €¢? e observe o sistema a
intervalos uniformes de tempo 7. O pardmetro 7 pode ser interpretado como
o passo usado na reconstrugao de Takens. Define-se a probabilidade conjunta
P(iy,i9,...,1p) como a probabilidade de observar o ponto y(t) na caixa i
no tempo ¢t = 0, na caixa i em t = 7, ... e 4 em t = br. A entropia de
Kolmogorov-Sinai é definida como

K = — lim lim lim - lzb P(iy...i) In P(iy...1p) (3.7)

Observe que para pontos fixos, por exemplo, a probabilidade de se observar
o sistema no ponto fixo é igual a unidade, enquanto a probabilidade de se
observar o sistema em outros pontos é nula. Neste caso, a quantidade de
informacao que se ganha ao se observar a trajetoria do sistema é nula; pode-
se verificar que K = 0. Por outro lado, quando as probabilidades conjuntas
sao iguais, a entropia atinge o seu valor méximo.

O célculo de K baseado em sua definicao é de dificil implementagao. O mé-
todo da entropia aproximada simplifica o calculo de K, ndao obstante exigir um
tempo computacional elevado. Este método foi desenvolvido por Pincus e seus
colaboradores (Pincus, 1991; Pincus e Goldberger, 1994), como uma variante
do algoritmo de Grassberger e Procaccia (1983) para o calculo da entropia
de Kolmogorov-Sinai. Para a defini¢do da entropia aproximada, considera-se
uma varidvel observada do sistema y(k) constituida por N amostras e um
espaco de fases reconstruido com dimensao de imersao d.. A entropia apro-
ximada é definida por:
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1 N—de—1 . .
EnAp(N,de,€) = == 3. InPllyn+j) —ylm+j)[ <e |
€ n=0
ly(n + k) —y(m + k)| < €,
Vk=0,1,...,j—1, m,j€N. (3.8)

Baseado em consideracoes teoricas (Pincus, 1991) e experimentos clinicos
(Pincus et al., 1993), sugere-se que estimativas razoaveis da entropia aproxi-
mada podem ser obtidas para uma dimensado de imersao d, igual a 2, uma
tolerancia e entre 10% e 25% do desvio padrao da série temporal e niamero
minimo de amostras N igual a 30%, ou seja, 900 amostras.

Diversas aplicagoes tém sido relatadas na literatura. Estudos recentes
mostraram que o marcapasso cardiaco do feto normal apresenta entropia cres-
cente com a evolugdo da gestacao, indicando aumento da complexidade da
dindmica envolvida (Groome et al., 1999; Van Leeuwen et al., 1999). Pincus
e Viscarello (1992) observaram uma redugao da entropia e de outros indices
nao-lineares em recém-nascidos com patologias ou dificuldades associadas ao
nascimento prematuro. De uma maneira geral, as criangas e os jovens apre-
sentam indices muito préximos. Por outro lado, o adulto e o idoso comecam a
mostrar uma reducao da entropia, coerente com o aumento da regularidade da
freqiiéncia cardiaca (Jokinen et al., 2001; Pikkujamsa et al., 1999). Em apli-
cacoes clinicas, a entropia aproximada se apresentou reduzida em pacientes
submetidos a anestesia geral (Storella et al., 1999, 1994), em pacientes que
posteriormente desenvolveram complicagoes apés cirurgia cardiaca (Hogue
et al., 1998; Fleisher et al., 1993) e em outras complicagoes cardiovasculares
(Mékikallio et al., 1999, 1998; Mikikallio, 1998). Outras aplica¢oes podem
ser encontradas em (Pikkujamsa et al., 2001; Storella et al., 1998; Palazzolo
et al., 1998).

3.4.8 Modelagem NARMA

Considere o modelo nonlinear autoregressive moving average (NARMA) (Le-
ontaritis e Billings, 1985)

y(k) = Ft [y(k—=1),...,y(k —ny),e(k),...,e(k —ne) ] (3.9)

onde y(k) é a série temporal a ser modelada, e(k) reflete incertezas, ruido
ou a dindmica nao modelada, ny e n, sao os atrasos maximos dos termos do
processo e do ruido respectivamente, e F*[-] ¢ uma funcao nio-linear de y(k) e
e(k) com grau de ndo-linearidade /€ Z*. Este modelo & capaz de representar
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uma ampla classe de sistemas nao-lineares e nao exige um grande niimero de
parametros (Aguirre, 2000; Chen e Billings, 1989).

Neste método, o mapa F*[-] ¢ um polinomio de grau £. A utilizacio da
representacao (3.9) para a identificagdo do processo exige que a mesma seja
parametrizada por meio de expansoes polinomiais, isto é,

M, M,

M,
y(k) = 0o+ > ity (K)+ D> Y Oiyinthi (k) iy (k) + -+

=1 i1=1142=iy
M, M,

+ D D Ot (k) b () + e(k), (3.10)
=1 =iy

onde 6; sao os parametros, 1; s30 0s mondémios, cujas combinagoes constituem
os regressores do modelo e M, = n, + n,.

O nuamero de regressores ou termos da expansao polinomial (3.10) do
modelo NARMA ¢ igual a:

!
M =Y nj (3.11)
Jj=0
onde

n, = 1
nj—1(ny +ne+j—1)
J

n; = , Jg=1,---,1 (3.12)

O numero de termos candidatos do modelo cresce rapidamente com o
nimero de atrasos ny e n. e com o grau de nao-linearidade £. Sendo assim, se
todos os regressores forem incluidos no modelo, a estimacao dos parametros da
expansao polinomial (3.10), implicara, geralmente, em mal condicionamento
da matriz de regressores. Desta forma, anteriormente ou paralelamente &
estimacao de parametros, deve-se utilizar um método para determinar quais
termos, dentre os candidatos, devem ser incluidos no modelo (Billings e Fadzil,
1985).

Para a estimacao dos parametros do modelo NARMA, a equagao (3.10)
tem que ser expressa na forma de erro de predi¢do como

y(k) = 0" (k—1)0 + £(k) , (3.13)
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onde

Wk -1) = [Wj(k—1) pe(k—1) U(k-1)]
o = [o7 e 61] (3.14)
e onde Wy (k — 1) é uma matriz que contém as combinagdes lineares e néo-

lineares dos termos de saida com atraso até k — 1. As matrizes ¥y (k —
1) e Ug(k — 1) sdo definidas de forma similar. Os parametros associados

a cada termo destas matrizes sao os elementos dos vetores @y, (:)yg e (:)g,
respectivamente. Finalmente, (k) sdo os residuos, definidos como a diferenca
entre os dados medidos y(k) e os dados preditos com um passo a frente U™ (k—
1)6.

O vetor de parametros © pode ser estimado pelo emprego das técnicas dos
minimos quadrados ortogonais (Chen et al., 1989). O estimador de minimos
quadrados definido por

6 =(2Te) oty (3.15)

é utilizado, e ele busca minimizar a funcao de custos

1 & 1 1
J=52 &k =5¢=5 ¢l (3.16)
k=1
onde || - || indica a norma Euclidiana.

Este procedimento reduz as imprecisoes decorrentes de mal condiciona-
mento numérico, e auxilia na selecdo da estrutura do modelo final (Aguirre,
2000). A estimagao dos parametros se faz para um modelo linear nos para-
metros, conforme expresso por (3.13) e representada pela equagao

Np+ng

y(k) = > giwi(k) + £(k), (3.17)
=1

onde np + n¢ € o nimero de termos (do processo mais o ruido) do modelo,
{gz}?:pilrn6 s30 parametros constantes e os regressores {zljz(lf)}?:piIr "¢ s30 cons-
truidos de tal forma que os mondmios originais sejam ortogonais aos dados.

Um critério para a selecao dos termos mais importantes do modelo pode
ser obtido como um subproduto do procedimento de estimacao de parametros.
O erro de predi¢ao médio quadratico (EPMQ) maximo é alcancado quando

nenhum termo ¢ incluido no modelo, isto ¢, quando np + ng=0. Neste caso,
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o EPMQ) iguala-se a y2(k) onde a barra indica média temporal. A reducdo no
EPMQ devido & inclusao do i-ésimo termo, g; w;(k), no modelo auxiliar dado

pela equagdo (3.17) é (1/N)g? w?(k). Escrevendo esta redugdo em valores
percentuais do EPMQ, define-se a razao de redugao do erro ERR (error
reduction ratio) (Korenberg et al., 1988)

; w (k)

[ERR); = L2027

y?(k)
Assim, quanto maior o indice ERR, maior é a importancia do termo para o
modelo. Os termos que apresentarem um indice ERR muito baixo, podem
nao ser incluidos no modelo. Os regressores sao ordenados por ordem de
importancia, e aqueles que estiverem no final da fila, podem ser eventual-
mente eliminados, evitando-se mal condicionamento numeérico da matriz de

x 100, i=1,2,...,np + ng. (3.18)

regressores.

Uma representacao similar, mas com um processo de selecao de estrutura
diferente, foi usada por Celka et al. (1999) para analisar sinais cardiovascula-
res.

Uma vez estabelecida a escala de importancia dos regressores, o niimero
de regressores que comporao o modelo pode ser estimado pelo critério de in-
formacgao de Akaike (Akaike, 1974). O AIC (Akaike’s Information Criterion)
¢ um critério estatistico que verifica a reduc@o na variancia dos residuos, a
medida que termos sdo incorporados ao modelo. Ele leva em consideragao o
principio da parsimonia, ou seja, que entre dois ou mais modelos candidatos
eficazes em relagdo a representacao da dinamica do sistema, deve-se escolher
o modelo com o menor nimero de parametros independentes (Soderstrom
e Stoica, 1989). Tal principio permite a escolha de um modelo mais fiel as
caracteristicas do sistema (Aguirre, 2000).

O AIC é definido por meio da seguinte expressao:

AIC(¢) = N log[Var(&)] + ng ¢, (3.19)

onde N é o numero de elementos da série temporal y(k), Var(£) é a variancia
dos residuos, ng é o numero de termos do modelo, e ¢ é o valor critico da
distribuicdo x? com um grau de liberdade para um dado nivel de significancia.
Os valores mais utilizados para ¢ sao 2 e 4 (Leontaritis e Billings, 1987).

O primeiro termo da expressao (3.19) é relativo & variancia dos residuos
e o segundo penaliza a complexidade do modelo Leontaritis e Billings (1987).
Desta forma, um modelo que inclui todos os regressores candidatos faz com
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que o primeiro termo seja minimo, uma vez que a variancia dos residuos di-
minui com o aumento do nimero de termos; por outro lado, o segundo termo
da equagao atingira seu valor maximo. O niimero de termos do modelo indi-
cado pelo critério de Akaike coincide com o minimo da fun¢ao AIC(¢). Desta
forma, este critério reduz as chances de se determinar um modelo sobrepara-
metrizado.

E importante salientar que a eficiéncia deste critério dependera das carac-
teristicas do processo (Korenberg et al., 1988), ou seja, o critério indica se um
modelo é adequado do ponto de vista estatistico, ou seja, nao h& garantias
de que o modelo selecionado sera dinamicamente eficiente. Por outro lado, a
complexidade de um modelo selecionado com base nos testes estatisticos &,
geralmente, proxima da complexidade de bons modelos escolhidos de acordo
com sua dindmica. Desta forma, quando o sistema a ser identificado for nao
linear, tais critérios podem ser utilizados para reduzir o nimero de modelos
candidatos (Aguirre, 1994a). Além disso, deve-se ter em mente que o niimero
de termos sugerido pelo critério AIC dependera da escolha dos termos a serem
incluidos no modelo, ou seja, do grau de nao linearidade, dos atrasos maximos
e da ordem de importancia definida pelo algoritmo baseado no ERR. Desta
forma, alterando-se estas condicoes, obtém-se resultados diferentes para o
critério AIC.

3.4.9 AnaAlise de Surrogates

Um dos métodos usados na comparagao de dindmicas por intermédio de teste
de hipotese que tem sido aplicado com sucesso nos ultimos anos foi proposto
por Theiler e colegas (1992). Denominado método das surrogates, ele en-
volve dois ingredientes principais: uma hipétese contra a qual os dados sao
testados, e um fator estatistico discriminante que quantifica algum aspecto
da série temporal. A hipotese define uma determinada caracteristica para
um conjunto de dados que supode-se inadequada para explicar a dindmica da
série temporal sob teste. Se o fator discriminante calculado para a série tem-
poral é diferente daquele calculado para a hipotese, entao esta ultima pode
ser rejeitada. No presente trabalho, a hipétese nula é que a série temporal
é aleatoria (sem traco de determinismo). As surrogates sdo séries aleatorias
por construcao.

A idéia principal do método é a seguinte. A partir da série temporal,
gera-se um conjunto de dados, denominados surrogates, que compartilham
determinadas caracteristicas lineares da série original (tais como média, va-
ridncia e fungao de autocorrelagao), mas que sao aleatorias conforme especi-
ficado pela hipotese. Para cada surrogate, o fator discriminante é calculado
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e uma distribuicao de probabilidade é determinada para todo o conjunto de
surrogates. A partir da média e variancia das distribuigbes associadas a série
original e as surrogates, calcula-se uma medida de significancia (Theiler et al.,
1992) que indicaré a rejeicao ou nao da hipotese nula. Se a hipotese for rejei-
tada, sugere-se que a série temporal possui algum componente deterministico
em sua dindmica.

Dois tipos de surrogates foram geradas neste trabalho. A phase randomi-
zed surrogate € calculada a partir da transformada discreta de Fourier Y (k)
da série temporal y(n), onde 0 <n < N—-1e0 <k <N —1. A informa-
¢ao de fase é embaralhada segundo uma distribui¢do uniforme e a surrogate
é determinada por meio da transformada inversa de Fourier

;N1 .
ho(n) = = Y Y (k) e, (3.20)
k=0

onde 0 < ap < 27 sao varidveis aleatorias independentes com distribuicao
uniforme.

Um outro grupo de surrogates, denominado amplitude-adjusted surrogate
pode ser obtido a partir da seguinte seqiiéncia de operacoes (Theiler et al.,
1992). Inicialmente, gera-se um conjunto de nimeros aleatorios Gaussianos
z(n), 0 <n < N —1. A série temporal y(n) é reordenada de acordo com a
distribui¢ao Gaussiana, tal que se y(n) é o menor n-ésimo termo de todos os
y's, entdo z(n) serd o menor n-ésimo termo de todos os z's. Desta forma, a
surrogate pode ser considerada como tendo sido gerada por um processo esto-
castico Gaussiano. Em seguida, esta nova seqiiéncia é submetida ao processo
anterior de embaralhamento da fase (phase randomized surrogate). Final-
mente, a surrogate ¢ obtida apoés redistribuicdo dos elementos da seqiiéncia
de acordo com o histograma da série temporal original.

3.4.10 Detrended Fluctuation Analysis - DFA

A técnica DFA possibilita quantificar a presenca ou auséncia de correlagao
fractal em séries temporais de longa ou curta duragdo (24h ou 5min, por
exemplo, no caso de séries de intervalos RR de seres humanos). Este mé-
todo foi validado por Peng et al. (1995) e tem sido apontado como um forte
indicador de determinadas disfungoes cardiacas (Lombardi, 2000; Mékikallio
et al., 1999, 1998; Ho et al., 1997). Uma das vantagens desta técnica sobre a
maioria das técnicas de andlise de sinais é que ela pode ser aplicada a séries
nao-estacionarias (Peng et al., 1995).

Este método foi desenvolvido para caracterizar flutuagoes em escalas (neste
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caso, resolugoes temporais) de diferentes comprimentos. A ocorréncia de auto-
similaridade sobre um conjunto de escalas temporais pode ser caracterizada
por este método pelo emprego de indices denominados ezpoentes de escalona-
mento (scaling exponents).

Os detalhes para o célculo destes indices podem ser encontrados em (Peng
et al., 1995), mas a Figura 3.6 resume a metodologia utilizada. Basicamente,
calcula-se a flutuacado média F'(n) da série temporal em diferentes escalas n.
Normalmente, F'(n) aumenta com a escala n. Uma relacao linear num grafico
log x log entre F'(n) e n indica a presenga de correlagao fractal.

Um dos indices de escalonamento, «, é calculado como a inclinacao da
curva logi9F'(n) % logipn para valores de n que podem chegar a 10.000 (no
caso de tracados de Holter de 24h, a série normalmente tem mais de 100.000
intervalos RR, o que justifica uma escala de 10.000). Em geral, o quantifica
correlacoes de longa duracao. Séries aleatorias, como as surrogates, geram um
a = 0,5. Se existirem apenas correlagoes de curta duracao na série temporal,
o expoente de escalonamento « pode ser diferente de 0,5 para pequenos valores
de n (inclinagao inicial da curva logioF'(n) X logign), mas ele se aproxima de
0,5 para grandes escalas. Valores de 0,5 < « < 1 indicam correlagoes de
longa duragdo — por exemplo, um longo intervalo RR provavelmente sera
seguido por outro intervalo longo. O caso especial de @ = 1 corresponde
ao ruido 1/f. Valores de @ > 1 ainda indicam correlagdes até o limite de
a = 1,5 para ruido Browniano (veja Peng et al. (1995) para maiores detalhes
e outras referéncias). As séries de intervalos RR de seres humanos saudéaveis
apresentam geralmente valores de o = 1, enquanto estes valores aumentam
para grupos com determinadas patologias cardiacas, demonstrando que este
indice tem potencial no diagnoéstico clinico (Peng et al., 1995; Ho et al., 1997).

Dois outros indices de correlacao a; e as tém sido muito usados na litera-
tura mais recentemente, apresentando-se como bons indicadores de disfun¢oes
cardiovasculares (Laitio et al., 2000; Makikallio et al., 1999, 1998; Mikikallio,
1998). Estes indices correspondem a inclinagao da curva logigF(n) X logion
para pequenos valores de n. Em particular, aq é calculado para 4 <n < 16
e ag para 16 < n < 64. Considerando que as escalas utilizadas sao relativa-
mente pequenas, estes indices podem ser usados na andlise de séries temporais
mais curtas (em torno de 1.000 elementos).

A Figura 3.7 mostra a curva logigF(n) X logipn para uma série de inter-
valos RR de 24h de um ser humano sem doenga cardiovascular, juntamente
com os valores dos indices DFA descritos acima.
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Figura 3.6: Esta figura mostra como a flutuacdo média F(n) de uma série
temporal é calculada para diferentes escalas n. A parte (a) da figura mostra uma
série de intervalos RR com 1.000 batimentos cardiacos (N = 1000). A parte
(b) da figura mostra como a série é processada para se calcular sua flutuacdo
numa determinada escala n. Inicialmente, toda a série é integrada, isto &, y(k) =
S [B(i) — B], onde B(i) & o i-ésimo intervalo RR da série e B & o intervalo
RR médio . Em seguida, a série {y(k)} é dividida em intervalos iguais com n
elementos, de acordo com a escala considerada. Nesta figura, n = 100, e a série
é dividida em 10 intervalos ou caizas com 100 elementos. Em cada caiza, um
segmento de reta é ajustado aos dados (tendéncia da caiza), gerando assim uma
série de segmentos de retas {y,(k)} (10 segmentos de reta para o caso desta
figura). A flutua¢do da série nesta escala n = 100 é calculada pela raiz quadrada
da média quadratica da série {y(k)} subtraida da tendéncia {y,(k)}, isto &,

F(n) = \/% SN [y(k) — yn(k)]2. Esta flutuacdo é calculada para diferentes

escalas n. O grafico log19F' (n) x logign fornece a informagdo para o calculo dos
indices DFA descritos no texto (Peng et al., 1995).
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Figura 3.7:

Grafico de log10F'(n) % logign para uma série de intervalos RR de 24h de um ser
humano sem evidéncias de problemas cardiovasculares. O valor de « esta préximo
de 1, indicando uma condicdo de normalidade da funcdo cardiovascular. Os indices
a1 e «ao refletem correlacdes de curta duracdo, e sdo muito influenciados por
oscilacBes de curta duracdo resultantes da respiracdo e do controle autondémico
a nivel cardiaco (Peng et al., 1995).
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3.5 Transformada Wavelet

Esta sec@o tem por objetivo fornecer os fundamentos necesséarios para o en-
tendimento do processo de decomposicao de sinais por intermédio da trans-
formada wavelet. Esta revisao restringe-se as wavelets ortogonais com suporte
compacto, em especial, as wavelets de Daubechies (Daubechies, 1988), que fo-
ram usadas neste trabalho na decomposicao das séries de intervalos RR. Este
assunto é muito mais extenso do que o apresentado nesta secdo. Intmeras
referéncias sao encontradas na literatura para uma leitura mais aprofundada
(Daubechies, 1992; Chui, 1992; Akansu e Haddad, 1992; Vetterli e Kovacevic,
1995; Strang e Nguyen, 1996; Akay, 1997; Burrus et al., 1998; Mallat, 1999).

A transformada wavelet surgiu como uma alternativa aos métodos de ana-
lise no plano tempo-freqiiéncia derivados da transformada de Fourier (Gou-
pillaud et al., 1984). A partir dai, inimeras aplica¢oes surgiram no campo
das Ciéncias Exatas e da Engenharia (Meyer, 1993; Benedetto e Frazier, 1994;
Mallat, 1999). Uma revisao sobre o uso da transformada wavelet na Enge-
nharia Biomédica pode ser encontrada em Aldroubi e Unser (1996); Akay
(1997). Na anélise de sinais cardiovasculares, pode-se citar os trabalhos de
Addison et al. (2000), Sahambi et al. (1997b), Ramakrishnan e Saha (1997),
Hilton (1997) e Bradie (1996) na caracterizagao e processamento do ECG, as
publicagoes de Santos e Souza (2000) e Jandre e Souza (1997) na andlise das
bulhas cardiacas, entre outros (Celka et al., 1996; Vetter et al., 1998b). O uso
da transformada wavelet no estudo da VFC ainda é muito recente. Alguns
trabalhos demonstram que o método pode ser tutil na caracterizagao dos me-
canismos de regulacao da freqiiéncia cardiaca (Pichot et al., 1999; Petretta
et al., 1999; Wiklund et al., 1997; Yang e Liao, 1997).

A transformada de Fourier permite decompor um sinal em suas compo-
nentes de freqiiéncia, mas, na pratica, ¢ muito dificil saber o instante de
ocorréncia de uma determinada componente. A informacdo sobre o tempo
estd sutilmente escondida no espectro de fase da transformada. Se a trans-
formada de Fourier for aplicada em uma frase de uma sinfonia de Mozart,
obtém-se o mesmo espectro de amplitude se a transformada for usada no
mesmo trecho tocado de tras para frente. Da mesma forma, se o conteudo
de freqiiéncia desta musica variar drasticamente de tempos em tempos, nao
é facil determinar quando tais variacoes ocorreram. Por esta razdo, ela nao é
adequada para a andlise de sinais nao estacionarios.

Para se avaliar a evolucao do espectro de freqiiéncias com o tempo, é
necessario dispor de uma representacao em duas dimenscoes, ou seja, uma
representacao tempo-freqiiéncia F'(¢,w) do sinal f(t). Esta representacao é
similar & notacao usada em uma partitura, onde as notas, que representam
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as freqiiéncias, sao executadas ao longo do tempo.

Para este fim, a transformada de Fourier foi inicialmente adaptada por
Gabor (1946), que introduziu a transformada de Fourier de curta duragao
(short-time Fourier transform — STFT). O principio da STFT baseia-se no
deslocamento de uma janela de duragdo fixa ao longo do eixo temporal, e
na extracao do conteudo de freqiiéncia nesta janela. A STFT posiciona uma,
janela w(t) num determinado ponto b sobre o eixo de tempo, e calcula a
transformada de Fourier do sinal dentro deste intervalo, ou seja,

Fy(w) = / " yw(t — by dt. (3.21)

— 00

Tal transformada mapeia o sinal numa funcao bidimensional no plano
tempo-freqiiéncia (¢,w). Esta transformacao é denominada transformada de
Gabor quando a janela w(t) é Gaussiana.

A STFT apresenta alguns inconvenientes. Se a janela for muito estreita,
para garantir uma boa localizacao no tempo, as informagoes de baixa freqiién-
cia do sinal analisado sao perdidas. Por outro lado, se a janela for aumentada,
para nao filtrar as componentes de baixa freqiiéncia, perde-se a capacidade
de localizacdo de variagoes bruscas do sinal. Qualquer compromisso entre a
resolugao tempo-freqiiéncia tem que ser aceito para todo o plano (¢,w), con-
forme pode ser observado na Figura 3.8. Outra desvantagem da STFT é que
a reconstrucao de f(t) é impossivel a partir de Fj(w).

frequéncia )

janela tempo-frequéndia

>

tempo )

Figura 3.8: Plano tempo-freqiiéncia para a STFT.

Por volta de 1975, Jean Morlet observou as dificuldades associadas & STFT
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e usou a seguinte estratégia. Ao invés de usar janelas fixas e preenché-las
com ondas senoidais de freqiiéncias diferentes (Figura 3.9 (a)), ele tomou uma
funcdo com um certo niimero de oscilagoes e passou a ter janelas de largura
variavel por meio da dilatacao e compressao desta fungao (Figura 3.9 (b)).

A fung¢do comprimida possui componentes de freqiiéncias mais altas e de-
termina uma janela temporal estreita; por outro lado, ao dilatar a funcao,
obtem-se uma janela larga com componentes de baixa freqiiéncia. Morlet en-
controu uma base para a representacao de um sinal que satisfaz a um compro-
misso desejavel de resolucao varidvel no plano tempo-freqiiéncia, como exem-
plificado na Figura 3.10. Observa-se que At e Aw mudam com a freqiiéncia
central, mas a resolucao no tempo torna-se arbitrariamente melhor em altas
freqliéncias, enquanto a resolucao de freqiiéncia torna-se melhor em baixas
freqliéncias. Esta transformada adiciona uma simplificacdo com relacao a
transformada Gabor: todas as funcoes de base sdo simplesmente dilatagoes
de um mesma funcao mae.

WWWM

A N

Figura 3.9: (a) Representagdo das fun¢Bes senoidais usadas pela STFT.(b) Re-
presentacdo das fun¢des de base usadas por Grossmann e Morlet (1984).

As funcgOes que exercem esse papel, como a utilizada por Morlet, recebe-
ram posteriormente o nome de wavelets (Grossmann e Morlet, 1984). O nome
wavelet vem do fato que a integral da funcao deve ser zero. Wauvelet tem a
conotagao de pequena onda, sugerindo sua propriedade de boa localizagao no
tempo.

3.5.1 A Transformada Wavelet Continua

A transformada wavelet (TW) é um mapeamento L?(R) — L?(R?), como na
STFT, mas com uma capacidade de localizacao tempo-freqiiéncia superior.
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Figura 3.10: Plano tempo-freqiiéncia para a transformada wavelet. A janela tem-
poral de observacio é estreita para freqiiéncias elevadas e torna-se mais larga para
freqiiéncias mais baixas. Esta propriedade de multirresolucdo no plano tempo-
freqiiéncia é mais eficiente na analise de sinais do que que a distribuicio da STFT.

A transformada wavelet continua (TWC) é definida em termos de dilatagoes
e deslocamentos de um funcao mae 9 (t), ou seja,

Wan)at) =lol? [~ s (S2)an ferrm, G2
sendo a,b € i com a # 0. Fazendo
dualt) = ol ¥4 (=2, (3.23)

a TWC definida em (3.22) pode ser escrita como

(Wyf)(a,b) = (f, thap)- (3.24)

Pode-se dizer que a fungao f(t) é analisada pela equacao (3.24). A sintese
de f(t) é obtida pela transformada wavelet inversa (Chui, 1992; Daubechies,
1992)

s =g [ [0 629
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A equagdo 3.25 apresenta uma combinagado linear das wavelets originais
usando os coeficientes dados pela andlise. Esta é uma propriedade interessante
que nao é compartilhada pela transformada de Fourier.

Algumas condi¢oes sdo necesséarias para a existéncia da transforma wa-
velet inversa. Inicialmente, Cy deve satisfazer a condigao de admissibilidade
(Daubechies, 1992):

Cy = /+OO |\Il(w)|2dw < 00. (3.26)

—oo vl

Esta condigdo é imposta sobre a funcao wavelet 1(t). Pode ser mostrado,
assumindo que %(t) ¢ uma funcao do tipo janela, que (Chui, 1992):

+0o0
P(t)dt = 0. (3.27)
—o0

Esta equagao reflete o nome wavelet dado a funcdo 1 (t): uma pequena
onda que decai a zero e nao tem componente continua.

Foi visto que a STFT decompde uma fun¢ao f(¢) em um conjunto de
funcoes com a mesma largura de faixa ao longo de toda a faixa espectral de
interesse, determinando uma distribui¢cao de janelas de mesma dimensao em
todo plano tempo-freqgiiéncia. Por outro lado, a transforma wavelet prové a
decomposi¢ao no plano tempo-freqiiéncia em janelas que apresentam a mesma
area, mas com larguras de faixa e duragdes no tempo que variam de acordo
com a resolugdo observada. A relagdo entre a largura de faixa e a duragao
temporal destas janelas é constante (mesma éarea) e ela estd implicita pela
transformada de Fourier da funcao wavelet dada por

Yaa(t) = la5(=0) 0 W) = lal (@) (329)

sendo que ¥(w) = F{(t)}.

Os papéis desempenhados pelos parametros da transformada wavelet sao
diferentes da STFT. O parametro b na STFT refere-se & localizacao tempo-
ral do sinal, enquanto que, na transformada wavelet continua, b refere-se ao
instante de tempo a~'b. Isto quer dizer que o parametro que indica tempo
estd associado ao fator de escala a da transformada wavelet. Assim, a escala
de tempo se adapta a escala de freqiiéncia, fazendo com que as janelas no
plano tempo-freqiiéncia se ajustem de forma mais adequada & resolugdo que
estd sendo observada. Esta é uma das principais razoes que fazem a trans-
forma wavelet mais eficiente que a STFT, e é o principio da decomposigao em
multirresolugao que seré estudado a seguir.
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3.5.2 A Transformada Wavelet Discreta

A transformada wavelet discreta busca resolver o problema da redundancia

inerente & transformada wavelet continua e reduzir a carga computacional ne-

cesséria para o seu processamento. Por meio da amostragem dos parametros

(a; b) obtém-se um conjunto de fungoes wavelets com parametros discretos.
A amostragem de (a;b) se d4 de acordo com

= 27, (3.29)
b = k277, (3.30)

tal que
Pin(t) == 292p(27t — k), (3.31)

sendo que j,k € Z. Assim, a transformada wavelet discreta é dada por

W) (335) = [ s0 @ -nya @)

= (f,9jk) (3.33)
Pode-se dizer que f(t) é analisada por (3.32). A sintese é dada por
+00 )
fty= > dis™ (1) (3.34)
J,k=—o0
sendo que
ko1
djg = Wy f) | 55 55 ) = (Fs ¥k (3.35)

A série definida por (3.34) é denominada série wavelet. A funcio ¢k é
conhecida como a wavelet dual da wavelet 1. A relacdo entre elas é dada
por (Chui, 1992)

<¢j,ka ¢l’m> = j,ldk,ma ja ka la m € Za (336)

sendo que

[0, sej#k;
57k_{1, sej=k. (3.37)
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Pode-se observar que a existéncia da wavelet dual é essencial para a sintese
de f(t) € L2(R). As condicdes para a existéncia da wavelet dual podem ser
encontradas em (Chui, 1992; Daubechies, 1992). Essas condigdes se auto
aplicam as wavelets ortogonais, que foram usadas na decomposicao das séries
de intervalos RR neste trabalho. De fato, as wavelets ortogonais {1;x(t)}
satisfazem

(Vi Vim) = 05,10k m, (3.38)

isto é, elas sao auto-duais.

3.5.3 Decomposic¢ao de Sinais em Multirresolugao

A anélise em multirresolucdo é um conceito basico que é fundamental para
o entendimento da decomposigao de sinais pelo emprego da transformada
wavelet. A Figura 3.11 apresenta um exemplo simples que ilustra o processo
de decomposicao wavelet de uma funcao f(t) formada por pulsos a partir do
uso da wavelet de Haar (1910). A funcao f(t) é apresentada na parte superior
esquerda e a funcao wavelet mae 1y (t) é mostrada & sua direita. No primeiro
nivel de decomposigio, a aplicagao da transformada wavelet, expressa pela
equacdo (3.35), permite calcular os coeficientes dJ. (-0,5; 0,75; 0; -0,75) que
multiplicam as translages da versao dilatada por 2 da wavelet ¢y (t), gerando
a fung@o apresentada no centro a direita. Observe que esta fungdo mostra os
detalhes da funcao f(¢). A diferenca é apresentada a esquerda, formada pelas
translagoes da fungdo de escalonamento de Haar (pulso) dilatada por 2 e
devidamente multiplicadas por coeficientes (1,5; 0,75; 1; 1,25) denominados
aqui (:,7c (os procedimentos para o célculo destes coeficientes sao apresentados
a seguir). Esta fungdo exprime o esbogo de f(t) ou sua aproximagao neste
nivel de resolucao. Esta funcao de aproximacao pode ser decomposta em um
segundo nivel de resolugdo para se obter novos detalhes de f(t) (de menor
freqiiéncia, ja que a fungao de base wavelet é dilatada mais um vez) e uma
aproximagao mais grosseira (neste caso, uma constante de valor 1,125). A
funcao f(t) é a soma da funcao de aproximagao mais grosseira com todos os
detalhes determinados nos diferentes niveis de resolugao.

Formalmente, as sucessivas aproximagoes da funcao f(t) podem ser repre-
sentadas por uma sucessao de espagos Vj, sendo que j € Z determina o nivel
de resolugao de uma aproximagao, ou seja,

LV cVayacWhcvicVa.... (3.39)
Se f(t) € V;, entdo f(t —2'k) € Vj, k € Z, e f(2t) € V1.
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Figura 3.11:
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Esta figura exemplifica a decomposicdo em multirresolucdo por

meio da transformada wavelet discreta (Aldroubi e Unser, 1996). A fun¢do f(t)
é apresentada na parte superior esquerda e a wavelet 17 (t) esta a sua direita. No
primeiro nivel de decomposicdo, sdo geradas as funcdes que contém os detalhes
(centro direito) e o esbogco (centro esquerdo) da fungdo f(¢). O esbogo pode
ser decomposto em um novo nivel de resolucdo, gerando mais uma funcio de
detalhe (abaixo a direita) e um esbogco mais grosseiro da fungdo f(t). Os detalhes
sdo formados por versdes dilatadas da funcdo wavelet e os esbogos por versdes
dilatadas da funcido de escalonamento.
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Os detalhes da fungao f(t) que vao sendo adicionados & medida que as apro-
ximagoes vao se tornando cada vez mais rudimentares, sao representados a
partir de W}, o complemento ortogonal de V; em V4, isto é,

Vier = V; & W;. (3.40)

Desta forma, W; contém os detalhes necessarios para ir de V; para V1.
Iterando a equagao (3.40), obtém-se

V}'+1 =... @Wj_g @Wj_l @Wj. (341)

Uma dada resolucao ou escala, neste caso j+1, pode ser representada pela
soma de infinitos graus de detalhes. No exemplo mostrado na Figura 3.11,
as fungoes mostradas a esquerda, desconsiderando-se o valor das amplitudes,
formam a base de Vj, j € Z, enquanto as fung¢oes mostradas a direita formam
a base de Wj, j € Z. Podemos observar que as relacoes (3.39), (3.40) e (3.41)
se aplicam, demonstrando a decomposicao em multirresolucao.

A base para Vj é composta por fungoes de escalonamento

o(t—k), keZ (3.42)

Ja que Vy C Vi, ¢(t) pode ser escrito em termos das bases em V7, isto é, existe
uma seqiiéncia tnica {py } que relaciona ¢(t) com as fungoes ¢(2t—k), k € Z.
Esta relagao, denominada relagcdo entre duas escalas é dada por

+0o0
gty =D prd(2t — k). (3.43)

k=—00

O espaco complementar a Vp, Wy, tem base formada pelas funcoes wavelets
P(t —k), k€ Z. Ele também é um subconjunto de Vj, de forma que

+o0
Y(t)= D awp(2t k), (3.44)

k=—o00

em que a seqiiéncia {qx } representa a relagio entre duas escalas para a fungao
wavelet.

Para as relagoes (3.43) e (3.44), pode-se definir as fungoes de transfe-
réncia P(z) e Q(z), que permitem passar de um nivel de resolu¢do para o
imediatamente inferior (por exemplo, decomposi¢ao de V; para Vj):
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1 X
P(z) := 3 Z prz” (3.45)

k=—00

1 X
Q) = 5 > a" (3.46)

k=—00

Note que

P1)=  3YXipr=1 (3.47)
P(-1)= 3 x(~1)fpr =0. (3.48)

Isto é equivalente a dizer que

ka = Zp2k+1 =1. (3.49)
k k

Aplicando a transformada de Fourier nas equacoes (3.43) e (3.44) e usando
P(z) e Q(z) definidos acima, obtém-se

) (3.50)

), z=e 2 (3.51)

Pode-se mostrar que ®(w) satisfaz as seguintes condi¢oes (Chui, 1992):

®(0) =1;
{@(%k) —0, 0£keZ. (3.52)

Tem-se que P(z) é uma fun¢ao continua no circulo unitario |z| = 1. Ite-
rando a equagao (3.50), obtém-se

ow) = (Tt P(e™/2)) @ ()
S T2, Ple /2, weR. (3.53)
A condigao para a admissibilidade de P(z) é a convergéncia do produto

em (3.53) quando n — oco. A func@o de escalonamento ¢(t) deve satisfazer
esta condicdo de admissibilidade (Daubechies, 1992).
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3.5.4 Wawvelets de Daubechies

As wavelets de Daubechies (1988; 1992) foram usadas neste trabalho para
decompor as séries de intervalos RR em diferentes niveis de resolucao. Estas
wavelets apresentam suporte compacto e sao ortogonais. Estas propriedades,
associadas a sua popularidade e aos resultados satisfatorios obtidos, resulta-
ram na sua escolha para o desenvolvimento desta fase da pesquisa.

Considerando que as wavelets de Daubechies apresentam suporte com-
pacto, a relagdo entre duas escalas para a fungao de escalonamento ¢(t) pode
ser escrita como

N
¢(t) = prd(2t — k), po,pn #0 (3.54)
k=0

sendo que NN é algum inteiro.

Considerando a propriedade de ortogonalidade, ¢(t) deve satisfazer a re-
lagao (p(e —j),p(® —k)) =0k, Jj,k € Z. Conforme foi visto, se {p(e — k) :
k € Z} é uma familia ortogonal, entao a fungao de escalonamento é auto-dual.
Nao ¢é dificil mostrar que, neste caso, Q(z) é dado por (Daubechies, 1992)

Q) = —2P(=2), |2 =1, (3.55)
o que resulta numa relagao entre duas escalas simples para a funcao wavelet,
isto &,
1
Pty = > (=1)"pi_ip(2t — k). (3.56)
k=—N+1

Pode-se observar que a seqiiéncia {q(k)} associada a wavelet 1(t) pode

ser derivada diretamente de {p(k)}. Conseqiientemente, somente uma relagdo

entre duas escalas governa a andalise em multirresolugao e a decomposicao de
sinais por intermédio da transformada wavelet. Por exemplo, se

{pk} = {17 2, 374}7

entao
{Qk} = {4a _3a 2? _1}

Daubechies (1992) descobriu uma das classes mais simples de wavelets
ortogonais de suporte compacto. A wavelet de Daubechies que apresenta
quatro elementos na seqiiéncia {py}, aqui denominada DAUB4, tem P(z)
dada por
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1 14v3 34v3 3-v3, 1-v3
TV3 L 3HVE L 3oVE s 4\/_z3}. (3.57)

P) ==+ 4

A equagdo (3.57) fornece a funcao de escalonamento ¢(t) de Daubechies,
denominada ¢”

o) = g0 3B yne, 1) .
;3 _4‘/§¢D(2t —2)+ ! _4‘/§¢D(2t —3). (3.58)

P(z) satisfaz a condi¢ao de admissibilidade (3.53) (Daubechies, 1992), e
pode-se facilmente verificar que {py} satisfaz a relagao (3.49), isto é,

1+\/§+3—\/§

DPo + P2 1 1 ;
3+vV3 1—-+3
P1+p3 = 4\/_ + 4\/_ =1L (3.59)

A partir de (3.56), pode-se derivar facilmente a relacao entre duas escalas
para a wavelet P (t):

1-V3

w0 = =Bgren -2y
;3 +4‘/§¢D(2t —2) — ! +4‘/§¢D(2t -3). (3.60)

A Figura 3.12 mostra o gréifico da fungdo de escalonamento ¢P(t) e da
funcio wavelet P (t) relativas as equacoes (3.58) e (3.60). O grafico destas
funcoes pode ser obtido a partir de sucessivas iteragoes das respectivas relagoes
entre duas escalas. Observe que as funcoes sdo localizadas no tempo e o
suporte é finito.

3.5.5 Algoritmo de Decomposicao em Multirresolucao

A analise em multirresolucdo apresentada nas secOes anteriores serd usada
agora na decomposicao de um sinal f(¢) em sucessivas escalas de resolu¢ao. A
wavelet de Daubechies (DAUB4) é usada no célculo da transformada wavelet
discreta e transformada inversa.
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Fungéo de escalonamento ¢ Fungao wavelet y

0.5

Figura 3.12: Fun¢des de Escalonamento e Wavelet de Daubechies (DAUB4).

O sinal ou fungao f(¢) é discretizado, de tal forma que ele é representado
por f(n) = f(nTy) = £, sendo que nTg representa os instantes de amostragem
do sinal. Pode-se assumir que f(n) € Vp, isto é, f(n) pode ser representado
pelo produto escalar entre f(n) e ¢j,k, j = 0. A decomposi¢do é reali-
zada mediante o célculo de (f,4;;) para qualquer j < 0. Isto resulta na
transformada wavelet discreta de f, ou seja,

(W, £) szij) — (£, ). (3.61)

Para simplificar a notagdo, considere a transformada wavelet discreta
sendo dada por {d{c}, isto &,

{d} = (£, 954)- (3.62)

Da mesma forma, seja

{} = (€ bin)- (3.63)

Para o célculo de (f, ), para j < 0, recorde que

P(t) =D qrep(2t — k), (3.64)
k

em que

gk = (=1)*p1_, (3.65)
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e {px} define a relag¢io entre duas escalas da fungao de escalonamento ¢. A
partir de (3.31), tem-se

Yig = 272 e —k) (3.66)
93/2 Z qnzfj/2¢(2j+1 o 2k —n) (3.67)

= D tnd—j-126+n(®) (3.68)

= > tn-2kbj+1a(®). (3.69)

Entao, pode-se escrever que
&, =" Garcl (3.70)
n

Isto quer dizer que di, k € Z sao obtidos a partir da convolucao da
seqiiéncia, c,7c+1, k € Z com {qx} e da retencao das amostras pares. Mas
. . i+1 .
observe que é preciso conhecer c,i . Para o seu célculo, sabe-se que

Pik(®) = 20/24(27 o —k) (3.71)
= Y Pn-2wfjrin() (3.72)

e, portanto,
G =Y Pu-okc) (3.73)

O procedimento acima pode, entao, ser resumido da seguinte maneira:
assumindo que o sinal f € Vj, calcula-se d,:l = (f,_1 ) por intermeédio da
equagdo (3.70) e ¢, ' = (f,$_1 %) por meio de (3.73). Repetindo o procedi-
mento mais uma vez, calcula-se d;Z e 0,12 a partir de d,:l e clzl. Em cada nivel
de resolucao ou escala j, calcula-se a informacao necessiria para prosseguir
até a proxima escala j — 1.

No dominio da freqiiéncia, este processo pode ser entendido como f sendo
aproximado por P_if, que seria a sua projecao em V_;. Do mesmo modo,
Q_1f seria a projecdo de f em W_1, ou seja,

f=P_f+Q_4f. (3.74)
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Em geral, pode-se escrever que

Pif = Pj1f + Qjf, (3.75)

sendo que P; f & a projecao que contém a parte de baixa freqiiéncia de f e
Q;—1f contém a parte de alta freqiiéncia (detalhes) de f. Os detalhes podem
ser vistos como um incremento de informacao que é necessario quando se passa
de Vj_1 para V;. No plano tempo-freqiiéncia, isto equivale a dizer que se vai
de uma regido de baixa resolugdo em freqiiéncia e alta resolugcdo no tempo
para a proxima regiao com alta resolugdo em freqiiéncia e baixa resolugao no
tempo (veja Figura 3.10).

Por meio da equacao (3.34), tem-se que ambos f; € V; e g; € W; tém uma
representacao unica dada por

filn) = pclo(2n — k)
{ g; (n) = ZZ dli?ﬁ(?jn — k). (3.76)

Exemplo - Aplicacao das Wavelets de Daubechies

Considere um sinal f(n) = f composto por apenas 16 valores,
{f(0), f(1),..., f(15)}. Os coeficientes de P(z) e Q(z) para a classe de wa-
velets de Daubechies DAUB4 sao repetidos a seguir:

1+3 3+V3
Po = 4 y D1 = 1

4
1-3 3-V3 3+V3
q = — 4 ) g2 = 4 ’ q3 = —

:3—\/3 1-V3

y P3 =

;o (3.77)

1
1++3
A

b2

(3.78)

A decomposigao dada por (3.70) e (3.73) pode ser realizada a partir da
seguinte matriz de transformacao MF?:

Po P11 P2 D3
q q1 492 ¢3
Po P1 P2 DP3
g 41 Qg2 (g3
MP@ = . (3.79)

Po P1 P2 D3
G @1 92 g3
P2 P3 bPo D1
q2 g3 go Q1
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Quando esta matriz é multiplicada pelo vetor coluna f € V (assume-se
f = (f,¢ox) = ), a primeira linha gera cj ! enquanto a segunda linha
gera dg ! que sdo as primeiras componentes da transformada wavelet discreta
(TWD) de f em V_; e W_y, respectivamente. A terceira linha de MP®? gera
a segunda componente da TWD de f em V_, isto é, cfl, enquanto a quarta
linha gera dl_l, a segunda componente da TWD de f em W_;. As demais
componentes sdo geradas pelas demais linhas de acordo com o exposto acima.
Note que cada par de linhas com coeficientes {pi} e {gx} esta deslocado de
dois, de acordo com o processo de decimacao por dois presente nas equagoes
(3.70) e (3.73).

Apo6s multiplicacdo desta matriz por f, obtém-se a projecao de f € V4,
denominada aqui ¢®, em V_; e W_1, denominados ¢! e d !, respectivamente,
tal que se estd decompondo ¥ € Vo = V. @ W 1 em & = ¢! +d71,
onde ¢! € V=1 & o proximo esbo¢o de f na anélise em multirresolucio, e
d~' e W1 ¢ o detalhe de f, ou o que é perdido na transicao ¢ — ¢~ !. Esta
transicao é representada pela seguinte operagao:

~ - ro—1 ro—1
3 “ %
A dy ) € )
cg ¢ ) Cy .
‘ a 1 % 1
3 - i
ot Co . Cy
: ° il
Cs dy ) Cs )
5 ol 2
cg c3 . Cq X
c dy co
MPC| Tl =] 3, | sper2— | 7, (3.80)
cq Cy4 dy
0 d71 d*l
Co 4 1
Z1 ~1
0(1)0 Cs . d2 )
0(1)1 dy dy
C12 gt d,t
0 -1 —1
Ci3 dg d;
0 —1 —1
Ciq c; dg
0 -1 -1
L C15 | d; d;

A operacao representada em (3.80) é equivalente ao esquema de filtragem
em sub-bandas mostrado na Figura 3.13. Neste filtro com dois canais, o sinal
de entrada f, ou ¢, é submetido a dois filtros diferentes. O primeiro tem
resposta ao impulso dada pelos coeficientes {p;} e o segundo tem resposta
ao impulso dada pelos coeficientes {gx}. A saida destes filtros ¢ dada pelas
seguintes operagoes de convolugao:

2permuta
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Po pP1 P2 P3
Po P1 P2 D3
Po P11 P2 P3
Po P11 P2 DP3

A |l=1yt! (3.81)
Po P1 P2 D3 :
D3 Po P11 P2
P2 Pp3 Po D1
L P1 P2 D3 Do |
e
i g q1 492 g3 W
go @1 42 (g3
o ¢1 g2 g3
g @1 492 g3
Al =1z"1ol|. (382
G 1 42 g3
qs go Q1 Q2
q2 g3 q q1
qg1 42 g3 4o

Se as operagoes acima forem comparadas com o algoritmo de decompo-
sicdo mostrado em (3.80), é facil verificar que para obter ¢! de y ! basta
subamostrar y !, isto é, eliminar os termos impares yfl, y;l, .... De forma
similar, o obtencdo de d ! a partir de 2! se d4 por meio da subamostragem de
2=, mas agora por intermédio da eliminacao dos termos pares 2y L Zy Lo
A decimagao por dois estd representada nos dois canais do filtro em sub-
bandas mostrado na Figura 3.13. Assim, verifica-se a equivaléncia entre a
decomposi¢do em multirresolucao pelo emprego da transformada wavelet e a

filtragem em sub-bandas com decimagao por dois.

O processo de decomposicao descrito até o momento pode continuar para
a proxima escala de multirresolucdo. Para obter ¢ 2 € V_y e d72 € W_o, tal
que V_1 = V_y ® W_s, multiplica-se a matriz M9, com dimensao reduzida
por dois, pelo vetor ¢~ mostrado em (3.80). Até entdo, a decomposicio em
multirresolucao pode ser representada por:
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f(k)=c©

ak) %}dd

oty (1)

a(k) {%d_j

ot (1

93

Figura 3.13: Filtro em sub-bandas com 2 canais equivalente & decomposicio em
multirresolucdo por intermédio da transformada wavelet.

P
MPe | T | =

—per®—

PQ
dim/2 —

—per—

Para o sinal f composto por apenas 16 valores, mais duas multiplicagoes
pela matriz MP?, com a dimensio devidamente reduzida por 2 em cada
etapa, concluem o processo de decomposicdo em multirresolucio. ¢ 3 € V_3
e d > € W_3 e posteriormente ¢ € V_4 e d~* € W_, completam o esquema
mostrado em (3.83), isto é,

3permuta
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- - ro—1 T ro—4 7
o ‘o ) ‘o .
) dy ) dy ;
Cg Cq L dO 5
3 d; X d; ,
o Ca dy
-1 —2

0(5) dy dy
~1 —2

2 c; d;
0 ~1 —2

c d d

MPQ| Tl = B 5 dil (3.84)
cg “ 1 oy
Cg dy dy
0 1 -1
0(1)0 Cs d2
Cll d*l d*l
0 2 1 2 1
C12 Ce dy
0 —1 —1
C13 dg ds
0 —1 ~1
€14 J cy dg
0 —1 —1
c

L Cis | d7 ] | d7 ]

Os valores finais ¢;* e dy* sdo chamados coeficientes das fungdes mie
relativos & funcao de escalonamento ¢(t) e a fungao wavelet ¢(t). Os coefici-
entes da tultima coluna de (3.84) sdo usados na construgdo do plano tempo-
freqiiéncia mostrado na Figura 3.10, que é melhor denominado plano tempo-
escala.

A Figura 3.14 mostra o resultado da aplicacao deste algoritmo em uma
série temporal simples com 256 elementos, composta por uma onda senoidal
de 10Hz amostrada com uma, freqiiéncia de 100Hz, e por um pulso aditivo no
centro do intervalo de tempo observado. A Figura 3.14(b) mostra a energia
da onda senoidal totalmente concentrada na escala inferior correspondente &
freqiiéncia de 10Hz, mas no centro do intervalo de tempo observado pode-ser
verificar uma distribui¢do de poténcia ao longo de todas as escalas, ou de
forma equivalente, ao longo de toda a faixa de freqiiéncia considerada, devido
a presenca do pulso. Este simples exemplo mostra a capacidade de localizacao
tempo-freqiiéncia que nao estd presente na transformada de Fourier, e que nao
é tao eficiente na STFT.

3.5.6 Algoritmo de Reconstrucao

Nesta secao sera considerada a reconstrucao de f = ¢ por intermédio da
transformada inversa wavelet. Conforme foi visto na secao 3.5.2,

“+00

&= 3 e () (3.85)

Jrk=—o00
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Sinal cos(2n10t) com impulso
15 ‘

Amplitude

1 1
0,25 0.5 0,75 1

Plano tempo-escala dos coeficientes wavelet

Escala f

Figura 3.14: O grafico superior mostra uma onda senoidal de 10Hz, amostrada
com uma freqiiéncia de 100Hz, acrescida de um pulso no centro da faixa. O
grafico inferior mostra o plano tempo-escala obtido por meio da decomposicdo
wavelet. As divisdes da ordenada representam os espacos V;, comecando em
cima com V_j, que identifica componentes de maior freqiiéncia (detalhes do
sinal), e terminando embaixo com V_7, que relaciona-se com componentes de
menor freqiiéncia (aproximacdo do sinal ou esbogo). Associando freqiiéncias com

as escalas mostradas, pode-se dizer que a escala j = —1 define uma faixa de
freqiiéncia aproximada de 25Hz a 50Hz (50Hz seria a , freqiiéncia de Nyquist),
enquanto a escala j = —2 define uma faixa de freqiiéncia aproximada de 12,5Hz a

25Hz, e assim sucessivamente. A amplitude dos coeficientes wavelet apresentados
na abscissa & maior para a cor branca, decaindo para a cor preta. Observa-se que
a poténcia da componente de 10Hz estd totalmente concentrada nas escalas
inferiores em torno desta freqiiéncia, e se distribui ao longo do tempo. Por outro
lado, a energia do pulso se distribui ao longo de todas as escalas, ou de forma
equivalente, ao longo de toda a faixa de freqiiéncia considerada, e esta localizada
no tempo.
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sendo que

k
i = (Wof) (5757 ) = (30, (3.86)

e Ik ¢ a wavelet dual da wavelet ¥j k. Sabendo-se que as wavelets de Dau-
bechies sao ortogonais, ;) sao auto-duais. Pode-se, entao, usar a mesma

A - o -1
seqiiéncia {py} e {qx} usada na decomposicio de f e a matriz inversa M”?
para calcular a transformada wavelet inversa. Sabendo-se que a matriz M@
é ortogonal, a sua inversa pode ser facilmente representada por

MR = (MPQT, (3.87)

A partir das equagoes (3.79) e (3.88), tem-se

Po 9o

P1 Q1 P2 g2
P2 42 Po Qo

ps g3 P11 q1

MFPQ = : (3.88)

Po Qo
P Q1
P2 42 Po 9qo
b3 g3 P11 q1 |

A reconstrucao de f se dé4 a partir da reversao do procedimento represen-
tado por (3.84). Analiticamente, a reconstrugao é equivalente a

Bt =" (Pn-okc), + dn-okd}). (3.89)
k
A decomposicdo e reconstrucao podem ser implementadas a partir do
filtro em sub-bandas mostrado na Figura 3.15. A Figura 3.16 mostra a onda
senoidal de 10Hz com um pulso que foi decomposta no exemplo anterior e o
sinal reconstruido.
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ANALISE SINTESE

a () (D qw

f(k) = ¢ © cO

p(K) Wl (1 v

Figura 3.15: Filtro em sub-bandas com 2 canais, mostrando a decomposicdo
(analise) e reconstrugdo (sintese) em multirresolucdo por meio da transformada
wavelet.

3.6 Sintese das Técnicas de Analise da VFC

A Tabela 3.1 apresenta um quadro de sintese com as técnicas de analise da va-
riabilidade da freqiiéncia cardiaca discutidas neste capitulo e suas principais
aplicacOes na patofisiologia do sistema cardiovascular. Os indices do dominio
do tempo, principalmente SDNN, RMSSD e pNNb50, ainda sdao largamente
utilizados. Eles servem de referéncia para as pesquisas envolvendo novos in-
dicadores e sdo usados na maioria dos trabalhos envolvendo a fisiologia, a
patologia e a clinica médica associada & variabilidade do marcapasso car-
diaco. Os indices do dominio da freqiiéncia ja nao sao tao utilizados quanto
foram na década de 80 e na primeira metade da década de 90. Os indices
mais modernos, derivados em grande parte da teoria de sistemas dindmicos
nao-lineares, foram objeto de grande interesse na tltima década e foram uti-
lizados nas mais diversas aplicacoes. Entretanto, mais pesquisas precisam ser
conduzidas para que recomendagoes e sugestoes de padronizagao sejam defi-
nidas, como ja os foram para os indices do dominio do tempo e da freqiiéncia
(Task Force of The European Society of Cardiology and The North American
Society of Pacing and Electrophysiology, 1996).
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Sinal cos(2rt10t) com impulso

15 \

Amplitude

0,25 0,5 0,75 1

Sinal reconstruido
1,5 T

Amplitude

| |
0,25 0,5 0,75 1
t(s)

Figura 3.16: Onda senoidal de 10Hz, amostrada com uma freqiiéncia de 100Hz,
acrescida de um pulso no centro da faixa (acima), e sinal reconstruido por inter-
médio da transformada wavelet inversa (abaixo).
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Tabela 3.1: Esta tabela resume as principais aplicagoes na fisiologia, patologia
e clinica médica dos principais indices de VFC que foram estudados neste
capitulo. O leitor interessado em algum indice ou aplicacao encontrard as
referéncias bibliograficos ao longo do texto.

Indice de VFC

| Fisiologia

| Patologia

| Clinica Médica

Indices do domi

nio do tempo

SDNN caracterizagao geral infarto; diabetes; caracterizacao geral
da modulacao do SNA | doenga de Chagas; | da VFC; predigao de
a nivel cardiaco via insuficiéncia car- morte sibita apos
manipulacoes farma- diaca; regulagao infarto;
cologicas e fisiolo- do SNA do idoso;
gicas. hipertensao;
arritmias ventri-
culares
SDANN caracterizagao dos doencga de Chagas; | —
mecanismos de longa insuficiéncia car-
duragao no controle diaca, avaliagao
da VFC, como o toénus | ténus simpético;
simpético e regula- regurgitacao da
¢ao humoral. valvula mitral.
RMSSD caracterizagao dos infarto; diabetes; —
pNN50 mecanismos de curta doenga de Chagas;

duragdo no controle
da VFC, como o tonus
vagal.

hipertensao;
evolucao fetal.

Indices do domi

nio da freqiiéncia

PT*

caracterizagao geral
da modulac¢ao do SNA
a nivel cardiaco.

infarto; diabetes;
hipertensao;
insuficiéncia
cardiaca;
arritmias ventri-
culares.

caracterizagao geral
da VFC.

LF

caracterizagao do
simpatico.

idem PT.

HF

caracterizagao do
parassimpético e
arritmia sinusal
respiratoria

idem PT.

LF/HF

avaliacao do balanco
autondmico no con-
trole da freqiiéncia
cardiaca.

idem PT, mas com
resultados mais
significativos.

predicao de morte
stbita apos infarto.

* PT - Poténcia espectral total
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Continuacdo da Tabela 3.1

Indice de VFC

Fisiologia

| Patologia

| Clinica Médica

Indices nao-lineares

Atratores
reconstruidos

caracterizacao geral
da modulagao do SNA
a nivel cardiaco;
andlise da dindmica
da VFC.

doenca de Chagas;
doenca de Parkin-
son; balanco do
SNA durante sono;
fibrilagao atrial.

Expoentes de
Lyapunov

caracterizagao do
SNA por meio de
manipulagoes
farmacologicas;
investigacao de
dinamica caética na
VFC.

hipertensao;
evolucao gestagao;
distirbios do sono

Dimensao de
correlacao D2

caracterizagao da
modulagdo do SNA a
nivel cardiaco;
investigacao de
dinamica cabtica na
VFC.

hipertensao;
regulagdo do SNA
no idoso;
reinervagao em
transplantados;
risco poés-infarto.

Entropia andlise da complexi- evolugao fetal e —
Aproximada dade dos mecanismos do recém-nascido;
de regulagao do SNA evolugao da VFC
a nivel cardiaco. com a idade;
complicagoes apos
cirurgia cardiaca;
reinervacao em
transplantados.
DFA — hipertensao; —
insuficiéncia
cardiaca; evolucao
de gestagao; risco
cardiaco ap0s
infarto; arritmias
ventriculares.
Surrogates andlise da dindmica — —
da VFC (determinis-
tica, nao-linear,
cadtica?)
Modelagem estudo e modelagem controle de marca- | —
NAR, NARMA, | da dinamica do sis- passo e
entre outros tema cardiovascular; desfibrilador.
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Continuacdo da Tabela 3.1

Indice de VFC | Fisiologia | Patologia | Clinica Médica

Transformada Wavelet
caracterizagao geral caracterizagao do | —
do SNA a nivel ECG, analise de
cardiaco por meio de | bulhas cardiacas;
manipulacoes farma- | risco pos-infarto;
cologicas e fisiolo- apneéia; fibrilagao
gicas; modelagem do | ventricular.
sistema cardiaco;
analise
tempo-freqiiéncia da
VFC.
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Capitulo 4

Materiais e Métodos

4.1 Protocolo Experimental

As séries temporais de intervalos RR analisadas neste trabalho, aqui também
denominadas sinais de variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC), foram ob-
tidas mediante registro do ECG de 11 ratos Wistar submetidos a bloqueio
autondmico farmacolégico (Guimaraes, 1996) e de 17 voluntérios adultos sem
evidéncia clinica de doenga cardiovascular (Ribeiro, 1996). Também foi con-
siderada, para estudo de caso, uma série de intervalos RR obtida de um
paciente cardiopata, que teve morte cardiaca sibita durante realizacao de
exame Holter.

No protocolo experimental envolvendo seres humanos, foram consideradas
as recomendacoes da Organizacdo Mundial de Satide e da Declaragao de Hel-
sinque de 1975, assim como a Resolugao 196/96 sobre Pesquisa envolvendo
Seres Humanos do Ministério da Satde, no sentido de se salvaguardarem os
direitos e o bem estar das pessoas estudadas. Os exames propostos foram re-
alizados apenas ap6s a obtencao do consentimento por escrito dos individuos
que aceitaram participar do estudo. Durante a realizacao destes, foram toma-
das todas as medidas possiveis para se reduzir qualquer desconforto inerente
aos procedimentos. Ao fim da avaliacdo, todos os participantes do estudo re-
ceberam, por escrito, os resultados dos exames realizados, assim como as re-
comendagoes e encaminhamentos apropriados. Os procedimentos em questao
foram aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa do Hospital das Clinicas
da UFMG em 14 de maio de 1997, como projeto do Prof. Antonio Luiz Pinho
Ribeiro intitulado “Disfun¢ao autonomica na doenga de Chagas - mecanismos
e implicagoes prognosticas” (Ribeiro, 1996).
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4.1.1 Animais e o Protocolo Experimental

Em Guimaraes (1996) foram utilizados 11 ratos Wistar machos pesando entre
210 e 285g (média de 251g). As séries de intervalos RR foram obtidas de
acordo com os procedimentos descritos a seguir:

1. Procedimentos cirtirgicos - implantacao dos eletrodos do ECG:
“Foram implantados, sob anestesia com éter sulfurico, 4 eletrodos de
prata subcutineos. Esses eletrodos consistiam de uma pequena fita de
prata (5 x 2 mm) soldadas na parte proximal de um fio no. 30 AWG (¢
= 0,27 mm) com capa isolante. Foram implantados, apo6s tricotomia e
assepsia, através de pequenas incisoes na pele dos animais, enquanto a
parte distal do fio foi conduzida, com o auxilio de um trocarte, através
do tecido subcuténeo, até a regiao cervical dorsal, onde foi feita outra
incisao para exteriorizacao do mesmo e soldagem a um pequeno borne
de ligacao, para posterior conexao ao cabo de entrada do eletrocardié-
grafo.”

2. Procedimentos ciridrgicos - canulagao para injegao de farma-
cos: “A veia femoral foi canulada logo apds a implantagao dos eletrodos
de ECG. A canula utilizada consistia de um tubo de polietileno PE10
(Intramedic Polyethylene Tubing clay Adams, USA) de 4 cm de compri-
mento unido por meio de aquecimento a um tubo de polietileno PE50
(Sonda Hemo Técnico, Brasil) de 15 c¢m, utilizando um fio de ago para
impedir a oclusdao da luz dos mesmos. A céanula foi preenchida com
solugao salina (NaCl 0,9%) heparinizada (5 U/ml de salina; Liquemine,
Roche, Brasil), e ocluida na extremidade do PE50 por um pino me-
talico. Apos tricotomia e assepsia da regido inguinal, foi localizado e
exposto o feixe vasculo-nervoso femoral, e a veia femoral isolada por um
fio de algodao. Foi realizada uma pequena incisdo na veia e a extremi-
dade PE10 foi introduzida na parte distal da mesma até a jungao com
o tubo PE50. Procedendo assim, a extremidade PE10 ficava localizada
na veia inferior. A parte PE50 da canula foi entdo conduzida, com o
auxilio de um trocarte, através do tecido subcutaneo, até a incisao feita
anteriormente na regido cervical dorsal para a exteriorizacao dos fios

dos eletrodos de ECG.”

3. Tratamento profilatico: “Apds os procedimentos cirargicos acima
descritos, os animais foram tratados com dose tinica de 2400 U de pe-
nicilina G benzatina (Pentabiotico Veterinario, Fontoura-Wyeth Ltda.,
Brasil) e colocados em gaiolas individuais com ragao e agua a vontade,
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onde permaneceram no minimo 48 horas antes dos registros experimen-
tais e tratamentos.”

. Aquisicao das séries de intervalos RR: “O sinal de ECG foi ob-

tido por meio de um amplificador de instrumentacao (Bioeletric Ampli-
fier model 8811A; Four Channel Thermal Tip Recording System model
7754A, Hewlett Packard, USA) e simultaneamente amostrado por um
sistema de conversdo analogico/digital de 12 bits (AT-CODAS, DA-
TAQ Instruments, USA) a uma freqiiéncia de 500Hz e armazenado em
disco rigido sob a forma de arquivos de dados. O sinal foi processado
pelo software ADVANCED CODAS (DATAQ Instruments, USA) para
a localizacdo das ondas R do ECG e composicao da série temporal de in-
tervalos RR. Esse software oferece recursos tais como o ajuste do limiar
para a deteccao de picos, de modo a adequar o processamento do sinal
ao nivel de ruido contido no mesmo, bem como permite uma anélise
visual por parte do usuério do sistema para verificacdo e correcao da
detecgao de falsos positivos (detecgao de picos espurios como onda R)
e/ou negativos (falha na deteccao de uma ou mais ondas R, mascaradas
por ruido).”

. Protocolo de bloqueio autonémico farmacolégico: Utilizando o

procedimento de aquisi¢ao de sinais descrito acima, 33 séries de inter-
valos RR foram obtidas do ECG dos 11 ratos submetidos ao seguinte
protocolo de bloqueio autondmico farmacolégico:

e 5 ratos, numerados de 2 a 6, submetidos & seqiiéncia: “(a) cone-
xa0 do cabo de eletrocardiégrafo ao borne de ligacao dos eletrodos
situados no dorso do animal; (b) periodo de espera para acomoda-
¢ao do animal de 30min; (c) registro do ECG de controle durante
15min; (d) injecao de 2mg/kg de atropina; (e) intervalo de 10min;
(f) registro do ECG do primeiro tratamento (atropina) durante
15min; (g) injegdo de 1mg/kg de atenolol; (h) intervalo de 10min;
(i) registro do ECG do segundo tratamento (atenolol) durante
15min.”

e 6 ratos, numerados de 7 a 12, submetidos a seqiiéncia: “(a) cone-
xa0 do cabo de eletrocardiégrafo ao borne de ligacao dos eletrodos
situados no dorso do animal; (b) periodo de espera para acomoda-
¢ao do animal de 30min; (c) registro do ECG de controle durante
15min; (d) injecao de 1mg/kg de atenolol; (e) intervalo de 10min;
(f) registro do ECG do primeiro tratamento (atenolol) durante
15min; (g) injecdo de 2mg/kg de atropina; (h) intervalo de 10min;
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(i) registro do ECG do segundo tratamento (atropina) durante
15min.”

De acordo com o protocolo de bloqueio autonémico farmacologico, as 33
séries de intervalos RR foram classificadas em 5 grupos, conforme apresentado
na Tabela 4.1. Os grupos atropina e atenolol tém um papel importante no
estudo da modulac¢ao autonémica da freqiiéncia cardiaca, ja que cada um traz
diferencas significativas a respeito da atividade do sistema nervoso auténomo
a nivel cardiaco, devido ao bloqueio das atividades parassimpatica e simpéa-
tica, respectivamente. Os grupos atropina + atenolol e atenolol + atropina
sao muito correlacionados, tendo em vista que as atividades parassimpatica
e simpética sao duplamente bloqueadas.

A Figura 4.1 ilustra as séries de intervalos RR obtidas do rato 4 para os
grupos controle, atropina e atropina + atenolol.

4.1.2 Humanos e o Protocolo Experimental

Dezessete séries temporais de intervalos RR de 24h foram disponibilizadas
pelo Prof. Antonio Luiz Pinho Ribeiro do Hospital das Clinicas da UFMG
(HCUFMG). Estas séries pertencem ao grupo controle do Banco de Dados
de Sinais Cardiovasculares desenvolvido sob coordenacdo do Prof. Antonio
Ribeiro no ambito de seu projeto intitulado “Disfun¢do autonoémica na do-
enca de Chagas - mecanismos e implicagoes prognosticas” (Ribeiro, 1996). A
selecao e o acompanhamento dos pacientes foram realizados nas dependéncias
do Hospital das Clinicas da UFMG (HCUFMG) e do Centro de Treinamento
e Referéncia em Doengas Infecciosas e Parasitarias (CTR-DIP) "Orestes Di-
niz", onde funciona o Ambulatorio de Referéncia em Doencga de Chagas.

As 17 séries de intervalos RR foram obtidas de pacientes nao-chagésicos
com idade variando entre 15 e 50 anos (média 33), cuja avaliagdo nao sugeriu
a presenca de doencas cardiacas ou sistémicas significativas, de acordo com o
seguinte protocolo:

1. Recrutamento dos pacientes: “Para a realizacdo do recrutamento, os
pacientes atendidos no referido ambulatério foram submetidos a anam-
nese e exame fisico padronizados, exames laboratoriais, eletrocardio-
grama e telerradiografia de térax. A avaliagdo clinica foi direcionada
para a detecgao de evidéncias da cardiopatia ou de patologias subjacen-
tes que tornassem o paciente inabilitado para a realizacao dos procedi-
mentos seguintes. Todos os pacientes foram submetidos a eletrocardio-
grama (ECG) de 12 derivagoes, que foi analisado de forma cega e padro-
nizada, calculando-se a freqiiéncia cardiaca, medindo-se a duracdo da
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Tabela 4.1: Grupos de séries de intervalos RR de ratos, classificados de acordo
com o protocolo experimental. O grupo atropina + atenolol é constituido pe-
los dados coletados apds administracao de atropina e atenolol, nesta ordem.
De forma equivalente, o grupo atenolol + atropina engloba os dados coletados
apo6s administracao de atenolol e atropina. As séries tém duracao aproximada
de 15min, j& que o registro do ECG foi realizado durante este periodo para
cada fase do protocolo. Os valores médios dos intervalos RR e os respectivos
desvios padroes (DP) variam para cada grupo, indicando alteracao da ativi-
dade cardiaca devido ao bloqueio autonémico farmacolégico. O ntmero que
aparece no nome de cada série identifica o rato.

Grupo Série No. Elementos Duragaoc RR médio DP
(min) (s) (s)
ctr02 6091 17,2 0,170 0,0062
ctr03 5723 15,3 0,161 0,0145
ctr04 5327 15,4 0,173 0,0063
ctr05 4819 15,4 0,191 0,0063
ctr06 5613 15,4 0,164 0,0130
Controle ctr07 5289 15,4 0,174 0,0151
(ctr) ctr08 5503 15,0 0,164 0,0056
ctr09 4724 15,0 0,190 0,0084
ctrl0 5242 15,4 0,176 0,0173
ctrll 6091 15,4 0,151 0,0104
ctrl2 5452 15,4 0,169 0,0056
atr02 8297 15,4 0,113 0,0117
atr03 6716 15,4 0,137 0,0027
Atropina atr04 6969 15,4 0,132 0,0028
(atr) atr05 7257 15,4 0,127 0,0203
atr06 7375 15,4 0,125 0,0102
at07 4844 15,4 0,190 0,0099
at08 4229 12,7 0,180 0,0038
Atenolol at09 4701 15,4 0,196 0,0075
(at) at10 5048 15,4 0,183 0,0035
atll 4499 15,4 0,205 0,0048
atl12 5438 15,4 0,169 0,0042
atrat02 5706 15,2 0,160 0,0044
Atropina + atrat03 5339 15,4 0,173 0,0045
Atenolol atrat04 5925 15,4 0,156 0,0023
(atrat) atrat05 5586 15,4 0,165 0,0029
atrat06 5969 15,4 0,154 0,0035
atatr07 5357 15,4 0,172 0,0055
atatr0O8 6533 15,4 0,141 0,0027
Atenolol +  atatr09 7114 15,4 0,130 0,0014
Atropina atatr10 5746 15,4 0,160 0,0055
(atatr) atatrll 5727 15,4 0,161 0,0019

atatrl12 5590 15,4 0,165 0,0076
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Série de intervalos RR - Controle

1000 MWMW%W%WWWWWWW
2000 WWWW“WWM‘WWWWW i T s

3000 WWWMWMW%MMWMW i

Série de intervalos RR - Atropina

1000 WWWWWWWMMWWW

2000 WWWWWWWWWMWW
3000 mew% 1
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Figura 4.1: Séries de intervalos RR obtidas do rato 4 de acordo com o proto-
colo experimental. Elas pertencem aos grupos controle, atropina e atropina +
atenolol.
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onda P, do complexo QRS e dos intervalos PR e QT, corrigindo-se o 1l-
timo pela freqiiéncia cardiaca por meio da férmula de Bazet. Avaliou-se
especificamente as alteracoes da morfologia e do ritmo, classificando-as
conforme os Critérios de diagndstico eletrocardiografico en la cardiopa-
tia chagasica cronica'. A telerradiografia de toérax em PA e perfil es-
querdo foi realizada conforme a rotina do setor de radiologia, no dia do
recrutamento, com andlise realizada de forma cega, completa e padro-
nizada. Foram efetuados hemograma completo, dosagem bioquimica
de creatinina, uréia, glicemia de jejum, potassio e sédio, dosagem de
TSH e exames soroldégicos para infeccao pelo Trypanosoma cruzi por
pelo menos trés métodos diferentes, realizados no Laboratério Central
do HCUFMG.

Foram considerados nao-chagésicos os individuos que nao apresentaram
positividade sorolégica para Trypanosoma cruzi por intermédio de duas
ou mais técnicas diferentes, incluindo as reagoes de imunofluorescéncia
indireta (IFI), hemaglutinacao indireta (HAI), de fixacdo de comple-
mento (RFC) e ELISA, em exames realizados no Laboratorio Central
do HCUFMG ou no Laboratério de Parasitologia da Fundagao Ezequiel
Dias.

No processo de recrutamento foram excluidos os pacientes que apresen-
taram:

e Impossibilidade ou auséncia de disponibilidade para a realizacao
dos exames.

e Hipertensao arterial sistémica, definida operacionalmente como:
(a) pressao arterial medida durante o exame fisico 160/95 mmHg,
ou (b) pressao arterial medida durante o exame fisico entre 140-
159/90-94 mmHg, associado a histéria de hipertensao arterial sis-
témica, ou quarta bulha ao exame fisico, ou sobrecarga ventricular
esquerda provavel ao ECG pelo critério de Rombhilt-Estes, ou evi-
déncias de dilatacao aortica & radiografia de térax.

e Histoéria compativel com doenca arterial coronariana, conforme
anamnese.

e Episodio prévio sugestivo de doenca reumatica aguda.

e Diabetes mellitus ou tolerancia reduzida & glicose, conforme defi-
nido pelo National Diabetes Data Group 59.

'WHO Expert Committee on the Control of Chagas Disease (1991): Control of Chagas
Disease, 1-95.
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Disfuncao tireoidiana, manifesta por niveis anormais de horménio
estimulante da tiredide (TSH) e da tiroxina (T4) livre.

Insuficiéncia renal, definida pelo aumento dos niveis de creatinina
e uréia.

Doenca pulmonar obstrutiva crénica, conforme presenca de histo-
ria, exame fisico, ECG e alteragoes radiolégicas sugestivas.

Disturbios hidroeletroliticos: niveis séricos anormais de potassio e
sodio.
Anemia significativa, definida como hemoglobina menor que 10

g/dL

Alcoolismo definido como consumo médio semanal acima de 420 g
de etanol (média diaria acima de 60 g de etanol).

Qualquer outra doenca sistémica significativa, cronica ou aguda.
Gravidez, definida por critérios laboratoriais.

Ritmo predominantemente nao-sinusal.”

2. Aquisicao das séries de intervalos RR: “As séries de intervalos
RR foram obtidas a partir da realizacao de eletrocardiografia dinamica
(sistema Holter). As gravagoes foram realizadas pelo periodo nominal
de 24h, com o paciente mantendo suas atividades habituais. Os dados
foram considerados satisfatorios quando apresentaram pelo menos 18h
de tracado de boa qualidade e mais de 85% de batimentos cardiacos
sinusais. As gravagoes foram analisadas no sistema Holter DMI/Burdick
8400 por meio de técnicas semi-autométicas que permitem a deteccao
de batimentos normais, artefatos e ectopias. O sistema gera um arquivo
com extensao occ com o registro de dados do paciente.”

Processamento do Arquivo de Dados do Sistema Holter

O arquivo gerado pelo sistema Holter DMI/Burdick 8400, com o registro de
dados do paciente, tem formato proprietario e s6 pode ser aberto dentro do
programa de anélise incorporado ao sistema ou com o auxilio de uma rotina
executdavel em ambiente DOS disponivel no diretorio do sistema. Esta rotina,
denominada qualshrv.eze, gera um arquivo ASCII com o seguinte formato:

N1 1140375 -1
N1 1140835 460
N1 1141300 465 )
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N1 1141755 455 -10
N1 1142225 470 15
N1 1142690 465 -5
N1 1143145 455 -10
N1 1143605 460 bt
N1 1144070 465 )
N1 1144525 455 -10

A letra N da primeira coluna indica que o batimento é normal (batimentos
ectopicos sao indicados por outras letras); a segunda coluna nao tem aplica-
¢ao; a terceira coluna lista os instantes dos batimentos cardiacos em ms; a
quarta coluna apresenta os intervalos RR em ms ou —1 para indicar a pre-
senca de ectopias; finalmente, a quinta coluna fornece a diferenca em ms entre
o intervalo RR corrente e o anterior.

O mecanismo de execucao do programa qualshrv.exe e 0 excessivo niimero
de parametros que o usudrio precisa digitar demandam muito tempo e au-
mentam a chance de erros quando um nimero grande de arquivos precisa ser
processado. Além disso, o formato do arquivo ASCII gerado nao é direta-
mente processado pelo programa MATLAB (largamente usado no presente
trabalho), ja que a matriz de dados apresenta posi¢oes vazias.

Para facilitar o trabalho de geracao de arquivos ASCII a partir dos ar-
quivos occ e para, adicionalmente, permitir a geracao de arquivos ASCII
suplementares com informagoes especificas sobre os dados do paciente, foi
desenvolvido neste trabalho, em colaboracdo com o Prof. Antonio Ribeiro
do HCUFMG e sua equipe, o programa occ2tzrt em linguagem PERL. Este
programa converte o arquivo occ em um arquivo ASCII, no formato padrao
do sistema Holter (veja acima), e gera mais dois arquivos ASCII com apenas
duas colunas — o instante do registro do batimento cardiaco e o intervalo RR
— contendo a série de intervalos RR com as ectopias e a série de intervalos
RR sem as ectopias. Estes dois tltimos arquivos sao diretamente processados
pelo MATLAB, pois a matriz de 2 colunas nao possui posi¢oes vazias. Veja
o exemplo abaixo:

1140375 -1

1140835 0.460
1141300 0.465
1141755 0.455
1142225 0.470
1142690 0.465
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0.455
0.460
0.465
0.455

A execugao do programa occ2trt em ambiente Windows requer que o usué-
rio simplesmente pressione o mouse duas vezes sobre o nome do arquivo occ
do paciente. Os arquivos ASCII sao automaticamente gravados no direté-
rio corrente. Os parametros exigidos pelo programa qualshrv.eze, que agora
é executado sob o comando occ2trt, sao armazenados em arquivo auxiliar e
podem ser facilmente alterados.

O usuério pode também executar o programa occ2trt em ambiente DOS
e ter a disposigao diferentes opgoes para o processamento dos dados. O help
do programa pode ser acessado a partir do comando occ2txt -h, e o usuario
terd as seguintes informacgoes na janela DOS do computador:

OCC2TXT: Create a TXT file with RR time series out of the report file
(like R1234567.0cc) generated by the Altairpc 8400 system.
This program requires at least one argument to produce the RR time
series: the path to 'occ’ file which contains the patient report.

Usage: occ2txt -f input file [ -0 output file -s start time -d duration
-v verbose mode -b binary file -h[elp] ]

Switches:

-b

Path to 'occ’ file which contains the out beat record.

Path or name of the text output file. If only the name

is given, the file will be usually saved in the current

directory (can be used defined).

Start time in msec. Usually set to end of learn period.

The default value is 300.000.

Duration of segment in msec. The default value is 90.000.000.
Verbose mode. It will print the ASCII information to the
standard output.

Path to binary output file.

-h[elp] Print this message.
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Os arquivos ASCII com as séries de intervalos RR de seres humanos usadas
neste trabalho e os demais arquivos pertencentes ao Banco de Dados de Sinais
de VFC desenvolvido pelo Prof. Antoénio Ribeiro foram geradas por este
programa.

A Tabela 4.2 mostra a relagao das séries de intervalos RR de seres humanos
usados neste trabalho com informagcdes sobre o nimero de elementos, duracao,
meédia dos intervalos RR e o desvio padrao destes intervalos. Estas séries nao
contém ectopias (foram retiradas por occ2tzt).

A Figura 4.2 ilustra uma das séries apresentadas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Caracteristicas béasicas das séries de intervalos RR obtidas a partir
de eletrocardiografia dindmica de 17 voluntarios e processadas pelo programa
occ2trt para retirada de ectopias.

Série No. de Elementos Duragcao RR médio Desvio padrao

(h) (s) (s)
0100 118911 22,9 0,693 0,153
0131 112320 22,4 0,717 0,110
0199 131839 24,0 0,655 0,150
0203 88993 23,1 0,936 0,177
0214 97606 23,7 0,874 0,163
0215 93605 23,6 0,909 0,233
0216 90595 23,0 0,914 0,163
0217 80150 21,5 0,968 0,162
0219 106302 22,9 0,775 0,145
0220 107189 22,4 0,752 0,103
0221 106671 23,1 0,781 0,092
0222 114961 23,8 0,745 0,162
0223 112595 23,0 0,735 0,117
0225 119928 23,2 0,697 0,085
0228 91279 20,6 0,814 0,275
0263 88256 23,5 0,958 0,137
066 87004 23,8 0,983 0,176

4.1.3 Série de Morte Subita

Como estudo de caso, uma avaliacdo preliminar da aplicabilidade clinica do
teste de determinismo foi realizada com uma série de intervalos RR obtida de
um paciente que teve morte subita por fibrilagao ventricular durante realiza-
cao de exame Holter de rotina. Este paciente apresentava doenca coronariana
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Figura 4.2: Série de intervalos RR obtidas de um voluntério (0203) de acordo
com o protocolo experimental.
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e hipertensao arterial, tinha 84 anos, e usava Corgard, Cardizem, Sustrate e
AAS. A Figura 4.3 mostra a série de intervalos RR do paciente, juntamente
com a marcagao das ectopias (RR = 0). Esta série tem duragao de 5,62h e foi
dividida em duas segOes: a primeira parte do tracado (secao A) apresenta
raras ectopias, enquanto a segunda parte (segao B) apresenta um ritmo car-
diaco arritmico mais acentuado, que culminou com o evento fatal no final do
tragado. O inicio da se¢ao B foi marcado de forma arbitraria pelo evento de
bradicardia que se destaca na figura. Do ponto de vista clinico, este evento
nao determina risco de arritmia cardiaca que possa levar a morte subita.

4.2 Pré-Processamento de Sinais

As séries de intervalos RR sdo sinais discretos no tempo que apresentam
intervalos nao uniformes entre seus elementos. O instante de ocorréncia de
cada amostra coincide com o batimento cardiaco ou, mais especificamente,
com o pico da onda R do ECG. A anélise no dominio da freqiiéncia requer que
o intervalo de amostragem seja constante. Neste caso, alguma aproximagao ou
processamento da série temporal precisa ser realizado para que um intervalo
de amostragem Ty constante possa ser definido.

Quando se deseja manter a série intacta, define-se o intervalo de amos-
tragem T como a média de todos os intervalos RR (DeBoer et al., 1984), de
forma. que o eixo de freqiiéncias do espectro fica claramente definido, variando
de 0 a fs/2 Hz, fs =1/Ts.

O processamento da série temporal que se faz para obter amostras eqiii-
distantes no tempo, aqui denominado pré-processamento, requer algum tipo
de interpolagao e reamostragem do sinal. Seja

x = {a[n] = o(t[n]);0 <n < N -1} (4.1)

uma série de intervalos RR registrada no intervalo continuo de tempo ¢[0] <
t < ¢[N —1]. O pré-processamento consiste em determinar uma fungao f(t)
definida neste intervalo de tempo, e amostré-la a intervalos uniformes Ty, para,
se obter uma série temporal discreta

y = {yln] = F(nTY;0 <n < M —1}. (42)

O pré-processamento das séries de intervalos RR pode ser realizado pelo
emprego de diversos algoritmos. Uma discussao detalhada sobre estes algo-
ritmos pode ser encontrada em Guimaraes e Santos (1998) e nas referéncias
ali citadas.
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Figura 4.3: Série de intervalos RR obtida de um paciente que teve morte siabita
durante realizacdo de exame Holter. A série tem durac3o de 5,62h e foi dividida
em duas secdes: (i) a se¢cao A, com durag¢do de 3,76h, comega com o inicio
do tragado e termina antes da bradicardia sinusal. Raras extra-sistoles (ES) sdo
observadas neste periodo; (ii) a se¢cao B, com durac¢do de 1,86h, comeca com a
bradicardia sinusal e termina com o fim do tracado. Pausas e bradicardia sinusal
ocorreram neste periodo, principalmente no inicio da secdo. Varias ectopias de-
terminam um ritmo arritmico que termina com o evento fatal no final do tracado.
A isquemia do miocardio ocorreu por volta de 15min antes do ébito.
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No presente trabalho, duas técnicas populares de pré-processamento fo-
ram utilizadas. Segundo Guimaraes e Santos (1998), estas técnicas geram o
menor numero de componentes de freqiiéncias espurias inerentes ao processo
de interpolacao.

A primeira técnica foi desenvolvida por Berger et al. (1986). Inicialmente,
define-se uma fungao do tipo escada ¢(t), tal que g(¢) é constante a partir da
ocorréncia de um elemento da série até a ocorréncia do préximo elemento,
sendo que o valor de g(t) é igual ao intervalo RR instantaneo, isto é,

g(t) =tln] —tln — 1], tln—1] <t < t[n]. (4.3)

Em seguida, uma fung¢ao intermediéria é obtida mediante convolugao de g(t)
com uma janela retangular de largura igual a 27y. Esta convolugdo equivale
a filtrar o sinal g(¢) com um filtro passa-baixa especificado por

sen(2rwf/fs) 2
sl 44)

com freqiiéncia de corte definida por fs/2 (freqiiéncia de Nyquist). O sinal
filtrado é multiplicado no dominio da freqiiencia por 1/H(f) para compen-
sar distor¢oes introduzidas pela convolucao. Entretanto, esta ultima mul-
tiplicagao amplifica eventual aliasing presente na vizinhanca da freqiiéncia
de Nyquist. Para evitar este problema, o sinal f(¢) a ser amostrado é, fi-
nalmente, obtido a partir das componentes presentes na faixa de freqiiéncia
0< f<fs/4

A segunda técnica de pré-processamento envolve interpolagdo polinomial
dos elementos da série de intervalos RR (Rompelman et al., 1977). A série
pré-processada é obtida por meio de interpolagdo de grau 3 com o algoritmo
de Neville para a implementacao eficiente da féormula classica de Lagrange
(Guimaraes, 1996).

H() - |

4.2.1 Banco de Dados de Longa Duracgao para Ratos

O conjunto de séries de intervalos RR de ratos apresentado na Tabela 4.1
no inicio deste capitulo e as respectivas séries pré-processadas pelos métodos
de convolucdo com janela retangular e interpolagao polinomial formaram o
banco de dados de séries de longa duragao para ratos (veja Tabela 4.3), que
serviu de base para os estudos da VFC conduzidos neste trabalho. As séries
deste banco de dados sao ditas de longa duragdo pois elas duram em meédia
15min. Numa proxima se¢ao, serd definido um banco de dados de séries de
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curta duracdo para ratos de 64s. As séries de longa duracdo sdo normal-
mente nao-estacionarias, enquanto que as séries de curta duragao podem ser
estaciondrias.

As freqiiéncias de amostragem das séries pré-processadas foram escolhidas
de acordo com o algoritmo utilizado e com a faixa de freqiiéncia de interesse do
sinal de VFC. No caso dos ratos, as freqiiéncias de interesse do espectro che-
gam a 1,6Hz (arritmia sinusal respiratoria e atividade parassimpética), mas
existem componentes de baixa poténcia com freqiiéncias de até 4Hz, apro-
ximadamente. Para o algoritmo de interpolagdo polinomial, a freqiiéncia de
amostragem foi fixada em 4Hz. Para evitar aliasing, o sinal interpolado foi fil-
trado com um filtro passa-baixa com freqiiéncia de corte de 2Hz. O algoritmo
de convolucao com janela retangular exige uma freqiiéncia de amostragem
maior. A freqiiéncia de amostragem foi fixada em 16Hz, de forma que uma es-
timativa confidvel da densidade de poténcia espectral pudesse ser obtida para
uma faixa de freqiiéncias de zero a 4Hz. Neste caso, a série pré-processada
pela convolugdao com janela retangular possui 4 vezes mais elementos que a
série pré-processada pela interpolacao polinomial.

A Figura 4.4 mostra a série de intervalos RR do rato 4 com as respectivas
séries pré-processadas.

4.2.2 Banco de Dados de Longa Duracao para Humanos

O conjunto de séries de intervalos RR para humanos apresentado na Ta-
bela 4.2 no inicio deste capitulo e as respectivas séries pré-processadas pelos
métodos de convolugao com janela retangular e interpolagdo polinomial for-
maram o banco de dados de séries de longa duracdo para os seres humanos.
A Tabela 4.4 mostra o banco de dados que foi utilizado ao longo deste tra-
balho nos procedimentos de analise da VFC. A Figura 4.5 mostra uma série
de intervalos RR com as respectivas séries pré-processadas de humanos. As
séries deste banco de dados sao ditas de longa duragao pois elas foram obti-
das a partir do registro Holter de 24h (na literatura, sao ditas séries de 24h).
Numa proxima secao, serd definido um banco de dados de séries de curta
duragdo para humanos. As séries curtas tém duracdo de dbmin, conforme re-
comendacao da Task Force of The European Society of Cardiology and The
North American Society of Pacing and Electrophysiology (1996). Conforme
ja foi comentado na se¢do anterior, as séries de longa duragdo sao normal-
mente nao-estacionarias, enquanto que as séries de curta duracao podem ser
estaciondrias.

Na definigao das freqiiéncias de amostragem, observa-se que as freqiiéncias
de interesse do sinal de VFC de seres humanos podem chegar a 0,4Hz. Neste
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Tabela 4.3: Banco de dados de séries de longa duracdo para ratos, consti-
tuido das séries de intervalos RR apresentadas na Tabela 4.1 e as respectivas
séries pré-processadas pelos métodos de convolucao com janela retangular e
interpolagdo polinomial. As séries de intervalos RR originais foram deno-
minadas RR; as séries pré-processadas pela convolucao foram denominadas
convRR; e as séries pré-processadas pela interpolagao polinomial receberam
denominacao cubicRR.

| Nuamero de Séries por Grupo |

Grupo RR convRR cubicRR
1. Controle 11 11 11
2. Atropina 5 5 5
3. Atenolol 6 6 6
4. Atropina + Atenolol 5 5 5
5. Atenolol + Atropina 6 6 6

| Outras Informacgoes |
RR convRR cubicRR

No. Médio de Elementos 5753 14701 3674
RR médio (s) 0,163 0,163 0,163
Desvio Padrao (s) 0,0062  0,0061 0,0061

Intervalo de Amostragem Médio (s) 0,163 0,0625 0,250
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Figura 4.4: Série de intervalos RR obtida do rato 4 (grafico superior) e respectivas
séries pré-processadas por meio das técnicas de convolucio com janela retangular
(grafico central) e interpolacdo polinomial (grafico inferior).
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caso, a freqiiéncia de amostragem foi fixada em 1Hz para o algoritmo de
interpolag@o polinomial. Para evitar aliasing, o sinal interpolado foi filtrado
com um filtro passa-baixa com freqiiéncia de corte de 0,5Hz. Para o algoritmo
de convolugao com janela retangular, a freqiiéncia de amostragem foi fixada
em 4Hz, de forma que uma estimativa confidvel da densidade de poténcia
espectral pudesse ser obtida para uma, faixa de freqiiéncias de zero a 1Hz.

Tabela 4.4: Banco de dados de séries de longa duragao para humanos, consti-
tuido das séries de intervalos RR apresentadas na Tabela 4.2 e as respectivas
séries pré-processadas pelos métodos de convolucao com janela retangular e
interpolagdo polinomial. As séries de intervalos RR originais foram deno-
minadas RR; as séries pré-processadas pela convolucao foram denominadas
convRR; e as séries pré-processadas pela interpolagao polinomial receberam
denominacao cubicRR.

RR convRR cubicRR

Nuamero de Séries 17 17 17
No. Médio de Elementos 102840 330820 82703
RR médio (s) 0,818  0,8487 0,8485
Desvio Padréo (s) 0,153 0,154 0,153
Intervalo de Amostragem Médio(s) 0,818 0,250 1,0

4.3 Testes de Estacionariedade

A aplicacao da maioria das técnicas de analise de sinais lineares e ndo-lineares
requer algum tipo de estacionariedade. Alteragdes na dinamica durante a ob-
tencao dos dados sao geralmente indesejaveis, e podem levar a resultados
espurios se a verificacdo da estacionariedade nao for conduzida de forma ade-
quada. Infelizmente, a deteccao de estacionariedade em série temporais nao
é tarefa trivial, principalmente quando sdo analisadas séries temporais expe-
rimentais, normalmente influenciadas pelo meio externo circundante. Desta
forma, o teste de estacionariedade ou nao-estacionariedade deve contemplar
a primeira fase da anélise de sinais.

E importante ressaltar que sinais ndo-estacionarios também sdo impor-
tantes. Existem situagoes em que a observacao da mudanca da dinamica
torna-se essencial para o estudo de determinados processos. Por exemplo,
alteragoes fisioldgicas ou patoldgicas do sistema cardiaco podem se revelar no
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Figura 4.5: Série de intervalos RR obtida do voluntario 0215 (grafico superior)
e respectivas séries pré-processadas por meio das técnicas de convolucdo com
janela retangular (grafico central) e interpola¢do polinomial (grafico inferior).
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4

eletrocardiograma (ECG), e a sua analise é reveladora para a avaliagdo da
funcado cardiovascular. O estudo da variacao de indicadores da VFC pode
ser realizada ao longo de alguma manobra fisiolégica ou farmacologica para
se observar a mudanca de dinAmica e compreender melhor como os siste-
mas envolvidos evoluem. Trabalhos recentes envolvendo anélise espectral e a
transformada wavelet (Gomes et al., 1999b) demonstram que o uso de séries
nao-estacionarias de VFC também deve ser conduzido como ferramenta de
analise da modulacao autonémica da atividade cardiaca.

Boa parte dos testes de estacionariedade apresentados na literatura es-
timam determinados parametros estatisticos a partir de segmentos da série
temporal (Braun et al., 1998; Isliker e Kurths, 1993). Se as flutuagoes estatis-
ticas dos parametros ficam restritas a um intervalo de confianca, entao a série
temporal é considerada estacionaria. Na andlise de séries temporais lineares,
a estacionariedade é geralmente testada a partir da andlise de parametros
estatisticos de primeira e segunda ordem, tais como a média, a varidncia e
a densidade de poténcia espectral (estacionariedade fraca) (Priestley, 1988).
No caso de sinais ndo-lineares, a estacionariedade fraca ndo é muito apro-
priada. E desejavel usar algum quantificador nao-linear a fim de checar a
nao-estacionariedade. As técnicas tradicionais, apesar de largamente usadas,
podem induzir resultados espurios:

e O processo Browniano é nao-estacionario, mas a varidncia de segmen-
tos com duracio t é proporcional a t/P# onde Dy é uma constante.
Assim, a anélise da varidncia de segmentos de uma série temporal Brow-
niana resultaria em uma conclusao incorreta sobre a estacionariedade
se estes segmentos tivessem a mesma duracao.

e Uma condigdo necessaria para a estacionariedade é que a densidade de
poténcia espectral seja a mesma para segmentos de uma série tempo-
ral. Entretanto, esta condicdo nao é suficiente. O processo self-affine
construido por Osborne e Provenzale (1989) é nao estacionario, mas
apresenta a mesma densidade de poténcia espectral em qualquer parte

da série temporal.

Para tentar minimizar estas dificuldades, duas técnicas extensivamente
testadas por Guimaraes (1996) foram usadas neste trabalho. O primeiro teste
de estacionariedade é conhecido como teste dos arranjos reversos (Bendat e
Piersol, 1986). A série temporal y(n), 0 < n < N — 1, é dividida em L
segmentos com M elementos, onde o [-ésimo segmento é definido por

y(m)=ym+IM), 0<m<M-1, 0<I<L-1. (4.5)
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A meédia g; e o desvio padrao o; sdo calculados para cada segmento. Um
conjunto { ¢; } é definido, onde ¢; pode ser g; ou 0;. Uma fungao de teste

1, sec¢ >¢;
hii =14 .’ ’ T 4.
K { 0, caso contrério, (4.6)

¢ usada para determinar o numero total de arranjos reversos, que é uma
variavel aleatéria dada por

L—2
A= Z A; (4.7)
i=0
sendo que
L-1
Ai:zhiﬂ" 0<i<L-1, 0<j<L-1, i<jy. (4.8)
j=it+l

Assume-se que a série temporal ¢ estaciondria se Ar,(1_q/2) < A < Ap;(a/2),
sendo a = 0,05 (intervalo de confianca de 5%).

A segunda técnica utilizada envolve a determinagao de modelos paramé-
tricos para segmentos da série temporal. Neste caso, y(n) é dividida em 2
segmentos para os quais modelos auto-regressivos (AR) de mesma ordem sao
estimados. Se os polos associados destes modelos localizam-se em regices de
confianga, entdo a série temporal é considerada estacionéaria (Pagani et al.,
1986; Guimaraes, 1996).

A Figura 4.6 (a,b) mostra a aplicacado desta técnica numa série temporal
de VFC com dinamica possivelmente estacionaria. Os polos dos modelos AR
de dois segmentos com 128 elementos estao localizados dentro de regioes de
confianca associadas aos po6los do primeiro segmento. Por outro lado, a Figura
4.6 (d) mostra alguns polos fora das regides de confianca, sugerindo que a série
de VFC ilustrada na Figura 4.6 (c) nao é estacionaria.

4.3.1 Banco de Dados de Curta Duracao para Ratos

Uma série de intervalos RR estacionaria de 64s foi selecionada de cada série
constante na Tabela 4.1 e de suas respectivas séries pré-processadas. Como
ponto de referéncia, foram consideradas as séries estacionarias que foram obti-
das por Guimaraes (1996) a partir das séries pré-processadas por interpolagao
polinomial. Como nao se dispunha das séries estacionarias nao processadas,
foram identificadas a posicao destas séries de forma automatica a partir de
um algoritmo desenvolvido em ambiente MATLAB. Conhecendo-se a posi-
¢ao temporal de cada segdo supostamente estacionaria nas séries originais de
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Figura 4.6: Teste de estacionariedade de duas séries de intervalos RR: (a) série
possivelmente estacionaria ja que (b) os pdlos dos modelos AR de dois segmentos
da série estdo confinados em regides de confianca associadas aos pélos estimados
para o primeiro segmento; (d) neste caso, alguns pdlos encontram-se fora de
algumas regides de confianca, sugerindo que a série de intervalos RR mostrada
em (c) ndo é estacionaria.
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intervalos RR da Tabela 4.1, foram aplicados os testes de estacionariedade
para confirmacao desta caracteristica. Em seguida, foram identificadas e tes-
tadas as segOes estacionarias de 64s nas séries pré-processados por meio dos
algoritmos de convolugao com janela retangular e interpolacao polinomial.
Verificou-se, posteriormente, que as segoes obtidas a partir das séries pré-
processadas por interpolacao polinomial coincidiam com as séries obtidas por
Guimaraes (1996).

Este conjunto de dados passou a constituir o banco de dados de séries de
curta duragao para ratos, utilizado largamente nos procedimentos de andlise
da VFC descritos a seguir. E interessante observar que as séries estacionarias
de intervalos RR de 64s possuem, em média, 395 elementos, que é muito pro-
ximo do ntimero médio de elementos de uma série de bmin de seres humanos.
Assim, do ponto de vista do estudo da fisiologia envolvida nestes sinais, os
periodos de tempo considerados nas séries de curta dura¢do sao equivalentes.
A Tabela 4.5 apresenta algumas caracteristicas deste banco de dados.

A Figura 4.7 mostra um exemplo de uma série estacionaria de intervalos
RR de 64s do rato 4 e suas respectivas séries pré-processadas.

4.3.2 Banco de Dados de Curta Duracao para Humanos

Uma série de intervalos RR estacionaria de 5min foi selecionada de cada
série constante na Tabela 4.2 e de suas respectivas séries pré-processadas a
partir dos dois testes de estacionariedade descritos anteriormente. O intervalo
de 5min é padrao para humanos (Task Force of The European Society of
Cardiology and The North American Society of Pacing and Electrophysiology,
1996) e é largamente utilizado nos estudos da VFC em periodos de curta
duragao. Este conjunto de dados passou a constituir o banco de dados de
séries de curta duragdo para humanos (Tabela 4.6).

A Figura 4.8 mostra um exemplo de uma série estacionaria de intervalos
RR de 5min de um voluntério e as suas respectivas séries pré-processadas.

4.4 Analise de Surrogates

Para cada série temporal dos bancos de dados de séries de curta durac¢do
de ratos e de humanos foram geradas 32 surrogates de acordo com as duas
técnicas discutidas no Capitulo 3: (a) 16 surrogates foram obtidas pelo em-
prego do método de embaralhamento da fase da transformada de Fourier do
sinal (random phase surrogate), e (b) 16 surrogates foram geradas pelo mé-
todo Gaussiano (amplitude adjusted Gaussian surrogate). Este conjunto de
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Tabela 4.5: Banco de dados de séries de curta dura¢do para ratos, apos sele-
cao de segmento estaciondrio de 64s das séries de intervalos RR apresentadas
na Tabela 4.1 e das respectivas séries pré-processadas pelos métodos de convo-
lugdo com janela retangular e interpolacdo polinomial. As séries de intervalos
RR originais foram denominadas RR; as séries pré-processadas pela convolu-
¢ao foram denominadas convRR; e as séries pré-processadas pela interpolagao
polinomial receberam denominacdo cubicRR. A diferenciacdo entre estas sé-
ries e aquelas de longa duragao se faz dentro do contexto de analise dos sinais,
isto ¢, andlise de curta ou longa duracao.

| Nuamero de Séries por Grupo |

Grupo RR convRR cubicRR
1. Controle 11 11 11
2. Atropina 5 5 5
3. Atenolol 6 6 6
4. Atropina + Atenolol 5 5 5
5. Atenolol + Atropina 6 6 6

| Outras Informacgoes |
RR convRR cubicRR

No. Médio de Elementos 395 1025 255
RR médio (s) 0,166 0,166 0,166
Desvio Padrao (s) 0,0024  0,0021 0,0022

Intervalo de Amostragem Médio(s) 0,166 0,0625 0,250
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Figura 4.7: Série de curta duracdo de intervalos RR obtida do rato 4 (grafico
superior) e respectivas séries pré-processadas por intermédio das técnicas de con-
volugcdo com janela retangular (grafico central) e interpolagcdo polinomial (grafico
inferior).
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Figura 4.8: Série de intervalos RR de curta duragdo obtida do voluntario 0215 e
respectivas séries pré-processadas por intermédio das técnicas de convolucdo com
janela retangular e interpolacdo polinomial.
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Tabela 4.6: Banco de dados de séries de curta duracdo para humanos, cri-
ado apé6s selecao de segmento estaciondrio de bmin das séries de interva-
los RR apresentadas na Tabela 4.2 e das respectivas séries pré-processadas
pelos métodos de convolucdo com janela retangular e interpolacao polino-
mial. As séries de intervalos RR originais foram denominadas RR; as séries
pré-processadas pela convolugdo foram denominadas convRR; e as séries pré-
processadas pela interpolagao polinomial receberam denominagao cubicRR
(fazendo referéncia a interpolagao cubica). A diferenciacio entre estas séries
e aquelas de longo duragao se faz dentro do contexto de andlise dos sinais,
isto ¢, andlise de curta ou longa duragao.

RR convRR cubicRR

Numero de Séries 17 17 17
No. Médio de Elementos 385 1200 298
RR médio (s) 0,798 0,801 0,801
Desvio Padréo (s) 0,046 0,046 0,046
Intervalo de Amostragem Médio(s) 0,798 0,250 1,0

surrogates foi usado no novo teste de determinismo desenvolvido neste traba-
lho a ser apresentado na proxima se¢ao. Como foi discutido no Capitulo 3, a
utilizagao do método surrogate-data é destruir a eventual estrutura determi-
nistica nos dados e testar os dados contra uma hipétese nula de que estes sao
puramente aleatorios.

A Figura 4.9 mostra uma das séries de intervalos RR do banco de dados
de ratos e suas respectivas surrogates. Devido & complexidade do sinal de
VFC, pouca diferenca visual pode ser observada na dindmica destes sinais.

4.5 Um Novo Método para Teste de Determinismo

Apesar de diversos pesquisadores sugerirem a presenca do caos determinis-
tico na VFC (Babloyantz e Destexhe, 1988; Kaplan e Goldberger, 1991), esta
ainda é uma questao controversa (Kanters et al., 1994; Guzzetti et al., 1996;
Le Pape et al., 1997; Braun et al., 1998). H4 de se considerar as diversas limi-
tacoes no uso de técnicas que possam indicar a presenca de caos deterministico
em determinado sinal. Procedimentos sistematicos e exaustivos precisam ser
adotados para se concluir sobre a existéncia ou nao do caos deterministico.
Uma primeira questao a ser colocada é sobre a presenca de determinismo na
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Figura 4.9: Série temporal da VFC (grafico superior) com respectiva phase ran-
domized surrogate (grafico central) e amplitude-adjusted Gaussian surrogate

(grafico inferior).
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série temporal de intervalos RR.

A comparacao entre caracteristicas deterministica e estocastica pode ser
realizada testando se um modelo deterministico linear ou nao-linear apresenta
melhor desempenho de predicao para a série temporal deterministica do que
para a série estocéastica. Outra possibilidade consiste em verificar se o erro
de predicdo aumenta com o tempo de predi¢ao, como o que ocorre com 0s
sistemas caoticos deterministicos (isto ocorre com freqiiéncia, mesmo para
sistemas nao caoticos).

O sucesso que se vem obtendo na aplicacao de métodos de sistemas nao-
lineares para o estudo da VFC sugere que a dindmica presente neste sinal
possui regras deterministicas. Entretanto, evidéncia de determinismo numa
série temporal pode ser melhor defendida se o método de verificacdo nao
assumir de antemao determinado tipo de dindmica presente no sinal e se a
estacionariedade for devidamente avaliada.

4.5.1 Requisitos para a Investigacao de Determinismo

O novo método para a investigagao de determinismo desenvolvido neste traba-
lho (Gomes et al., 2000, 1999a) levou em consideragao os seguintes requisitos:

e Usar uma técnica de modelagem que permita a detecgao de estrutura e
a obtencao de um modelo parsimonioso a partir de séries temporais de
curta duragdo (poucas centenas de elementos), de forma que a estacio-
nariedade dos dados possa ser realisticamente assumida;

e Usar a técnica de surrogates em testes de hipotese para estabelecer
comparagoes estatisticas entre a dindmica da série temporal sob andlise
e a caracteristica estocastica das surrogates.

e Buscar apenas a presenca de determinismo nos dados, sem a preocupa-
¢ao se a dinmica é linear, ndo-linear, ou cadtica.

4.5.2 Predigao dos Dados

Conforme mencionado anteriormente, a idéia principal do teste de determi-
nismo proposto neste trabalho, envolvendo predicao e surrogates, consistiu em
usar algum tipo de preditor para fazer predigao das séries originais e de suas
respectivas surrogates. Considerando que as surrogates sao séries temporais
aleatorias por construcao, a sua predicao nao deve ser superior ao preditor
trivial, isto é, a média. Se a predicdo da série original for superior a predi¢ao
das surrogates, pode-se rejeitar a hipotese nula de que os dados sdao gerados
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por processo estocastico, e sugerir que a dindmica presente no sinal apresenta
tracos de determinismo.
Neste trabalho, um preditor nao-linear global

g(k) = 97 (k — 1), (4.9)

¢ usado na predicao das séries originais e suas surrogates. Neste preditor,
@T(k — 1) contém wvalores que foram preditos previamente, de forma que a
predicao de y(k) é normalmente referida como predicao livre ou free-run pre-
diction. Entre as vantagens desta técnica, podem-se citar: i) séries temporais
mais curtas podem ser adequadamente modeladas (tipicamente algumas de-
zenas ou poucas centenas de elementos sao suficientes), ii) os preditores sao
muito compactos, e iii) os preditores sdo globalmente nao-lineares. Algu-
mas diferencas importantes entre estruturas de modelos localmente lineares
e globalmente nao-lineares sao discutidas em Kadtke et al. (1993) e Aguirre
(1994a).

O indice usado para quantificar a predicao das séries originais e suas sur-
rogates ¢ dado por

s Y oio k) — (k)2
VEEo () - 5(k))?

sendo que y(k) é dada pela equacao (4.9) e y(k) é o valor médio da série
temporal calculado numa janela com L elementos. A primeira parte da série
temporal contendo aproximadamente 75% dos elementos foi usada na mo-
delagem; os elementos restantes (reais e preditos) foram usados no calculo
do indice RMSE. Este indice é calculado com a janela de duracao L que se
desloca ao longo da série predita g(k). Exemplificando, para uma série de
256 elementos com 200 na secao de identificacdo, o RMSE(1) é calculado
tomando-se L elementos consecutivos da série predita a partir do instante
k =1 e L elementos consecutivos da série real a partir do instante £ = 201;
de forma similar, o RMSE(2) é calculado tomando-se L elementos consecuti-
vos da série predita a partir do instante kK = 2 e L elementos consecutivos da
série real a partir do instante k = 202; e assim sucessivamente. O tltimo valor
RMSE é calculado para k = 56 — L 4+ 1 (neste exemplo, a se¢ao de predigao
tem 56 elementos). A curva RMSE tem, entdo, os seus valores identificados
pelo indice k, que corresponde a posicao da janela deslizante sobre a segao de
predicao da série (no presente exemplo, k = 1,2,...,56—L+1). A janela des-
lizante usada neste trabalho teve seu comprimento fixado em L = 16. Valores
menores foram usados em alguns casos indicados no texto. Valores maiores

(4.10)
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que 16 dificultam a andlise, pois reduzem o comprimento da curva RMSE. O
valor 16 mostrou-se adequado para a maioria das séries processadas.

O indice RMSE dado pela equacao (4.10) compara o desempenho de predi-
¢ao do modelo encontrada com o preditor trivial — a média. Valores menores
que a unidade indicam desempenho superior ao preditor trivial, e sugerem um
grau de preditibilidade da série temporal sob anélise.

O preditor de cada série temporal (RR ou surrogates) foi estimado com
um determinado nimero de termos do modelo e um atraso méximo permi-
tido. E importante notar que o critério ERR (veja equacdo 3.18) foi usado
para selecionar os regressores mais importantes do modelo. O nimero mé-
ximo de termos do modelo e atrasos maximos podem ser ajustados, conforme
detalhado na préxima secao.

4.5.3 Descricao do Algoritmo

O teste de determinismo proposto neste trabalho pode ser implementado a
partir das seguintes etapas:

e Ftapa 1. Gerar surrogates associadas a série temporal sob anélise. Dois
tipos de surrogates podem ser geradas: random phase surrogate e am-
plitude adjusted Gaussian surrogate. Outros tipos podem ser utilizados,
dependendo da disponibilidade e do conhecimento a priori de infor-
magoes que elucidem algum aspecto da dindmica do processo. Vérias
realizacoes de surrogates sao recomendadas para validar o teste estatis-
tico de hipdtese. Foram geradas 32 surrogates na anéalise das séries de
intervalos RR.

e Ftapa 2: Selecionar uma secdo da série temporal para o processo de
identificacdo do modelo e estimacao dos seus parametros. No caso do
sinais de VFC, a primeira parte das séries contendo aproximadamente
75% dos elementos foi usada.

e Ftapa 31 Gerar uma matriz com os termos candidatos da parte auto-
regressiva do modelo NARMA, com grau de nao-linearidade ¢ e atraso
méximo dos regressores igual a n,. O grau de nao-linearidade 2 gerou
modelos mais estaveis para as séries de intervalos RR, e pouca melhora
foi obtida com graus superiores. H4 de se observar que graus maiores ou
iguais a 3 produzem um nimero muito grande de termos candidatos com
o conseqiiente aumento do tempo computacional. O atraso méximo nos
regressores variou entre 5 e 10. Valores menores levam a modelos mais
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estaveis, mas dependendo da série temporal, valores maiores podem
gerar preditores mais eficientes.

e Ftapa 4: Acrescentar aos termos candidatos da Ftapa 2 os termos de
ruido, que irdo compor a parte de média moével do modelo NARMA. O
numero de termos de ruido foi fixado em 2.

e Ftapa 5: Definir o ntimero minimo e niimero maximo de termos que irao
compor 0 modelo NARMA. Para cada valor neste intervalo, determinar
os termos mais importantes pelo emprego do critério ERR e calcular o
indice de informagao por intermédio do critério de Akaike.

e Ftapa 6: Entre os modelos encontrados, selecionar aquele que apresenta
o menor indice de informagao. Re-identificar o modelo usando o niimero
de termos selecionado.

e Ftapa 7- Simular o modelo para gerar a predi¢ao dos elementos restantes
da série temporal. A predicao é livre (free-run prediction), ou seja,
valores preditos sao usados na predicao de novos elementos da série. No
presente trabalho, o restante das séries contendo aproximadamente 25%
dos elementos foi predito.

e Ftapa 8 Calcular o vetor RMSE a partir da série predita e da respectiva
parte da série original. Gerar um grafico mostrando a curva RMSE
da série original e o RMSE meédio das surrogates juntamente com um
intervalo de 2 desvios padroes em torno do RMSE médio.

A hipotese nula de aleatoriedade nos dados é rejeitada se o desempenho
de predicao da série original for superior ao desempenho médio de predigao
das surrogates. As surrogates apresentam RMSE em torno da unidade, ja que,
em meédia, os preditores nao tém desempenho melhor que o preditor padrao
ou preditor trivial — a média. RMSE inferior & unidade e menor que pelo
menos 2 desvios padroes em relagdo ao RMSE médio das surrogates sugere
a possibilidade de rejeicao da hipoétese nula, ou a indicagao de presenga de
determinismo nos dados.

4.5.4 Validacao do Algoritmo

O algoritmo proposto no presente trabalho foi testado com diversas séries
temporais conhecidas antes de ser usado com os sinais de VFC. A duragao
destas séries foi fixada em 256 elementos, sendo que 200 foram usados na
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identificacdo do modelo NARMA e os 56 elementos restantes foram usadas
no teste de predicao livre.

O primeiro conjunto de séries temporais foi obtido a partir da simulacao de
3 sistemas deterministicos: (a) dois sistemas dindmicos continuos — Rossler
e Lorenz — e (b) um sistema discreto — o mapa logistico. Considerando que
estes sistemas sao deterministicos e estacionérios, espera-se que o desempenho
de predicao das respectivas séries temporais seja superior ao desempenho das
surrogates associadas.

O sistema de Rossler é definido pelo conjunto de equagoes (Rossler, 1976)
T=—(y+z),y=z+ay,ez=a+z(x—p),coma=0,2ep=>57 O
tempo de amostragem Ty foi escolhido de acordo com Aguirre (1995). A série
temporal analisada foi obtida a partir da varidvel £ amostrada com Ty = 0, 08.

O sistema de Lorenz é dado pelo conjunto de equagoes & = o(y — z),
y=pr—y—zxz,ez2=uzy—LPz como=105=28/3ep =28 A série
temporal analisada foi obtida a partir da varidvel £ amostrada com Ty = 0, 04.

O mapa logistico y(k) = Ay(k — 1)[1 — y(k — 1)] foi simulado para 11
valores diferentes do parametro A, variando de 2,99 até 3,99 com incrementos
de 0,1.

A Figura 4.10 (a,b,c) mostra 3 séries temporais simuladas para estes sis-
temas, um exemplo de suas respectivas surrogates e o indice RMSE que mede
o desempenho de predicao. Pode-se observar que o desempenho de predicao
das séries originais foi superior & predicdo média das surrogates. Neste caso a
hipétese nula de caracteristica estocéastica pode ser rejeitada, cabendo a su-
gestao da presenca de determinismo nas séries originais. Este resultado esta
coerente com a dindmica deterministica dos sistemas acima.

A seguir, dois processos estocésticos foram simulados: (a) o primeiro com
distribuigdo uniforme e variancia unitaria e (b) o segundo um processo es-
tocéstico Gaussiano. Considerando que as séries temporais sao estocéasticas
e estaciondrias, espera-se que o desempenho de predicao destas séries seja
semelhante ao desempenho das surrogates associadas.

O algoritmo foi testado usando-se 11 realizacGes de cada processo. O
processo Gaussiano foi representado pelo sistema # = Az +Be e y = ¢z, com
A =[-11;-0,50], B =0, 5;0,5], ¢ = [10] e e um ruido Gaussiano.

A Figura 4.10 (d,e) mostra estas 2 séries temporais, um exemplo de suas
respectivas surrogates e o indice RMSE que mede o desempenho de predigao.
Pode-se observar que a predicao das séries originais resulta num indice RMSE
semelhante ao indice médio calculado para as surrogates, e, neste caso, o
indice RMSE fica em torno da unidade. Este resultado esta coerente com a
caracteristica estocéstica das séries temporais. A hipdtese nula ndo pode ser
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rejeitada e nao se pode sugerir a presenca de dindmica deterministica.

4.5.5 Aplicacao do Teste de Determinismo nos Sinais de VFC

O método de investigacao de determinismo desenvolvido neste trabalho foi
aplicado inicialmente as 33 séries pré-processadas pelo método de interpolagao
polinomial do banco de dados das séries de curta-duragio dos ratos. O teste
de determinismo nao se aplica ao banco de dados de séries de longa duracdo ja
que a estacionariedade nao é satisfeita. A utilizagdo deste conjunto de séries
pré-processadas se deu nesta fase devido a disponibilidade imediata dos dados
(Guimaraes, 1996). Em fase posterior, conforme seré apresentado na proxima
secdo, o teste se estendeu a todas as séries de intervalos RR dos bancos de
dados de séries de curta dura¢ao de ratos e humanos (Tabelas 4.5 e 4.6).

4.6 Influéncia do Pré-Processamento sobre a VFC

Os indices de VFC geralmente sao calculados a partir das séries de intervalos
RR, mas, como visto, estas séries podem ser pré-processadas para se gerar
séries temporais com intervalos de amostragem uniforme. Determinados mé-
todos de anéalise requerem que as séries tenham preferencialmente amostragem
uniforme. Por exemplo, a Task Force of The European Society of Cardiology
and The North American Society of Pacing and Electrophysiology (1996) re-
comenda que séries pré-processadas sejam usadas com os métodos de anélise
espectral ndo paramétricos (baseados na transformada de Fourier). Pode ser
mostrado que o espectro de Fourier pode ser melhor estimado para sinais com
amostragem uniforme (Kay e Marple, 1981), embora alguns autores tenham
estimado o espectro diretamente de séries com intervalos de amostragem nao-
eqiiidistantes (Press et al., 1992; Van-Steenis et al., 1994).

Embora as observagoes acima sirvam de referéncia para o célculo de di-
versos indices de VFC, ndo estd claro na literatura se a caracterizacao da
VFC por meio de diferentes métodos de anélise derivados de sistemas linea-
res e, mais recentemente, nao-lineares varia drasticamente quando séries de
intervalos RR pré-processadas sao usadas no lugar das séries originais e vice-
versa. Considera-se importante, para fins de padronizacao e recomendagao,
avaliar se os indices mais importantes de VFC sofrem alteragoes significati-
vas quando as séries de intervalos RR originais e pré-processadas sao usadas
alternadamente, mesmo considerando que é recomendéavel usar as séries nao
processadas. O conhecimento destes fatos é mais um ingrediente que pode
contribuir com o desenvolvimento de métodos de anélise da VFC, princi-
palmente quando indices nao-lineares e derivados do caos deterministico sao



138 4 Materiais e Métodos

(a) Rossler Surrogate Desempenho de predicdo
20 20 1.2
-~ 1 - RN
— < e
> E
20 (b) Lorenz 20
20 20
< 2
< 0 0 ?
- E
20 (c) Logistica 20
1 1
o 2
<05 0.5 3
= | £

(d) Uniforme

5 1.2
<0 0 2

- (e) Gaussiana - 05

5 5 1.2

. g 1 e

= E

-5 -5 0.5

1 128 256 1 128 256 1 21 42
k k k

Figura 4.10: Cada linha deste grafico corresponde a uma série temporal conhe-
cida. A primeira coluna mostra a série temporal original com 256 elementos,
a segunda coluna ilustra uma de suas surrogates (random phase), e a terceira
coluna mostra o indice RMSE usado para se estimar o erro de predicdo. A li-
nha cheia representa o valor RMSE para a série original, enquanto que as linhas
tracejadas mostram o intervalo de 2 desvios padrées do erro de predicido médio
das surrogates. Note que o erro de predicio RMSE das surrogates fica em torno
da unidade, o que é de se esperar, ja que a predicio de séries estocasticas ndo
é superior a predicdo trivial da média. Os sistemas dindmicos deterministicos
representados em (a), (b) e (c) apresentam um desempenho de predicdo superior
(erro de predicdo inferior & unidade), demonstrando que o algoritmo apresentou
resultados coerentes com a dindmica dos sistemas. Os sistemas representados em
(d) e (e) apresentaram desempenho de predicdo semelhante. O erro de predicdo
da série original ficou préximo do valor médio das surrogates. Neste caso ndo se
pode inferir pela presenca de determinismo nestas séries temporais, 0 que esta de
acordo com a natureza estocastica presente.
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usados. Estes novos indices requerem mais atencao do pesquisador na in-
terpretacao dos resultados para que nao se chegue a conclusoes erréneas no
processo de andlise. O conhecimento a prior: de alguns aspectos da dindmica
da VFC pode facilitar a escolha da técnica apropriada no estudo dos diversos
processos fisiopatolégicas envolvidos na dindmica do sistema cardiovascular,
que sutilmente se apresentam nos sinais de VFC (Schreiber, 1999; Kantz e
Schreiber, 1997).

Neste trabalho, os principais indices de VFC foram comparados para as
séries de intervalos RR de ratos e humanos e suas respectivas séries pré-
processadas. A presenca de dindmica deterministica também foi investigada
nestes sinais pelo emprego do método proposto na secdo anterior, para ve-
rificar se o pré-processamento altera este importante aspecto da dindmica
envolvida na VFC. Como j4a foi discutido, a busca de determinismo tem um
papel relevante na andlise dos dados e é um topico de grande interesse na
literatura. De fato, a utilizacdo de técnicas de anélise derivadas de sistemas
nao-lineares e caos deterministico é mais apropriada se algum grau de deter-
minismo estiver presente no sinal em estudo (Gomes et al., 2000; Cao e Mees,
2000; Govindan et al., 1998).

4.6.1 Indices de VFC Calculados

Conforme apresentado na Tabela 4.7, nove indices de VFC foram calculados
para as séries de intervalos RR de curta e longa duragdo e as suas respectivas
séries pré-processadas pelos métodos da convolucao com janela retangular e
interpolagao polinomial para os bancos de dados de ratos e humanos, a saber:
(1) desvio padrao dos intervalos RR normais (SDNN), (2) desvio padrao das
meédias dos intervalos RR normais de segmentos de 5min (SDANN), (3) raiz
quadrada do valor quadratico médio das diferencas sucessivas entre intervalos
RR normais (RMSSD), (4) proporc¢ao ou numero de intervalos RR normais
que sdo maiores que 50ms (pNN50), (5) poténcia espectral total (equivalente
a variancia da série de intervalos RR, (6) poténcia na faixa de baixas freqiién-
cias (LF), (7) poténcia na faixa de altas freqiiéncias (HF), (8) razao entre
as poténcias LF/HF, (9) entropia aproximada (EnAp), e (10) indices DFA
(Detrended Fluctuation Analysis) «, a1 e ag. Para o calculo da poténcia es-
pectral das séries de ratos, a faixa de baixas freqiiéncias (LF) foi fixada em
0,04 a 0,15Hz e a faixa de altas freqiiéncias (HF) foi fixada em 0,15 a 1,2Hz
(Guimaraes, 1996). No caso dos humanos, a faixa de baixas freqiiéncias (LF)
permaneceu inalterada, enquanto a faixa de altas freqiiéncias (HF) foi fixada
em 0,15 a 0,4Hz (Task Force of The European Society of Cardiology and The
North American Society of Pacing and Electrophysiology, 1996). Para a im-



140 4 Materiais e Métodos

plementagao do método DFA, foi utilizado um programa disponivel na pagina
da Physionet na Internet (Goldberger et al., 2000), que calcula as flutuacoes
F(n) para as diferentes escalas n de uma série temporal (veja segao 3.4.10).
Um programa desenvolvido neste trabalho plota a curva logipF (n) x logign
e calcula os indices DFA.

Tabela 4.7: Identificagao dos indices de VFC que foram calculados para as
séries de intervalos RR e respectivas séries pré-processadas de curta durac¢do
e longa duracdo para ratos e seres humanos.

Indice de VFC | Rato Rato Humano Humano
(64s) (15min) | (5min) (24h)

SDNN J J
SDANN V v
RMSSD Vv Vv Vv Vv
pNN50 v v
poténcia total Vv Vv Vv Vv
poténcia LF Vv Vv Vv Vv
poténcia HF Vv Vv Vv Vv
razdo LF /HF 4 4 Vv Vv
EnAp v v

a Vv v v
ai Vv v v
a Vv v v

4.6.2 Teste de Determinismo

A comparacao entre o grau de determinismo presente nas séries de intervalos
RR e nas séries pré-processadas foi realizada a partir da aplicacdo do teste
de determinismo apresentado na secdo anterior em todas as séries de curta
duracao de ratos e humanos.

Para que comparacgoes estatisticas pudessem ser realizadas, um indice de
determinismo foi definido como sendo a area entre a curva de predicao média
das surrogates, que normalmente oscila em torno do valor RMSE = 1, e a
curva de predigao da série original, que na presencga de determinismo tem va-
lor RMSE < 1 durante um certo periodo de tempo. A area foi calculada por
um periodo de 4s para os ratos e 8s para os humanos, a partir do inicio da
predicao. Estes sao os tempos médios a partir dos quais a curva de predicao
da série original se aproxima da curva de predicao média das surrogates, in-
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dicando que o modelo ja nao é capaz de acompanhar a dindmica do processo
(deve-se lembrar que se estdao usando predicoes livres). Por causa da natu-
reza dos dados, as correlacbes temporais decaem depois destes periodos de
tempo. Conseqiientemente, a andlise deve se concentrar nestes intervalos de
predigdo, que correspondem a aproximadamente 22 e 8 batimentos cardiacos
respectivamente.

4.6.3 Analise Estatistica

O teste t pareado foi usado na comparacao entre os indices de VFC das
séries de intervalos RR e as respectivas séries pré-processadas. Todos os
dados determinados estatisticamente sdo expressos em média + erro padrdo
da média. As diferencas entre as médias foram consideradas significativas
quando p < 0, 05.

4.7 Decomposicao por meio da
Transformada Wavelet

Esta secdo apresenta a metodologia usada para decompor os sinais de inter-
valos RR por meio da transformada wavelet para posterior analise e caracte-
rizacdo da VFC. O sinal como um todo apresenta uma complexidade muito
grande devida as intimeras fontes bioldgicas que contribuem com a manuten-
¢ao das condicoes normais de funcionamento do sistema cardiovascular e da
homeostase. A decomposicdao adequada do sinal de VFC pode facilitar o es-
tudo e a compreensao dos mecanismos de modulagao autonémica da atividade
cardiaca. A idéia é verificar se as componentes do sinal, eventualmente menos
complexas, podem aumentar a sensibilidade dos indices usados no estudo da
VFC, principalmente quando métodos derivados de sistemas nao-lineares sao
usados.

A literatura comeca a explorar tais possibilidades com os trabalhos de
Vetter et al. (1998b); Celka et al. (1996) na modelagem nao-linear do sis-
tema cardiovascular, envolvendo sinais como o tacograma, pressao arterial, e
volume pulmonar instantaneo. A justificativa para o uso destes novos méto-
dos reside na observagao, mesmo que ainda controvertida, que determinadas
componentes de freqiiéncia de sinais cardiovasculares associam-se a diferentes
ramos do sistema nervoso auténomo, conforme foi discutido no Capitulo 3. A
transformada wavelet parece ser uma ferramenta em potencial para a decom-
posicao em sub-bandas de freqiiéncia para a realizacao de tal analise, uma vez
que permitiria estudar os efeitos de tais ramos de forma desacoplada (Akay,
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1997; Wiklund et al., 1997; Rioul e Vetterli, 1991).

4.7.1 Decomposi¢cao em Multirresolucao

As séries de intervalos RR de curta duracdo do banco de dados de ratos
foram decompostas em 5 niveis de resolugao pelo emprego do algoritmo des-
crito no Capitulo 3. A wavelet de Daubechies (DA UB/) mostrou-se adequada
nos procedimentos de analise realizados neste trabalho. Serd visto a seguir
que as componentes do sinal apresentaram densidade de poténcia espectral
compativel com o protocolo de bloqueio autonoémico farmacolégico. Além
disto, a wavelet de Daubechies é ortogonal e a transformada wavelet pode ser
implementada com algoritmos rapidos.

A série de intervalos RR pode ser representada por f(n) = f(nTs) €
Vo, sendo que Ty representa o intervalo de amostragem equivalente do sinal.
O algoritmo de decomposicao calcula os coeficientes wavelet nos diferentes
niveis de resolucdo, de tal forma que a componente de detalhe d=' € W_;
e a componente de aproximacdo (esbogo) ¢! € V_; possam ser calculadas,
para em seguida, a partir de ¢~!, obter a segunda componente de detalhe
d~2 € W_5 e a segunda componente de aproximacio ¢ 2 € V_o, até o nivel
de resolugao desejado.

A decomposicao das séries de intervalo RR foi realizada até o nivel 5.
Os coeficientes wavelet foram calculados pelo esquema de filtragem em sub-
bandas discutido no Capitulo 3 (veja Figura 3.13). Assumindo-se que f(n) =
f(nTy) € Vj, tem-se

Vo=V_isoW_soW_,eW_3s8W_odW_;. (4.11)

O modulo da resposta em freqiiéncia ideal de um filtro em sub-bandas com
5 niveis de resolucao é apresentado na Figura 4.11. As freqiiéncias de corte
apresentadas sdo normalizadas. A unidade representa a freqiiéncia de Ny-
quist, isto é, a metade da freqiiéncia de amostragem. Vale lembrar que para
o célculo da freqiiéncia de amostragem foi utilizado um intervalo de amostra-
gem Ty equivalente & média dos intervalos RR da série. No caso dos ratos,
a freqiiéncia de amostragem média foi de 5,6Hz. Desta forma, as freqiiéncias
de corte representadas na Figura 4.11 sdo equivalentes & 2,8Hz (freqiiéncia
de Nyquist igual a 1 no grafico de freqiiéncias normalizadas), 1,4Hz, 0,7Hz,
0,35Hz, 0,175Hz, e 0,0875Hz. Estas freqiiéncias contemplam os intervalos
de freqiiéncias baixas (LF), freqiiéncias altas (HF), freqiiéncias muito baixas
(VLF), e freqiiéncias ultra baixas (ULF) definidas pela Task Force of The Eu-
ropean Society of Cardiology and The North American Society of Pacing and
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Electrophysiology (1996), para os estudos da VFC por intermédio de métodos
do dominio da freqiiéncia.

A Figura 4.12 mostra um exemplo das componentes wavelet da série de
controle do rato 4. Nota-se que a quantidade de coeficientes wavelet vai sendo
reduzida por 2 a medida que a decomposicao progride até V_5, onde se observa
a componente de aproximacao ab do sinal f.

s v
> v
4—72>
V-1
VO
v w, | W W, w,
0. 0125 025 0,5 1 f (Hz)

Figura 4.11: Médulo da resposta em freqiiéncia ideal de um filtro em sub-bandas
com 5 niveis de resolucdo, equivalente ao processo de decomposicdo em multirre-
solucdo por meio da transformada wavelet discreta. As freqiiéncias de corte sdo
normalizadas em relacdo a freqiiéncia de Nyquist, que corresponde a metade da
freqiiéncia de amostragem. Os espacos WW; contém as componentes de detalhe
do sinal analisado, enquanto V; contém as componentes de aproximacéo do sinal.
Assume-se que o sinal f € V.

A partir dos coeficientes wavelet di e c,i podem-se determinar as compo-
nentes f; € Vj e g; € W; da série de intervalos RR em cada nivel de resolucao
(veja equagao 3.34), de tal forma que:

f=g"+9 249 +g +g P+ " (4.12)

Os sinais ¢/, j = —1,—2,...,—5, representam as diferentes componen-
tes de detalhe da série de intervalos RR, enquanto f~° representa o esbogo ou
aproximacao da série no nivel de resolucao 5. Estes sinais apresentam con-
teado de freqiiéncia ou informacado que se localiza idealmente nas diferentes
faixas de freqiiéncia mostrada na Figura 4.11. A anélise destas componentes
eventualmente mais simples foi objeto de estudo nesta fase do trabalho. A
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Série RR e coeficientes wavelet

-0,01 : : :
1 91 181 272 362

Figura 4.12: Esta figura mostra uma série de intervalos RR do rato 4 (topo) e
os coeficientes wavelet nos diferentes niveis de resolucio, comecando embaixo
por d=! (maior nivel de detalhes da série original), e terminando abaixo da série
original com d~5 (menor nivel de detalhes). Note que o nimero de coeficientes
nos diferentes niveis de resolucdo decresce a uma taxa de 2 & medida que a
decomposicido progride de V{ para V_s.
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Figura 4.13 mostra as componentes wavelet g, ..., ¢g7%, f~5 de uma série de

intervalos RR de rato, para ilustrar as diferencas de detalhes nos diferentes
niveis de resolucao.

Série RR e suas componentes wavelet
0,20 T T T

RR (s)
o
&

0,005
o~
-0,005
0,005
—
—0,005
181 272

Figura 4.13: Componentes wavelet g~',...,¢g~°, f~° da série de controle do rato

4 (ctr04). A soma destas componentes é igual a série de intervalos RR original
mostrada no topo da figura. Estas componentes apresentam diferentes niveis
de resolucdo e o seu estudo pode elucidar diferentes dindmicas de modulacdo
autondémica do ritmo cardiaco que, porventura, se apresentam subentendidas na
série completa.

362

4.7.2 Analise das Componentes

Diferentes indices de VFC do dominio do tempo e da freqiiéncia foram cal-
culados para a série original e suas componentes wavelet g%, ..., g%, f~°:
média, SDNN, RMSSD, MSD, poténcia total do espectro, poténcia na faixa
de baixas freqiiéncias (LF), e poténcia na faixa de altas freqiiéncias (HF).
Testes de comparacao foram realizados entre os diferentes grupos do proto-
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colo experimental dos animais para verificar se as diferencas entre os indices
sao mais significativas para as componentes do sinal de VFC do que para a
série original.

A analise de determinismo também foi realizada. Para tal, 32 surrogates
foram geradas para todas as componentes do sinal de VFC. A avaliacao do
indice RMSE foi realizada para verificar se a presenca de determinismo na
série original se reflete em suas componentes e como que esta dindmica se
distribui entre elas.

4.8 Estudo de Caso — Avaliacao de Determinismo
em Série de Morte Subita

Esta secao apresenta a metodologia que foi utilizada neste trabalho para inves-
tigar, como estudo de caso, se o método de andlise de determinismo descrito
na secao 4.5 tem algum valor de predicao para arritmia cardiaca e morte
subita para a série de intervalos RR apresentada na secdo 4.1.3. A idéia é
verificar como o grau de determinismo eventualmente presente na série evolui
ao longo do tragado da série de morte siibita, comparativamente com as séries
de controle do banco de dados de longa duracdo para humanos (secao 4.2.2).

Inicialmente, foram retirados os pulsos de marcacao das ectopias da série
de morte subita, j4 que estes afetam o algoritmo de avaliacdo da dindmica
deterministica. A Figura 4.14 mostra a série de morte subita sem as ectopias.
A duragao total da série sofreu pequena alteracdo, passando para 5,61h. As
secoes A e B da série passaram a durar 3,76h (14.083 elementos) e 1,85h
(6.069 elementos) respectivamente.

Para a andlise da evolucao do determinismo ao longo da série de intervalos
RR, a segao A foi dividida em 90 janelas de 5min com superposi¢ao de 50%,
enquanto a se¢ao B foi dividida em 42 janelas com o mesmo grau de super-
posigao. Para cada janela, a média foi retirada, 32 surrogates — 16 random
phase e 16 Gaussianas — foram geradas, e o teste de determinismo descrito
na secao 4.5 foi realizado. A partir da curva RMSE, a série de intervalos RR
de cada janela foi classificada segundo os padroes 1, 2, ou 3, isto é, determinis-
tica, nao deterministica ou supostamente nao-estacionaria, respectivamente.
A classificacdo baseou-se na observacao dos primeiros 8 elementos da curva
RMSE, que correspondem a aproximadamente 8 batimentos cardiacos. Em
média, a partir deste periodo, os modelos nao conseguiram explicar a diné-
mica presente em séries com teste positivo de determinismo. Quando a janela
de 5min foi classificada como sendo supostamente nao-estacionaria (padrao
3), ela foi subseqiientemente dividida em duas janelas de 2,5min cada e o seu
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Série de morte subita sem ectopias
25 T T T T

Secéo A Secgédo B

RR (s)

|
5000 10000 15000 20000

Figura 4.14: Série de intervalos RR obtida de um paciente que teve morte siibita
durante realizacdo de exame Holter. As ectopias da série original foram retiradas
(veja Figura 4.3 para mais informacdes). Esta série tem duracdo de 5,61h e as
secdes A e B duram 3,76h e 1,85h respectivamente.
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determinismo reavaliado. Tal procedimento foi motivado pela observacao de
que janelas mais curtas tém maior chance de serem estacionarias.

Cada padrdo recebeu um peso: 1 para o padrao 1, -1 para o padrao 2
e zero para o padrdo 3, para permitir uma classificacdo numérica de cada
janela de 5min. Estes pesos foram registrados num grafico de barras, con-
forme exemplo apresentado na Figura 4.15(a). A observagao visual deste
grafico normalmente permite observar uma tendéncia do comportamento da
dindmica deterministica. Um indice para esta tendéncia foi definido como
sendo a inclinagdo de uma reta obtida por meio de interpolagdo polinomial
de grau unitario do grafico de barras, conforme mostrado no exemplo da
Figura 4.15 (b).

Esta metodologia de andlise da evolugao do determinismo foi aplicada
também em 7 séries de controle disponiveis no banco de dados de longa du-
racdo de humanos. Trés intervalos compostos por 45 janelas consecutivas de
5min foram escolhidos de 2 séries de controle. As restantes 5 séries apresen-
taram intervalos RR mais curtos, resultando em um nimero muito grande de
elementos para cada janela de 5min (cerca de 400, comparado com a média
de 300 elementos para as 2 séries anteriores). Sendo assim, um intervalo com
90 janelas de 2,5min foi escolhido aleatoriamente de cada série deste grupo de
5. Este procedimento resultou, entao, em 11 séries de controle com duragao
aproximadamente igual a das secoes A e B da série de morte sibita.

Em seguida, foi realizada comparagao estatistica entre a evolucao do de-
terminismo nas secoes A e B da série de morte stbita com a evolucao média
do determinismo nas séries de controle. O teste ¢ ndo pareado foi usado e os
dados determinados estatisticamente foram expressos em média + erro pa-
drao da média (SEM - Standard Error Mean). As diferengas entre as médias
foram consideradas significativas para p < 0, 05.
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Classificacéo de janelas de séries de intervalos RR com tendéncia
15 T T T T T H
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Figura 4.15: Exemplo ficticio de classificacdo de janelas de 5min de uma série
de intervalos RR. Este grafico de barras indica a classificacdo de cada janela
da série: amplitude 1 para janela deterministica (padrdo 1), amplitude -1 para
janela ndo-deterministica (padrao 2), e amplitude zero para janela supostamente
ndo-estacionaria (padrao 3). A reta superposta ao grafico de barras mostra a
tendéncia de evolucdo do determinismo. Esta reta foi estimada por meio de
interpolacdo polinomial. Neste exemplo, existe uma tendéncia de aumento do
determinismo ao longo de toda a série de intervalos RR.
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Capitulo 5

Resultados

Este capitulo apresenta os resultados da aplicacao do novo método de anélise
de determinismo proposto neste trabalho ao conjunto de séries de intervalos
RR de ratos e de seres humanos. FEste método de anélise também foi utili-
zado para verificar se o pré-processamento altera significativamente a even-
tual componente deterministica presente nas séries temporais. A influéncia
do pré-processamento também é avaliada pelo calculo de diversos indices de
variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC). Os resultados da aplicagdo da
transformada wawvelet sobre as séries de intervalos RR sdo apresentados para
verificar se as componentes wavelet das séries temporais produzem indices
que possam aumentar a significancia dos testes que avaliam a modulacao au-
tonoémica da atividade cardiaca. Finalmente, os resultados de uma avaliacao
preliminar da aplicabilidade clinica do teste de determinismo sao apresenta-
dos.

5.1 Teste de Determinismo

O teste de determinismo proposto neste trabalho tenta, basicamente, verificar
se o desempenho de predicao de uma série temporal é melhor que o desempe-
nho de predi¢ao médio de surrogates associadas. Se este for o caso, sugere-se
a presenca de determinismo na dindmica da série sob anélise.

5.1.1 Teste de Determinismo do Banco de Dados de Curta
Duragao para Ratos

O teste de determinismo foi aplicado as 33 séries pré-processadas por interpo-
lagao polinomial do banco de dados de séries de curta duracao (64s) para ratos
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apresentado na Tabela 4.5 (Gomes et al., 2000). De acordo com o algoritmo
descrito na secdo 4.5.3, para cada série, 32 surrogates (16 random phase e 16
Gaussianas) foram geradas. Cada série, com 256 elementos, foi dividida em
duas secoes: a secao de identificagao composta pelos 200 primeiros elementos,
e a segcdo de predicdo com 56 elementos. Para cada série de intervalos RR e
suas respectivas surrogates, foram pesquisados 24 modelos NARMA com grau
de ndo-linearidade 2, com numero de termos variando entre 2 e 25. O melhor
modelo foi escolhido segundo o critério de Akaike. O teste de determinismo de
cada série de intervalos RR envolveu, entao, o processamento de 792 modelos,
totalizando 26.136 modelos para as 33 séries do banco de dados. O modelo
escolhido para cada série e para cada surrogate foi usado na predicao e calculo
da curva RMSE. O tempo computacional médio envolvido foi da ordem de
15h em um computador PC Pentium II 333MHz com 64Mbytes de memoria
RAM.

A Figura 5.1 apresenta os resultados da aplicacdo deste teste em quatro
séries que apresentaram presenca de determinismo (padrdo 1). Note que, nos
quatro casos, a curva RMSE (linha solida) ficou abaixo da curva RMSE média
das surrogates durante um determinado intervalo de tempo, indicando que os
modelos NARMA foram capazes de explicar parte da dindmica presente nos
sinais de VFC. Assim sendo, pode-se sugerir a presenca de uma componente
deterministica na dindmica dos dados.

O desempenho de predicdo das séries reais e das surrogates tenderam &
similaridade apos a 162 janela de predi¢ao (k = 16 no grafico Desempenho de
Predi¢ao). Como o intervalo de amostragem foi de 250ms, o tempo para se
alcancar a similaridade foi, em média, de 4 segundos. E importante lembrar da
caracteristica de predigao livre realizada (free-run prediction). Por causa da
natureza dos dados, correlagoes temporais tendem a desaparecer apds algum
tempo. Conseqiientemente, a anélise foi focada nos primeiros 4 segundos da
série predita, o que correspondeu a aproximadamente 20 batimentos cardiacos
nos ratos.

Se o desempenho de predicao entre a série original e as surrogates for
similar, ndo se pode rejeitar a hipdtese de que a série original é estocéstica.
Tal consideragao resulta do principio de que as surrogates sao realizagoes
de um processo estocastico. Neste caso, a presenca de determinismo nao
pode ser inferida (padrao 2). A Figura 5.2 apresenta 3 exemplos de séries de
intervalos RR que se enquadraram nesta situagdo. Os modelos NARMA nao
conseguiram explicar a dinAmica presente nas séries temporais de VFC tanto
quanto eles nao explicaram a aleatoriedade das surrogates.

O desempenho de um preditor ao longo dos dados originais foi, em alguns
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casos, significativamente pior que o desempenho das surrogates, conforme
pode ser observado por meio da Figura 5.3. Nesta situacao, pode haver a pre-
senca de determinismo, ja que o desempenho de predi¢ao ainda é diferente.
Entretanto, este caso foi excluido da anélise. A diferenga de desempenho
pode ser causada pela eventual falta de estacionariedade nas séries tempo-
rais ou por dificuldades associadas a determinacao de um modelo adequado
para o processo (escolha inadequada de parametros de entrada do algoritmo).
De toda forma, resultados como o apresentado na Figura 5.3 merecem um
estudo mais aprofundado, principalmente no que se refere ao problema da
estacionariedade (veja discussao no Capitulo 6.
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Figura 5.1: Esta figura mostra os resultados da aplicacdo do teste de determi-
nismo em 4 séries de intervalos RR de 64s de ratos, que foram enquadradas no
padrao 1. A linha sélida representa a curva RMSE para a série de intervalos
RR original, enquanto as linhas pontilhadas definem um intervalo de 2 desvios
padrdes em torno do RMSE médio das surrogates. O melhor desempenho de
predicdo da série original sugere a presenca de determinismo.

Analisando todas as 33 séries de intervalos RR do banco de dados de
curta duracdo, notou-se que a maioria dos casos aponta para a presenca de
determinismo (cenario tipico da Figura 5.1). A Tabela 1 mostra em nume-
ros percentuais os casos que apontaram para a presenca de determinismo e
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Figura 5.2: Esta figura mostra os resultados da aplicacdo do teste de determi-
nismo em 3 séries de intervalos RR de 64s de ratos enquadradas no padrio 2. A
linha sélida representa a curva RMSE para a série de intervalos RR, enquanto as
linhas pontilhadas definem um intervalo de 2 desvios padres em torno do RMSE
médio das surrogates. O desempenho similar entre a predicdo da série original e
das surrogates sugere que a série de intervalos RR é aleatéria. O modelo NARMA
ndo conseguiu explicar a suposta dindmica presente nas séries de intervalos RR,
como n3o conseguiu explicar a aleatoriedade das respectivas surrogates.
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Figura 5.3: Esta figura exemplifica o caso em que o desempenho de um preditor
ao longo dos dados originais foi significativamente pior que o desempenho das
surrogates, ou a curva RMSE da série original se apresenta irregular. E possivel
que haja determinismo nestas séries de intervalos RR de 64s de ratos, mas o teste
ndo se aplica ao caso. Este resultado pode ser causado pela eventual falta de
estacionariedade no sinal de VFC ou por dificuldades associadas a determinacdo
de um modelo adequado para o processo (escolha inadequada de parametros de
entrada do algoritmo). De toda forma, casos desta natureza ndo foram conside-
rados como validos para a aplicacdo do teste de determinismo, pois a técnica de
modelagem NARMA n3o é compativel com sinais nio-estacionarios.
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aqueles que apontaram para a hipotese de aleatoriedade nos dados. A Tabela
foi dividida em trés linhas, delimitando as se¢oes do protocolo utilizado na
coleta dos dados: controle, atropina, atenolol, atropina + atenolol, e atenolol
+ atropina. Das séries de controle, 86% sugeriram a presenca de dinamica
deterministica. E um resultado que mostra evidéncia de determinismo no
sinal de VFC. Entretanto, é interessante observar que as séries dos demais
grupos do protocolo experimental nao apresentaram tantos casos sugerindo
determinismo. Isto sugere que a aplicacao de bloqueadores do sistema nervoso
auténomo pode reduzir o grau de determinismo na variabilidade da freqiiéncia
cardiaca.

Tabela 5.1: Resultados do teste de determinismo sobre as séries de interva-
los RR dos grupos do protocolo experimental do banco de dados de curta
duragdo (64s) para ratos. As seguintes informagoes sdo apresentadas nesta
tabela: Padrao 1 (P1) — Namero de casos em valores percentuais que suge-
rem a presenca de determinismo nos dados (o indice RMSE dos dados reais é
menor que o indice RMSE médio das respectivas surrogates); Padrao 2 (P2)
— Numero de casos em valores percentuais que nao demonstram a presencga
de determinismo, ou seja, o desempenho de predicao das séries reais é similar
ao desempenho médio de predigdo das surrogates; Padrao 8 (P3) — Mostra
o percentual de séries que foram excluidas da andlise de determinismo por
apresentarem suposta nao-estacionariedade. A coluna Sugere Determinismo
mostra o percentual corrigido de séries que apresentam determinismo (P3 ex-
cluida). Pelos resultados apresentados, existe evidéncia da presenga de uma
componente deterministica na dindmica das séries de intervalos RR de ratos,
e o grau de determinismo parece ser reduzido com a aplicagao de bloqueadores
autonomicos.

Grupos P1 P2 P3 Sugere Determinismo
Controle 55% 9% 36% 86%
Atropina 20% 60% 20% 25%
Atenolol 33% 50% 17% 40%
Atropina + Atenolol 20% 40% 40% 33%

Atenolol + Atropina 17% 66% 17% 20%
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5.1.2 Teste de Determinismo do Banco de Dados de Curta
Duragao para Humanos

O teste de determinismo foi aplicado as 17 séries de intervalos RR do banco
de dados de séries de curta duragdo (5min) para humanos apresentado na
Tabela 4.6. De forma equivalente ao processamento das séries de ratos, 32
surrogates (16 random phase e 16 Gaussianas) foram geradas para cada série
de intervalos RR. Cada série foi dividida em duas secoes: a secdo de iden-
tificagao com os primeiros 78% dos elementos, e a segcao de predigao com o
restante dos elementos. Para cada série de intervalos RR e suas surrogates,
foram pesquisados 24 modelos NARMA com grau de nao-linearidade 2, com
numero de termos variando entre 2 e 25. O melhor modelo foi escolhido se-
gundo o critério de Akaike. No caso dos humanos, o teste de determinismo
envolveu o processamento de 792 modelos para cada série, totalizando 13.464
modelos.

A Figura 5.4 apresenta os resultados da aplicacdo deste teste em trés
séries de intervalo RR de dmin, que apresentaram presenca de determinismo
(padrao 1). O desempenho de predicao da série original foi superior (RMSE
menor que 1) ao desempenho médio de predi¢ao das surrogates.

A Figura 5.5 apresenta 2 casos que se enquadram no padrdo 2. Os mo-
delos NARMA n#o conseguiram explicar a dinAmica presente nas séries de
intervalos RR e pode-se sugerir que as séries nao apresentam determinismo.

Para os humanos, o desempenho de predicao das séries reais e das surroga-
tes tenderam & similaridade ap6s um tempo médio de 8s, o que correspondeu
a aproximadamente 8 batimentos cardiacos.

Das 17 séries de intervalos RR, uma foi classificada como nao-estacionéria
(padrao 3). Das 16 restantes, 63% apresentaram algum grau de determinismo
(padrao 1).

5.2 Influéncia do Pré-Processamento sobre a VFC

Os resultados apresentados nesta secao tém por objetivo verificar se o pré-
processamento de séries de intervalos RR alteram significativamente os prin-
cipais indices lineares e nao-lineares de VFC que caracterizam os mecanismos
patofisiologicos da modulagao da freqiiéncia cardiaca.

Conforme detalhado no Capitulo 4, a populacao estudada consistiu-se de
11 ratos submetidos a bloqueio autonémico farmacolédgico e 17 seres humanos
sem sinais de doencas cardiovasculares. A partir do ECG dos ratos, foram
obtidas 33 séries de intervalos RR com duragdo aproximada de 15min (séries
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Figura 5.4: Esta figura mostra os resultados da aplicacdo do teste de determi-
nismo em 3 séries de intervalos RR de 5min de humanos enquadradas no padrio
1. O melhor desempenho de predicdo da série original de intervalos RR sugere a
presenca de determinismo. A linha sélida representa a curva RMSE para a série
de intervalos RR original, enquanto as linhas pontilhadas definem um intervalo
de 2 desvios padrdes em torno do RMSE médio das surrogates.
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Figura 5.5: Esta figura mostra os resultados da aplicacdo do teste de determi-
nismo em 2 séries de intervalos RR de 5min de humanos, que foram enquadradas
no padrdao 2. A linha sélida representa a curva RMSE para a série de intervalos
RR, enquanto as linhas pontilhadas definem um intervalo de 2 desvios padrdes
em torno do RMSE médio das surrogates. O desempenho similar entre a predicdo
da série original e das surrogates sugere que a série de intervalos RR é aleatéria.
O modelo NARMA n3o conseguiu explicar a suposta dindmica presente nas séries
de intervalos RR, como n&o conseguiu explicar a aleatoriedade das respectivas
surrogates.



5.2 Influéncia do Pré-Processamento 159

de longa duragao) (Guimaraes, 1996) e 33 séries de 64s (séries de curta dura-
¢ao). A partir de exames Holter, foram obtidas 17 séries de intervalos RR com
duracao minima de 18h (longa duracao) (Ribeiro, 1996) e 17 séries de 5min
(curta duracdo). FEstas séries de intervalos RR foram pré-processadas por
intermédio dos métodos de convolugao com janela retangular e interpolagao
polinomial, conforme descri¢do apresentada na secao 4.2.

5.2.1 Comparacao dos Indices de VFC

Para ilustrar as variacoes que eventualmente possam ocorrer na densidade
de poténcia espectral por causa do pré-processamento, a Figura 5.6 mostra
um exemplo obtido a partir das séries de intervalos RR e respectivas séries
pré-processadas do rato 4. As séries temporais dos grupos controle, atropina
e atropina + atenolol sao apresentadas junto com as densidades de poténcia
espectral. Visualmente, nao se observam diferencas significativas nos espec-
tros. Este resultado ja era esperado, tendo em vista que os métodos de pré-
processamento buscam gerar séries com amostragem uniforme que tenham as
mesmas caracteristicas espectrais das séries de intervalos RR originais.

A Figura 5.7 mostra um gréafico similar para o caso de seres humanos,
onde pode ser observada a densidade de poténcia espectral para uma série
de intervalos RR de 5min e para as respectivas séries pré-processadas. A
inspecao visual nao revela diferencas significativas entre o espectro do sinal
original e o espectro dos sinais pré-processados.

A avaliacdo da influéncia do pré-processamento foi realizada a partir da
comparagcao estatistica de diversos indices de variabilidade da freqiiéncia car-
diaca. A média e o erro padrao da média (SEM - Standard Error Mean) dos
indices calculados para os diferentes grupos de séries de intervalos RR de ra-
tos e respectivas séries pré-processadas sdo mostrados na Figura 5.8. Como
pode ser observado, na maioria dos casos, os indices de VFC das séries de in-
tervalos RR sdo estatisticamente iguais aos indices das séries pré-processadas.
As diferencas encontradas no indice RMSSD ja eram esperadas. O método
de convolugao com janela retangular requer um tempo de amostragem quatro
vezes menor que o tempo de amostragem requerido pelo método de interpola-
¢ao cubica. A freqiiéncia de amostragem utilizada no método de interpolagao
cibica foi de 4Hz (vale lembrar que a faixa de altas-freqiiéncias das séries
de intervalos RR de ratos vai de 0,15 a 1,2Hz), enquanto que uma freqiién-
cia de amostragem de 16Hz foi utilizada para o método de convolugao (note
na Figure 5.6 que as séries convRR tem quatro vezes mais elementos que
as séries cubicRR). Desta forma, o algoritmo de convolugao impoe uma di-
ferenca menor nos intervalos RR adjacentes, promovendo uma reducao do
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Figura 5.6: Densidade de poténcia espectral das séries de intervalos RR de curta
duragdo (64s) e respectivas séries pré-processadas dos grupos (a) controle, (b)
atropina e (c) atropina + atenolol do rato 4. A observacdo visual sugere que o
pré-processamento n3o altera significativamente os espectros das séries originais.
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Figura 5.7: Densidade de poténcia espectral de uma série de intervalos RR de
curta duragdo (5min) de humano (O100) e respectivas séries pré-processadas. A
inspec3o visual sugere que o pré-processamento no altera significativamente o
espectro do sinal de VFC.

indice RMSSD.

Os indices de VFC para a populagdo de seres humanos sdo apresentados
na Figura 5.9. Ela mostra a média e o SEM dos indices de VFC do dominio
do tempo e da freqiiéncia para séries de bmin e 24h e respectivas séries pré-
processadas. Considerando que os valores de SDNN, LF, HF, e poténcia
espectral total dependem da duracao das séries, eles sao muito diferentes
para as séries de 5min e 24h. Como pode ser observado, o pré-processamento
parece nao alterar significativamente estes indices de VFC, exceto novamente
o RMSSD. No caso dos seres humanos, o algoritmo de interpolagdo cibica
foi realizado com uma freqiiéncia de amostragem de 1Hz (vale lembrar que a
faixa de altas-freqiiéncias das séries de intervalos RR de humanos vai de 0,15
a 0,4Hz), enquanto que o algoritmo de convolugao requereu uma freqiiéncia
de amostragem de 4Hz (pode-se observar a partir da Figura 5.7 que as séries
pré-processadas convRR possuem quatro vezes mais elementos que as séries
cubicRR). Esta diferencga na freqiiéncia de amostragem impoe uma reducao
entre os intervalos RR adjacentes e, conseqiientemente, do indice RMSSD.

A entropia aproximada foi calculada para as séries de intervalos RR de
curta duracao (64s) e de longa duragao (15min) para ratos. A Figura 5.10
mostra a média e o SEM deste indice. Pode-se observar que o pré-processamento
das séries de intervalos RR alterou significativamente a entropia aproximada
(p < 0,05).

Para as séries de longa duragdo, tanto para ratos quanto para seres hu-
manos, foram calculados 3 indices derivados da andlise DFA — «, a1 e a9
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Figura 5.8: Média e SEM dos indices SDNN, RMSSD, poténcia LF, poténcia HF,
relacdo LF/HF e poténcia espectral total de cada grupo de séries de intervalos RR
do banco de dados de séries de curta duracdo de ratos (Tabela 4.5) e respectivas
séries pré-processadas. Diferencas significantes ndo foram observados na maioria
dos casos entre os indices de VFC das séries originais e das séries pré-processadas
(xp < 0,05), exceto para RMSSD, conforme comentado no texto.
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Figura 5.9: Meédia e SEM dos indices SDNN, SDANN, RMSSD, pNN50, LF
power, HF power, relacdo LF/HF e poténcia espectral das séries de intervalos
RR de 5min e 24h de humanos (Tabelas 4.2 e 4.6) e respectivas séries pré-
processadas. Diferencas significativas ndo foram observados entre os indices das
séries originais e das séries pré-processadas (xp < 0,05), exceto para RMSSD,
conforme comentado no texto.
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Figura 5.10: Média e SEM da entropia aproximada (EnAp) para séries de (a) 64s
e (b) 15min de ratos e respectivas séries pré-processadas. Diferencas significativas
foram observadas para as séries pré-processadas pelos métodos de convolucdo com
janela retangular e interpolagcdo polinomial cibica (xp < 0,05).

Goldberger et al. (2000). A Figura 5.11 mostra a média e o SEM destes indi-
ces calculados para os dados de ratos, enquanto a Figura 5.12 mostra a média
e 0 SEM dos indices DFA calculados para as séries de humanos. Pode-se
observar que o pré-processamento das séries de intervalos RR pelo método
da convolucao com janela retangular alterou significativamente os indices de
VFEC derivados da técnica de andlise DFA (p < 0,05). Por outro lado, o mé-
todo de interpolagdo polinomial ciibica nao promoveu alteragoes significativas
nos indices.

5.2.2 Comparacao do Determinismo

A Figura 5.13 (a) mostra a série de intervalos RR e respectivas séries pré-
processadas de curta duracao do rato 4, juntamente com uma de suas sur-
rogates e com as curvas de predicio RMSE. Este é o cenario do padrao 1,
que sugere a presenca de dindmica deterministica nas séries temporais. Con-
forme ja foi discutido, o erro de predicao das séries originais (linha cheia) é
menor que o erro de predicdo das surrogates (linha tracejada). A medida que
o tempo avanca, o erro de predicdo aumenta e se aproxima do erro médio
de predicao das surrogates, indicando que o modelo NARMA vai perdendo a
capacidade de explicar a dinAmica presente na janela de predicao. Para efeito
de teste de determinismo, comparou-se o indice RMSE nos primeiros 4s da
janela de predicao, que corresponde a aproximadamente 22 batimentos cardia-
cos nas séries originais, a exatamente 16 elementos nas séries pré-processadas
pela técnica de interpolagao polinomial cibica (intervalo de amostragem de
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Figura 5.11: Média e SEM dos indices DFA «a, a1, ay e intersecdo com eixo
y para séries de 15min de ratos e respectivas séries pré-processadas. Diferencas
significativas foram observadas para as séries pré-processadas pelo método de
convolucdo com janela retangular (xp < 0,05).
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5.2 Influéncia do Pré-Processamento 167

250ms), e a exatamente 64 elementos nas séries pré-processadas pela técnica
de convolugao (intervalo de amostragem de 62,5ms). A inspecao visual desta
figura sugere que o pré-processamento nao alterou significativamente o grau
de determinismo presente na série original.

O padrao 2 é o cenario da Figura 5.13 (b). Como o desempenho de pre-
dicdo da série original é similar ao desempenho médio das surrogates, nao se
pode rejeitar a hipoétese de que a série é aleatoria. Este resultado nao su-
gere a presenca de determinismo na série de intervalos RR. Mais uma vez, a
inspecao visual deste resultado sugere que o pré-processamento nao alterou
significativamente a dindmica presente na série original.

Das 33 séries temporais de intervalos RR da populagao de ratos, 7 foram
excluidas da andlise, por ndo se enquadrarem nos padroes 1 e 2. As demais
26 séries e respectivas séries pré-processadas foram analisadas e 62% destas
apresentaram algum grau de determinismo. Este resultado corrobora o que
foi observado na secao anterior, isto é, existem evidéncias da presenca de
dinamica deterministica nos sinais de VFC.

Resultados obtidos para a populacao de seres humanos apresentaram re-
sultados similares. A Figura 5.14 (a) é o cenario do padrdao 1, em que se
pode sugerir a presenca de determinismo nas séries de intervalos RR. O de-
sempenho de predicao das séries pré-processadas também apresenta simila-
ridade com o desempenho da série original. Em alguns casos (17%), como
o que estd apresentado nesta figura, o desempenho de predicdo das séries
pré-processadas pela convolugao com janela retangular (convRR) nao foi sa-
tisfatorio. A curva RMSE se ajusta ao padrao 3, ao invés do padrdo 1. Estas
séries pré-processadas tém uma taxa de amostragem 4 vezes maior que a taxa
de amostragem da série pré-processada pela interpolagao polinomial, e o seu
numero de elementos é desta ordem de grandeza maior que o niimero de ele-
mentos das séries originais. Esta diferenca pode ser a causa dos modelos nao
se ajustarem adequadamente nestes casos. De toda forma, para o conjunto
das 17 séries, os resultados obtidos sugerem que o pré-processamento nao al-
tera significativamente a dindmica presente nos sinais de VFC dos humanos.

O padrao 2 é exemplificado na Figura 5.14 (b). O desempenho de predigao
das séries de intervalos RR é semelhante ao desempenho médio das surrogates,
sugerindo que as séries temporais nao apresentam dindmica deterministica.

Conforme foi observado na predigdo das séries de ratos, o desempenho
de predigao deteriora-se & medida que o tempo avancga na janela de predi-
¢ao. Para efeito de teste de determinismo, comparou-se o indice RMSE nos
primeiros 8s da janela de predigdo, o que corresponde a aproximadamente
8 batimentos cardiacos nas séries originais, e a exatamente 8 elementos nas
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Figura 5.13: Exemplo de um série de intervalos RR e respectivas séries pré-
processadas obtidas do rato 4, juntamente com uma de suas surrogates e com
a curva de predicdo RMSE. (a) Estes resultados sugerem a presenca de deter-
minismo nos dados (padrao 1). O indice de predicdo RMSE da série original
(linha cheia) foi consistentemente melhor que o desempenho médio de predicdo
das surrogates (linha tracejada). (b) Neste caso, ndo é possivel assumir a pre-
senca de dindmica deterministica nos dados, ja que o desempenho de predicdo
das séries originais foi similar ao desempenho das surrogates. Tanto em (a) como
em (b), o desempenho de predicdo das séries de intervalos RR e das respectivas
séries pré-processadas foi similar, sugerindo que o pré-processamento ndo alterou
significativamente a dindmica presente nas séries.
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séries pré-processadas pela técnica de interpolagdo polinomial cubica (inter-
valo de amostragem de 250ms), e a exatamente 32 elementos nas séries pré-
processadas pela técnica de convolucao. A inspecao visual desta figura sugere
que o pré-processamento nao altera significativamente o grau de determinismo
presente na série original.

As 17 séries de bmin de intervalos RR analisadas aqui passaram no teste de
estacionariedade, mas 3 delas apresentaram desempenho de predigdo coeren-
tes com o padrao 3. Estas 3 séries foram excluidas da anélise de determinismo.
O estudo das 14 séries restantes demonstrou que 50% delas apresentaram di-
ferentes graus de determinismo.

A comparacdo estatistica entre o grau de determinismo presente nas sé-
ries de intervalos RR e o determinismo presente nas séries pré-processadas
foi realizada com a medida de determinismo definida no Capitulo 4 — area
entre a curva de predicao média das surrogates e a curva de predicao da séries
original dentro do intervalo de tempo de 4s para ratos e 8s para humanos. A
Figura 5.15 (a,b) mostra a média e o SEM calculados (a) para a populagao
de ratos e (b) para a populacdo de humanos. Note que a medida de deter-
minismo foi sempre positiva, sugerindo que a componente deterministica foi
prevalente nos dados, conforme discutido acima. Valores maiores da média
indicam maior grau de determinismo, ji que a area média é maior, ou seja, a
curva de predicao RMSE das séries originais estd mais distante da curva de
predicdo média das surrogates. A partir desta figura, pode-se sugerir que o
pré-processamento nao afeta significativamente o determinismo presente nos
dados (p < 0,05). Este resultado corrobora o que foi inferido visualmente a
partir das Figuras 5.13 e 5.14.

5.3 Decomposicao por meio da
Transformada Wavelet

As 33 séries de intervalos RR do banco de dados curta duragdo (64s) da
populacdo de ratos foram decompostas em 5 niveis de resolugdo por meio
da transformada wavelet, resultando em 6 componentes, aqui denominadas
componentes wavelet, que foram analisadas por intermédio dos indices de
VFC utilizados neste trabalho e mediante teste de determinismo apresentado
na se¢ao 5.1.
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Figura 5.14: Exemplo de um série de intervalos RR e respectivas séries pré-
processadas obtidas da populagdo de humanos (0219), juntamente com uma de
suas surrogates e com a curva RMSE. Em (a), os resultados sugerem a presenca
de determinismo nos dados (padrao 1). Em alguns casos (17%), como o que esta
apresentado nesta figura, o desempenho de predicdo das séries pré-processadas
pela convolucdo com janela retangular (convRR) se enquadrou no padrio 3.
Estas séries tém 4 vezes mais elementos do que as séries originais; esta diferenca
pode ser a causa dos modelos n3o se ajustarem adequadamente nestes casos.
(b) Para este voluntario (0223), ndo foi possivel assumir a presenca de dindmica
deterministica nos dados, ja que o desempenho de predicio das séries originais foi
similar ao desempenho das surrogates (padrao 2). Os resultados sugerem que o
pré-processamento n3o alterou significativamente o desempenho de predicio das
séries pré-processadas.
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Figura 5.15: Média e SEM da medida de determinismo das séries de intervalos
RR e respectivas séries pré-processadas de curta duracio de (a) ratos e (b) seres
humanos. Estas medidas foram calculadas para as séries que se enquadraram nos
padrées 1 e 2. Ndo foram observadas diferencas significativas entre as medidas de
determinismo das séries de intervalos RR e suas respectivas séries pré-processadas
(p < 0,05).

5.3.1 Decomposi¢cao em Multirresolucao e
Densidade de Poténcia Espectral

O primeiro resultado a ser apresentado procura demonstrar que as diferencas
observadas na densidade de poténcia espectral do sinal de VFC, sob diferentes
condigoes de bloqueio autondémico farmacologico, estao presentes no conjunto
das 6 componentes do referido sinal. As Figuras 5.16 (a,b,c) apresentam as
séries de intervalos RR e suas componentes wavelet, com as respectivas densi-
dades de poténcia espectral, obtidas do rato 4 para os grupos (a) controle, (b)
atropina e (c) atropina + atenolol do protocolo experimental. As densidades
de poténcia das séries originais revelaram as diferencas que decorrem da mo-
dulacdo autonomica da freqiiéncia cardiaca. A aplicacdo de atropina inibiu
a atividade parassimpatica, que se revelou claramente no espectro como uma
reducao drastica da poténcia na faixa de freqiiéncia em torno de 1,2Hz —
observe transicdo da parte (a) para a parte (b) da Figura 5.16. A injecao de
atenolol, por sua vez, promoveu a inibi¢ao do simpético, que se revelou no es-
pectro como uma discreta reducao da poténcia na faixa de 0,1Hz — transicao
da parte (b) para a parte (c) da Figura 5.16. O bloqueio autonémico refletiu-
se também na variacao das poténcia em outras faixas, mas estas duas citadas
sao proeminentes e servem de referéncia para os estudos da VFC (Task Force
of The European Society of Cardiology and The North American Society of
Pacing and Electrophysiology, 1996).
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O que foi importante verificar neste fase do trabalho foram as variagoes
de poténcia espectral observadas nas componentes wavelet. Cada componente
contém informacao focada numa determinada faixa de freqiiéncia. Assim, as
componentes da série de controle mostradas na Figura 5.16 (a) apresentaram
espectro distribuido ao longo das diferentes faixas de freqiiéncia. Por exemplo,
a componente d2, que contém informacoes na faixa de aproximadamente 0,7
a 1,4Hz apresentou o maior pico de poténcia exatamente na faixa de 1,2Hz,
conforme se observou na série original. As demais componentes de freqiiéncia
ndo apareceram em d2. A componente d1, de maior detalhe, também apresen-
tou vestigios de poténcia da faixa da arritmia sinusal respiratéria. As demais
componentes apresentaram niveis de poténcia que demonstraram atividade
nas demais faixas de freqiiéncia.

A observagao da Figura 5.16 (b) permite verificar que a poténcia espec-
tral da componente d2 foi drasticamente reduzida por causa da aplicacao de
atropina. As demais componentes também apresentaram poténcia compa-
tivel com o efeito produzido pela droga. A Figura 5.16 (¢) também mostra
reducao da poténcia na componente d4 devido a aplicagao de atenolol. Esta
componente foi detentora da maior parte da informacao contida na faixa de
aproximadamente 0,175 a 0,35Hz, que estd na vizinhanca da faixa de baixas
freqiiéncias (LF) definida pela Task Force of The European Society of Car-
diology and The North American Society of Pacing and Electrophysiology
(1996). As demais componentes também demonstraram variacao de poténcia
compativel com o bloqueio autondémico promovido pela droga. Este resultado
demonstra que o conjunto de componentes wavelet contém, de fato, infor-
magcao sobre a modulagao autonoémica a nivel cardiaco, mas distribuida em
cada uma delas. O que sera verificado adiante é que as diferencas de poténcia
observadas devido ao bloqueio autondémico farmacolégico sao maiores quando
se analisam os indices de VFC do dominio da freqiiéncia calculados a partir
das componentes wavelet da série de intervalos RR.

A fim de ilustrar variagoes de densidade de poténcia espectral nos grupos
controle, atenolol, e atenolol + atropina, as Figuras 5.17 (a,b,c) mostram as
séries de intervalos RR e suas componentes wavelet com as respectivas curvas
de poténcia espectral obtidas do rato 7. As densidades de poténcia das sé-
ries originais revelaram as diferencas que decorrem da modulacao autonomica
devido & aplicacao de atenolol e, em seguida, atropina. Mas é importante ob-
servar que estas variacoes também se refletiram nas componentes wavelet das
séries. A aplicacao de atenolol reduziu a poténcia da componente de detalhe
d4, focada em torno da faixa de baixas freqiiéncias (LF) do sinal de VFC.
Por outro lado, a aplicagao de atropina reduziu a poténcia da componente
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d2, focada na faixa de altas freqiiéncias (HF) da VFC de ratos.
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Figura 5.16: Séries de intervalos RR pertencentes aos grupos (a) controle, (b)
atropina, e (c) atropina + atenolol do rato 4, com suas respectivas componentes
wavelet d1, d2, d3, d4, d5 e ab, e densidades de poténcia espectral. O efeito do
bloqueio autondmico farmacolégico pode ser observado na variagcdo do espectro
da série inteira e também no espectro das componentes wavelet de cada série
temporal, demonstrando que estas componentes contém informac3o sobre a mo-
dulacdo autonémica a nivel cardiaco, mas focada na faixa de freqiiéncia especifica
associada a cada componente.

5.3.2 Significancia dos Indices de VFC

Os resultados apresentados nesta secdo procuram mostrar se as componentes
wavelet de uma série de intervalos RR produzem diferencas mais significati-
vas entre os indices de VFC sob diferentes condicoes de bloqueio autonémico
farmacoldgico. A Tabela 5.2 mostra o nivel de significAncia p na comparagao
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Figura 5.17: Séries de intervalos RR pertencentes aos grupos (a) controle, (b)
atenolol, e (c) atenolol + atropina do rato 7, com suas respectivas componentes
wavelet d1, d2, d3, d4, d5 e ab, e densidades de poténcia espectral. O efeito do
bloqueio autonémico farmacolégico pode ser observado na variacdo do espectro
da série inteira e também no espectro das componentes wavelet de cada série
temporal, demonstrando que estas componentes contém informacdo sobre a mo-
dulacdo autondmica a nivel cardiaco, mas focada na faixa de freqiiéncia especifica
associada a cada componente.
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entre os indices de VFC das séries de intervalos RR do grupo controle e os
indices de VFC do grupo atropina para a populacao de ratos. Os resultados
demonstraram que, em geral, as componentes wavelet associadas & redugao
da atividade parassimpéatica apresentaram um nivel de significancia p menor
que aquele calculado para as séries originais. Isso indica que as diferengas
entre estes indices sao mais significativas quando as componentes do sinal
sao analisadas. Por exemplo, o indice SDNN calculado para a série original
foi diferente entre os dois grupos do protocolo experimental com uma signi-
ficancia p = 0,024, enquanto que este indice calculado para as componentes
de alta freqiiéncia (d2 e d1) apresentaram diferengas significativas com p em
torno de 0,01. Além disso, pode-se observar a contribuicdo de cada compo-
nente na variagao do indice SDNN. A componente de aproximacao da série ab
ndo contribuiu com a variacao do indice de VFC, isto é, o desvio padrao das
componentes de freqiiéncias muito baixas nao foram alteradas por causa do
bloqueio parassimpético (a média de a5, por outro lado, foi significativamente
muito diferente com p = 0). Tais observagoes, a serem discutidas mais de-
talhadamente no Capitulo 6, sugerem que a anélise das componentes wavelet
da série de intervalos RR pode revelar mais informagoes sobre as condigoes
patofisiologicas da atividade cardiovascular do que a anélise da série original.

A Tabela 5.3 mostra o nivel de significAncia p na comparagdo entre os
indices de VFC do grupo controle e do atenolol. Mais uma vez, os resultados
demonstraram que, em geral, as componentes wavelet associadas a redugao
da atividade simpatica apresentaram um nivel de significAncia p menor que
aquele calculado para as séries originais, embora estas diferencas tenham sido
discretas no estudo destes dois grupos. E ainda interessante observar como
cada componente contribuiu com a variagdo dos indices de VFC. O indice
SDNN, por exemplo, nao foi estatisticamente diferente para as componentes
de freqiiéncia muito baixa, mas foi influenciado inclusive pelas componentes
de alta freqiiéncia. A aplicacao de atenolol alterou o desvio padrdao da com-
ponente d4, que estd na faixa LF, mas também alterou a componente d1 de
alta freqiiéncia, sugerindo que a inibi¢do dos neurotransmissores simpaticos
também produziu alteragoes em mecanismos de modulagao autonoémica que
operam em freqiiéncias mais altas. Maiores discussoes serdo apresentadas no

proximo capitulo.

Conforme ja foi adiantado, os resultados apresentados nas Tabelas 5.2 e 5.3
sugeriram que a utilizagao das componentes wavelet de uma série de intervalos
RR pode aumentar o nivel de significancia dos indices de VFC utilizados neste
trabalho, e, por conseguinte, aumentar eventualmente o poder de predigao de
problemas patofisioldgicos associados & VFC.
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Tabela 5.2: Indice de significancia p da comparacdo dos indices de VFC en-
tre o grupo controle e o grupo atropina da populacao de ratos. Um indice p
menor (marcado) indica que a diferenca é mais significativa. Nesta tabela, o
c6digo s representa as séries de intervalos RR, enquanto os demais c6digos
representam as componentes wavelet, a saber: ab — componente de aproxi-
macao (esbogo do sinal); d5 — componente de menor detalhe; d4, d3, d2, d1 —
demais componentes de detalhe, onde d1 apresenta maior nivel de detalhe.

s a5 db da  d3 a2 d1
Média 0,0 00y 0,56 034 0,7 085 0,19
SDNN 0,024 024 0,014/ 0092 0044 0016y 0,011/
RMSSD 0,013 0,052 0,043 0096 0,042 0016 0,011/
MSD 0,016 0,054 0,051 0,089 0,038 0,016y/ 0,011/
Poténcia Total 0,046 0,96 0,2 0,16 0,072 0,036/ 0,025/

Poténcia LF 0,73 0,93 0,21 013 02 031 0,14
Poténcia HF 0,035 0,071 0,19 0,15 0,29 0037 0,031y

Tabela 5.3: Indice de significancia p da comparacio dos indices de VFC entre
o grupo controle e o grupo atenolol da populagao de ratos. Um indice p menor
(marcado) indica que a diferenca é mais significativa. Nesta tabela, o codigo s
representa as séries de intervalos RR, enquanto os demais cdédigos representam
as componentes wavelet, a saber: ab - componente de aproximagao (esbogo do
sinal); d5 - componente de menor detalhe; d4, d3, d2, d1 - demais componentes
de detalhe, onde d1 apresenta maior nivel de detalhe.

s a5 dp  d4 d3 d2 di
Média 0,18 0,17 0,26 0,39 0,02 049 0,66
SDNN 0,026 045 05 0027 015 0,13 0,024/
RMSSD 0,029 0,89 0,24 0,022/ 0,115 0,18 0,027/
MSD 0,019 083 0,15 0015/ 0113 0,17 0,025

Poténcia Total 0,11 0,51 0,17 0,13 0,28 02 0,046/
Poténcia LE 0,40 0,58 0,38 0,35 021 083 0,84
Poténcia HF 0,082 0,87 021 0,12 0,33 022 0,13
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5.3.3 Teste de Determinismo

O teste de determinismo foi aplicado as séries de intervalos RR de curta du-
ragao (64s) de ratos e as suas respectivas componentes wavelet. A Tabela 5.4
mostra o percentual de séries deterministicas (padrao 1), nao-deterministicas
(padrao 2) e ndo-estacionérias (padrao 3) para os 5 grupos do protocolo experi-
mental. Os percentuais apresentados corroboram os resultados ja observados
anteriormente: existe evidéncia de determinismo nas séries de controle e o
mesmo se reduz nas séries obtidas do bloqueio autonémico farmacolégico. De
uma maneira geral, esta tendéncia foi observada nas componentes wavelet as-
sociadas as principais faixas de freqiiéncia, mas alguns resultados discrepantes
ocorreram. Fica claro que a componente de aproximacao ab apresentou alto
indice de determinismo (em torno de 70%), provavelmente explicado pelas
pequenas flutuagoes observadas, enquanto a componente de maior detalhe d1
foi muito pouco deterministica (em torno de 13%). Entre as demais compo-
nentes, observa-se a tendéncia de reducao do determinismo com o bloqueio
autondmico farmacologico: por exemplo, a componente d2 associada & faixa
de freqiiéncia de 1,2Hz foi menos deterministica com a aplicacao de atropina,
e a componente d4 associada & faixa de freqiiéncia de 0,1Hz foi também me-
nos deterministica com a aplicagao de atenolol. O bloqueio autondémico duplo
gerou resultados nao explicados em d4 — o determinismo aumentou, chegando
a 100%. As componentes db e d3 apresentaram resultados oscilatorios.

As Figuras 5.18 e 5.19 mostram duas séries de intervalos RR do banco de
dados de curta duracao de ratos e as respectivas componentes wavelet para
os casos em que hé presenca e auséncia de determinismo, respectivamente.

5.4 Evolugao do Determinismo na
Série de Morte Stbita

Os resultados apresentados nesta se¢do comparam o componente determi-
nistico presente na dindmica da série de morte stibita com o determinismo
presente em 11 séries de controle.

Inicialmente, a tabela 5.5 lista o percentual de janelas deterministicas,
nao-deterministicas e supostamente nao-estacionarias em cada uma das séries
observadas. Ela também mostra os percentuais de janelas deterministicas
e nao-deterministicas quando as janelas nao-estacionérias sao excluidas da
andalise. Pode-se observar que a secao A da série de morte sibita apresentou
um percentual de determinismo ligeiramente menor que os percentuais das
séries de controle, mas ele estd proximo da média destas altimas (um desvio
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Tabela 5.4: Percentual de séries deterministicas (D), nao-deterministicas
(ND) e nao-estacionarias (NE) do banco de dados de curta duragdo para
ratos (s) e respectivas componentes wavelet ab, d5, d4, d3, d2 e d1. As séries
foram classificadas de acordo com os padroes do teste de determinismo: Pa-
drao 1 — sugere a presenca de determinismo nos dados (o indice RMSE dos
dados é menor que o indice RMSE médio das respectivas surrogates); Padrao
2 — sugere aleatoriedade nos dados (o desempenho de predi¢ao das séries reais
é similar ao desempenho médio de predi¢ao das surrogates); Padrao 3 — sugere
nao-estacionariedade. A coluna Sugere Determinismo nao inclui as séries que
se enquadraram no padrdo 3.

Grupo Componente | D ND NE Sugere Determinismo
1. Controle s 64% 18%  18% 78%
ad 91% 0% 9% 100%
d5 3% 2% 0% 73%
d4 64% 18% 18% 8%
d3 18% 18%  64% 22%
d2 55%  36% 9% 60%
d1 18%  64% 18% 22%
2. Atropina s 20% 40% 40% 33%
ad 60% 0% 40% 60%
d5 20% 60% 20% 25%
d4 60% 20% 20% 75%
d3 40% 40% 20% 50%
d2 20% 20% 60% 50%
di1 0% 80% 20% 0%
3. Atenolol s 33% 33%  34% 50%
ad 50% 0%  50% 100%
d5 50% 17% 33% 5%
d4 33%  33% 34% 50%
d3 17%  50%  33% 25%
d2 33%  33% 34% 50%
di1 17% 67% 16% 20%
4. Atropina + | s 20% 40% 40% 33%
Atenolol ab 80% 0%  20% 100%
d5 20% 40% 40% 33%
d4 60% 0%  40% 100%
d3 40% 20% 40% 67%
d2 20% 60% 20% 25%
d1 20% 60% 20% 25%
5. Atenolol + | s 17% 67% 16% 20%
Atropina ab 8% 0% 1% 100%
d5 50% 33% 1% 60%
d4 3% 50% 1% 40%
d3 0% 67% 33% 0%
d2 17% 67% 16% 20%
di1 0% 100% 0% 0%
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Figura 5.18: Esta figura mostra os resultados da aplicacdo do teste de determi-
nismo em uma série de intervalos RR do rato 4 e em suas respectivas componentes
wavelet a5, db, d4, d3, d2 e d1. A classificacdo das séries foi realizada conforme
padrdes definidos para o teste de determinismo: Padrdao 1 — sugere a presenca
de determinismo nos dados, pois o indice RMSE da série original & menor que
o indice RMSE médio das surrogates); Padrao 2 — o desempenho de predicdo
da série original é similar ao desempenho médio de predicdo das surrogates, e
neste caso a hipétese de aleatoriedade na VFC n3o pode ser rejeitada; Padrao
3 — sugere ndo-estacionariedade, ja que a curva RMSE da série original se torna
erratica.
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Figura 5.19: Esta figura mostra os resultados da aplicacdo do teste de determi-
nismo em uma série de intervalos RR do rato 8 e em suas componentes wavelet
ab, db, d4, d3, d2 e d1. Na maioria dos casos, as séries se enquadraram no
padrdo 2, isto é, o desempenho similar entre a predicdo da série original e das
surrogates sugere auséncia de determinismo. O grafico de desempenho de pre-
dicdo apresenta uma linha sélida que representa a curva RMSE para a série sob
analise, enquanto as linhas pontilhadas definem um intervalo de 2 desvios padrdes
em torno do RMSE médio das surrogates.
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padrao). Vale lembrar que a se¢ao A apresenta ritmo cardiaco aparentemente
normal, com raras ectopias. Por outro lado, a secao B, que comeca a pouco
menos de duas horas do evento fatal, apresenta um indice de determinismo
significativamente inferior & média das séries de controle. A tabela mostra
também que a redugao do determinismo na se¢ao B (passou de 59% na se¢ao
A para 38%) foi, de certa forma, trocada por um aumento de janelas nao-
estaciondrias.

Tabela 5.5: As trés primeiras colunas desta tabela apresentam o percentual de
janelas deterministicas (D), nao-deterministicas (ND) e supostamente nao-
estacionarias (NE) das se¢oes A e B da série de morte subita e das séries
de controle. As duas ultimas colunas apresentam o percentual de janelas
deterministicas e nao-deterministicas quando as janelas nao-estacionarias nao
participam da anélise.

Todas as Janelas Janelas Estacionarias
Série D% ND% NE% | D% ND%
Morte Subita
Secao A 59 32 9 65 35
Secao B 38 33 29 53 47
Controle
CTRL1a | 50 13 37 79 21
CTRL1b | 51 18 31 74 26
CTRLIlc 51 21 28 70 30
CTRL2a | 49 8 43 86 14
CTRL2b | 53 14 33 80 20
CTRL2c | 48 17 35 74 26
CTRL3 38 23 39 62 38
CTRL4 35 14 41 70 30
CTRL5 58 20 22 74 26
CTRL6 36 24 40 60 40
CTRL7 48 17 35 74 26
Meédia 47 17 33 73 27
Desvio 7 5 7 8 8

A tabela 5.5 apresentou uma visdo macroscopica do grau de determinismo
na dindmica das séries em estudo. Para a observacao de maiores detalhes,
a Figura 5.20 mostra graficos de barras que indicam a classificagdo de cada
janela das séries de intervalos RR: amplitude 1 para janela deterministica,
amplitude —1 para janela nao-deterministica, e amplitude zero para janela
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supostamente nao-estacionéaria. A inspecao visual destes graficos sugere que
a distribuicdo de janelas deterministicas ocorre de maneira uniforme ao longo
das séries de controle, enquanto o grau de determinismo evolui de maneira
decrescente ao longo da série de morte subita, com destacada reducao na
secao B.

Uma outra forma de visualizar a evolugao do determinismo ao longo da sé-
rie de morte siibita e das séries de controle foi submeter as curvas dos graficos
de barras apresentados na Figura 5.20 a um filtro de média moével de ordem
4. Assim, por exemplo, uma seqiiéncia determinismo (D) — determinismo (D)
— nao-estacionario (NE) — nao-determinismo (ND) fica com grau 0,25 de de-
terminismo, outra seqiiéncia D-D-ND-ND fica com grau 0 de determinismo,
e assim por diante para outras combinacoes. Com este filtro, o determinismo
passou a ser graduado com 9 valores possiveis, ao invés de apenas 3, e as
janelas supostamente nao estacionarias, que ndo trazem informacao sobre a
dindmica (elas podem ou nao ter determinismo), passaram a contribuir na
reducao do grau de determinismo de cada janela, isto é, na reducao do co-
nhecimento sobre a dindmica. A ordem do filtro de média movel foi escolhida
para minimizar o nimero de janelas com grau de determinismo zero. Valo-
res maiores que 4 poderiam ser usados, mas o grafico de barras comeca a se
tornar muito amortecido. Os resultados sao apresentados na Figura 5.21

Para quantificar a tendéncia de evolucao do determinismo nas séries de
morte sibita e nas séries de controle, definiu-se no Capitulo 4 um indice como
sendo a inclinacdo de uma reta obtida por meio de interpolagdo polinomial
de grau unitario do grafico de barras mostrado na Figura 5.20, excluindo-se
as janelas nao-estacionérias (como a dinamica das janelas nao-estacionarias
nao é conhecida, elas nao podem ser consideradas no calculo da tendén-
cia). A Figura 5.22 mostra a classificagdo das janelas deterministicas e ndo-
deterministicas das se¢oes A e B da série de morte subita, com a superposi¢ao
da reta de tendéncia de evolucao do determinismo. A observacao visual da
reta sugere uma tendéncia de redugdo do determinismo ao longo da série de
morte subita, com maior grau nas duas ultimas horas antes do 6bito (se¢ao
B).

Da mesma forma, a Figura 5.23 mostra o grafico de barras das janelas
deterministicas e nao-deterministicas das séries de controle, juntamente com
a reta de tendéncia do determinismo.

As retas de tendéncia também foram determinadas para os gréaficos de
barras mostrados na Figura 5.21, ji que as janelas nao-estacionarias foram,
de certa forma, incorporadas nas janelas vizinhas por meio da filtragem de
média moével. Os valores das inclinagoes das retas mostradas nas Figuras 5.22
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Figura 5.20: Classificacdo da dindmica presente ao longo das janelas das séries
de intervalos RR de morte siibita e de controle: amplitude 1 para janela determi-
nistica, amplitude -1 para janela ndo-deterministica e amplitude zero para janela

supostamente ndo-es

tacionaria
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Figura 5.21: Classificacdo da dindmica presente ao longo das janelas das séries
de intervalos RR de morte sabita e de controle apés filtragem de média mével
de ordem 4 dos pulsos nos graficos de barras mostrados na Figura 5.20: am-
plitude positiva para janela deterministica e amplitude negativa para janela ndo-
deterministica. A amplitude zero deve indicar, neste caso, um desconhecimento
da dindmica, mas assume-se que ela n3o é deterministica.
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Figura 5.22: Classificacdo da dindmica presente ao longo das janelas de intervalos
RR de 5min das secBes A e B da série de morte sibita: amplitude 1 para janela
deterministica e amplitude -1 para janela nZo-deterministica. As janelas n3o-
estaciondrias foram excluidas. A reta pontilhada superposta aos graficos de barras
mostra a tendéncia de evolugcdo do determinismo ao longo das séries.

e 5.23 e aqueles calculados para os graficos da Figura 5.21 sao mostrados
na Tabela 5.6. Os resultados da comparagao estatistica (teste t) entre os
indices das séries de controle e os indices das secoes A e B da série de morte
subita sdo apresentados na Figura 5.24. Pode-se verificar que a tendéncia
média de evolugao do determinismo nas séries de controle é estatisticamente
igual & tendéncia de evolucao da se¢do A da série de morte stubita (se¢ao
com raras ectopias e aparente normalidade). Por outro lado, esta tendéncia é
significativamente diferente (p < 0,05) da tendéncia de evolucao da dindmica
deterministica na secao B da série de morte stibita. Para este estudo de caso,
os resultados sugerem que o grau de determinismo decai mais rapidamente
num quadro de arritmia cardiovascular que evolui para um evento fatal.
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Figura 5.23: Classificacdo da dindmica presente ao longo das janelas de intervalos
RR de 2,5min das séries de controle de duracio equivalente a da série de morte
sabita: amplitude 1 para janela deterministica e amplitude -1 para janela n3o-

deterministica. As janelas n3o-estac

iondrias foram excluidas. A reta pontilhada

mostra a tendéncia de evolucdo do determinismo.
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Tabela 5.6: Esta tabela mostra os indices de evolucao do determinismo das
secoes A e B da série de morte stubita e das séries de controle para os graficos
de classificagdo da dinamica mostrados nas Figuras 5.22 e 5.23 (tomam-se
apenas janelas estacionérias). Estes indices também foram determinados para
os graficos da Figura 5.21 (utiliza-se filtragem de média movel). Os indices
sao calculados como a inclinagao da reta que interpola os graficos de barras
mostrados nestas figuras.

Série | Com Janelas Estacionarias Com Filtragem Média Movel
Morte Subita

Secao A -0,0027 -0,0017
Secao B -0,0133 -0,0078
Controle

CTRL1a -0,0018 -0,0011
CTRL1b -0,0052 -0,0022
CTRLI1c -0,0087 -0,0034
CTRL2a -0,0002 0,0002
CTRL2b -0,0074 -0,0032
CTRL2c 0,0012 0,0005
CTRL3 0,0006 0,0016
CTRL4 -0,0004 0,0012
CTRL5 -0,0059 -0,0053
CTRL6 0,0009 0,0003
CTRL7 -0,0018 -0,0011
Meédia -0,0026 -0,0011
SEM 0,0011 0,0007

SEM (Standard Error Mean) - erro padrao da média
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Figura 5.24: Média e erro padrdo da média (SEM - Standard Error Mean)
dos indices de evolucdo do determinismo das secdes A e B da série de morte
stbita e das séries de controle. O grupo 1 refere-se aos indices calculados a partir
de janelas estacionarias (deterministicas e ndo-deterministicas - Figuras 5.22 e
5.23), e o grupo 2 refere-se aos indices calculados a partir dos graficos de barras
com filtragem de média mével (Figura 5.21). N3o foram observadas diferencas
significativas entre a tendéncia de evolu¢do do determinismo da secdo A da série
de morte sibita e a tendéncia média das séries de controle, enquanto esta altima
foi significativamente diferente da tendéncia da secdo B da série de morte sibita

(xp < 0,05).



Capitulo 6

Discussao

6.1 Meétodo para Investigagao de Determinismo

Uma das contribuicoes deste trabalho foi o desenvolvimento de uma nova
metodologia para a investigacao de determinismo em séries temporais (Gomes
et al., 2000, 1999a). Existem alguns métodos que se destacam na literatura,
mas uma das dificuldades na aplicacao destes na engenharia biomédica esta
no requisito de estacionariedade. As principais técnicas para deteccdo de
determinismo exigem um grande ntimero de observagoes do processo que se
estd analisando. Na situacao mais favordvel, este nimero chega a poucos
milhares de observacoes. Os sinais bioldgicos com esta duracao usualmente
j& sao nao-estacionarios. Como serd discutido a seguir, o método proposto
neste trabalho é bastante adequado a solugao deste problema.

Uma das técnicas que se destaca na literatura para testar determinismo
foi proposta por Kaplan e Glass (1993). Esta técnica analisa uma série tem-
poral gerada por um sistema, dinamico de dimensdo d, f(-) : R — R¢, imersa,
em um espago de fases de dimensao de. O método avalia a diregao de vetores
tangentes as trajetorias de y(t) em pequenas caixas que cobrem o espago Rode
Teoricamente, se o sistema dindmico é deterministico, as tangentes tém dire-
¢oOes similares; por outro lado, se o sistema é estocastico, os vetores tangentes
apresentam-se com diregoes aleatérias. Este resultado é valido quando a di-
mensao de imersao d, define um espago de fases topologicamente equivalente
ao espago de fases do sistema dindmico sob andlise (Takens, 1981). Quando d,
é suficientemente grande, no limite, quando o volume da caixa tende a zero,
os sistemas deterministicos apresentam os vetores da trajetéria perfeitamente
alinhados. Na prética, esta condi¢do nao é atingida por diversas razoes que
sao discutidas no trabalho. O método nao é robusto o suficiente, e mesmo
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processos estocasticos podem apresentar trajetorias pontuais que sao parale-
las. Estas dificuldades levaram os autores a estender o método, introduzindo
o teste de hipdtese, em que a hipdtese nula é definida para o processo esto-
castico Gaussiano. Assim, uma estatistica é calculada a partir do conjunto de
vetores tangentes as diversas caixas que cobrem R%, para diversos valores da
dimensao d, do espaco de fases reconstruido. Se nao for encontrada nenhuma,
dimensao de imersdao para a qual a estatistica é significativamente diferente
daquela calculada para o processo estocastico Gaussiano, entdo rejeita-se a
hipotese de determinismo. Se uma diferenca estatisticamente significativa for
encontrada, o método sugere a presenca de determinismo, nao obstante o mé-
ximo que se pode dizer é que a série temporal é inconsistente com um processo
estocastico Gaussiano ou com uma transformagdo nao-linear estatica de um
processo Gaussiano.

A metodologia acima é similar & metodologia usada no teste de determi-
nismo do presente trabalho, onde o uso das surrogates torna a hipétese nula
mais especifica. A medida que as surrogates sdao aleatérias, mas mantém de-
terminadas caracteristicas da série original, a rejeicao da hip6tese nula sugere
que alguma regra de evolucao da dindmica existia na série original, isto é, al-
guma regra deterministica que, em tltima instancia, poderia ser representada
por algum conjunto de equacgoes diferenciais ou de diferencas.

A necessidade de equivaléncia geométrica entre o espaco R? e o espaco de
reconstrucio R% forca o uso de séries temporais longas quando d é grande.
Mesmo para dimensoes moderadas, algumas centenas de elementos podem
ser necessarios para uma analise adequada.

Kaplan e Glass (1993) aplicaram este método na busca de determinismo
em uma série de intervalos RR, mas nao encontraram evidéncia de sua pre-
sencga. No entanto, eles usaram uma série temporal com 2048 elementos, equi-
valente a um perfiodo de 30 minutos de observacao do marcapasso cardiaco.
Uma série mais curta ndo foi utilizada por causa da exigéncia do teorema
de Takens, ja que o sinal apresentava grande complexidade. Os resultados
encontrados pelos autores podem ter sido afetados pela provavel presenca de
ndo-estacionariedade no sinal. Séries de intervalos RR mais curtas, como as
de 5min, poderiam ser consideradas quase estacionérias (Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996), mas ¢é dificil assumir estacionariedade numa sé-
rie de 30 minutos. Vale ressaltar também que, no exaustivo estudo realizado
no presente trabalho, uma pequena parcela das séries de intervalos RR nao
rejeita a hipotese nula e se enquadra no padrao 2. Kaplan e Glass (1993)
podem ter analisado uma série deste tipo.
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A maioria dos testes de determinismo, como o proposto nesta tese, apre-
sentam similaridades: buscam na série temporal sob andlise caracteristicas
estruturais que a diferenciam de alguma classe relevante de processos esto-
casticos. Kaplan (1994) propos um método que se diferencia destes. Ele se
baseia no fato de que sistemas dindmicos deterministicos apresentam conti-
nuidade localizada, isto ¢, pontos préoximos tendem a ter imagens préximas,
mesmo que para um pequeno conjunto de pontos. Para testar a continui-
dade de um mapa, consideram-se dois pontos proximos y; e yi, cuja distancia
dik = |ly; — yk|, e a distancia entre as suas imagens € = |yj+1 — Yrt1|-
A média €(r) é dada por €(r) = € para valores de j e k que satisfacam
r <0, <7+ 0r, sendo que dr determina a regiao onde a média ¢é calculada.
Kaplan (1994) mostrou que lim, 50 €(r) = 0 para sistemas dinamicos de-
terministicos. O método pode ser aplicado em séries temporais relativamente
curtas, mas ele nao foi testado em sinais de VFC.

Outro método para testar a presenca de determinismo em séries tempo-
rais e ainda verificar se tal determinismo tem atributos caoticos foi proposto
por Chon et al. (1997, 2000). Eles consideram sistemas dinamicos que tém
partes deterministica e estocéastica, e tentam modela-los por meio da mode-
lagem NAR (nonlinear autoregressive) y, = G[yn—1,--.,Yn—k], sendo que y é
a saida do sistema. A idéia do método é ajustar um modelo deterministico &
série temporal e calcular os expoentes de Lyapunov da componente determi-
nistica do modelo. Os autores usaram diferentes sistemas dindmicos discretos
para testar seu algoritmo e os resultados obtidos foram satisfatorios, isto é, o
procedimento foi capaz de detectar a presenca de componente deterministica
com expoente caracteristico positivo. Em geral, as séries temporais usadas
tinham aproximadamente 5000 elementos. O método foi testado em sinais de
VFC com 8192 elementos. O modelo NAR foi ajustado aos primeiros 4096
elementos da série de intervalos RR e a validagao foi realizada com predigao
de um passo & frente nos demais 4096 elementos. Os expoentes de Lyapunov
obtidos a partir do correspondente Jacobiano foram negativos, o que sugere
que a dindmica da VFC nao apresenta tragos de caos deterministico, ou seja,
a componente deterministica da VFC nao é caética, no sentido de que nao hé
extrema sensibilidade as condigbes iniciais. O método é interessante, ja que
considera as componentes deterministica e estocastica do sistema sob anélise.
A estacionariedade dos dados nao foi mencionada, mas ela é exigida ja que a
modelagem NAR é usada. Os resultados obtidos com as série de VFC podem
estar mascarados com a presenca de nao-estacionariedades. E de se esperar
que as séries sejam nao-estacionérias ja que 8192 elementos foram usados.

Um trabalho que compartilha de determinadas caracteristicas similares ao
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teste de determinismo proposto nesta tese foi publicado por Barahona e Poon
(1996). O método, que eles advogaram ser superior aos métodos descritos até
entdo (Sugihara e May, 1990; Kennel e Isabelle, 1992; Kaplan e Glass, 1993;
Kaplan, 1994), compara o poder de predi¢gao da série temporal sob andlise
com a respectiva surrogate. O modelo usado no processo de identificacao do
sistema dindmico é uma versao da série de Volterra, que originou um modelo
NAR de ordem k e grau de nao-linearidade d, ou seja (mantendo a mesma
notacao dos autores),

calc

Yn = ap+a1yYn—1+ ...+ arYpn—r +
+ ak+1y¢%f1 + ag+2Yn—1Yn-—2+ ... + aMflygfk (6.1)

sendo que M é a dimensao do espaco de imersdo da série temporal. A pre-
dicao de um passo a frente é realizada e o erro é calculado por uma equacao
equivalente & do indice RMSE:

N calc _ 2
e(k,d)2 = n:l(yn (kad) yn)

ZTZLVZI(yn - g)Z
onde g é o valor médio dos elementos da série y,,. A ordem e o grau de nao-
linearidade do modelo sdo estimados por meio do critério de Akaike (Akaike,
1974).

O teste de determinismo ndao-linear envolve a modelagem linear (d =1) e
nao-linear (d > 1) da série original e suas respectivas surrogates. Quatro valo-
res de erros de predicao sao entao calculados: eg,f‘ig, eg,lqig, ein e ell . Como
as surrogates preservam a funcao de autocorrelagao linear da série temporal
original, entdo, normalmente, €il ~ €2 . A série temporal ¢ considerada
deterministica quando os erros de predicao eloi,?ig, enl e éin

nl
surr-

Os autores testaram o método com uma grande variedade de séries tem-
porais consideradas curtas, tipicamente com 1000 elementos. Incluem-se o
ruido Gaussiano colorido, um processo estocastico auto-regressivo, entre ou-
tros sistemas nao-deterministicos. Para estes, €" < €™ e a hipotese linear
ndo pode ser rejeitada. Esta técnica apresentou também resultados satisfa-
torios para sistemas dindmicos deterministicos, incluindo sistemas discretos
(mapa logistico, de Hénon, Tkeda, entre outros) e sistemas continuos (Rossler,
Duffing, Lorenz, entre outros).

(6.2)

sao maiores
que €

Barahona e Poon (1996) aplicaram esta técnica na anélise da VFC, com-
parando a dindmica de pacientes normais com pacientes com insuficiéncia
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cardiaca congestiva. E de se notar que os autores nio mencionaram a exigén-
cia de estacionariedade para a aplicacdo de seu método. Nenhuma, referéncia
foi feita sobre a robustez do método para a analise de sinais quase estacioné-
rios ou ndo-estacionarios. Apesar de consideradas curtas, as séries temporais
utilizadas ainda sao relativamente longas quando se trata de séries bioldgicas.

As principais diferengas entre o método de Barahona e Poon (1996) e o
método proposto nesta tese sao as seguintes. Inicialmente, o objetivo é di-
ferente. Barahona e Poon (1996) procuram por indicios de nao-linearidades
nos dados. Com este objetivo, eles buscam ajustar modelos lineares e nao-
lineares aos dados e as suas respectivas surrogates. Se os modelos nao-lineares
mostram desempenho de predicao superior, a hipétese dos dados serem es-
tocéasticos é rejeitada. Na proposta que se apresenta nesta tese, o objetivo
é investigar a presenca de determinismo nos dados, que poderia ser tanto li-
near quanto nao-linear. A segunda diferenca marcante esté na definigdo da
estrutura do modelo. O modelo utilizado por Barahona e Poon (1996) nao
permite escolha de estrutura. A ordem dos termos é predefinida e é sempre
a mesma. Aqui, um critério de informacao também é utilizado para definir
o nimero de termos que ird compor o modelo, mas usa-se um critério (ver
equacao (3.18)) para ordenar os termos candidatos segundo a sua importancia
na explicacdo da dindmica presente nos dados. Este dltimo critério conduz a
melhores modelos. Em terceiro lugar, considerando que a estrutura do mo-
delo NARMA é cuidadosamente escolhida no método da tese, predicoes livres
(free-run prediction) estéveis podem ser realizadas na maioria dos casos. Este
tipo de predi¢do é muito mais dificil de ser realizada do que a predicao de
um passo a frente (one-step-ahead prediction) usada por Barahona e Poon,
mas ela é muito mais reveladora e mais adequada para o fim a que se destina
neste trabalho, que é a procura de dindmica deterministica. Finalmente, a
presente proposta usa um modelo auto-regressivo para se ajustar aos dados e
um modelo de média movel para se ajustar aos residuos, de forma que £(k)
se torna branco e a polarizacdo dos parametros fica reduzida.

Outros trabalhos sugerem que o determinismo estd presente no sinal de
VFEC (Roach e Sheldon, 1998; Suder et al., 1998; Kanters et al., 1994). Entre-
tanto, os métodos utilizados, similares aos discutidos até aqui, testam séries
temporais com pelo menos 1000 batimentos cardiacos, e o problema da esta-
cionariedade nao é discutido com a profundidade necesséria.

A idéia de usar predicdo para obter determinadas caracteristicas de uma,
série temporal nao é nova. Sugihara e May (1990) usaram técnicas de pre-
digao para distinguir o caos deterministico do ruido (caos de alta dimensao).
Casdagli (1991) usou modelos de predigao para quantificar o grau de deter-
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minismo e de nao-linearidade em diversos grupos de sinais. Outros métodos
para deteccao de nao-linearidades baseados em técnicas de predicao podem
ser encontrados em Schreiber (1999). Mais recentemente, a predigao vem
sendo usada em testes de determinismo em intimeros tipos de sinais, inclusive
dados fisiologicos (Cao e Mees, 2000; Govindan et al., 1998). Um caracte-
ristica comum na maioria dos trabalhos apresentados na literatura é que a
predicao usada é baseada em técnicas de predi¢ao linear localizada (Farmer
e Sidorowich, 1987), que normalmente requerem longas séries temporais para
a sua aplicagao.

Um aspecto importante a ser considerado na investigacdo de determi-
nismo introduzido neste trabalho é a hipo6tese nula de que a série temporal é
aleatoria. Testar esta hipétese é mais simples do que testar a hipotese de nao-
linearidade e caos deterministico, como geralmente se encontra na literatura.
Os sinais de VFC s@o muito complexos e é bastante plausivel acreditar que
a hipodtese nula de aleatoriedade é verdadeira na falta de alguma evidéncia
que prove o contrario. E geralmente aceito que as surrogates sao realizacoes
de processos estocasticos lineares, Gaussianos e estacionérios. Assim sendo,
é preciso cuidado ao se testar estas surrogates contra as séries de intervalos
RR, sabendo-se que elas sdo provavelmente nao-lineares, nao-Gaussianas e
nao-estacionarias.

A estatistica usada para se testar a hipdtese nula foi o erro de predicdo
de modelos NARMA ajustados as séries de intervalos RR, representada pelo
indice RMSE. Esta estatistica ndo é, pelo menos em principio, influenciada
pelas provéveis caracteristicas de nao-linearidade e nao-estacionariedade. De
fato, se a série de intervalos RR for aleatéria, Gaussiana ou nao, o modelo
NARMA nao conseguird se ajustar aos dados e, provavelmente, a melhor
predicao serd a da média. Neste caso, a hipdtese nula nao serd rejeitada.
Por outro lado, se o indice RMSE da série de intervalos RR for melhor que
o indice médio das surrogates (em torno da unidade), o modelo podera ser
capaz de explicar parte da dinamica presente na série, e, portanto, poder-se-a
sugerir que a série de intervalos RR apresenta certo grau de determinismo.
Neste caso, a hip6tese nula serd provavelmente rejeitada, isto é, a idéia que
a série é puramente aleatéria serd descartada. Nenhuma outra caracteristica
dinamica ou classe de processos é defendida além daquilo que é objeto da
hipotese nula.

A técnica de modelagem e predicio NARMA funciona bem com sistemas
dinamicos lineares e ndo-lineares. O algoritmo procura o melhor modelo para
cada série temporal sob teste, independentemente desta série ser uma surro-
gate ou a série original de intervalos RR. Foi observado que os modelos para
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as surrogates, como esperado, possuiam mais termos lineares. Estes argumen-
tos sugerem que a modelagem NARMA nao violard, em principio, a hipotese
nula se os dados forem nao-lineares.

A modelagem NARMA requer estacionariedade. Neste trabalho, procurou-
se escolher séries de curta duracdo para reduzir as chances de sofrer os efeitos
da nao-estacionariedade. Os testes de estacionariedade nao sao infaliveis,
mas, dentro do possivel, buscou-se encontrar séries biolégicas que fossem
0 mais estaciondrias possivel. Além disso, ja foi mostrado que os modelos
NARMA sdo capazes de fazer predigoes de dados biologicos que eram geral-
mente nao-estacionarios (Aguirre et al., 1999). Considerando estes aspectos,
e sabendo que a técnica de modelagem NARMA pode ser usada com um nii-
mero modesto de elementos (o que amplia a margem de estacionariedade nos
dados), acredita-se que o teste com as surrogates pode ser usado com certa
seguranca para testar a hipotese nula de aleatoriedade nas séries de intervalos
RR.

Tendo em vista estas argumentacoes, considera-se que a hipo6tese nula
de aleatoriedade nos dados pode ser testada por meio das surrogates e da
técnica de modelagem e predicado NARMA sem violacao quando os dados sao
nao-lineares e nao-Gaussianos.

Conforme algoritmo do teste de determinismo apresentado na Secao 4.5.3,
sao pesquisados automaticamente varios modelos NARMA com namero de
termos variando geralmente entre 2 e 25 e atraso maximo nos regressores po-
dendo chegar a 10. O melhor modelo NARMA ¢é escolhido de acordo com
critérios de deteccao de estrutura. Tal procedimento automético tem a van-
tagem de reduzir a intervengdo humana e possibilitar o desenvolvimento de
equipamentos para realizacao de tais testes. Entretanto, foi observado que a
pesquisa e o ajuste manual de parametros pode fornecer um modelo melhor
ajustado a série temporal. Tomando aleatoriamente algumas séries que foram
classificadas automaticamente como nao-deterministicas (padrao 2), poucas
tiveram a classificacdo alterada para deterministicas depois do ajuste manual
dos parametros do modelo NARMA. Nao foi objetivo do trabalho analisar com
rigor estes resultados e nao se sabe o impacto que isto pode trazer quando da
eventual implementacao de um sistema automatico de teste de determinismo.
De toda forma, este é um objetivo de mais longo prazo. Antes da implemen-
tacao de um sistema como este, com possiveis aplicacoes clinicas, cuidadosos
estudos fisiologicos e clinicos precisariam ser realizados.

O teste de determinismo prevé a classificacdo das séries temporais de
acordo com os padrées 1, 2 e 8. Na maior parte do trabalho, esta classifica-
¢ao foi realizada de forma subjetiva, a partir da comparagdo visual entre a
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curva do erro de predicado RMSE da série original e a curva do erro médio de
predicao das surrogates. Tal procedimento, além de consumir muito tempo,
torna o critério de classificagdo muito exigente, isto é, a série é classificada
como deterministica se a curva RMSE da série original estiver bem abaixo da
curva RMSE das surrogates. Uma estatistica precisa ser definida para que a
classificagdo possa ser realizada segundo procedimentos estatisticos bem de-
finidos. Durante a comparacdao do componente deterministico entre a série
de intervalos RR original e as séries pré-processadas, a estatistica usada foi
calculada como a area entre a curva RMSE da série e a curva do RMSE médio
das surrogates. Esta estatistica precisa ser melhor avaliada, ou outras esta-
tisticas precisariam ser definidas, para que o teste de determinismo possa ter
um critério de classificagao automatico.

As surrogates usadas neste trabalho foram escolhidas por causa de sua po-
pularidade, simplicidade do algoritmo e de sua capacidade de gerar, em princi-
pio, uma hipotese nula adequada ao teste de determinismo (Kaplan e Glass,
1993; Schreiber e Schmitz, 1996; Barahona e Poon, 1996; Govindan et al.,
1998; Schreiber e Schmitz, 2000). Nenhuma informagao a priori tornou-se
disponivel para justificar o uso de outras surrogates ou o projeto de surroga-
tes especificas para os sinais de VFC. Em um artigo estudado, uma surrogate
foi desenvolvida em fung¢ao do sinal analisado. Kaplan e Glass (1993) projeta-
ram uma surrogate para estudar um sistema sabendo-se da forte evidéncia de
caracteristica dente-de-serra dos sinais envolvidos. Possivelmente, surrogates
dedicadas aos sinais de VFC poderiam aumentar o poder de discriminagao da
hipétese nula, entretanto mais investigacao seria necessaria para estabelecer
tal requisito.

As surrogates Gaussianas sao ditas realizacoes de um processo Gaussiano
linear com a mesma densidade de poténcia espectral da série original (Theiler
et al., 1992). Schreiber e Schmitz (1996) mostraram que, na pratica, tais sur-
rogates geralmente nao tém distribuicdo Gaussiana, e a densidade de poténcia
espectral é ligeiramente diferente da densidade do sinal original. Em testes ti-
picos de nao-linearidade, os resultados podem ser mascarados por causa destas
discrepancias. De fato, estas caracteristicas foram observadas nas surrogates
geradas no presente trabalho. No entanto, isto nao foi uma preocupacao, ja
que a hipotese nula nao pressupoe nada além da aleatoriedade, conforme j4
foi discutido acima.

O numero de surrogates tem um papel importante no poder de discrimi-
nacao do teste. Schreiber e Schmitz (2000) sugerem que sejam geradas pelo
menos M = % — 1 surrogates, sendo que § é a probabilidade de rejeicao falsa.
Para um valor tipico de § = 0,05, sao necessarias 19 surrogates. O valor 32
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usado neste trabalho satisfaz plenamente tal requisito, e se mostrou adequado
no teste de validagao do método de investigacao de determinismo.

O teste de determinismo consome um tempo de processamento conside-
ravel para cada série de curta duragao e suas 32 surrogates (em torno de
20min em um computador Pentium IT 333MHz). Como o desempenho de
predicao médio das surrogates mantém-se normalmente em torno de um valor
RMSFE = 1, especula-se se o teste ndo poderia ser aplicado apenas a série
original. Tal alteragdo do algoritmo seria necessaria para viabilizar a utiliza-
cao do teste em tempo real, mas estudos adicionais precisam ser conduzidos
para avaliar esta possibilidade.

6.2 Teste de Determinismo em Sinais de VFC

A aplicacao do teste de determinismo nos sinais de variabilidade da freqiién-
cia cardiaca veio contribuir para reforcar a hipotese de que uma componente
deterministica estd presente na dindmica dos processos fisioldgicos associados
ao marcapasso cardiaco. Conforme alguns exemplos sumariamente discutidos
acima, a literatura vem mostrando evidéncias da presenca de determinismo
no sistema cardiovascular e na variabilidade da freqiiéncia cardiaca (Wagner
e Persson, 1998; Dabire et al., 1998; Roach e Sheldon, 1998; Suder et al.,
1998; Barahona e Poon, 1996; Hagerman et al., 1996; Kanters et al., 1994;
Mansier et al., 1996; Kaplan e Goldberger, 1991). Trabalhando com séries
temporais com uma média de 300 elementos apenas, o método apresentado
neste trabalho demonstrou evidéncia de determinismo nas séries de intervalos
RR de ratos e de humanos. Tais séries podem nao ser plenamente estacio-
nérias, apesar de terem passado por testes de estacionariedade, mas pode-se
considera-las plenamente compativeis com a metodologia utilizada. O teste
de determinismo em si forneceu uma indicagdo para aqueles casos em que a
série foi eventualmente nao-estacionéria (padrao 3). Além disso, o método
nao assume a presenca de caos deterministico e nem utiliza estatisticas que
derivam desta teoria para testar a dindmica. Buscou-se apenas testar a hipo6-
tese nula de aleatoriedade das séries de intervalos RR, que é bastante plausivel
tendo em vista a complexidade destes sinais.

Havendo maior evidéncia da presenca de determinismo na VFC, pode-se
sustentar a aplicacdo das técnicas de analise de sinais derivadas de sistemas
dindmicos nao-lineares na elucidacao de novas informacoes sobre a interre-
lacdo entre o sistema cardiovascular e os sistemas de regulacao associados,
e na determinacao de novos indices que possam ter aplicagoes em estudos
fisioldgicos e clinicos.
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A reducdo do determinismo ocorrida devido ao bloqueio autondmico far-
macologico tem sido observada na literatura. De fato, Mansier et al. (1996)
observaram uma reducao na preditibilidade da VFC com preditores lineares,
apo6s injecao de atropina em ratos. Eles também observaram um aumento na
dimensao de correlacao, independentemente do valor da dimensao de imersao,
o0 que sugere um aumento da complexidade da dindmica associada ao sinal
de VFC. Entretanto, existem resultados controversos. Dabire et al. (1998)
mostraram que o determinismo estimado através de gréaficos de recorréncia
(Casdagli, 1997) aumentou com o bloqueio autonoémico através de atropina
em ratos. Hagerman et al. (1996) também mostraram que a preditibilidade
de sinais de VFC aumentou depois de bloqueio autonémico com a aplicacao
de propanolol e atropina e com o exercicio em bicicleta ergométrica.

Outra observagao que se faz diante dos resultados obtidos nesta tese é que
o bloqueio autondémico modula o grau de determinismo, mas aparentemente
nao o elimina. A provavel reducao de determinismo sob efeito de bloqueado-
res autondmicos farmacologicos pode ter implicagoes fisiolégicas importantes.
No entanto, mais investigacao é necesséria para elucidar os complexos meca-
nismos de interrelacao das diversas variaveis envolvidas na atividade cardiaca.

6.3 Pré-processamento da VFC

As técnicas de pré-processamento dos sinais de VFC propiciam a geragao
de sinais equivalentes com intervalos de amostragem uniforme (Berger et al.,
1986; Guimaraes e Santos, 1998). A finalidade destes métodos é possibilitar o
uso da transformada de Fourier na anélise espectral da VFC. Desta forma, a
densidade de poténcia espectral (PSD) dos sinais pré-processados é similar &
PSD da série de intervalos RR original. E de se esperar, entdo, que os indices
de VFC do dominio da freqiiéncia nao apresentem diferencas significativas
quando calculados para os sinais originais ou quando calculados para os sinais
pré-processados. De fato, os resultados apresentados neste trabalho estao
coerentes com a literatura.

A contribuicao deste trabalho esta na avaliacdo de outros indices de VFC
obtidos a partir de sinais pré-processados. Nao se conhece na literatura os
efeitos que o pré-processamento pode gerar, principalmente, nos indices nao-
lineares, que prometem ser promissores no estudo da variabilidade da freqiién-
cia cardiaca.

As técnicas de pré-processamento utilizadas neste trabalho, baseadas na
interpolagdo polinomial e na convolugdo com janela retangular, sdo muito
populares na literatura (veja Guimaraes e Santos (1998) para uma revisao
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deste assunto). Diferentes indices de VFC foram calculados para as séries de
intervalos RR e para as séries pré-processadas por estes métodos. Os indi-
ces classicos do dominio do tempo foram utilizados, bem como indices mais
modernos, como aqueles derivados do método DFA (Detrended Flunctuation
Analysis) (Peng et al., 1995) e da entropia aproximada (Pincus, 1991; Pincus e
Goldberger, 1994), e do método de investigacao de determinismo introduzido
neste trabalho.

No dominio do tempo, os indices classicos SDNN, SDANN, RMSSD e
pNN50 foram calculados para as séries de intervalos RR. Indices equivalentes
foram calculados para as séries pré-processadas. Nao se atribuiu as denomina-
¢Oes acima para os indices dos sinais pré-processados, pois defini¢oes recentes
da Task Force of The European Society of Cardiology and The North Ameri-
can Society of Pacing and Electrophysiology (1996) atribuem estes indices a
intervalos RR normais (NN — Normal-to-Normal RR intervals). Os resultados
mostraram que a técnica de interpolagao polinomial ctiibica nao alterou signi-
ficativamente nenhum destes indices (p < 0,05). Por outro lado, a técnica de
convolucao alterou o indice RMSSD. Tal resultado j& era esperado, conforme
foi explicado no Capitulo 5.

Com relagao aos indices nao-lineares, ainda nao existe uma padronizagao
quanto & sua definicdo. Normalmente, estes indices sdao calculados a partir
das séries de intervalos RR normais. Mas, para efeito de recomendagao, é
importante saber se o pré-processamento afeta tais niimeros. Mais uma vez,
a interpolacao polinomial ctibica nao afetou significativamente os indices nao-
lineares e o componente deterministico presente nos sinais de VFC, enquanto
que o pré-processamento pela convolucao afetou a maioria dos indices.

Estas diferencas podem ser atribuidas as freqiiéncias de amostragem en-
volvidas. O intervalo de amostragem das séries pré-processadas pela inter-
polacdo polinomial estd proximo do intervalo RR médio dos sinais de VFC;
estes sinais sao apenas suavizados pela técnica (filtragem do erro de quantiza-
¢ao) sem sofrer grandes alteragoes do ponto de vista morfologico e fisiologico.
Comparado com este método, a técnica de pré-processamento pela convolu-
¢ao com janela retangular torna os intervalos entre as amostras da série 4
vezes menor. Do ponto de vista morfologico, as séries se parecem, mas con-
tém 4 vezes mais elementos; do ponto de vista fisioldgico, a duracao média
dos intervalos fica longe do intervalo RR médio das séries originais. Esta
elevada freqiiéncia de amostragem pode afetar o desempenho da modelagem
NARMA e, conseqiientemente, do teste de determinismo. Quando a freqiién-
cia de amostragem ¢é alta, as amostras podem ficar fortemente correlaciona-
das, causando problemas como mal condicionamento da matriz de regressores
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e dificuldades na determinacao da estrutura do modelo (Billings e Aguirre,
1995). A decimagcao da série pré-processada poderia resolver este problema,
mas a técnica de convolucao com janela retangular ndo prevé este procedi-
mento. Algumas séries pré-processadas pela convolugdo se enquadraram como
nao-deterministicas ou nao-estaciondrias, enquanto que as séries originais e
as pré-processadas pela interpolacao polinomial foram deterministicas.

Diante deste resultados, recomenda-se que, quando necessario, o método
de interpolacao polinomial seja usado, preterindo-se o0 método de convolugao
com janela retangular.

6.4 Decomposicao pela Transformada Wavelet

As séries de intervalos RR foram decompostas em 5 componentes de detalhes
e uma componente de aproximacao. Estas componentes wavelet apresenta-
ram correlagao com diferentes faixas de freqiiéncia do sinal de VFC e ritmos
associados a fendmenos fisiologicos. A densidade de poténcia espectral e os in-
dices de VFC do dominio da freqiiéncia destas componentes apresentaram-se
consistentes com a faixa de freqiiéncia ocupada por cada componente wavelet.
Por exemplo, a componente d2 esteve predominantemente associada & faixa
de freqiiéncias altas (HF) do sinal de VFC, compreendida entre 0,4 e 1,2Hz
nos ratos, correspondente a freqiiéncia respiratoria e, de forma marcante, ao
tonus vagal. A faixa contida no intervalo entre 0,04 e 0,15Hz, denominada de
baixa freqiiéncia (LF), esteve associada predominantemente & componente d4,
refletindo contribui¢oes dos principais ramos do sistema nervoso auténomo,
com énfase no simpético. A componente de aproximagado ab associou-se &
faixa de freqiiéncias muito baixas (VLF), que cobre freqiiéncias menores que
0,04Hz, e que tem sua origem nos ritmos de longa duragao, provavelmente
derivados do sistema renina-angiotensina e de outros fatores humorais. A
informacgao contida nesta faixa nao é relevante neste caso, ja que a série de
VFC é curta (64s para ratos).

Os indices do dominio do tempo também foram calculados para as com-
ponentes wavelet. Neste caso, indices equivalentes foram considerados, ja que
as componentes wavelet nao apresentam intervalos RR normais, e sim, con-
teiido de informacao associado a diferentes mecanismos de controle fisiolégico.
Os indices calculados para as componentes discutidas acima apresentaram-se
muito significativos, e em alguns casos, com um nivel de significAncia maior
que aqueles calculados para a série original.

Estes resultados sugerem que as informagoes contidas nas componentes
wavelet podem ser usadas no estudo dos fendmenos patofisiologicos associados
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a variabilidade da freqiiéncia cardiaca, e que os indices de VFC associados a
estas componentes podem ter um papel mais significativo do que os indices
calculados para a série completa. Desta forma, a continuacao deste estudo é
recomendada.

Os testes de determinismo realizados nas componentes wavelet corrobora-
ram os resultados dos testes realizados nas séries completas. O determinismo
esteve também presente nas componentes das séries de intervalos RR e o
mesmo se reduziu nas séries obtidas pelo bloqueio autonémico farmacolégico.
De uma maneira geral, esta tendéncia foi observada nas componentes wavelet
associadas as principais faixas de freqiiéncia. A componente de aproximagcao
ab apresentou o maior indice de determinismo (em torno de 70%). Esta com-
ponente, associada a ritmos biologicos de longa duragao, é muito curta para
exprimir muita informacao sobre a dindmica da variabilidade da freqiiéncia
cardiaca. De toda forma, como ela ndo é complexa e evolui de forma bastante
suave, a identificacdo de um bom modelo NARMA é facilitada, possibilitando
uma boa predicao dos dados. A componente de maior detalhe d1 foi muito
pouco deterministica (em torno de 13%). Esta componente parece nao conter
muita informagao sobre a dindmica contida na VFC e pode ser predomi-
nantemente aleatdria, como sugerem os resultados. Entre as demais compo-
nentes, observa-se a tendéncia de reducao do determinismo com o bloqueio
autonodmico farmacologico: por exemplo, a componente d2 associada & faixa
de freqiiéncia de 1,2Hz foi menos deterministica com a aplicacao de atropina,
e a componente d4 associada & faixa de freqiiéncia de 0,1Hz foi também me-
nos deterministica com a aplicagao de atenolol. O bloqueio autondémico duplo
gerou resultados nao explicados em d4 — o determinismo aumentou, chegando
a 100%. As componentes d5 e d3 apresentaram resultados oscilatorios, que
nao puderam ser explicados.

De uma maneira geral, ndo se obteve acréscimo de informagdo com a
aplicacdo do teste de determinismo nas componentes wavelet, mesmo con-
siderando a coeréncia dos resultados. A utilizacdo destas componentes se
destaca enquanto os indices de VFC se mostram mais significativos do que
os indices calculados para a série inteira. Vale investigar séries de longa du-
racao, que nao foram objetos de estudo nesta fase do trabalho, e verificar se
as componentes wavelet podem contribuir nos estudos da VFC em aplicagoes
clinicas.
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6.5 Série de Morte Stubita

Inicialmente, vale ressaltar que o teste com a série de morte subita e com
as 11 séries de controle veio mais uma vez demonstrar que o determinismo
é prevalente no sinal de VFC. Estas séries foram divididas em janelas de
5min, com superposi¢ao de 50%, e, em alguns casos, houve uma subseqiiente
divisao em janelas de 2,5min para se garantir a estacionariedade dos dados.
As séries de controle mostraram, em média, 73% de janelas com algum grau
de determinismo; incluindo a secao A da série de morte subita, que apresentou
dinamica significativamente igual as de controle, este percentual foi a 69%.
Mesmo para a secao B da série de morte siibita, que apresentou indice mais
baixo de determinismo, o percentual chegou a 53%.

Este estudo de caso, envolvendo uma série muito especial, foi de destacada
importancia para este trabalho. Mesmo considerando que o teste envolveu
apenas uma série, os resultados se mostraram consistentes. A secdo A da
série de morte siibita, com duracao de 3,76h, apresentou raras extra-sistoles,
sugerindo auséncia de arritmias como nas séries de controle. Conforme mos-
traram os resultados, nao foram observadas diferencas significativas entre a
dindmica desta secdo e a dindmica das séries de controle, no que se refere
ao determinismo. Por outro lado, a se¢ao B da série de morte subita, com
duracgao de 1,86h, mostrou a presenga bradicardia sinusal e um ritmo arrit-
mico que culminou com o 6bito do paciente. O gréafico de barras que classifica
cada janela da secdo B (padroes 1, 2 ou 3) foi visualmente diferente dos gréa-
ficos das demais séries e apresentou tendéncia de evolucao do determinismo
significativamente diferente (p < 0,05).

Este resultado, apesar de preliminar e apesar de ter sido obtido a partir de
um estudo de caso, sugere que o método de investigagdo de determinismo apre-
sentado neste trabalho merece ser estudado em estudos clinicos envolvendo
a variabilidade da freqiiéncia cardiaca. Como o método pode ser aplicado
em outros sinais, sugere-se também que outras séries biomédicas, como as da
pressao arterial, sejam avaliadas.

Observando-se os gréaficos de barras que classificam os padroes das janelas
das segoes A e B da série de morte stbita (e mesmo das séries de controle),
verifica-se que o padrao 3 (suposta falta de estacionariedade nos dados) apre-
senta uma tendéncia: a estacionariedade parece diminuir com a evolucao da
série de morte sibita e permance aproximadamente uniforme nas séries de
controle. Pode-se especular se o padrdo 3 nao poderia também ser usado
como algum indicador de disfun¢ao cardiovascular. De fato, com o aumento
do ritmo arritmico, pode-se também especular se a dinamica da VFC nao es-
taria mais sujeita a alteracoes, fazendo com que o modelo NARMA ajustado
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aos dados gerasse indices RMSE erraticos. Entretanto, mais investigacao é
requerida para elucidar tais questoes.

6.6 Estacionariedade dos Dados

A preocupacdo com o problema da estacionariedade dos dados esteve sempre
presente ao longo do desenvolvimento deste trabalho. Além dos testes de
estacionariedade utilizados neste trabalho, a literatura vem mostrando no-
vos testes que buscam analisar outros invariantes da série temporal (Isliker
e Kurths, 1993; Manuca e Savit, 1996; Casdagli, 1997; Schreiber, 1997; Witt
et al., 1998). Estas novas técnicas merecem ser testadas na detec¢ao de seg-
mentos estacionarios do sinal de VFC. Alguns trabalhos mais recentes tém
usado alguns destes novos métodos, mas ainda nao existe um trabalho sis-
tematico que aponte para uma padronizacao, mesmo que proviséria, para o
teste de estacionariedade da VFC.

Isliker e Kurths (1993) apresentaram um método para identificar estacio-
nariedade que supera os métodos tradicionais que avaliam somente as propri-
edades estatisticas de segunda ordem da série temporal. Como é usual, a série

temporal y(n) é dividida em L segmentos Si,...,Sr. Para procurar segmen-
tos estacionédrios com um comprimento méximo, [ segmentos sao agrupados
consecutivamente para formar uma uniao Sj,,...,Si,+i—1, denominada Sgu,

sendo que [ normalmente assume todas as possiveis poténcias de 2. Para cada
uniao, considera-se também a sua primeira metade, denominada Sgalf. Em
seguida, determina-se um histograma com m classes disjuntas Iy, ..., I, para
cada conjunto S3!! e SP e contam-se as fregiiéncias de ocorréncias ny(S3")
e ng (S50 tal que ng(S) = #ocorrencia; € I, j € S para k = 1,...,m,
S =83l e § = 8palf A distribuicio de probabilidade py(S3') e py(SEf) &
dada por

n(S)
para S = SS‘H eS= S(})lalf. O conjunto S é estaciondrio se as distribuigoes de
probabilidade sao estatisticamente similares.

O numero de classes disjuntas m deve ser escolhido com cuidado. Se ele
for muito pequeno, os detalhes da dindmica presentes na série temporal sao
perdidos, e dificilmente o teste apontarad estacionariedade nos dados. Se m
aumenta, o erro relativo na estimacao das distribuicoes p%ﬂ também aumenta.

Este método foi utilizado por Braun et al. (1998) no estudo de nao-

linearidades presentes no sinal de VFC. Eles analisaram séries de intervalos
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RR obtidas de registros de ECG de 24 e 48 horas. Durante o periodo de sono,
os autores chegaram a encontrar em dois voluntérios um segmento estacio-
nério composto por 32.768 batimentos cardiacos. Trata-se de um segmento
extremamente longo, que admite questionamentos quanto ao grau de estacio-
nariedade presente, mesmo considerando que ele ocorreu no periodo de sono.
Em geral, os autores encontraram véarios segmentos estacionarios com 1024
batimento cardiacos. Maior grau de estacionariedade apareceu no periodo
noturno, entre 0:00h e 6:00h, quando os voluntarios estavam dormindo.

Outro trabalho dedicado ao problema da estacionariedade foi publicado
por Manuca e Savit (1996). Eles introduziram uma nova classe de métodos
para testar, modelar e descrever processos nao-estacionarios, com especial
atencao para os processos nao-lineares, que apresentam peculiaridades que
podem mascarar resultados de testes de estacionariedade baseados na teoria
de sistemas lineares (Schreiber, 1999). Este algoritmo nao foi testado em
sinais de VFC. Existem problemas associados ao numero de elementos da
série requerido para o teste, jA que a anélise é feita por meio de integrais de
correlacdo determinadas num espaco de fases representativo para a dindmica
do sistema. Entretanto, o teste levou em consideracdo a possibilidade de
dindmica nao-linear e suas peculiaridades, que certamente estao presentes no
sinal de VFC.

Outros testes de estacionariedade encontrados na literatura foram propos-
tos por Witt et al. (1998), Casdagli (1997) e Schreiber (1997). O proprio teste
de determinismo apresentado neste trabalho pode ter um papel na verificagao
da estacionariedade, como sub-produto. Uma investigagao pode ser conduzida
para verificar se o padrdo 3 é condicao suficiente para a nao-estacionariedade
dos dados. Seria extremamente recomendavel avaliar criteriosamente a apli-
cacao dos principais testes de estacionariedade para se estabelecer recomenda-
¢oOes sobre a matéria, e permitir que diferentes ferramentas de analise possam
ser adequadamente usadas no estudo da VFC e dos sistemas de regulagao da
funcao cardiovascular.



Capitulo 7

Conclusao

Este trabalho evoluiu buscando inicialmente responder a algumas questoes
importantes sobre a dinamica envolvida na variabilidade da freqiiéncia car-
diaca (VFC). A partir do desenvolvimento de uma nova metodologia para
investigar determinismo em séries temporais, mostrou-se que esta caracte-
ristica é prevalente nas séries de intervalos RR. Verificou-se que o bloqueio
autonomico farmacoldégico reduz o grau de determinismo presente nestes si-
nais. Estes resultados contribuem para dirimir controvérsias da literatura e
sinalizam que as modernas técnicas de andalise de sinais derivadas de sistemas
dindmicos nao-lineares podem ser usadas no estudo da VFC e dos mecanismos
associados a regulagao da atividade cardiovascular.

Os indices classicos de VFC e importantes indices ndo-lineares, como a
entropia aproximada e os indicadores «, a; e g de correlagao fractal, fo-
ram largamente aplicados neste trabalho. Na comparacao entre as séries de
intervalos RR e as séries pré-processadas, verificou-se que estes indices sao,
geralmente, afetados pela técnica de pré-processamento baseada na convolu-
¢ao com janela retangular, enquanto que a maioria dos indices nao é afetada
pela técnica de interpolacao polinomial cibica. Os resultados sugerem que, se
necessario, os sinais pré-processados pelo método de interpolacdo polinomial
podem ser usados na caracterizacao da variabilidade do marcapasso cardiaco.

Buscando compreender um pouco mais a dindmica envolvida na VFC, as
séries de intervalos RR foram decompostas por meio da transformada wa-
velet. Indices equivalentes de VFC foram calculados para cada componente
do sinal, e estes se mostraram, em geral, mais significativos na indicagao
de alteragOes autondmicas apos bloqueio farmacologico. Além disto, o grau
de determinismo presente nas componentes foi consistente com os resultados
observados para a série inteira. Entretanto, nenhum padrao de distribuicao
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de componentes deterministicas foi observado de forma que pudesse relacio-
nar o determinismo com os eventuais mecanismos fisiologicos de regulacao do
marcapasso cardiaco presentes nas diferentes componentes wavelet.

Finalmente, um estudo preliminar sobre a aplicabilidade clinica do mé-
todo de investigagdo de determinismo apresentado neste trabalho foi realizado
com uma série de intervalos RR obtida de um paciente que teve morte sibita
durante realizagao de exame Holter. Os resultados mostraram que o determi-
nismo evoluiu de forma diferente na série de morte subita quando comparado
com o grupo controle. Apesar de ser considerado um estudo de caso, estes
resultados sugerem que o teste de determinismo merece ser mais investigado
em estudos clinicos associados & VFC.
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