UNIVERSIDADE FEDERAL DO ESPIRITO SANTO
CENTRO TECNOLOGICO
PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM ENGENHARIA ELETRICA

THIAGO DE AGUIAR CALOTI

IDENTIFICACAO DE PACIENTES COM DIABETES
BASEADA NA VARIABILIDADE DA FREQUENCIA
CARDIACA

VITORIA
2013



€10¢ - OAVILSHIA 9P 08IeIassI(q ILO'TVO ¥VINDV Hd OIDVIHL



THIAGO DE AGUIAR CALOTI

IDENTIFICACAO DE PACIENTES COM DIABETES
BASEADA NA VARIABILIDADE DA FREQUENCIA
CARDIACA

Dissertacdo apresentada ao Programa de Pés-Graduagao
em Engenharia Elétrica do Centro Tecnoldgico da Uni-
versidade Federal do Espirito Santo, como requisito par-
cial para obtencdo do Grau de Mestre em Engenharia
Elétrica.

Orientador: Prof. Dr. Rodrigo Varejao Andredo.
Co-orientador: Prof. Dr. Mdrio Sarcinelli Filho.

VITORIA
2013



Dados Internacionais de Cataloga¢ao-na-publicacao (CIP)
(Biblioteca Setorial Tecnoldgica,
Universidade Federal do Espirito Santo, ES, Brasil)

C165i

Caloti, Thiago de Aguiar, 1988 -
Identificag@o de pacientes com diabetes baseada na variabilidade da

frequéncia cardiaca / Thiago de Aguiar Caloti. - 2013.
154 f.: il.

Orientador: Rodrigo Varejao Andredo.

Coorientador: Mario Sarcinelli Filho.

Dissertacdo (Mestrado em Engenharia Elétrica) - Universidade
Federal do Espirito Santo, Centro Tecnolégico.

1. Variabilidade do batimento cardiaco. 2. Diabetes. 3. Processa-
mento de sinais - Técnicas digitais. 4. Maquina de suporte vetorial. I.
Andredo, Rodrigo Varejdo. II. Sarcinelli Filho, Madrio. III. Universidade
Federal do Espirito Santo. Centro Tecnoldgico. I'V. Titulo.

CDU: 621.3




THIAGO DE AGUIAR CALOTI

IDENTIFICACAO DE PACIENTES COM DIABETES BASEADA
NA VARIABILIDADE DA FREQUENCIA CARDIACA

Dissertagdo submetida ao programa de P6s-Graduagio em Engenharia Elétrica do Centro
Tecnol6gico da Universidade Federal do Espirito Santo, como requisito parcial para a obten-
¢do do Grau de Mestre em Engenharia Elétrica.

Aprovada em 13 de maio de 2013.

COMXS@EXAMINADORA
"*F’ - .r\

[

\ 7
Prof:- D:.__,Rgdri‘gj) Varejdo Andrefio
Instituo Federal de Educagid, Ciéncia e Tecnologia do Espirito Santo
Orientador yd

M cmette: S

Arof Dr. Mipf) Sarcinelli Filho

U’nwerz?yﬁ: Federal do Espirito Santo
Co-oriéntador

A

éUCw\(L\ Cfﬂmx \[,Q( )’r“

Prof. Dr. Evandro Ottoni Teatini Salles
Universidade Federal do Espirito Santo

fo b LLMN—«QL L_/ 7
Prof. Dr. Eduardo Miranda Dantas
Universidade Federal do Vale do Sdo Francisco




Dedico este trabalho a Deus, a Ivone de Aguiar Caloti e Jodo Amancio Caloti.



Agradecimentos

Agradeco a Deus por ter me dado forca e capacidade para desenvolver este trabalho, pois

até aqui o Senhor me ajudou. E, expresso meus sinceros agradecimentos
e A minha familia, que me apoiou durante as etapas desta jornada. Em especial, minha
mae Ivone de Aguiar Caloti e meu pai Jodo Amdncio Caloti,

e Ao meu orientador e professor Rodrigo Varejao Andredo, pela oportunidade de desen-
volver este trabalho, por toda ajuda e conhecimento transmitidos;

e Aos professores do Programa de Pds-Graduagdo em Engenharia Elétrica da UFES
dispostos a ajudar, em especial o professor Dr. Evandro Ottoni Teatini Salles;

e Aos amigos Kaio, Hugo, Thiago, Guilherme e Gabriel que sdo parte inerente de muitos

momentos fundamentais de minha histéria e sdo pessoas de valor inestimavel,

e A todos os amigos da IFES/UFES, que me apoiaram e pelos momentos de descontra-

cdo durante os periodos de tempo livres;

e A todos que de alguma forma contribuiram para a concretizac¢do desta Dissertacao.



Sumario

1 Introducio 16
1.1 Motivag@o . . . . . . . . o e e e 16

1.2 Justificativa . . . . . . ..o 18

1.3 Objetivo . . . . . . . o e 19

1.4 Metodologia Proposta . . . . . . .. ... ... 19

1.5 EstruturadaDissertacdo . . . . . . . . . ... ... .. 20

2 Variabilidade da Frequéncia Cardiaca e Diabetes 21
2.1 O Eletrocardiograma (ECG) . . ... . ... ... .. ... ........ 21
2.1.1 ECGNormal . ... ... .. ... ... 25

2.1.2 DerivacoesdoECG . . . . . .. ... ... oL 27

2.1.3 Derivagdes Bipolares . . . . . . . ... ... oo 28

2.1.4 Derivagdes Unipolares . . . . . .. ... ... ... .. ...... 29

2.1.5 Derivagdes Precordiais . . . . . .. ... ... oL 30

2.1.6  Formato do ECG nas Diferentes Derivagdes . . . . . .. ... ... 31

217 SérieRR . . . ... 32

2.2 Regulagdo do Sistema Cardiovascular . . . . . . ... ... ... ..... 33
2.2.1 Sistema Nervoso Autbnomo . . . . . . . . . . . . . .. .. .. .. 34

2.2.2 Barorreflexo Cardiovascular . . . . .. .. ... ... ... ... 35

vi



3

4

2.2.3  Arritmia Sinusal Respiratéria . . . . .. ... ... ... ... ..
2.3 Variabilidade da Frequéncia Cardiaca . . . . ... ... .. ... .....
2.4 Variabilidade da Frequéncia Cardiaca e Controle Metabdlico . . . . . . ..
2.5 Diabetes Mellitus . . . . . . . . . ..
2.5.1 Epidemiologiado Diabetes . . . . . . ... ... ... .......
2.5.2 Classificacdo do Diabetes . . . . . . .. ... ... ... .....

2.5.3 Meétodos e Critérios para o Diagnéstico de Diabetes Mellitus . . . .

Métodos de Avaliacdo da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

3.1 IndicesLineares . . . . . . ... .. ... ... ... ... ... ......
3.1.1 Meétodos no Dominiodo Tempo . . . . .. ... ... .......
3.1.2  Meétodos no Dominio da Frequéncia . . . . . ... ... ... ...

3.2 IndicesNdoLineares . . . . ... ... ... ................
32.1 GrificodePoincaré . . . . . . ... ..o oL
3.2.2 Entropia- ApEneSampEn. . . . . .. ... ..o oL
3.23 Dimensdo Fractal-FD . . . . . ... ... ... ... ... ...
3.2.4  Andlise das Flutuacdes Destendenciadas - DFA . . . . . . ... ..

3.2.5 G@Graficosde Recorréncia-RP. . . . . . .. .. ... ... ...

Experimentos
4.1 BasedeDados. . .. ... ... ...
4.1.1 ProjetoELSA . . . . . ...

4.1.2 Pré-Processamento . . . . . . . . . . ...

4.2 Testede Estacionariedade . . . . . . . . . . . . .. .

42

49

49

49

53

57

57

60

64

67

74

84



4.3

4.4

4.5

422 Teste RWS . . . . .
Escolha de Parimetros na Geragdo dos Indices de VFC . . . . .. ... ..
Detalhes do Algoritmo do Classificador SVM . . . . . ... ... ... ..
Resultados . . . . . . . . . . L
4.5.1 Teste Estatistico . . . . . .. . ... ...
452 Medidasde Desempenho . . . . . .. ... ... ..........
4.5.3 Avaliagdo: Classificadores . . . . . ... ... ... ........

454 DISCUSSAO . . .« v v o e e e e e e,

5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Referéncias

A Modelo AR e Processos Estocasticos

A.l

A2

A3

A4

AS

Modelo AR . . . . . .
OrdemdoModelo AR . . . . .. . ... ...
A2.1 Introdugdo . .. ... .. . . ...
A.2.2  Critérios para a Selecdo da Ordem do Modelo AR . . . . . . . . ..
Andlise Espectral AR . . . . . . .. ...
Modelagem Paramétrica de uma Série Temporal . . . . . . . ... ... ..
A.4.1 Estimativado Espectro AR . . . . . . ... ... ... ... ....
A.4.2 Estimativa da Energia Associada as Componentes . . . . . . . . ..
Coeficiente de Correlacdo, Processos Estocasticos e Estacionariedade

A.5.1 Coeficiente de Correlacdo entre duas Varidveis Aleatérias . . . . .
A.5.2 Especificando um Processo Estocédstico . . . . ... ... ... ..
A.5.3 Processos Estocésticos Estaciondrios no Sentido Estrito. . . . . . .

A.5.4 Processos Estocdsticos Estaciondrios no Sentido Amplo . . . . . .

106

108

120

120

124

124

125

126

128

128

129

130



A Métodos de Classificacio 134

A.1 k Vizinhos mais Préximos . . . . . . .. .. ... ..o L. 134
A2 Naive Bayes . . . . . . . . . i e e e e 135
A.3 Madquinas de Vetor Suporte . . . . . . .. ..o 136
A3.1 Introdugdo . . . . ... .. ... ... 136
A.3.2 Hiperplano Otimo para Padres Linearmente Separdveis . . . . . . 137
A.3.3  Otimizacio Quadritica para Encontrar o Hiperplano Otimo . . . . . 140
A.3.4 Propriedades Estatisticas do Hiperplano Otimo . . . . . ... ... 143
A.3.5 Hiperplano Otimo para Padrdes Ndo Separdveis . . . . . . ... .. 144
A.3.6 Midquina de Vetor de Suporte para Reconhecimento de Padroes . . 147



Lista de Tabelas

2.1

2.2

3.1

4.1

4.2

4.3

4.4

Valores de glicose plasmdtica (em mg/dL) para diagnéstico de diabetes mel-

litus e seus estagios pré-clinicos. . . . . . . .. .. ..o 44

Critérios Diagnésticos de Diabetes Mellitus. . . . . . . . . . . . ... ... 48

Espacamento horizontal dos valores de x, para diferentes valores de passo s

com4d <[ <15, . e 73
Meétodos Estatisticos € Geométricos. . . . . . . . . . . . ... 96
Métodos no Dominio da Frequéncia. . . . . . ... ... ... ....... 96
Métodos Nao Lineares. . . . . . . . . . . . . . e 97
Medidas de Desempenho. . . . . . .. .. L Lo 99



Lista de Figuras

2.1

22

2.3

24

2.5

2.6

2.7

3.1

32

33

34

3.5

Potenciais de acdo docoracdo. . . . . . . .. ... oL
Eletrocardiograma com informacgdes caracteristicas. . . . . . . . . ... ..
Derivacdesde ECG. . . . . . . . . . . . . ..
Triangulo de Einthoven. . . . . . . . . . . . .. ...
Eletrocardiogramas em todas as 12 derivagdes. . . . . . .. ... ... ..
IntervaloRR. . . . . . ..
Série RR. . . . . . .
Espectro de poténcia de Fourier e espectro de poténcia calculado com mode-
lagem autorregressiva, paraum sinalde VFC. . . . . . ... ... ... ..
O gréfico de Poincaré obtido deumade sérieRR. . . . . . . .. ... ...
Reta caracteristica log(E) x log(l) (Pengetal., 1995). . . . . ... ... ..

Variacao do coeficiente angular de acordo com o tamanho das janelas. Adap-
tadode (Pengetal., 1995). . . . . .. .. ... ..o .

Uniformizando o tamanho das janelas para o cédlculo do sinal das tendéncias.
(a) Implementagdo original sobram [, —m amostras quando N/l ¢ Z; b)
Utilizacdo de janelas com superposi¢do para contornar esse problema. . . .

xi

22

55

59

71

74



3.6

3.7

3.8

39

4.1

4.2

4.3

(a)Segmento da trajetéria no espago de fase de um dado sistema e (b) Grafico
de recorréncia correspondente. Um vetor no espaco de fase em j que se
encontra na vizinhanga (circulo cinza em (a)) de um dado vetor no espago
de fase em i é considerado como um ponto de recorréncia (ponto preto na
trajetoria em (a)). Este é marcado com um ponto preto no RP na posicao
(i, /). Um vetor no espago de fase fora da vizinhanga (circulo vazio em (a))
representa pontos brancos no RP. Neste exemplo, o raio da vizinhanca para
o RP é € =5, tal que a norma euclidiana (L, —norm) € utilizada nos calculos
de distancia. Adaptado de Marwan et al (2007). . . . . . . . . ... .. ..

Exemplos de RPs exibindo padrdes de recorréncia distintos. (a) Sendide e
(b) Ruido com distribuicdo normal de um gerador de ndmeros aleatdrios.
Adaptado de Marwan et al (2007). . . . . . . . ... ... ...

(a) Padrao de gaps (grandes areas brancas) no RP da fun¢do harmoénica mo-
dulada cos(2w1000¢) + 0, 5sin(2738¢) amostrado em 1 kHz. Esses gaps re-
presentam auséncia de recorréncia devido a frequéncia de amostragem ser
préxima a frequéncia harmonica do sinal. (b) Gréafico de recorréncia mos-
trado em (a), porém com frequéncia de amostragem de 10 kHz. Conforme
esperado, agora todo o RP consiste de estruturas periddicas de linhas devido
as oscilagdes. Neste exemplo, m =3, T =1, € = 0.05, e a norma infinito
(L —norm) € utilizada nos cdlculos de distancia. Adaptado de Marwan et al
(2008). . . . e

Padrdes de larga escala em RPs: (a) Homogéneo (ruido branco uniforme-
mente distribuido), (b) Periédico (superposicao de oscilacdes harmonicas),
(c) Drift (mapa logistico) e (d) Descontinuo (movimento Browniano). Esses
exemplos ilustram o qudo diferentes os graficos de recorréncia podem ser.
Os parametros dos RPs utilizados sdao: m =1, € =0.2 (a, ¢, d) e m = 4,
1=9, € =0.2 (b); norma euclidiana (L, — norm). Adaptado de Marwan et
al. (2007). . . . . e

76

77

78

Validacao cruzada com a divisao do conjunto de exemplos em 4 subconjuntos. 94

GJ e primeira componente daPCA . . . . . . ... ... .. ...

GlJ e primeiras componentes daPCA . . . . . ... ... ... ... ....



A.l

A2

Al

A2

A3

A4

A5

A.6

Filtro de andlise AR. x[n| e €[n] representam as sequencias de entrada e
saida, respectivamente. 7 € um delay de um periodo de amostragem (delay
unitario), ai,as, . ..,ay sao os coeficientes de predi¢do, e o bloco ) realiza

asomados valores aix[n —iT|, i=1,....M. . . ... ... ... ......

Filtro de sintese AR. W{z] e X|[z] representam as sequencias de entrada e

1

saida, respectivamente. 7z~ € um delay de um periodo de amostragem no

dominio z, ay,ay,...,ap sdo os coeficientes de predicdo, e o bloco ) realiza
asomados valores ¢; X[z~ '], i=1,....,M. . ... ... .. .........
Rede naive bayes . . . . . . . . ... ... e
Arquitetura da maquina de vetor de suporte. . . . . . . ... ... ...

Hiperplano 6timo para padrdes linearmente separdveis. . . . . . . . .. ..

Interpretacdo geométrica das distancias algébricas de pontos até o hiperplano

Otimo para um caso bidimensional. . . . . . .. .. ..o o000

(a) O elemento x;, pertencente a primeira classe, se encontra dentro da regiao
de separacdo, mas no lado correto da superficie de decis@o. (b) O ponto de
dado x;, pertencente a segunda classe, se encontra no lado errado da superfi-
ciededecisAo . . . . . . . ... e

Mapa nao linear do espaco de entrada para o espago de caracteristicas. . . .

121

126

135

137

138

139



Resumo

O diabetes mellitus (DM), usualmente referido como diabetes, ¢ uma doenga crdnica
caracterizada por hiperglicemia e leva a complicacdes especificas a longo prazo: retinopa-
tia, neuropatia, nefropatia e cardiopatia. A andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca
(VFC), sendo uma ferramenta ndo invasiva, tornou-se um método amplamente empregado
em pesquisas para avaliar a atividade do sistema nervoso autdonomo (SNA). A frequéncia
cardiaca (FC) € sinal bioldgico que esta em constante mudanca. Essas mudancas podem ser
um indicio de doenga ou servir como um indicativo de iminentes doengas cardiovasculares.

Neste trabalho, analisam-se sinais de VFC de 360 individuos saudaveis e 360 indivi-
duos diabéticos, usando métodos no dominio do tempo, no dominio da frequéncia e técnicas
nao lineares. Os resultados mostram que os indices no dominio do tempo (RR,,..., SDNN,
RMSSD, pNN50 e A index), no dominio da frequéncia (VLF, LE, HF, HF,,., e LF/HF) e os
indices nao lineares (ApEn, SampEn, SD1, SD2, s, a1, FD, REC, DET, L...., L.... € Sha-
nEn) sdo clinicamente significativos na identificagdo de pacientes com diabetes. O sistema
de diagndstico proposto classifica individuos sauddveis e com DM, com acuricia de 75.69%,
especificidade de 80.56% e sensibilidade de 70.83%.



Abstract

Diabetes mellitus (DM), usually referred to as diabetes, is a chronic disease characterized
by hyperglycaemia and leads to specific long-term complications: retinopathy, neuropathy,
nephropathy and cardiomyopathy. Analysis of heart rate variation (HRV), being a noninva-
sive tool, has become a popular method to assess the activitie of the autonomic nervous sys-
tem (ANS). Heart rate (HR) are bio-signals that are in constantly changing. These changes
may be an indication of current disease or serve as a pre-warning to imminent cardiovascular
diseases.

In this work, we analyse HRV signals from 360 normal and 360 diabetic subjects, using
time domain, frequency domain and nonlinear techniques. Our results show that the indexes
in the time domain (RR,,.,, SDNN, RMSSD, pNN50 and A index), in the frequency domain
(VLF, LE, HF, HF,,., and LF/HF) and the nonlinear indexes (ApEn, SampEn, SD1, SD2, s,
a4, FD, REC, DET, L.,..., L... and ShanEn) are clinically meaningful in the identification of
patients with diabetes. The proposed diagnostic system classifies, DM patients and normal
subjects, with an accuracy of 75.69%, specificity of 80.56% and sensitivity of 70.83%.



Capitulo 1

Introducao

Diabetes mellitus (DM) € uma doenca cronica caracterizada por hiperglicemia (Associ-
ation, 2011). A Organizacdo Mundial da Saide (OMS) reconhece trés formas principais de
diabetes: tipo I, tipo II e diabetes gestacional, as quais possuem sinais, sintomas e consequén-
cias similares, mas diferentes causas e diferentes distribuicdes na populacdo. Atualmente,
DM representa um grave problema de satde publica pela alta prevaléncia no mundo, em
especial nos paises em desenvolvimento, pela morbidade e por ser um dos principais fatores

de risco cardiovascular e cerebrovascular.

A histdria natural do diabetes € marcada pelo aparecimento de complicacdes cronicas,
geralmente classificadas como, microvasculares: retinopatia (Harman-Boehm et al., 2007),
(Faust et al., 2010), neuropatia (Ewing e Clarke, 1982), nefropatia (Guthrie, 1998) e cardio-
miopatia (Grundy et al., 1999), e macrovasculares: doenca arterial coronariana, doenca ce-
rebrovascular e vascular periférica. Todas as complicacdes s@o responsdveis por: expressiva
morbimortalidade, com taxas de mortalidade cardiovascular e renal, cegueira, amputagdo de

membros e perda de func¢do e qualidade de vida superior a individuos sem diabetes.

1.1 Motivacao

O diabetes mellitus tipo 2 (DM2) € considerado uma das grandes epidemias mundiais do
século XXI e problema de saide ptblica, tanto nos paises desenvolvidos como em desenvol-

vimento. As crescentes incidéncia e prevaléncia sao atribuidas ao envelhecimento populaci-
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onal e ao estilo de vida atual, caracterizado por inatividade fisica e habitos alimentares que

predispdem ao aciumulo de gordura corporal.

A maior sobrevida de individuos diabéticos aumenta as chances de desenvolvimento das
complicagdes cronicas da doenca que estdo associadas ao tempo de exposic¢ao a hiperglice-
mia. Tais complicagdes podem ser muito debilitantes ao individuo e sdo muito onerosas ao

sistema de sauide. Neste contexto,

e a doenca cardiovascular € a primeira causa de mortalidade de individuos com DM2;
e aretinopatia representa a principal causa de cegueira adquirida;

e a nefropatia € uma das maiores responsaveis pelo ingresso a programas de didlise e

transplante;

e 0 pé diabético se constitui em importante causa de amputacdes de membros inferiores.

Como consequéncias das complicacdes da doenca podem-se citar procedimentos diag-
nésticos e terapéuticos (cateterismo, bypass coronariano, fotocoagulagdo retiniana, trans-
plante renal e outros), hospitaliza¢des, absenteismo, invalidez e morte prematura, as quais
elevam substancialmente os custos diretos e indiretos da assisténcia a saide da populagdo
diabética. Este quadro evidencia a viabilidade da prevenc¢do, tanto da doenga como de suas

complicagdes cronicas.

O ndmero de individuos com DM da uma ideia da magnitude do problema, e estimativas
tém sido publicadas para diferentes regides do mundo, incluindo o Brasil. Em termos mundi-
ais, 135 milhdes apresentavam a doenca em 1995, 240 milhdes em 2005, e hd projecdo para
atingir 366 milhdes em 2030, sendo que dois ter¢os habitardo paises em desenvolvimento
(WHO, 2011; Wild et al., 2004; Barcel¢ et al., 2003).

Dados sobre prevaléncia de DM representativos da populacdo residente em 9 capitais de
estados brasileiros datam do final da década de 80 (Malerbi e Franco, 1992). Nesta época,
estimou-se que, em média, 7,6% dos brasileiros entre 30 e 69 anos de idade apresentavam
DM, que incidia igualmente nos dois sexos, mas que aumentava com a idade e a adiposidade
corporal. As maiores taxas foram observadas em cidades como Sao Paulo e Porto Alegre,
sugerindo o papel da urbanizacdo e industrializacdo na patogénese do DM2. Um achado
interessante foi que 46% dos individuos (cerca da metade destes) diagnosticados diabéticos

desconhecia sua condicao.

De acordo com o VIGITEL 2007 (Vigilancia de Fatores de Risco e Prote¢do para Doen-
cas Cronicas por Inquérito Telefonico), a ocorréncia média de diabetes no Brasil na popu-

lac@o adulta (acima de 18 anos) é de 5,2%, mas a prevaléncia do diabetes atinge 18,6% da
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populag@o com idade superior a 65 anos, sem diferenca entre os sexos. Em 2008, a preva-

Iéncia observada entre idosos na mesma faixa etdria foi de 20,7% (BVS, 2002).

Segundo dados do Ministério da Satde, no Brasil existem cerca de 11 milhdes de por-
tadores. Aproximadamente 6,3% da populagdo brasileira com 18 anos ou mais possuem
diabetes, o equivalente a 8,3 milhdes de pessoas. Deste grupo, 3 milhdes de brasileiros nao
sabem que tém a doenca (BVS, 2002).

Apesar de o diabetes estar aumentando, poucos estudos tém investigado a epidemiologia
do diabetes em nivel populacional, e uma parcela elevada dos pacientes acometidos apresenta
desconhecimento sobre o diagndstico da doencga, e de suas consequéncias. Isso significa que
os servicos de sadde t€m diagnosticado casos de DM tardiamente, dificultando o sucesso do

tratamento, em termos de prevencao das complicacdes cronicas.

1.2 Justificativa

No ambiente clinico, o diagndstico de diabetes usualmente é baseado na glicemia de
jejum (GJ), no teste oral de tolerdncia a glicose (TOTG) e na hemoglobina glicada (A1C).
Estudos recentes vém investigando alteracOes da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC)
em portadores de diabetes mellitus (DM) (Faust et al., 2011). Nao existem estudos, entre-
tanto, nos quais a VFC pudesse funcionar como preditor de diabetes em individuos com
glicemia ainda normal ou com TOTG j4 alterado. Em outras palavras, uma questdo im-
portante nessa area seria se as alteragdes da VFC precedem o desenvolvimento da doenga,

clinicamente manifesta, em individuos ainda normoglicémicos.

A andlise da VFC, por meio da série de intervalos entre ondas R de batimentos conse-
cutivos no eletrocardiograma (intervalos RR), tem encontrado grande aplicabilidade clinica
na avaliacdo da modulag@o simpética e parassimpatica dos batimentos cardiacos, e tem sido
usada como um preditor de riscos de mortalidade e de outros eventos em pacientes com
distirbios metabodlicos e cardiovasculares, tais como diabetes e infarto do miocardio (Faust
et al., 2011; Lombardi, 2000; Singh et al., 2000).

Ha indicios que baixa VFC esteja associada ao aumento da morbidade cardiovascular em
individuos com hiperglicemia (Singh et al., 2000). Assim, a detecc@o precoce de disfun¢do
autondmica em individuos diabéticos € importante para a estratificacdo e gestdao de risco de
morbidade cardiovascular e mortalidade. No caso, a deteccdo precoce de disfunc¢do autono-
mica permite a gestdo por meio de intervengdes farmacoldgicas e/ou alteracdes do estilo de

vida dos individuos.
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1.3 Objetivo

O objetivo geral desta dissertagdo € desenvolver um sistema automatizado de diagnds-
tico de diabetes baseado na variabilidade da frequéncia cardiaca. Uma etapa fundamental do
sistema consiste na extracio de caracteristicas da série de intervalos RR, facilitando a tarefa
do classificador na discriminagdo entre individuos sauddveis e diabéticos. Para tal, métodos
lineares, no dominio do tempo e da frequéncia, e métodos ndo lineares sao avaliados e em-
pregados para extra¢do de caracteristicas (Task Force, 1996; Acharya et al., 2004). Apds
esta etapa, avaliam-se os efeitos do diabetes nestes indices (caracteristicas) visando identifi-
car aqueles que discriminam entre a existéncia ou ndo da doenca. Na sequéncia, diferentes
classificadores sdo treinados e testados a partir de uma base composta por registros de séries

RR de individuos saudaveis e diabéticos.

Como objetivos especificos, podem ser citados:

o filtrar as séries de intervalos RR contidas na base de dados do projeto ELSA;
e analisar a estacionariedade das séries RR;

e estudar conceitos da literatura de dindmica ndo linear e teoria de caos;

¢ implementar indices de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC);

e analisar a discriminéncia estatistica entre grupos de individuos (normais e diabéticos)

por meio dos indices de VFC;
e desenvolver classificador para identificar individuos diabéticos;

e aplicar modelo de classificador na andlise de outros grupos de individuos.

1.4 Metodologia Proposta

Realizar um estudo exploratério sobre a base de dados do projeto ELSA, com o intuito
de testar a adequagao de um sistema capaz de separar individuos diabéticos e nao diabéticos
com base na glicemia de jejum (GJ). Inicialmente serdo incluidos apenas individuos sem uso
de medicacgdo para diabetes. A referéncia em relacio ao diagndstico prévio de diabetes serd
obtida a partir da histéria médica pregressa (HMPAO4). O grupo controle sera definido pelo
relato de auséncia de diagndstico prévio de diabetes e presenca de GJ menor que 100 mg/dL
enquanto que o grupo “diabético” sera definido pelo relato da presenca da doenca na histéria

médica pregressa e por GJ superior a 140 mg/dL. Caso o algoritmo desenvolvido mostre
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desempenho satisfatdrio (adotando como critério subjetivo a discriminac¢ao entre grupos su-

perior a 75%), pretende-se realizar os seguintes testes:

1. Testar o modelo do classificador em um terceiro grupo de participantes, sob uso de

medicacdo antidiabética e com glicemia normal (< 125 mg/dL);

2. Verificar a eficiéncia de discriminacio de diabetes em individuos com GJ entre 126 e
139 mg/dL e entre 100 e 125 mg/dL;

3. Confrontar o diagnéstico automatizado pelo algoritmo com outro exame laboratorial
também utilizado para diagndstico de diabetes: glicemia pds-prandial (> 200 mg/dL).
Para tal, serdo gerados indices lineares, nos dominios tempo/frequéncia, e ndo lineares,

conforme apresentado no Capitulo 3.

A comparacdo estatistica entre os grupos serd feita via teste-t e andlise do p-valor para cada
indice. Os indices estatisticamente significantes serdo a entrada do classificador (k vizinhos
mais proximos, naive Bayes, redes neurais artificiais € maquinas de vetor suporte), cujo trei-
namento utilizard um conjunto selecionado aleatoriamente (80% dos participantes de cada
grupo) para ajustar as caracteristicas de sua estrutura. O desempenho deste serd avaliado por
medidas de sensibilidade, especificidade, e valores preditivos positivo e negativo.

1.5 Estrutura da Dissertacao

Na sequéncia, o Capitulo 2 apresenta conceitos basicos sobre o coracdo, descreve a série
de intervalos RR, explica o diabetes mellitus, juntamente com a sua epidemiologia e classifi-
cacdo, bem como os métodos e critérios para o seu diagnostico. No Capitulo 3 s@o descritos
os indices de VFC lineares e ndo lineares calculados sobre séries de intervalos RR. No Ca-
pitulo 4, os indices sao avaliados quanto a capacidade de discriminagdo dos dois grupos de
individuos através de teste estatistico e medidas de correlagdo. Os resultados de classificacdo
sdo apresentados juntamente com as demais andlises e resultados. Finalmente, no Capitulo

5 sdo apresentadas as conclusdes e perspectivas de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Variabilidade da Frequéncia Cardiaca e
Diabetes

Este capitulo explica a importancia do coragdo para o corpo humano, juntamente com
alguns detalhes do seu funcionamento, do ponto de vista fisioldgico e elétrico. Em seguida
descreve como € gerada a série de intervalos RR abordando detalhes da variabilidade da
frequéncia cardiaca e sua relacdo com o controle metabdlico. Explica-se o diabetes mellitus,
juntamente com a sua epidemiologia e classificacdo, concluindo com os métodos e critérios

para o seu diagndstico.

2.1 O Eletrocardiograma (ECG)

O coragdo € semelhante a uma bomba. Para que ele possa bombear o sangue através
da contracdo e do relaxamento, € necessario que as células miocardicas sejam inicialmente
ativadas por um estimulo elétrico que atua sobre a membrana celular. Este estimulo elétrico,
espontianeo e continuo a um ritmo especifico, € gerado no nodo sinusal, que é a estrutura
cardiaca mais excitdvel e a que possui a maior capacidade de automatismo, por isso € deno-

minado marca-passo natural do coracdo (Burton, 1977).

Em situacdo de repouso ou de inatividade, a membrana celular de todas as células do co-
racdo encontra-se eletricamente polarizada, isto €, possui um potencial elétrico negativo de
—60 mV a —80 mV no caso do tecido excito-condutor, € de —90 mV no caso do miocardio
comum, o que significa dizer que o interior da célula é negativo em relacdo ao seu exterior.
Este potencial elétrico de repouso € chamado potencial de membrana, ou potencial de re-
pouso, e estd associado a maior permeabilidade de fons potdssio na célula, e maior acimulo
de fons sddio, cloreto e célcio fora da célula (Guyton e Hall, 2002).
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Devido a propriedades eletrofisiologicas da membrana celular das células do nodo sinu-
sal e das demais estruturas do tecido condutor, o potencial de repouso automaticamente se
inverte, recuperando-se alguns milissegundos depois, de maneira ciclica e ritmada. Este pro-
cesso de despolarizacdo da membrana celular € representado por um novo potencial elétrico
através das células, chamado potencial de acdo (Figura 2.1), que agora € positivo em relacao
ao exterior da célula. Nestas células, a inversdo do potencial elétrico, que gera o potencial

de a¢do, resulta da entrada intracelular de ions s6dio e, principalmente, de célcio.

Em alguns casos, a membrana excitdvel ndo se repolariza imediatamente apds a despo-
larizacdo, mas, pelo contrdrio, o potencial permanece em plateau ou fase onde o periodo da
despolarizagdo € prolongado, com valor préximo ao do potencial em ponta, durante muitos
milissegundos antes do comego da repolarizacdo. A causa do plateau é uma combinacdo de
diversos fatores distintos. O principal € o processo de ativacdo lenta associada a difusdo de
fons célcio. A recuperacdo do potencial de repouso, ou repolarizacao, se faz pela progressiva
atenuacao do potencial de a¢do, resultado da saida de ions de potdssio e cloro para o exterior
das células. Estes movimentos idnicos através da membrana celular decorrem do gradiente
elétrico existente e da diferenca de concentra¢do dos fons em cada lado da membrana (Guy-
ton e Hall, 2002).

Nodo AV o

Feixe de His \ o
Ramos do feixe de His _
Fibras de Purkinje

Musculo Ventricular

Nodo sinusal S
>

Musculo atrial -
>

Y

Figura 2.1: Potenciais de acao do coracao.

A propagacdo sequencial do potencial de acdo célula a célula, ao longo das suas mem-
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branas, a partir do nodo sinusal, constitui-se no impulso ou estimulo elétrico do coracdo,
que se espalha rapidamente por todo o 6rgdo por meio dos ramos e sub-ramos do tecido de

conducao.

No caso das células miocardicas comuns atriais e ventriculares, quando estas sdo atin-
gidas pelo estimulo elétrico proveniente do nodo sinusal, abrem-se canais especificos para
os fons s6dio na membrana celular, que entram em grande quantidade e rapidamente nas
células, obedecendo ao gradiente elétrico e quimico presente, 0 que provoca a inversiao da
polaridade da membrana celular, ficando o interior da célula carregado positivamente em re-
lacd@o ao seu exterior. Esta despolarizacdo inicia o potencial de acao que é conduzido por todo
o miocardio contratil atrial e ventricular. Nestas células, a manutencdo da despolarizacdo,
que também € dependente da entrada de fons célcio para o interior celular se faz por tempo
mais prolongado que nas células do tecido excito-condutor, o que resulta em um potencial
de acdo com plateau mais longo, conforme observado na Figura 2.1. O processo de repolari-
zagdo da membrana das células miocardicas também decorre da saida de fons potdssio para
o exterior celular (Guyton e Hall, 2002).

Para que a célula esteja novamente apta a se ativar, logo apds a repolarizagdo, os fons
sddio que se dirigiram para o seu interior, € ai ficaram aprisionados, devem ser repostos para
o exterior, € 0s fons potdssio que sairam da célula devem retornar para o seu interior. Este
processo de recuperagdo do estado i6nico de repouso € feito por meio da chamada “bomba
de sdédio e potdssio”, que nada mais € que um sistema bioquimico enzimatico existente na
membrana celular, que funciona consumindo energia para tornar esta membrana permedvel a
esses fons, nessa fase do fendmeno elétrico celular. Portanto, o potencial de acdo do coracao

constitui-se, de maneira geral, de trés componentes:

1. um componente inicial, de curtissima duracdo, dependente principalmente da entrada
intracelular de fons s6dio, no caso do miocdrdio comum (componente inicial rdpido),
ou de fons célcio, no caso do tecido excito-condutor (componente inicial lento), que
inverte o potencial de membrana, e € traduzido pela despolarizacio da membrana ce-

lular, do que resulta o inicio do fendmeno da contragdo sistolica do coragao;

2. um componente intermedidrio, de maior duragdo, que segue o anterior, e € dependente
da manutencao da entrada intracelular de fons célcio previamente iniciada, o qual € tra-
duzido pela persisténcia da despolariza¢ao, dando ao potencial de a¢do a configuracdo
de um plateau. A manuten¢do da despolarizagdo constitui-se na base eletrofisiol-
gica do prolongado processo de ativacdo ventricular do qual decorre a continuidade da
contracdo sistdlica. Portanto, a etapa de plateau € mais visivel no processo de despo-

larizagdo ventricular;
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3. um componente final, dependente da saida extracelular de fons potdssio, traduzido
pela repolarizacdo ou recuperagdo elétrica da membrana celular, que resulta no res-
tabelecimento do potencial de membrana, do qual decorre o fendmeno mecanico do

relaxamento diast6lico do coracdo (Guyton e Hall, 2002).

Quanto as diferengas entre o potencial de a¢do dos nodos sinusal e atrioventricular, e
o potencial de acdo do tecido condutor intraventricular e do miocdrdio comum, no tecido
nodal o limiar de disparo da despolarizacdo € mais baixo (o potencial de membrana é me-
nos negativo), a despolarizacdo inicial € mais lenta e dependente do ion célcio, o plateau é
acentuadamente mais curto, e existe peculiarmente o pré-potencial. Estas sdo as caracteristi-
cas eletrofisioldgicas do tecido nodal que lhe conferem a propriedade do automatismo e, em

decorréncia, a capacidade de comandar a atividade elétrica do coracao.

Assim, o potencial de acdo do coragdo, ou o seu estimulo elétrico, origina-se automatica-
mente no nodo sinusal e, a partir desta estrutura, propaga-se pelo miocédrdio atrial, atingindo
o nodo atrioventricular, de onde ganha o tecido especializado condutor dos ventriculos, re-
presentado pelo feixe de His e seus ramos e sub-ramos direito e esquerdo, terminando no
sistema de Purkinje, e ativando sequencialmente toda a musculatura ventricular numa dire-

cdo e sentido bem definidos.

Em relacdo a propagacdo sequencial do potencial de ac¢do, observa-se que quando as
células do nddulo sinoatrial se contraem, o impulso elétrico da despolarizagdo é conduzido
de tal forma que o étrio direito € o primeiro a se contrair, seguido pelo atrio esquerdo. Dessa
forma, o sangue contido nos atrios ¢ bombeado para os ventriculos. A seguir, a onda de
despolarizacdo € conduzida rapidamente para os ventriculos através do feixe de His, tal que
os ventriculos também se contraem. Ao mesmo tempo em que as células do ventriculo se
despolarizam, as células dos atrios estdo se repolarizando e, estes voltam a relaxar. A seguir,
0 mesmo acontece com os ventriculos, e o coracdo permanece relaxado até que as células do

nddulo sinoatrial voltem a se despolarizar (Burton, 1977).

Pode acontecer de uma célula que ndo faz parte do nédulo sinoatrial se despolarizar antes
das outras. Nesse caso acontece o que se denomina de um batimento ectdpico (caracterizado
como arritmia ou extrassistole). Contudo, normalmente o ritmo cardiaco € determinado pelo

nddulo sinoatrial.

A atividade elétrica gerada no coragdo pode ser captada na superficie corporal por meio
de eletrodos colocados em determinadas posi¢des padrdo. Esta atividade elétrica, represen-
tada pelas diferencas de potencial elétrico criadas em cada ponto do coracdo, que nada mais
sdo que o potencial de membrana e o potencial de acdo alternando-se ciclicamente, expressa
o eletrocardiograma (ECG) que, assim, pode ser definido como o registro grafico da ati-

vidade elétrica do coragdo, captada ao longo do tempo na superficie corporal. Diferentes
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ondas, intervalos e segmentos sdo observados no eletrocardiograma (vide Figura 2.2), e tra-
duzem as atividades elétricas das diferentes regides do corag@o nas distintas fases do seu

funcionamento. Assim,

e aonda “P”, que é a primeira a surgir, representa a despolarizacio dos 4trios;

e as ondas intermedidrias “Q”, “R” e “S”, que formam o complexo “QRS”, representam

a despolarizacdo das diferentes partes dos ventriculos;

e aonda “T”, que € a dltima observada, traduz a repolarizacao dos ventriculos.

Por meio da andlise da morfologia, da amplitude, da duracdo e da polaridade dos dife-
rentes acidentes eletrocardiogréficos (ondas, intervalos e segmentos), dentre outros aspectos,
pode-se estabelecer o diagnostico da condi¢do de normalidade ou de diversas condi¢des pa-

tolégicas do coracao (Guyton e Hall, 2002).

2.1.1 ECG Normal

O sinal de ECG de um coracio normal € composto por alguns tracos caracteristicos, tais
como o complexo QRS, a onda T e a onda P, que ocorrem de maneira ciclica, onde cada

ciclo, ou periodo completo, corresponde a um batimento cardiaco.

A Figura 2.2 apresenta um ciclo cardiaco tipico completo, com a indica¢do das ondas

caracteristicas. Esta dissertacdo usard a palavra batimento quando se referir a ciclo cardiaco.

Cada ciclo de contragdo e relaxamento cardiacos € iniciado pela despolariza¢ido espon-
tanea do nodo sinusal (evento niao observado no ECG). A onda P é gerada por correntes
oriundas da despolarizacao dos atrios, a qual precede sua contracdo. A primeira parte dessa
onda corresponde a despolarizacdo do étrio direito (pois o nodo sinusal estd localizado no
atrio direito) e a segunda parte corresponde a despolarizaciao do atrio esquerdo. Ela € arre-

dondada, monofésica e tem amplitude entre 0,25 € 0,3 mV (Norman, 1991).

Ap6s ser completada a ativacdo atrial, o ECG torna-se novamente “silencioso”, ndo ha-
vendo registro de nenhuma onda até o inicio do complexo QRS. Este retardo fisioldgico
ocorre no nodo atrio-ventricular, para permitir o esvaziamento atrial. A onda de despolari-
zacdo espalha-se, entdo, ao longo do sistema de conducdo ventricular (feixe de His, ramos
do feixe e fibras de Purkinje) e para dentro do miocérdio ventricular. A primeira parte dos
ventriculos a ser despolarizada é o septo interventricular. A despolarizacdo ventricular gera
o complexo QRS.
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Figura 2.2: Eletrocardiograma com informacdes caracteristicas.

O complexo QRS ¢ gerado pela despolarizagao total dos ventriculos antes da contragao.
O tempo de ativacdo ventricular, que representa 0 momento da despolarizacdo, ¢ medido do
inicio do complexo QRS ao final da deflexdo negativa apds a onda R.

A onda T € a onda de repolarizacdo ventricular, que € causada por correntes geradas
enquanto os ventriculos se recuperam da fase de despolarizacdo. Ela € a primeira onda
positiva ou negativa que surge apds o complexo QRS. A repolarizacdo ventricular possui
amplitude menor que o complexo QRS.

O segmento ST € o intervalo entre o final do complexo QRS e o inicio da onda T. Por-
tanto, ele registra o tempo do fim da despolarizagao ventricular ao inicio da repolarizacdo
ventricular. Ele é normalmente isoelétrico, e sua duracdo geralmente ndo € determinada,
pois € avaliado englobado ao intervalo QT (mede o tempo do inicio da despolarizacdo ven-

tricular ao fim da repolarizac¢do ventricular).

Existe também a onda U, que aparece raras vezes no ECG, e segue-se a onda T. A onda
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U ndo € constante, e quando normal € sempre positiva. Sua génese ainda é discutida, mas
poderia representar um pds-potencial, ou seja, a repolarizacao dos musculos papilares (Khan,
2007).

2.1.2 Derivacoes do ECG

Em toda superficie do corpo existem diferencas de potencial decorrentes dos fendmenos
elétricos gerados durante a excitacdo cardiaca. Estas diferencas podem ser medidas e regis-
tradas. Assim, os pontos do corpo a serem explorados sao ligados ao aparelho de registro por
meio de eletrodos, obtendo-se as chamadas derivagdes, que podem ser definidas de acordo
com a posicao dos eletrodos sobre o corpo.

O ECG padrao é composto de 12 derivagdes principais: seis derivacdes de membros
(periféricas) e seis derivagdes precordiais. As derivagdes dos membros sdo I, 11, III, aVR,
aVL e aVF. As derivacodes precordiais sdo V1, V2, V3, V4, V5 e V6, de acordo com a
Figura 2.3. Eventualmente, sdo utilizadas derivacOes precordiais adicionais para uma melhor
visualizagdo da parede posterior do coracdo (V7 e V8) e do ventriculo direito (V3R e V4R)
(Khan, 2007).

T

(a) Bipolar.

aVvVR aVL aVF

(b) Unipolar aumentada. (c) Precordial.

Figura 2.3: Derivacoes de ECG.

As derivagdes podem ser divididas em trés subgrupos diferentes: bipolar ou de Eintho-

ven, unipolares ou de Goldberger, e precordiais de Wilson.
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2.1.3 Derivacoes Bipolares

As derivacdes de membros observam o coragdo em um plano vertical, chamado de plano
frontal, que pode ser imaginado, de forma simplificada, como sendo uma circunferéncia so-
breposta ao corpo do ser humano. Esta circunferéncia é, entdo, separada em angulos. As
derivacdes de membros consideram as ondas de despolarizacdo e repolarizacido (potenci-
ais elétricos) como se movendo sobre este plano. Cada derivagdo possui sua perspectiva
especifica do coracdo, também chamada de angulo de orientag¢do (angulo associado a cir-
cunferéncia no sentido horario). As trés derivagdes padronizadas de membros sdo definidas
pelos critérios abaixo:

e a derivacdo I € criada pela conversao do braco esquerdo em referencial positivo (lado
referente ao coracdo) e o brago direito em referencial negativo. Seu angulo de orienta-

cdo é 0°.

e aderivacdo II é criada pela transformagdo das pernas em referencial positivo e do bragco
direito em referencial negativo. Seu angulo de orientacdo € 60°.

e a derivacao III € criada pela conversao das pernas em referencial positivo e do braco

esquerdo em referencial negativo. Seu angulo de orientacdo é 120°.

Em 1913, Einthoven desenvolveu um método de estudo da atividade elétrica do coracdo
representando-a graficamente numa simples figura geométrica bidimensional, no caso um
triangulo equilédtero (Figura 2.4) (Hansen, 2011). As derivagdes bipolares de membros (I,
IT e III) sdo as derivagdes originais escolhidas por Einthoven para registrar os potenciais

elétricos no plano frontal.

No tridngulo de Einthoven, o coragdo estd localizado no centro do tridngulo equilatero e
os vértices do tridngulo estao posicionados no ombro esquerdo, no ombro direito e na regiao
pubica. As derivagdes bipolares representam uma diferenca de potencial entre dois locais

selecionados:
e [ equivale a diferenca de potencial entre o braco esquerdo e o brago direito (aVL —
aVR);

e II equivale a diferenca de potencial entre a perna esquerda e o brago direito (aVF —
aVR);

e [II equivale a diferenca de potencial entre a perna esquerda e o braco esquerdo (aVF —
aVL).
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Figura 2.4: Triangulo de Einthoven.

Segundo a lei de Einthoven, baseada nas leis de Kirchoff, se o potencial elétrico de duas de-
rivagdes bipolares quaisquer for conhecido num dado instante, a terceira pode ser calculada
por

=141l

Os bragos sao considerados apenas como extensdes dos ombros, e a perna esquerda € consi-
derada a extensao do pubis, por convencao. Desta forma, os eletrodos sdo posicionados logo
acima dos pulsos e do tornozelo.

2.1.4 Derivacoes Unipolares

As derivagdes unipolares foram introduzidas por Wilson em 1932 (Norman, 1991). Elas
medem a diferenca de potencial entre um eletrodo indiferente e um eletrodo explorador. O
eletrodo indiferente € formado por trés fios elétricos que estdo ligados entre si a um terminal
central. As extremidades livres destes fios sao ligadas aos eletrodos do braco esquerdo (LA),
brago direito (RA) e perna esquerda (LL). O eletrodo indiferente é ligado ao pdlo negativo
do eletrocardidgrafo, e o eletrodo explorador € ligado ao pdlo positivo.

Considera-se que a soma dos trés potenciais LA + RA + LL € igual a zero, ou seja, o
potencial do eletrodo indiferente € nulo. A principio, as derivacdes unipolares tentam medir
potenciais locais, e ndo diferencas de potencial. Goldberg modificou o sistema de derivagdes
unipolares de Wilson para obter trés derivacdes unipolares aumentadas, chamadas aVL, aVR
e aVF, amplificando a variacdo de potencial por um fator de 1.5. Por exemplo, usando o

eletrodo indiferente ligado a perna esquerda e ao brago direito, e um eletrodo explorador
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ligado ao braco esquerdo, € obtido o potencial do braco esquerdo amplificado (aVL) (Figura
2.3).

Portanto, as trés derivagdes aumentadas sdo criadas de modo diferente. Um eletrodo é
escolhido como positivo, e todos os demais sao transformados em negativos, com sua média

servindo como eletrodo negativo, tal que

1. a derivacdo aVL € criada pela transformacdo do brago esquerdo em pdlo positivo e os

demais membros em pélo negativo. Seu angulo de orientagdo € 330°;

2. aderivacdo aVR é criada pela conversao do braco direito em pélo positivo e dos outros

membros em polo negativo. Seu angulo de orientacao é 210°;

3. aderivagdo aVF € criada pela transformagdo das pernas em polo positivo e dos outros

membros em pdlo negativo. Seu angulo de orientagdo é 90°.

2.1.5 Derivacoes Precordiais

As seis derivagdes precordiais, ou derivagdes tordcicas, sao dispostas através do térax em
um plano horizontal. Enquanto as derivagdes do plano frontal observam as forgas elétricas
movendo-se para cima e para baixo e da esquerda para a direita, as derivagdes precordiais
registram as for¢cas movendo-se anterior e posteriormente (de forma simplificada, frente -

tras).

Portanto, as derivacdes precordiais permitem o mapeamento elétrico do coragao no plano
horizontal. O eletrodo indiferente permanece ligado as trés extremidades, enquanto o ele-
trodo explorador varia de posi¢do ao longo da parede tordcica. Uma derivacao unipolar feita
por este método € denominada pelo prefixo V seguido de um nimero, que indica a sua posi-

cdo correspondente.

As derivacdes precordiais ndo registram apenas os potenciais elétricos da pequena drea
de miocdrdio que estd subjacente, mas os eventos elétricos de todo o coracdo, tal como sio

vistos no eixo elétrico da sua posi¢do especifica.

A seguir estdo descritas as posi¢cdes dos eletrodos precordiais (vide Figura 2.3(c)):

1. V1: quarto espaco intercostal direito junto ao esterno;
2. V2: quarto espaco intercostal esquerdo junto ao esterno;

3. V3: equidistante de V2 e V4;
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4. V4: quinto espago intercostal esquerdo na linha médio-clavicular (linha hemiclavicu-
lar);

5. V5: linha axilar anterior (mesmo plano horizontal de V4);

6. V6: linha axilar média (mesmo plano horizontal de V4), no quinto espaco intercostal.

2.1.6 Formato do ECG nas Diferentes Derivacoes

Cada uma das 12 derivacdes principais mede os potenciais elétricos do coragdo em dife-
rentes pontos de observagdo. L.ogo, cada uma delas ird produzir uma forma de onda diferente.
Isso pode ser muito util para o diagnostico de determinadas anomalias do coracdo, que po-
dem ser facilmente percebidas em determinada derivacdo ao passo que em outras derivagdes

o ECG nao apresentaria alteracdes significativas. A Figura 2.5 apresenta o sinal de ECG nas
12 derivagdes.

| Il [l aVR aVL aVF
V1 V2 V3 V4 V5 V6

Figura 2.5: Eletrocardiogramas em todas as 12 derivagdes.
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2.1.7 Série RR

O intervalo RR € definido pela distancia entre as ondas R de dois batimentos consecuti-
vos, de acordo com a Figura 2.6. A frequéncia cardiaca, dada pelo inverso do intervalo RR,
¢ a velocidade dos batimentos cardiacos. Em condi¢des normais a frequéncia cardiaca é de

aproximadamente 70 bpm, e em esforco fisico cerca de 120 bpm.

R R

Intervalo RR I

A

Figura 2.6: Intervalo RR.

A série RR € definida como a variagdo temporal dos intervalos RR consecutivos (vide
Figura 2.7).

Série RR de um Individuo Normal

RR

50 100 160 200 250 300

Amostas (n)

Figura 2.7: Série RR.

Como a onda P indica o inicio da contracdo cardiaca, pode-se acreditar que seria melhor
utilizar os intervalos PP, ao invés dos intervalos RR, para o estudo da VFC. Porém, a onda
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P € de baixa amplitude, sendo muitas vezes dificil de distinguir no ECG. J4 o complexo
QRS, por sua vez, quase sempre tem grande amplitude, além de uma caracteristica espectral
peculiar, sendo fécil de ser isolado através da filtragem do ECG. Assim, no estudo de VFC
utilizam-se os intervalos RR como representacao do periodo decorrido entre dois batimentos
do coragdo.

Em especifico, a deteccdo da onda R, e consequentemente do complexo QRS, pode ser
feita através da combinagdo de estdgios de filtragem do sinal (filtragem passa-faixa para
eliminar componentes de frequéncia que ndo pertencem ao complexo QRS, filtro derivada
para reforcar componentes de alta frequéncia do sinal e filtragem média mével para construir
o envoltdrio final do sinal filtrado) com regras heuristicas para identificar o complexo QRS,
que seria a observa¢do do pico dominante numa janela temporal especifica do sinal de ECG.

2.2 Regulacao do Sistema Cardiovascular

A regulacdo cardiovascular tende a manter a pressdo arterial limitada a uma pequena
faixa de variagdo, de tal forma que seja mantido o volume de sangue adequado as demandas
dos diferentes tecidos (Hall, 2010).

Sua atuagdo engloba diversos sistemas inter-relacionados de controle, cada um execu-
tando uma fungdo especifica, podendo ser classificada em trés grupos, de acordo com o
tempo de reacdo as variagdes da pressao arterial (Ursino e Magosso, 2003):

1. resposta rapida (regulacdo de curto prazo): age dentro de segundos ou minutos, consis-
tindo quase que totalmente de reflexos nervosos agudos ou outras respostas nervosas

regidas pelo sistema nervoso autdbnomo (SNA);

2. resposta intermedidria: age de minutos a horas, formada pelos mecanismos vasocons-
tritores da renina-angiotensina, distensdo continua dos vasos ou relaxamento por es-

tresse da vasculatura e a reducao do volume sanguineo pelo desvio de liquido capilar;

3. resposta de longo prazo: age dentro de dias, meses e anos. Neste caso, o controle da
pressdo € realizado por mecanismo de regulacdo renal, através do ajuste do volume

dos liquidos corporais.

Esse trabalho restringe-se a andlise da regulacdo cardiovascular de curto prazo, realizada
através do SNA.
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2.2.1 Sistema Nervoso Autonomo

O organismo humano é constituido por um conjunto de 6rgdos e tecidos com estrutu-
ras e funcdes diversas. Para que todos esses 6rgdos e tecidos funcionem em harmonia com
os demais, o sistema nervoso exerce um papel fundamental nos mecanismos de regulacao
dos sistemas bioldgicos. O sistema nervoso pode ser dividido em duas partes principais: o
sistema nervoso central (SNC), representado pelo encéfalo e medula espinhal, e o sistema
nervoso periférico, que consiste de todas as outras estruturas nervosas. O sistema nervoso pe-
riférico € ainda subdividido em duas outras partes: sistema nervoso somatico (ou voluntério)
e sistema nervoso autdonomo (SNA). O SNA ¢ responsdvel pelas fun¢des involuntdrias das
estruturas do organismo humano, e, juntamente com o SNC, atua na regulacdo das diversas

fungdes fisiologicas autondmicas, como a pressao arterial e temperatura corporal.

O sistema nervoso autdonomo (SNA) é um sistema predominantemente eferente que trans-
mite impulsos do sistema nervoso central (SNC) para os 6rgdos periféricos. Seus efeitos na
regulacdo cardiovascular incluem o controle da frequéncia e for¢a de contracdo cardiaca (ou
bombeamento cardiaco), a constricdo e dilatacdo dos vasos sanguineos, a contracao e rela-
xamento dos musculos e secrecdes de glandulas em diferentes 6rgaos. Os nervos autbnomos
constituem-se de todas as fibras eferentes, ou motoras, que deixam o SNC, exceto aque-
las que inervam o musculo esquelético. Existem algumas fibras autonomas aferentes, ou
sensoras (que partem dos sistemas periféricos para o SNC), que inervam os receptores de
estiramento (barorreceptores) e receptores quimicos (quimiorreceptores) no seio carotideo e
no arco aortico, sendo importantes no controle da frequéncia cardiaca, da pressao arterial, e
da atividade respiratéria (Freeman et al., 2006). Existem ainda receptores de calor (termor-
receptores) e outros receptores presentes nos musculos esqueléticos e no fluido extracelular
dos tecidos capazes de ativar fibras aferentes, atuando no controle cardiovascular (Li, 2004).
A regulagdo autdonoma da fun¢do cardiovascular assegura o suprimento do sangue a regides
especificas do organismo, em resposta a estimulos fisiol6gicos (alimentagdo e sono) e com-

portamentais, como exercicio fisico e estresse (Robertson et al., 2011).

Com base em diferencas funcionais e anatdmicas o0 SNA pode ser dividido em dois ramos
(Hall, 2010): sistema nervoso simpatico (SNS) e sistema nervoso parassimpatico (SNP). Tais
ramos apresentam as inervagOes simpatica e parassimpadtica, respectivamente, utilizadas na

regulacao da circulagdo.

O SNS pode ser considerado como o maior responsdvel pela regulacdo cardiovascular.
Ele age diretamente no nodo sinoatrial, reduzindo o limiar do potencial de membrana. As-
sim, ocorre um aumento na frequéncia de despolarizacdo espontinea, elevando, por con-
sequéncia, a frequéncia cardiaca. Ele aumenta também a contratilidade cardiaca e o rela-

xamento do ventriculo esquerdo durante a didstole (Robertson et al., 2011), produzindo um
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aumento do débito cardiaco e da pressdo arterial. Por fim, o SNS atua na constri¢cdo vascular,
proporcionando uma rapida redistribui¢do do fluxo sanguineo em dadas ocasides, tais como

ao se levantar ou durante exercicio (Robertson et al., 2011).

No coracdo, o SNP age em oposicao ao SNS. Enervado pelo nervo vago (por isso tam-
bém denominado de sistema nervoso vagal), aumenta o potencial de membrana, reduzindo
a frequéncia de despolarizacdo espontinea e, portanto, a frequéncia cardiaca. O SNP dimi-
nui a contratilidade cardiaca apenas dos 4trios e, portanto, ndo reduz o débito cardiaco por
meio da atuacdo sobre os ventriculos. Assim, a redugdo de débito cardiaco pelo SNP ocorre

através da reducdo da frequéncia cardiaca.

A atuacdo combinada destes dois ramos autdonomos determina a frequéncia cardiaca e
a pressdo arterial média, bem como suas variacdes (Akselrod et al., 2006), sendo essencial
para a homeostase do sistema cardiovascular. Assim, a permanente influéncia exercida pelo
sistema nervoso autobnomo sobre o funcionamento dos diversos 6rgaos, aparelhos e sistemas
que compdem o organismo humano € essencial para a preservacdo das condi¢des do equi-
librio fisiolégico interno, permitindo que o0 mesmo exerca, adequadamente, a sua interacao
com o meio ambiente em sua volta. Qualquer fator que provoque a tendéncia ao desequi-
librio promove, prontamente, respostas organicas automdticas e involuntdrias que t€ém por
finalidade reverter o processo em andamento e restabelecer o equilibrio funcional (Berntson
et al., 1997).

2.2.2 Barorreflexo Cardiovascular

Na regulacdo do sistema cardiovascular, o barorreflexo é um importante mecanismo de
realimentacao negativa que atua na modulagdo da frequéncia cardiaca através da estimulagdo
ou inibi¢do das atividades do SNS e do SNP (Li, 2004). Localizados nas paredes do arco
adrtico e no seio carotideo, os barorreceptores sdo sensores extremamente importantes na
rdpida regulacdo da pressao arterial. O aumento ou diminui¢@o da pressdo arterial provocam,
respectivamente, um estiramento ou uma retracao nas paredes do seio carotideo, aumentando

ou diminuindo a frequéncia de disparo gerada pelos barorreceptores (Li, 2004).

Para exemplificar a atuacdo do mecanismo de barorreflexo no controle da pressao arterial,

consideram-se as seguintes situacoes:

e uma queda da pressao arterial € detectada por uma diminuicao na frequéncia de disparo
dos receptores de estiramento. Isto implica na redu¢do da quantidade dos impulsos do
nervo vago (inibicdo parassimpadtica) e um aumento da quantidade dos impulsos do

nervo simpdtico, aumentando a contratilidade, a frequéncia cardiaca e a constricao dos
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vasos sanguineos. A resposta conjunta do SNA produz elevacdo da pressdo arterial,

retornando-a para valor proximo do ideal (L1, 2004; Xiao et al., 2004);

e de forma correspondente, um aumento da pressao arterial é detectado pelos barorrecep-
tores, produzindo um aumento na sua frequéncia de disparo. Isto implica no aumento
da quantidade dos impulsos do nervo vago e uma reducao da quantidade dos impulsos
do nervo simpdtico (inibi¢do simpdtica). A inibicdo simpdtica reduz a contratilidade
ventricular, a frequéncia cardiaca e diminui a vasoconstri¢do nos vasos sanguineos, fa-
zendo o valor da pressdo arterial diminuir, com o intuito de retornar ao seu valor ideal
(Li, 2004).

O sistema regulatdrio cardiovascular conta ainda com quimiorreceptores periféricos (lo-
calizados nos seios carotideo e adrtico) e com quimiorreceptores centrais (localizados nos
nucleos respiratorios do tronco encefélico). Estes tém a funcdo de responder rapidamente
(dentro de alguns segundos) a aumento na frequéncia cardiaca, a aumento na concentragao
de di6xido de carbono (CO,), a reducdo na concentracao de oxigénio (O>) ou a queda do pH
do sangue (Li, 2004). Existem, ainda, receptores de volume localizados no interior dos &trios
e receptores de estiramento presentes no pulmao, completando esse complexo sistema de re-
ceptores envolvidos na regulacdo do sistema cardiovascular. Entretanto, estes mecanismos

de controle ndo sdo discutidos nesse trabalho.

2.2.3 Arritmia Sinusal Respiratoria

A respiragdo modula a atuacdo dos mecanismos de controle cardiovascular, tal que uma
relacdo entre o volume pulmonar e a frequéncia cardiaca € observada. Em individuos sau-
ddveis, durante a expiracdo a frequéncia cardiaca diminui, ocorrendo aumento no intervalo
entre batimentos (intervalos RR). Na fase da inspiracao, observa-se um aumento da frequén-
cia cardiaca, e consequente redugdo dos intervalos RR. Essa variacdo do ritmo cardiaco em
sincronia com a respiracdo € denominada de arritmia sinusal respiratoria (do inglés, Respi-

ratory Sinus Arrhythmia, ou RSA).

Apesar dos mecanismos exatos que ocasionam a RSA ndo serem ainda conhecidos, tem-
se como consenso que a RSA € gerada, predominantemente, pelo controle autondmico paras-
simpatico do nodo sinoatrial (Eckberg, 2003; Patwardhan, 2006). Observa-se que variagdes
no volume sanguineo central induzidas mecanicamente pela atividade respiratéria contri-
buem pouco para modulacao cardiaca (2 a 8% (Cohen e Taylor, 2002)), logo estas ndao sdao
consideradas aqui.
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2.3 Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

Quando se estd relaxado, o coragdo bate mais lentamente. Porém, quando uma pessoa
sofre um estimulo emocional, ou comeca a realizar uma atividade de maior esforco fisico,
0 organismo se ajusta a sua nova realidade, de modo a corrigir deficiéncias metabdlicas que
possam surgir, ou a poder oferecer recursos para uma reagao a nova situagdo. Assim, a respi-
racdo fica mais forte, e a frequéncia cardiaca aumenta. Quando o estimulo emocional cessa
ou a exercicio fisico acaba, o organismo volta a relaxar, e a respiracdo e o ritmo cardiaco
diminuem. Quem controla essa variacao na respiragao e na frequéncia cardiaca, entre outras
coisas, € o sistema nervoso autdbnomo. Nesse exemplo, o sistema nervoso simpatico atua au-
mentando o ritmo cardiaco e respiratorio, e o sistema nervoso parassimpatico atua no sentido
contrério, diminuindo esses ritmos (Berntson et al., 1997), de tal forma que os ramos simp4-
tico e parassimpdtico controlam o ritmo dos batimentos do coragdo, atuando diretamente no

nddulo sinoatrial.

O coracdo, apesar de ter a sua enervagdo intrinseca e, portanto, ser capaz de regular
o seu ritmo, promover a conducdo dos estimulos intracardiacos e ter contratilidade, tem
todas essas fungdes moduladas pelo sistema nervoso autonomo. De fato, o sistema nervoso
autdbnomo € o responsdvel pela regulacao do ritmo e da fun¢do do bombeamento cardiaco,
adequando essas funcOes as necessidades metabdlicas e teciduais, as quais estdo expostos
os seres humanos em suas atividades didrias. Conforme visto na Secdo 2.2.1, a integracao
entre a modulagdo rdpida (parassimpdtica) e lenta (simpdtica) determinam a variabilidade da
frequéncia cardiaca (VFC).

A partir da série RR, obtida do registro do canal de ritmo do ECG (derivagdo II), é
efetuada a anélise da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) do individuo. Uma vez que
as alteracdes nos intervalos RR permitem avaliar a atuac@o do sistema nervoso (Anderson,
1992). Dai, indicadores sobre a atuacdo dos ramos simpdtico e parassimpdtico do sistema
nervoso sobre o nédulo sinoatrial podem ser gerados, com o intuito de diagnosticar doengas

no sistema nervoso, mesmo que estas estejam relacionadas a outros 6rgaos do corpo humano.

2.4 Variabilidade da Frequéncia Cardiaca e Controle Me-

tabolico

Fatores de risco cardiovasculares como hiperglicemia, hipersinsulinemia, assim como
hipertensdo arterial sist6lica e diastdlica sdo associados com a reducdo da variabilidade da
frequéncia cardiaca (diminuicdo de indices de avaliacdo da VFC), sobretudo em obesos e
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individuos diabéticos (Novak et al., 1994; Singh et al., 1998; Laederach-Hofmann et al.,
2000; Singh et al., 2000; Rissanen et al., 2001; Schroeder et al., 2005).

Pacientes diabéticos comumente apresentam comprometimento silencioso dos ramos do
sistema nervoso autonomo (SNS e SNP), devido a degeneracdo neuroldgica que afeta as
pequenas fibras do sistema nervoso central (SNC) e sistema nervoso periférico (SNP), co-
nhecido como neuropatia autondmica, que pode ser caracterizada pela redu¢do da VFC, e
¢ causa frequente de morbi-mortalidade cardiovascular nestes individuos (Schroeder et al.,
2005), (Howorka et al., 1997; Liao et al., 1998; Ribeiro e Filho, 2005).

Diabéticos apresentam mais casos de morte subita apos infarto do miocardio comparado
aos ndo diabéticos, e a neuropatia autondomica pode ser a responsavel (Khandoker et al.,
2009). Com isso, a detec¢ao precoce da disfungcdo autondmica nestes individuos € importante
para estratificar o risco e posteriormente intervir farmacologicamente e no hédbito de vida
(Schroeder et al., 2005).

A VFC € correlacionada a glicemia de jejum, visto que diabéticos e individuos com gli-
cemia alterada apresentam atividade parassimpatica do SNA reduzida (Singh et al., 2000).
A baixa atividade do sistema nervoso parassimpatico € um fator de risco para doenga arte-
rial coronariana, assim como é um fator que predispde arritmia e morte stbita em obesos
(Rissanen et al., 2001).

Em (Schroeder et al., 2005) observou-se uma correlacdo inversa entre glicemia de je-
jum e VFC nos individuos ndo diabéticos. Diabéticos e individuos com hiperinsulinemia
apresentaram menor VFC que ndo diabéticos e os individuos sem hiperinsulinemia, respec-

tivamente.

Individuos hipertensos tendem a ter menor VFC e maior frequéncia cardiaca (FC) de
repouso que normotensos (Novak et al., 1994; Singh et al., 1998). Normotensos com VFC
reduzida tendem a apresentar maior risco de desenvolver hipertensdo (Singh et al., 1998).

A contribui¢do dos diferentes componentes da sindrome metabdlica (diabetes mellitus,
hipertensao e dislipidemia) sobre os padroes de VFC é complexa. Em (Liao et al., 1998)
verificou-se associacdes negativas entre os niveis de insulina em jejum e VFC, o que sugere
que a resisténcia a insulina pode explicar parcialmente a reduzida VFC nos individuos com
multiplas desordens. Igualmente, observou-se redugdo significativa da VFC com o aumento
do nimero de desordens associadas. A presenga de hipertensdo ou diabetes mellitus isolados
foi associada com um decréscimo na VFC, ao contrario da dislipidemia que nio apresentou

associac¢ao isolada (Liao et al., 1998).

H4 evidéncias de que o treinamento fisico pode amenizar a neuropatia cardiovascular

autondmica. Em diabéticos com diferentes graus de neuropatia, submetidos a algumas se-
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manas de exercicios controlados, a VFC aumentou nos individuos sem neuropatia ou com
neuropatia cardiovascular autondmica branda, ao contrario dos individuos com neuropatia
severa (Howorka et al., 1997).

2.5 Diabetes Mellitus

O diabetes mellitus (DM) é um grupo de doencas metabdlicas caracterizadas por hiper-
glicemia e associadas a complicagdes, disfungdes e insuficiéncia de vérios 6rgaos, especi-
almente olhos (Harman-Boehm et al., 2007), rins (Guthrie, 1998), nervos (Ewing e Clarke,
1982), cérebro, coracdo (Grundy et al., 1999) e vasos sanguineos. Pode resultar de defeitos
de secre¢do e/ou agdo da insulina envolvendo processos patogénicos especificos, por exem-
plo destruicdo das células beta do pancreas (produtoras de insulina), resisténcia a acdo da

insulina, distirbios da secrecdo da insulina, entre outros.

2.5.1 Epidemiologia do Diabetes

O diabetes é comum e de incidéncia crescente. Estima-se que, em 1995, atingia 4% da
populagdo adulta mundial, e que em 2025 alcangarad 5,4%. A maior parte desse aumento se
dard em paises em desenvolvimento, acentuando-se, nesses paises, o padrdo atual de con-

centracdo de casos na faixa etdria de 45 a 64 anos (Association, 2011).

No Brasil, no final da década de 1980 estimou-se que o diabetes ocorria em cerca de
8% da populacdo, de 30 a 69 anos de idade, residente em areas metropolitanas brasileiras.
Essa prevaléncia variava de 3% a 17% entre as faixas de 30 a 99 e de 60 a 69 anos. A
prevaléncia da tolerancia a glicose diminuida era igualmente de 8%, variando de 6 a 11%

entre as mesmas faixas etarias (BVS, 2002).

Hoje estima-se que 11% da populacgdo igual ou superior a 40 anos, aproximadamente 6
milhdes, sdo portadores de diabetes (populacdo estimada IBGE 2005).

O diabetes apresenta alta morbi-mortalidade, com perda significante na qualidade de
vida. E uma das principais causas de insuficiéncia renal, amputacio de membros inferiores,
cegueira e doenga cardiovascular. A Organizacdo Mundial da Saide (OMS) estimou em
1997 que, ap6s 15 anos de doenca, 2% dos individuos acometidos estardo cegos e 10% terao
deficiéncia visual grave. Além disso, estimou que no mesmo periodo de doencga 30 a 45%
terdo algum grau de retinopatia, 10 a 20%, de nefropatia, 20 a 35%, de neuropatia e 10 a

25% terdo desenvolvido doenga cardiovascular (WHO, 2011).
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Mundialmente, os custos diretos para o atendimento ao diabetes variam de 2,5% a 15%
dos gastos nacionais em satide, dependendo da prevaléncia local de diabetes e da comple-
xidade do tratamento disponivel. Além dos custos financeiros, o diabetes acarreta também
outros custos associados a dor, ansiedade, inconveniéncia e menor qualidade de vida, que
afeta doentes e suas familias. O diabetes representa também carga adicional a sociedade,
em decorréncia da perda de produtividade no trabalho, aposentadoria precoce e mortalidade

prematura.

2.5.2 Classificacao do Diabetes

Ha duas formas para classificar o diabetes, a classificacdo em tipos de diabetes (etiol6-
gica), definidos de acordo com defeitos ou processos especificos, e a classificacdo em es-
tdgios de desenvolvimento, incluindo estdgios pré-clinicos e clinicos, este dltimo incluindo

estdgios avancados em que a insulina é necessdria para controle ou sobrevivéncia.

Os tipos de diabetes mais frequentes sdo o diabetes tipo 1, anteriormente conhecido como
diabetes juvenil, que compreende cerca de 10% do total de casos, e o diabetes tipo 2, ante-
riormente conhecido como diabetes do adulto, que compreende cerca de 90% do total de
casos. Outro tipo de diabetes encontrado com maior frequéncia, e cuja etiologia ainda nao
estd esclarecida, é o diabetes gestacional, que, em geral, é um estdgio pré-clinico de dia-
betes, detectado no rastreamento pré-natal. Ainda existem duas categorias, referidas como
pré-diabetes, que sdo a glicemia de jejum alterada e a tolerancia a glicose diminuida. Es-
sas categorias nao sao entidades clinicas, mas fatores de risco para o desenvolvimento do
diabetes mellitus e de doengas cardiovasculares.

Outros tipos especificos de diabetes menos frequentes podem resultar de defeitos genéti-
cos da funcdo das células beta, defeitos genéticos da acdo da insulina, doencas do pancreas
exdcrino, endocrinopatias, efeito colateral de medicamentos, infec¢des e outras sindromes

genéticas associadas ao diabetes.

Pré-diabetes

Refere-se a um estado intermedidrio entre a homeostase normal da glicose e 0o DM. A
categoria glicemia de jejum alterada refere-se as concentragdes de glicemia de jejum que sdo
inferiores ao critério diagndstico para o DM, porém mais elevadas do que o valor de refe-
réncia normal. A tolerancia a glicose diminuida representa uma anormalidade na regulacao

da glicose no estado pds-sobrecarga, que é diagnosticada através do teste oral de toleran-
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cia a glicose (TOTG), que inclui a determinacdo da glicemia de jejum e de 2 horas apds a

sobrecarga com 75 g de glicose.

Diabetes Mellitus Tipo 1

O diabetes mellitus tipo 1 (DM1), forma presente em 5% a 10% dos casos, € o resultado
de uma destruicdo das células beta pancredticas, com a consequente deficiéncia de insulina.
Na maioria dos casos essa destruicao das células beta € mediada por auto-imunidade, porém
existem casos em que nao hd evidéncias de processo auto-imune, sendo, portanto, referida
como forma idiopatica do DM1. Os marcadores de auto-imunidade sdo os auto-anticorpos:
antiinsulina, antidescarboxilase do dcido glutamico (GAD 65) e antitirosina-fosfatases (IA2
e [A2B) (Palmer et al., 1983; Baekkeskov et al., 1990; Rabin et al., 1994). Esses anticorpos
podem estar presentes meses ou anos antes do diagndstico clinico, ou seja, na fase pré-
clinica da doenca, e em até 90% dos individuos quando a hiperglicemia é detectada. Além
do componente auto-imune, 0 DM1 apresenta forte associacdo com determinados genes do
sistema antigeno leucocitario humano (HLA) que podem ser predisponentes ou protetores

para o desenvolvimento da doenca (Todd et al., 1987).

A taxa de destrui¢do das células beta € varidvel, sendo, em geral, mais rdpida entre as
criancas. A forma lentamente progressiva ocorre geralmente em adultos, e € referida como
latent autoimmune diabetes in adults (LADA).

O DM1 idiopatico corresponde a uma minoria dos casos. Caracteriza-se pela auséncia
de marcadores de auto-imunidade contra as células beta, e ndo-associacdo com haplotipos
do sistema HLA. Os individuos com essa forma de DM podem desenvolver cetoacidose
(a cetoacidose diabética consiste em uma triade bioquimica de hiperglicemia, cetonemia e

acidemia) e apresentam graus varidveis de deficiéncia de insulina.

Como a avaliacdo dos auto-anticorpos ndo € disponivel em todos os centros, a classi-
ficacdo etioldgica do DM nas subcategorias auto-imune e idiopatico pode ndo ser sempre

possivel.

Diabetes Mellitus Tipo 2

O diabetes mellitus tipo 2 (DM2) € a forma presente em 90% a 95% dos casos e se ca-
racteriza por defeitos na ac@o e na secrecdo da insulina. Em geral ambos os defeitos estdo
presentes quando a hiperglicemia se manifesta, porém pode haver predominio de um deles.
A maioria dos pacientes com essa forma de DM apresenta sobrepeso ou obesidade, e ce-

toacidose raramente se desenvolve espontaneamente, ocorrendo apenas quando associada a
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outras condigdes, como infeccdes. O DM2 pode ocorrer em qualquer idade, mas é geral-
mente diagnosticado apds os 40 anos. Os pacientes ndo sao dependentes de insulina exdgena
para sobrevivéncia, porém podem necessitar de tratamento com insulina para a obtengdo de

um controle metabdlico adequado.

Diferentemente do DM1 auto-imune ndo hé indicadores especificos para o DM2. Exis-
tem provavelmente diferentes mecanismos que resultam nessa forma de DM, e com a iden-
tificacdo futura de processos patogénicos especificos ou defeitos genéticos, o nimero de
pessoas com essa forma de DM ird diminuir a custa de uma mudanca para uma classificacdo

mais definitiva em outros tipos especificos de DM.

Diabetes Mellitus Gestacional

E qualquer intolerancia a glicose, de magnitude varidvel, com inicio ou diagndstico du-
rante a gestacdo. Nao exclui a possibilidade de a condi¢do existir antes da gravidez, desde
que ndo seja diagnosticada nesse periodo. Similar ao DM2, o DM gestacional é associado

tanto a resisténcia a insulina quanto a diminui¢do da fungdo das células beta (Kuhl, 1991).

O DM gestacional ocorre, geralmente, em 1% a 14% de todas as gestacdes, e € associ-
ado a aumento de morbidade e mortalidade perinatal (Coustan, 1995). Pacientes com DM
gestacional devem ser reavaliadas quatro a seis semanas apds o parto, e reclassificadas como
apresentando DM, glicemia de jejum alterada, tolerancia a glicose diminuida ou normogli-
cemia. Na maioria dos casos ha reversdo para a tolerancia normal apds a gravidez, porém
existe um risco de 17% a 63% de desenvolvimento de DM2 dentro de 5 a 16 anos apds o
parto (Hanna e Peters, 2002).

2.5.3 Métodos e Critérios para o Diagnostico de Diabetes Mellitus

Conforme descrito anteriormente, o diabetes mellitus (DM) € um grupo heterogéneo de
disturbios metabdlicos caracterizados por hiperglicemia cronica com alteracdes do metabo-
lismo de carboidratos, proteinas e lipidios, resultante de defeitos na secrecdo ou acdo da
insulina, ou ambos. Independente de sua etiologia, o DM passa por vérios estagios clinicos

durante sua evolucgdo natural.

Atualmente, em todo o mundo ocorre uma pandemia de obesidade e diabetes mellitus
(DM) do tipo 2. O aumento do nimero de diabéticos e pré diabéticos (termo utilizado para
enquadrar aqueles individuos cujos niveis glicEmicos encontram-se acima dos valores nor-

mais da populacdo nao diabética) se deve ao estilo vida contemporaneo, que induz sobrepeso



2. Variabilidade da Frequéncia Cardiaca e Diabetes 43

e obesidade. Essas alteracOes, acompanhadas de predisposicao genética e resisténcia insuli-

nica, resultam no aumento dos niveis glicémicos.

A doenga pode ser reconhecida nos estagios iniciais a que chamamos de intolerancia a
glicose. O DM pode se apresentar com sintomas caracteristicos, como sede, poltria, vi-
sdo turva, perda de peso acompanhado de fome excessiva, e em suas formas mais graves,
com cetoacidose (acimulo dos chamados corpos cetdonicos, substancias que deixam o pH
sanguineo mais baixo do que o normal) ou estado hiperosmolar nio cetético (desidratagdo
extrema). Estes ultimos, na auséncia de tratamento adequado, podem levar ao coma, e até a
morte. Frequentemente, os sintomas nao sao evidentes ou estao ausentes, principalmente no
estdagio de pré-diabetes. Desta forma, hiperglicemia pode ja estar presente muito tempo antes
do diagnodstico de DM. Consequentemente, o diagndstico de DM ou pré-diabetes € frequen-
temente descoberto em decorréncia de resultados anormais de exames de sangue ou de urina
realizados em avaliac@o laboratorial, ou quando da descoberta de complicagdo relacionada
ao DM. Estima-se que o numero de casos nao diagnosticados seja igual ao dos diagnosti-
cados. Existem evidéncias sugerindo que as complica¢des relacionadas ao DM comecam
precocemente, ainda na fase de minimas alteracdes na glicemia, progredindo nos estagios
de pré-diabetes e, posteriormente, DM. Por esse motivo se torna extremamente importante
diagnosticar alteracdes na glicemia precocemente. Niveis glicEmicos elevados em jejum e,

principalmente, pds-prandiais (apds refeicdo) implicam em maior risco cardiovascular.

A evolucdo para o diabetes mellitus tipo 2 (DM2) ocorre ao longo de um periodo de
tempo varidvel, passando por estdgios intermedidrios (pré-diabetes) que recebem a deno-
minag¢do de glicemia de jejum alterada (GJA) e tolerancia a glicose diminuida (TGD). Tais
estdgios seriam decorrentes de uma combinacao de resisténcia a a¢do insulinica e disfuncao
de célula beta. J4 no diabetes mellitus tipo 1 (DM1), o inicio geralmente é abrupto, com sin-
tomas indicando de maneira sélida a presenca da enfermidade (Association, 2003; Engelgau
et al., 1997).

Define-se como glicemia de jejum alterada valores de glicemia em jejum mais elevados
do que o valor de referéncia normal, porém inferiores aos niveis diagnosticos de DM: GJ en-
tre 100 e 125 mg/dL. Embora a Organiza¢do Mundial de Satide ainda néo tenha adotado esse
critério, tanto a Sociedade Brasileira de Diabetes quanto a Academia Americana de Diabetes
ja utilizam tal ponto de corte (GJ normal até 99 mg/dL). J4 a tolerncia a glicose diminuida é
caracterizada por uma alterac@o na regulacao da glicose no estado pds-sobrecarga (teste oral
de tolerancia a glicose com 75 g de dextrosol, ou TOTG). Niveis glicémicos 2 horas apds o
TOTG entre 140 e 199 mg/dL definem a TGD.

O critério diagndstico foi modificado, em 1997, pela American Diabetes Association

(ADA), posteriormente aceito pela Organizacdo Mundial da Saide (OMS) e pela Sociedade
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Brasileira de Diabetes (SBD) (Association, 2003; Engelgau et al., 1997).

As modificac¢des foram realizadas com a finalidade de prevenir de maneira eficaz as com-
plicacdes micro e macrovasculares do DM (Fuller et al., 1980; Charles et al., 1991; Group,
1999).

Atualmente sdo trés os critérios aceitos para o diagndstico de DM:

e sintomas de politria, polidipsia e perda ponderal acrescidos de glicemia casual acima
de 200 mg/dL. Compreende-se por glicemia casual aquela realizada a qualquer hora

do dia, independentemente do hordrio das refeicoes (Association, 2003);

e glicemia de jejum = 126 mg/dL (7 milimois). Em caso de valores de glicemia pouco
maiores que 126 mg/dL, o diagnéstico deve ser confirmado pela repeti¢cao do teste em
outro dia (Association, 2003);

e glicemia de 2 horas pds-sobrecarga de 75 g de glicose acima de 200 mg/dL (Engelgau
et al., 1997).

O teste de tolerancia a glicose deve ser efetuado com os cuidados preconizados pela
OMS, com colheita para diferenciacio de glicemia em jejum e 120 minutos apds a ingestao
de glicose.

E reconhecido um grupo intermedidrio de individuos em que os niveis de glicemia ndo
preenchem os critérios para o diagnostico de DM. Sao, entretanto, muito elevados para se-
rem considerados normais (“hiperglicemia intermedidria”) (Association, 1997). Nesses ca-
sos foram consideradas as categorias de glicemia de jejum alterada e tolerancia a glicose
diminuida, cujos critérios sao apresentados na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Valores de glicose plasmatica (em mg/dL) para diagnéstico de diabetes mellitus

e seus estdgios pré-clinicos.

Categoria Jejum 2h apos 75g de glicose Casual
Glicemia Normal <100 <140 -
Tolerancia a Glicose Diminuida | > 100a < 126 >140a <200 -
Diabetes mellitus > 126 > 200 > 200 (com sintomas cldssicos)
Em tal tabela,

e 0 jejum € definido como a falta de ingestdo caldrica por no minimo 8 horas;

e casual refere-se a glicemia plasmaética casual, ou seja, aquela realizada a qualquer hora

do dia, sem se observar o intervalo desde a dltima refeicao;
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e 0s sintomas classicos de DM incluem polidria, polidipsia e perda ndo-explicada de

peso.

Deve-se lembrar que o diagndstico de DM deve sempre ser confirmado pela repeticao do teste
em outro dia, a menos que haja hiperglicemia inequivoca com descompensa¢do metabdlica

aguda ou sintomas 6bvios de DM.

Glicemia de Jejum Alterada

A glicemia de jejum alterada é caracterizada por:

e glicemia de jejum acima de 100 mg/dL e abaixo de 126 mg/dL. H4 discussdes para
alterac@o do ponto de corte para 100 mg/dL.

e tolerancia a glicose diminuida, em outras palavras, quando, apds uma sobrecarga de
75 g de glicose, o valor de glicemia de 2 horas se situar entre 140 e 199 mg/dL (Engel-
gau et al., 1997; Fuller et al., 1980; Charles et al., 1991; Group, 1999; on the Diagnosis
e of Diabetes Mellitus, 2003)

Observa-se que individuos com hiperglicemia intermedidria apresentam alto risco para o
desenvolvimento do diabetes. Sdo também fatores de risco para doengas cardiovasculares,
fazendo parte da assim chamada sindrome metabdlica, um conjunto de fatores de risco para
diabetes e doenga cardiovascular. Um momento do ciclo vital em que a investigacdo da
regulacdo glicémica alterada estd bem padronizada € na gravidez, em que a tolerancia a
glicose diminuida é considerada uma entidade clinica denominada diabetes gestacional. O
emprego do termo diabetes nessa situacdo transitéria da gravidez € justificado pelos efeitos
adversos a mae e ao feto, que podem ser prevenidos/atenuados com tratamento imediato, as

vezes insulinicos.

O método preferencial para determinacdo da glicemia € sua aferi¢cao no plasma. O sangue
deve ser coletado em um tubo com fluoreto de sédio, centrifugado, com separacio do plasma,
que devera ser congelado para posterior utilizagdo. Caso ndo se disponha desse reagente, a
determinagdo da glicemia deverd ser imediata ou o tubo mantido a 4°C por, no maximo, 2
horas (Bennet, 1994).

Teste Oral de Tolerancia a Glicose com 75 g de dextrosol

Para a realizacdo do teste de tolerancia a glicose oral algumas consideracdes devem ser

levadas em conta:
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e periodo de jejum entre 10 e 16 horas;

e ingestdo de pelo menos 150 g de glicidios nos trés dias anteriores a realizacao do teste;
e atividade fisica normal;

e comunicar a presenga de infecgdes, ingestdo de medicamentos ou inatividade;

e utilizar 1,75 g de glicose por quilograma de peso, até o maximo de 75 g (Bennet,
1994).

Aos individuos com GJA e/ou TGD, aplica-se, entdo, a expressao pré-diabetes, em vir-
tude do alto risco de que venham a desenvolver DM no futuro. Tais condi¢des representam
um estado intermedidrio de alteragdo do metabolismo da glicose, ndo devendo ser encaradas
como uma condicdo benigna, uma vez que aumentam em até 2 vezes a mortalidade car-
diovascular. Cerca de metade dos pacientes portadores de TGD preenchem os critérios de
sindrome metabdlica. A progressdo para DM nos pacientes com GJA € de 6 — 10% por ano,
enquanto que a incidéncia cumulativa de DM nos portadores de GJA e TGD € da ordem
de 60% em 6 anos. No entanto, tais condi¢cdes ndo devem ser encaradas como entidades
clinicas isoladas e distintas, mas como fatores de risco para DM, assim como para doenga
cardiovascular. Com base nisso, recentemente a Academia Americana de Diabetes definiu as
chamadas “Categorias de Risco Aumentado para Diabetes”, nomenclatura vista por vérios
autores como mais adequada do que o termo pré-diabetes, uma vez que nem todos os indi-
viduos com esta condic¢ao evoluirdo para DM. Dentro destas categorias de risco aumentado
encontram-se, além da GJA e TGD, aqueles com niveis de hemoglobina glicada (A1C) entre
5,7e6,4%.

Nos ultimos anos, o interesse no estudo desta fase que antecede o DM vem aumentando
exponencialmente. Ensaios clinicos aleatérios mostraram que aos individuos de alto risco
de progressao para DM (GJA, TGD ou ambos) podem ser oferecidas intervengdes que dimi-

nuam tal taxa de progressdo. Estas medidas incluem:
e modificagdo do estilo de vida, a qual se mostrou ser muito eficaz com reducio signifi-
cativa do risco;
e uso de medicagdes (metformina, acarbose, orlistat, tiazolidinedionas e outros), os

quais reduzem em graus variados tais taxas de progressao da doenca.

O Finish Diabetes Prevention Study (DPS) e o Diabetes Prevention Study (DPP) mostraram

que mudangas no padrdo alimentar e na atividade fisica implicaram numa reducdo do risco
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de progressao para DM de até 58%. O DPP, o qual testou a metformina (MTF), e o STOP-
NIDDM, o qual testou acarbose, identificaram uma reducao no risco de progressao para DM
de 31% e 32%, respectivamente. O estudo XENDOS, o qual utilizou orlistat por 4 anos em
individuos obesos e portadores de pré-diabetes, mostrou uma redugao de 37% na progressao
para DM nestes individuos. O ACT-NOW, o qual encontra-se em andamento, avaliard o
impacto da pioglitazona neste contexto. O estudo NAVIGATOR, o qual avaliou o papel na
nateglinida e do valsartan sobre a progressdo para DM, no entanto, ndo encontrou redu¢do

de risco alguma.

A ADA, em sua mais recente diretriz (2011) recomenda, de modo consensual, a metfor-
mina (MTF) como tnica droga a ser considerada no estado de pré-diabetes, em virtude do
baixo custo, seguranca e persisténcia de seu efeito a longo prazo. E vilido, no entanto, regis-
trar que foi significativamente menos eficaz do que modificacdo do estilo de vida e atividade
fisica, as quais indubitavelmente devem ser sempre tentadas ao méximo. Ela deve, portanto,
ser considerada para aqueles pacientes de muito alto risco (vdrios fatores de risco para DM
e/ou hiperglicemia progressiva e de grande magnitude). Ressalta-se, ainda, que no estudo
DPP ela foi mais eficaz até do que a modifica¢do do estilo de vida nos individuos com indice
de massa corporal maior que 35 kg/m? e nio foi mais eficaz do que o placebo naqueles com
idade superior a 60 anos.

Ha décadas o diagndstico de DM vem se baseando na GJ e no TOTG, utilizando os niveis
de GJ e sua associagdo com retinopatia para se definir o ponto de corte acima do qual o risco
de comprometimento da retina aumenta. Com base nisso, chegou-se aos pontos de corte de
126 mg/dL em jejum e 200 mg/dL apés a sobrecarga de glicose anidra (Association, 1997,
Association, 2011).

Hemoglobina Glicada

A hemoglobina glicada, também conhecida como glicohemoglobina ou HbA1C, embora
seja utilizada desde 1958 como ferramenta na avaliagdo do controle glicémico de diabéticos,
passou a ser cada vez mais empregada e aceita pela comunidade cientifica apds 1993, quando
foi validada pelos estudos DCCT (Diabetes Control and Complications Trial) e UKPDS
(United Kingdom Proscpective Diabetes Study). A A1C é sabidamente um marcador de hi-
perglicemia cronica, refletindo a média dos niveis glicémicos nos tltimos 2 a 3 meses. Tem
impacto crucial no acompanhamento dos diabéticos, uma vez que possui uma boa correla-
cdo com lesdo microvascular e, em menor propor¢do, com lesdo macrovascular. Até pouco
tempo sua utilidade era apenas para acompanhamento do controle glicémico, e ndo para
fins diagndsticos, uma vez que nao havia padronizacdo adequada do método. Atualmente ja

existe padronizagdo do teste, que deve ser realizado pelo método de cromatografia liquida
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de alto desempenho (HPLC). O HPLC foi validado em diferentes populagdes com uma boa
reprodutibilidade entre elas e permanece estavel apds a coleta, o que nio ocorre quando se
afere a glicose diretamente. E vilido lembrar que, mesmo quando se realiza a dosagem da
glicemia nas condicdes ideais, ha chance de erro pré-analitico, de modo que reducdes na
ordem de 3 a 10 mg/dL na glicemia plasmatica podem ocorrer mesmo em ndo diabéticos,
determinando erro de até 12% dos individuos. A determinacdo da A1C, além de ndo requerer
jejum, tem as seguintes vantagens:

e maior estabilidade pré-analitica;

e menor interferéncia de outras condi¢des agudas que possam interferir com a glicemia,

como infec¢des e outros estresses metabolicos.

Recomenda-se que os laboratérios clinicos usem preferencialmente os métodos de ensaio
certificados pelo National Glycohemoglobin Standardization Program (NGSP) com rastrea-
bilidade de desempenho analitico ao método utilizado no DCCT (HPLC).

Com base nisso, em 2009, apds publicacdo em seu compéndio oficial, a ADA passou a
adotar a hemoglobina glicada como mais uma ferramenta diagndstica para o DM. Valores
de A1C maiores ou iguais a 6,5% indicam o diagnéstico de DM (Vide Tabela 2.2). O ponto
de corte de 6,5% ndo € arbitrério, e representa o ponto de inflexdo da curva de prevaléncia
de retinopatia, assim como ocorre com 0s valores diagndsticos da GJ e TOTG (Association,
2011). Os ja consagrados e conhecidos critérios diagndsticos de DM baseados na GJ e no
TOTG permanecem vélidos e inalterados. E, conforme apresentado na Tabela 2.2 deve-se
observar que na auséncia de hiperglicemia inequivoca os critérios diagndsticos de DM (1 a

3) devem ser repetidos e confirmados.

Tabela 2.2: Critérios Diagndsticos de Diabetes Mellitus.

Critério 1 A1C maior ou igual a 6,5%

Critério 2 GJ maior ou igual a 126 mg/dL

Critério 3 TOTG maior ou igual a 200 mg/dL

Critério 4 Glicemia randdmica (casual) maior ou igual a 200 mg/dL em
pacientes com sintomas cldssicos de hiperglicemia ou em crise hiperglicEémica




Capitulo 3

Métodos de Avaliacao da Variabilidade
da Frequéncia Cardiaca

Nos ultimos anos, observa-se interesse crescente no desenvolvimento de métodos que
possam descrever o comportamento das oscilacdes cardiovasculares. Entre os varios méto-
dos disponiveis para avaliar a variabilidade da frequéncia cardiaca destacam-se os métodos
no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. Além disso, métodos de abordagem nao
linear também té€m sido desenvolvidos (Task Force, 1996; Acharya et al., 2006).

3.1 Indices Lineares

3.1.1 Meétodos no Dominio do Tempo

Em um registro eletrocardiografico (ECG) continuo, cada complexo QRS € detectado, e
os intervalos denominados normal-normal (NN) também chamados de intervalos RR, ou a
frequéncia cardiaca instantanea, sdo determinados. A representacdo grafica dos intervalos
RR normais em fung¢do do tempo é denominada de tacograma. Varidveis simples no dominio
do tempo podem ser calculadas. Entre elas, encontram-se a média dos intervalos RR, a
média da frequéncia cardiaca, a diferencga entre o intervalo RR mais longo e o mais curto, a

diferenca da frequéncia cardiaca entre o periodo diurno e noturno, entre outros.

Ewing et al. (1985) padronizaram um conjunto de testes para avaliar a integridade do
SNA, baseados nas respostas da frequéncia cardiaca e da pressdo arterial a estimulos padro-
nizados. Na década de 1970, eles aplicaram este conjunto de testes sobre as diferencas de

intervalos RR curtos para detectar neuropatia autonomica em pacientes diabéticos. De uma
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forma geral, os testes, propostos por Ewing et al. (1985), que avaliam a variagdo da frequén-
cia cardiaca referem-se a integridade do sistema nervoso parassimpdtico e os que avaliam a
variagdo da pressdo arterial, ao sistema nervoso simpatico. Apesar de serem muito usados
na pratica clinica e em laboratério, ainda ha ddvidas quanto a escolha do melhor teste. Além
disto, eles apresentam problemas de padronizagdo, baixa sensibilidade e reprodutibilidade,
necessitam de cooperag@o por parte do paciente e fornecem informacgdo exclusivamente so-

bre um periodo restrito de tempo (Ewing et al., 1985).

Com o passar do tempo, inimeros indices comecaram a ser calculados. Os diferen-
tes indices, em sua maioria, sdo calculados utilizando apenas os intervalos RR normais,
desprezando-se os artefatos e batimentos ectdpicos. Os indices mais populares atualmente,
com as suas abrevia¢des conhecidas internacionalmente, sdo os seguintes (Task Force, 1996):
desvio padrao de todos intervalos RR normais (SDNN), média do desvio padrdo dos inter-
valos RR normais calculados em intervalos de cinco minutos (SDNNji), desvio padrao das
médias dos intervalos RR normais calculadas em intervalos de cinco minutos (SDANN;),
raiz quadrada da média das diferencas sucessivas entre intervalos RR normais adjacentes
(RMSSD), e percentagem das diferencas entre intervalos RR normais adjacentes que exce-
dem a 50 milissegundos (pNNS50).

Métodos Estatisticos

A partir de séries RR, medidas estatisticas podem ser calculadas (Task Force, 1996).
Estas podem ser divididas em duas classes,

e as derivadas a partir de medidas diretas dos intervalos RR ou frequéncia cardiaca ins-

tantanea;

e as derivadas a partir das diferencgas de intervalos RR.

Todas estas medidas podem ser aplicadas na anélise de toda a série RR ou sobre pequenos
segmentos da mesma. Alguns métodos sdo:

1. RR,.,.: Média de todos intervalos RR, em ms,

N
RR,..=RR=—Y (RR)); 3.1
v L (RR)) (3.1)

2. SDNN: Desvio padrado de todos os intervalos RR, em ms,

N
SDNN = i/ ﬁ Y (RR;—RR)%; (3.2)
i=1
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3.

SDANN: Desvio padrao das médias dos intervalos RR em todos os segmentos de

5 minutos do registro, em ms,

1 — 1 i+n 2
SDANN = | — RR;—RR | , 3.3

N n—1 ; Z 33)
onde, n = numero de intervalos de 5 min e N = tamanho da série;

RMSSD: Raiz quadrada da média da soma dos quadrados das diferengas entre inter-

valos RR adjacentes, em ms,

RMSSD = ¢ Z (RRi+1 —RR;)*; (3.4)

SDNN;: Média do desvio padrdo dos intervalos RR em todos os segmentos de 5 min

do registro, em ms,

ll-Hl
SDNN; = &—— n—l <\/ Z (RR; — RR)) (3.5)

onde, n = ndmero de intervalos de 5 min e RR,, = média em cada segmento de 5 min;

NNS50: Namero de pares de intervalos RR adjacentes com diferenga de duragdo maior

que 50 ms em toda a gravagao.

NNS50 =) cont, tal que: cont = ; 3.6
Z a 0 se |RR;+; —RR;| <50ms (3.6)

N {1 se  |RRi.; —RR;| > 50ms
i=1

. pPNN50: NN5O0 dividido pelo nimero total de intervalos RR, ou porcentagem de NN50

em relacdo ao registro, em %, a saber

NN50
pNN50 = N1 x 100%. (3.7

Observacoes:

e Como a variancia é matematicamente igual a poténcia total da anélise espectral, SDNN

reflete todas as componentes ciclicas responsaveis pela variabilidade dentro do periodo

de gravacdo. SDNN ¢é dependente do tamanho do periodo de gravagao;

e SDANN e SDNN;,4.x (SDNN;) medem a variabilidade da frequéncia devido aos ciclos

maiores € menores que 5 min, respectivamente;

e Trés variagdes no calculo do NN50 sdo possiveis, visto que se pode contar todos 0s

intervalos RR que atendem o método ou somente pares nos quais o primeiro ou o

segundo intervalo sdo maiores que 50 ms.
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Métodos Geométricos

As séries de intervalos RR também podem ser convertidas em um padrdao geométrico,
como a distribuicao de densidade amostral das dura¢des dos intervalos RR, a distribui¢do de
densidade amostral das diferencas entre intervalos RR adjacentes, entre outros. Uma simples
formula € utilizada para analisar a variabilidade com base em padrao geométrico e/ou grafico

resultante. Geralmente, trés abordagens sao utilizadas nos métodos geométricos:

e uma medida bésica do padrdo geométrico (por exemplo, a largura do histograma da

distribui¢cdo) € convertida em uma medida da VFC;

e 0 padrio geométrico € interpolado por uma forma geométrica definida (por exemplo,
o histograma da distribui¢do é aproximado por um tridngulo ou por uma curva expo-

nencial) e, entdo, os parametros da forma geométrica sdo utilizados;

e a forma geométrica € classificada em vdrias categorias baseadas nos padrdes represen-

tando diferentes classes de VFC.

A maioria dos métodos geométricos requer que a sequéncia de intervalo RR seja medida so-
bre ou convertida para uma escala discreta que permita a construc¢do de histogramas suaves.
Normalmente os histogramas sao gerados com intervalos de aproximadamente 8 ms de com-
primento (precisamente 7,8125 ms = 1/128 s) que corresponde a precisdo dos equipamentos

comerciais atuais. Alguns métodos geométricos sao:

1. Triangular index (A index): Numero total de intervalos RR dividido pelo nimero de
intervalos RR com frequéncia modal. Calculado por meio da integral da funcdo de
densidade da distribuic¢do dividida pelo mdximo da distribuicao. Utilizando uma escala
discreta, o valor do indice é dado pelo numero total de intervalos RR dividido pelo
nimero de intervalos RR no intervalo modal (maior “frequéncia” do histograma) o
qual é dependente do comprimento do intervalo. Sendo assim, se a frequéncia de

amostragem for diferente de 128 Hz, o tamanho dos intervalos deve ser normalizado.

2. TINN: Largura de linha de base da distribui¢cdo medida como a base de um tridngulo
que aproxima a distribuicdo dos intervalos RR (interpolacdo triangular utilizando o

minimo das diferencas quadradas), em ms;

3. Differential index: Coeficiente ¢ da curva exponencial negativa k- e~%, que representa
a melhor aproximacgdo do histograma das diferencas absolutas entre intervalos RR

adjacentes.
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Observa-se que o triangular index tem alta correlagcdo com o desvio padrdo de todos os
intervalos RR (SDNN). O TINN ndo sofre a influéncia de batimentos ectdpicos e artefa-
tos, pois na geracao do indice os intervalos RR representativos de batimentos ectdpicos e
artefatos fazem parte dos extremos da distribuicdo de densidade de intervalos RR e, conse-

quentemente, ficam fora do tridngulo.

Como vérias medidas no dominio do tempo se correlacionam fortemente uma com a ou-
tra, os indices estatisticos e geométricos utilizados foram: média dos intervalos RR, SDNN,
RMSSD, pNN50 e o A index.

3.1.2 Meétodos no Dominio da Frequéncia

Os métodos no dominio da frequéncia permitem analisar individualmente o sistema ner-
voso auténomo, simpdtico e parassimpatico, em variadas situacoes fisioldgicas e patoldgicas
e sua relacdo com outros sistemas que também interferem na VFC. Portanto, permitem iden-

tificar quais oscilagdes sdo responsdveis pela variabilidade.

Os métodos no dominio da frequéncia conseguem individualizar e quantificar os diferen-
tes componentes de frequéncia de uma oscilagdo complexa. A andlise espectral € o método
no dominio da frequéncia mais utilizado, tendo se tornado valioso instrumento na avaliacdo
do sistema cardiovascular. No estudo da variabilidade da frequéncia cardiaca, usualmente
esse método identifica oscilagdes em trés bandas de frequéncia. Essas oscilacdes podem ser
classificadas como sendo de alta frequéncia, entre 0,2 a 0,4 Hz, de média frequéncia, ao
redor de 0, 1 Hz, e de baixa frequéncia, entre 0,02 a 0,07 Hz.

Nos métodos no dominio da frequéncia, a estimativa da densidade espectral de poténcia
(do inglés, Power Spectrum Density, ou PSD) € calculada para a série de intervalos RR.
Assim, a PSD nos fornece informagdes bésicas de como a poténcia (por exemplo, a variancia)

se distribui em funcao da frequéncia.

Na andlise da VFC, a estimativa PSD € geralmente obtida utilizando métodos ndo para-
métricos baseados na transformada discreta de Fourier (do inglés, Discrete Fourier Trans-
form, ou DFT) por meio do algoritmo FFT (do inglés, Fast Fourier Transform ou FFT) ou

por meio do método paramétrico baseado no modelo autorregressivo (AR).

As técnicas de estimagdo da PSD, baseadas na modelagem nao paramétrica, dependem
da amostragem uniforme dos dados, visto que os intervalos de tempo entre as ondas R ndo
sdo constantes. Assim, a série de intervalos RR é convertida em uma série uniformemente

amostrada por meio de métodos de interpolagdo, antes de se obter a PSD. Entre as técnicas
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de interpolagdo, utiliza-se a cubic spline, uma das mais populares, que determina polindmios

cuibicos que mais se aproximam da curva entre cada par de pontos dados.

Transformada Rapida de Fourier (FFT)

O célculo da DFT pode ser computacionalmente intenso para sinais longos. Se o sinal
tiver um comprimento total de N amostras, o nimero de opera¢des complexas necessarias
para o cédlculo da DFT é de 2N2. Note-se que a complexidade computacional da DFT au-
menta exponencialmente com o comprimento do sinal. No entanto, se N for uma poténcia
de 2 (256,512,1.024,...,2"), é possivel usar uma implementa¢ao que reduz o nimero de
operagdes complexas para 2N X log, N. Este algoritmo para o cdlculo rapido da DFT €
chamado de transformada ripida de Fourier (FFT). Esta implementacdo explora simetrias e

redundancias presentes no cdlculo da DFT para torna-lo mais répido.

Note-se que a FFT e a DFT produzem resultados idénticos, ou seja, sd3o a mesma transfor-
mada. A unica diferenga diz respeito ao nimero de operacdes necessdrias para seu célculo.
Enquanto a DFT necessita de 2.097.152 operacdes para o célculo da transformada de um
sinal de 1.024 amostras, a FFT utiliza apenas 20.480. A diferenca € ainda mais significativa
para sinal de maior comprimento. Caso o comprimento do sinal ndo seja uma poténcia de 2,
pode-se completar o sinal com zeros para que se possa usar a FFT para calcular o espectro de
frequéncia de maneira mais eficiente. Por exemplo, se o sinal tem 400 amostras, a DFT gas-
taria 320.000 operacdes. No entanto, ao se inserir 112 zeros ao final do sinal, completando
o numero de amostras para 512, pode-se utilizar a FFT, que gastard apenas 9.216 operagdes.
O processo de inserir zeros ao final do sinal, utilizado para aumentar o nimero de amostras

a uma poténcia de 2, € chamado de zero-padding.

Recentemente, pesquisadores do Massachusetts Institute of Technology (MIT) desenvol-
veram outro algoritmo rdpido para o cédlculo da DFT. Este algoritmo, denominado de Fastest
Fourier Transform in the West (FFTW), é capaz de acelerar o cédlculo da DFT de tamanhos
arbitririos sem a necessidade de realizar o zero-padding (Frigo e Johnson, 1997; Frigo e
Johnson, 1998; Frigo et al., 1999; Frigo e Johnson, 2005; Johnson e Frigo, 2007; Johnson e
Frigo, 2008).

Modelo Autorregressivo (AR)

A anélise espectral usando a DFT (ou a FFT) é muito util para a observagdo de cer-

tas propriedades do sinal biol6gico, bem como extrair informac¢des que possam ndo estar
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evidentes no dominio do tempo. Por exemplo, ao se calcular a DFT de um sinal de variabi-
lidade da frequéncia cardiaca (VFC), observam-se duas componentes principais no dominio
da frequéncia. A de frequéncia mais baixa diz respeito a modulagdo conjunta simpaética e pa-
rassimpética do sistema nervoso. Ja a componente de frequéncia mais alta estd relacionada
a influéncia parassimpdtica da variabilidade cardiaca. Avaliando a relagdo entre a ampli-
tude dessas componentes, é possivel, por exemplo, diagnosticar deficiéncias no controle do

sistema nervoso sobre a frequéncia cardiaca, e avaliar o risco de morte subita, entre outros.

No entanto, em muitos casos, a andlise espectral usando a DFT ndo oferece resultados
tao claros como se poderia esperar. Isso se deve a varios fatores, como curtos intervalos de
observacao e variagdes de comportamento do sinal durante o periodo de aquisi¢ao. Por isso,
alguns pesquisadores utilizam outros modelos para representar sinais de VFC no dominio
da frequéncia. O mais popular destes modelos é a modelagem autorregressiva (AR). Esta
modelagem consiste em tentar aproximar a envoltoria do espectro de frequéncia por meio de
uma equagdo s6 de pélos. Pdlos sdo bons para modelar picos de energia, mas ndo sio tao
bons para modelar vales. Todavia, usando um maior numero de coeficientes, consegue-se
aproximar bem o resultado ao obtido com a DFT. A vantagem € que o espectro de poténcia
calculado com o modelo AR €, em geral, mais claro que o espectro de Fourier, pois quando
ha muitos picos em frequéncias préximas a modelagem AR representa a energia desses picos
com um Unico pico mais largo, tornando o grafico mais limpo (Figura 3.1). A desvantagem
do modelo AR € a complexidade na selecao da ordem do modelo. Na Figura 3.1, os vérios
picos proximos as faixas de 0,18 Hz e 0,23 Hz sdo representados por um tnico pico mais

largo em cada frequéncia central, tornando o grafico mais claro e a interpretacao imediata.

Modelo AR
\
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Figura 3.1: Espectro de poténcia de Fourier e espectro de poténcia calculado com modelagem
autorregressiva, para um sinal de VFC.

Conforme apresentado, o espectro da VFC pode ser calculado com base no método do
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periodograma de Welch analisando a FFT (média do espectro dos segmentos, o que implica
em menor variancia da estimativa de PSD) e utilizando a modelagem paramétrica autorre-

gressiva (AR).

Nos métodos no dominio da frequéncia, a estimativa da densidade espectral de poténcia
(PSD) foi calculada por meio do modelo autorregressivo (AR) com ordem de modelo fixa
em 16 (Boardman et al., 2002; Carvalho et al., 2003). Os valores de poténcia absoluta para
cada banda de frequéncia foram calculados por meio do método dos residuos, porém pode-se
calcular por meio de integrac@o da drea sob a curva gerada pelo espectro de poténcia do sinal

ao longo dos limites de cada banda (Vide Apéndice A).

Nos registros curtos de intervalos RR, identificam-se componentes espectrais (Task Force,
1996) de muito baixa frequéncia (Very Low Frequency, VLF), de baixa frequéncia (Low Fre-
quency, LF) e alta frequéncia (High Frequency, HF).

A andlise espectral aplicada ao estudo da variabilidade cardiaca emprega indices associ-
ados aos mecanismos regulatérios com base em duas bandas: baixa frequéncia (LF) e alta
frequéncia (HF). A medida da energia da componente espectral HF (0,15 a 0,4 Hz) estd
relacionada a modulacdo parassimpdtica da variabilidade cardiaca (Task Force, 1996; Ak-
selrod et al., 2006), enquanto que a energia da componente espectral LF (0,04 a 0,15 Hz)
estd relacionada a modulacao conjunta simpdtica e parassimpatica (Malliani et al., 1994). A
razdo LF/HF, denominada de balango simpatovagal, € sugerida como uma medida de ativi-
dade relativa entre as duas componentes (Task Force, 1996). Os indices LF, HF e LF/HF
foram extensivamente estudados e associados a uma grande variedade de condi¢des clinicas
(Berntson et al., 1997; Task Force, 1996; Akselrod et al., 2006). Entre elas temos a altera¢ao
destes indices em funcdo de doengas como a neuropatia diabética autondmica (Pagani et al.,
1988; Freeman et al., 1991).

A medida das componentes de poténcia VLF, LF, e HF é, normalmente, feita em va-
lores absolutos de poténcia (msz), mas LF e HF podem também ser medidas em unidades
normalizadas (n.u.) que representam o valor relativo de cada componente de poténcia em
relacdo a poténcia total menos a componente VLEF, enfatizando o comportamento controlado
e balanceado dos dois ramos do SNA (SNS e SNP).

A andlise espectral também deve ser utilizada para analisar séries de intervalos RR em
periodos de 24 h (registros longos). O resultado entdo inclui a componente de ultra baixa
frequéncia (Ultra-Low Frequency, ULF), além das componentes VLF, LF e HE.

Os indices no dominio da frequéncia sao descritos abaixo:

1. ULF: Poténcia na faixa de ultra baixa frequéncia (f < 0,003 Hz), em ms?;
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2. VLF: Poténcia na faixa de muito baixa frequéncia (f < 0,04 Hz), em ms?;

3. LF: Poténcia na faixa de baixa frequéncia (0,04 < f < 0,15 Hz), em ms?Z;

4. LF,,: Poténcia na faixa de baixa frequéncia em unidades normalizadas, em n.u.

LF

LF,.. = 100 x — . (3.8)
Poténcia Total — VLF
5. HF: Poténcia na faixa de alta frequéncia (0,15 < f < 0,4 Hz), em ms?;
6. HF,,..: Poténcia na faixa de alta frequéncia em unidades normalizadas, em n.u.
HF
HF,,., = 100 . 3.9
o " Poténcia Total — VLE 39)
. 5 LE[mMs’]
7. LF/HF: Razao HF[ms?]’

8. Poténcia Total: Energia de todos os intervalos RR (f < 0,4 Hz), em msZ.

3.2 Indices Ndo Lineares

Nos ultimos anos, o crescente interesse pelo comportamento dos sistemas dinamicos nao
lineares, em diversas dreas da ciéncia, comegou a influenciar também o estudo da regula-
cdo cardiovascular. A nao linearidade estd presente em todos os sistemas vivos, produzindo
comportamentos irregulares, que nao sio identificados corretamente pelas técnicas estatisti-
cas convencionais. Diversas ferramentas especificas para o estudo dos sistemas dindmicos

nao lineares j4 foram utilizadas para estudar as oscilagdes do sistema cardiovascular.

Assim, em func¢do da complexidade do sistema cardiovascular é adequado supor que me-
canismos nao lineares estejam envolvidos na geragdo da VFC (Task Force, 1996). Portanto,
além das técnicas lineares convencionais, utilizam-se indices ndo lineares na analise da VFC,
a saber: Gréfico de Poincaré, Entropia Aproximada, Entropia Amostral, Dimensdo Fractal,

Anélise das Flutuacdes Destendenciadas e os Gréaficos de Recorréncia.

3.2.1 Grafico de Poincaré

Uma andlise geométrica da VFC pode ser feita com o uso do grifico de Poincaré. O
gréfico de Poincaré dos intervalos RR é dado pelo conjunto de pontos (RR;,RR;; ). Desta

forma, o resultado consiste em uma nuvem de pontos, a partir da qual sdo determinados
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os parametros quantitativos. Como as coordenadas dos pontos sdo definidas por um par de
intervalos RR consecutivos, podemos observar que ha uma certa quantidade de intervalos
consecutivos que sdo aproximadamente iguais, € outros que apresentam certa variacdo nas
coordenadas x e y, implicando em certa dispersdo em torno da linha identidade (pontos com
coordenadas iguais). A linha identidade divide os pontos que caracterizam a atuagdo do
sistema nervoso simpdtico (intervalo RR diminuindo ou, de forma equivalente, a frequén-
cia cardiaca estd aumentando) dos pontos que caracterizam a atuagdo do sistema nervoso

parassimpatico (intervalo RR aumentando).

Implementacio do Grafico de Poincaré

Considere o vetor de dados, x = (RR|,RR», ...,RRy), correspondente a série RR de com-

primento N. Sejam:
x" = (RR{,RR;,...,RRy_1) ex = (RRy,RR3,...,RRy). (3.10)
Normalmente, estes vetores sdo descritos como RR, (i) e RR, 41 (i).
O grafico de Poincaré consiste de todos os pares ordenados:
(xt,x7),i=1,2,...,N—1, (3.11)

sendo caracterizado pelos indices SD1, SD2 e SD1/SD2, alguns dos quais sdo apresentados
na Figura 3.2.

SD2 é definido como o desvio padrdo da projecdo do grifico sobre a linha identidade
(y =x), SDI € o desvio padrdo da projecdo sobre a linha perpendicular a linha identidade
(y = —x+2 x RR) (Brennan et al., 2001). Define-se SD1 = y/var (x;) e SD2 = \/var(x,),
xT—x" xTx—

o eXe =T Em outras palavras, X; € X, correspondem a rotagio de x™
ex de 8 =m/4, ou seja,

onde x| =

X

X1 ] _ [cosn/4 —sinn/4] y [X+ ] (3.12)

X2 sint/4  cosm/4 -

Se definirmos SDRR como a raiz quadrada da variancia de toda a série temporal, temos
SDRR = /var (x) = std (x), (3.13)

que € aproximadamente igual a

1
SDRR ~ —/SD12% + SD22. 3.14
7 (3.14)
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Grafico de Poincaré: SD1 = 18.4 ms <> (Short-term HRV)
$D2 = 50.3 ms < (Long-term HRV)
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Figura 3.2: O grafico de Poincaré obtido de uma de série RR.

Verifica-se que a relagc@o anterior ndo € exatamente igual em fun¢ao do fato de que os indices
SDRR, SD1 e SD2 sao calculados a partir de conjunto de dados ligeiramente diferentes,

como descrito anteriormente.

SD1 € o indice que reflete a variabilidade instantanea da série, ou ainda, a variabilidade
batimento a batimento (do inglés, short-term variability), SD2 representa a variabilidade em
registros de longa duracdo (do inglés, long-term variability), e a relacdo SD1/SD2 a razdo
entre as variagcdes curta e longa dos intervalos RR (Acharya et al., 2006). Normalmente,
desenha-se sobre o grafico de Poincaré uma elipse com eixos (SD1,SD2) centrada sobre os
valores médios de x™ e x~ (X",%X ). Em diversos artigos isto € descrito erroneamente como
ajustando uma elipse (do ingl€s, fitting an elipse) sobre o grifico, visto que nenhum ajuste é
feito (Brennan et al., 2001). De fato, a elipse € desenhada no grafico e seu objetivo € auxiliar

a visualizacao dos indices de VFC envolvidos por meio de uma figura geométrica.

A andlise qualitativa do grafico de Poincaré € baseada na andlise das figuras geradas.
Algumas sao classificadas como (Tulppo et al., 1988):
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1. figura com caracteristica de um cometa, na qual um aumento na dispersdo dos interva-
los RR batimento a batimento € observado com aumento nos intervalos RR. Caracte-

ristica de um grafico normal;

2. figura com caracteristica de um torpedo, com pequena dispersdo global batimento a
batimento (SD1) e sem aumento da dispersdo dos intervalos RR de longa duragdo
(SD2);

3. figura complexa ou parabolica, na qual duas ou mais extremidades distintas sdo sepa-
radas do corpo principal do grafico, com pelo menos trés pontos incluidos em cada

extremidade.

3.2.2 Entropia - ApEn e SampEn

A andlise da dindmica ndo linear ¢ uma abordagem poderosa para a compreensio de
sistemas biolégicos. Os célculos, no entanto, geralmente requerem conjuntos grandes de
dados, o que pode ser dificil, ou impossivel, de se obter. Em Pincus (1991) encontra-se
o desenvolvimento da teoria e método para medir a regularidade associada a entropia de
Kolmogorov (Grassberger e Procaccia, 1983) (taxa de geracao de informagao nova) que pode
ser aplicada a séries temporais de dados clinicos, tipicamente curtas e ruidosas.

O método analisa a correspondéncia de janelas de uma dada série temporal, tal que jane-
las mais frequentes e similares implicam em menores valores de entropia . Assim, um valor

baixo de ApEn reflete um elevado grau de regularidade.

Nesse trabalho, s@o estudados e implementados os algoritmos para o cédlculo da entropia
aproximada (do inglés, approximate entropy ou ApEn) e entropia amostral (do ingl€s, sample
entropy ou SampEn).

ApEn

ApEn é uma medida estatistica de regularidade/similaridade que quantifica a imprevi-
sibilidade das flutuagdes em uma série temporal, como as séries de intervalos RR. Intuiti-
vamente, pode-se pensar que a presenca de padrdes de flutuagcdo repetitivos em uma série
temporal a torna mais previsivel do que uma série temporal em que tais padrdes estdo ausen-
tes. Uma série temporal contendo muitos padrdes repetitivos tem um valor de ApEn relati-
vamente pequeno, ao passo que um processo menos previsivel (ou seja, mais complexo) tem

um maior valor de ApEn.
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Descrigdo do Algoritmo

O parametros N, m e r devem ser fixados para cada calculo. N € o comprimento da série
temporal x, m é o comprimento das sequéncias (subséries da série original) que serdo com-
paradas, e r é a toleréncia para aceitacdo de correspondéncia das sequéncias. E conveniente
definir a tolerAncia em fun¢do do desvio padrao da série de dados (r = f(std (x)), tal que f(-)
representa uma fun¢do de seu argumento), de tal forma que sequéncias no conjunto de dados

com diferentes amplitudes possam ser comparadas.

Para uma série temporal de N pontos, RR(j): 1< j <N forma os N —m+ 1 vetores
X, (i) para {i|]l <i<N-—m+ 1}, onde x,,,(i) = {RR(i+k):0 <k <m—1} é o vetor de
tamanho m de RR(i) a RR(i+m —1). A distincia entre dois destes vetores é definida como

a maxima diferenca das componentes escalares correspondentes, de acordo com

d[x(i),x(j)] = max{|RR(i+k) —RR(j+k)|: 0 <k <m—1}. (3.15)

Seja B; o nimero de vetores X,,(j) com distincia menor ou igual a r de x,,(i) e seja A; o

ntimero de vetores X,,+1(j) com distdncia menor ou igual a r de X,,11(i). Considere a fungio

B.
M) = — L . 1
G =N (3-16)

No célculo de C'(r), o vetor X,,(i) é denominado de modelo. Quando o vetor X,,(j)
estd distante a menos de r do vetor x,,(i) dizemos que ha correspondéncia de modelo e os
vetores atendem ao critério de similaridade. Assim, C}"(r) é a probabilidade que qualquer

vetor X,,(j) esteja a uma distancia menor ou igual a r de x,,(i).

De forma anéloga, podemos definir C’."H( ) como a probabilidade que qualquer vetor

Xu+1(/) esteja a uma distdncia menor ou igual a r de x,,,41 (i), tal que

m+1 _
G =g (3.17)

A estimativa da entropia aproximada pode ser definida como (Pincus, 1991)

ApEn(m,r,N) = ®"(r) — ®"1(r), (3.18)

N m+1
O"(r)=(N—m+1)~ Z In[C"(r (3.19)

onde, " (r) é a média dos logaritmos naturais das fungdes C;"(r), de acordo com a Equagao

3.19. Manipulacdes algébricas levam a

N m+1
ApEn(m,r,N)=(N—m+1)" Z In[C"(r)] — (N —m) 121nc’"+1()]. (3.20)
i=1
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—m
Quando N ¢é grande, ApEn(m, r,N) é aproximadamente igual a (N —m)~! '21 —1In %;, a
1=
média sobre i do negativo do logaritmo natural da probabilidade condicional de que duas
sequéncias que sdo semelhantes para o comprimento m permanecam semelhantes (a uma

tolerancia de r) em m+ 1, ou seja, de que d[X,,+1 (i), Xp41(j)] < rtal que d[X,, (1), X ()] < r.

Retomando a descri¢do anterior da entropia aproximada, vemos que o algoritmo ApEn é
tendencioso (o valor esperado nao € igual ao parametro estimado) e sugere maior similari-
dade do que a realidade, pois considera d[X,,(i),X,(i)] = 0 nos célculos. E importante notar
que o ApEn utiliza a abordagem de comparaciao de modelo para calcular uma probabilidade
logaritmica média, primeiramente calculando a probabilidade para cada modelo. Entdo, o al-
goritmo ApEn requer que cada modelo contribua com uma probabilidade definida, diferente
de zero. Ou seja, que C/"(r) # 0 tal que ndo se tenha In(0) na Equagdo 3.19. Esta limita-
cdo é contornada permitindo que cada modelo seja similar a si. Formalmente, em fun¢ao de
d[xp, (), Xm(i)] = 0 < r, 0 algoritmo conta cada modelo como correspondente a si, fendmeno
conhecido como self-matching. Isto garante que as fungdes C/"(r) sejam maiores que zero
para todo i, consequentemente evitando a ocorréncia de In(0) nos cdlculos. A eliminacdo
das auto correspondéncias ndo € trivial, visto que a remocao faria ApEn altamente sensivel
a outliers, e se houvesse um unico modelo tal que ndo houvesse outro modelo corresponde,

ApEn nio poderia ser calculada devido a ocorréncia de In(0).

SampEn

Simplificadamente, os calculos de SampEn podem ser vistos como um processo de amos-
tragem de informacgdes sobre a regularidade da série temporal e utilizam estatisticas amos-
trais para nos informar sobre a confiabilidade do resultado obtido. Existem duas grandes
diferencas entre SampEn e ApEn. Primeiro, SampEn ndo conta os self-matches. Esta carac-
teristica € justificada visto que a entropia € concebida como uma medida da taxa de producdo
de informacdo (Eckmann e Ruelle, 1985), e, neste contexto, comparar dados com eles pro-
prios ndo tem significado. Segundo, SampEn ndo utiliza a abordagem de comparagdo de
modelo ao estimar probabilidades condicionais. Para ser definido, SampEn requer apenas
que um modelo encontre uma correspondéncia de sequéncias de comprimento m + 1. Em
Grasberger e Procaccia (1983) tem-se a defini¢cdo de C"(r) como a média de C!"(r), que por
sua vez é a probabilidade que qualquer vetor X,,(j) esteja a uma distincia inferior a r de

X;(i), ou seja,
N—m+1
C"(r)=N-m+1)"" Y c(r). (3.21)
i=1

Isto difere da Equacéo 3.19 somente pelo fato de que @™ (r) é a média de logaritmos naturais

de C'(r). Grasberger e Procaccia (1983) sugerem aproximar a entropia de Kolmogorov de



3. Métodos de Avaliagao da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca 63

um processo, representado por uma série temporal, por

m+1
lim lim fim In | G ) : (3.22)
r—0m—c0 N—o0 C™(r)
_1meA ! meA
Cm+1(’”) _ (N =m) igl i ) CmH(F) _ (N =m+ )igl i 3.23
Ccm(r) o N-—m+1 " Cm(r) o N—m+1 (3.23)

(N—m—{—l)_l Y B; (N—m) Y B;
i=1 i=1
Nesta forma, no entanto, os limites tornam o algoritmo inadequado para a andlise de
séries temporais finitas com o ruido e os self-matches sao contados. Por isso, duas alteragdes
sdo feitas ao algoritmo para adaptd-lo. Em primeiro lugar, ndo se considerou self-matches
ao calcular C"(r). Em segundo lugar, considerou-se somente os primeiros N — m vetores de

comprimento m, garantindo que, para 1 <i <N —m, X;;(i) € Xp,+1 (i) sejam definidos.

Define-se B'(r) como (N —m — 1)~! vezes o niimero de vetores X,, (i) distantes a menos

de r de x,,(j), talque 1 <i <N —m, e i # j para eliminar self-matches. Assim,

N—m
B"(r)=(N-m)"" Y Br). (3.24)
i=1,i#j

De forma semelhante, define-se A}'(r) como (N —m — 1)~ vezes o niimero de vetores
Xm-+1(i) distantes a menos de r de x,,+1(j),com 1 <i<N—meiF# j. Assim,
N—m
A"(r)=N-m)~" Y Al (3.25)
i=L,i#j

Entdo, B™(r) é a probabilidade que duas sequéncias de tamanho m sejam corresponden-
tes, ao passo que A™(r) é a probabilidade que duas sequéncias de tamanho m + 1 sejam

correspondentes. Finalmente, o parametro

Am
SampEn(m,r) = lim { “In {Bmgg] } , (3.26)
o qual € estimado pela estatistica
Am
SampEn(m,r,N) = —In [Bmgﬂ . (3.27)

Para evitar confusdo quanto aos parametros r € o comprimento m do vetor modelo,

considera-se

B={[(N-=m—1)(N—m)]/2}B"(r)
A={[(N=m—1)(N—m)]/2}A"(r) (3.28)
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onde, B € o numero total de correspondéncias de modelo de comprimento m ¢ A o nu-
mero total de correspondéncias de modelo de comprimento m + 1. Observa-se que A/B =
[A™(r)/B™(r)]. Logo, da Equagdo 3.27, tem-se

A
SampEn(m,r,N) = —In <§> . (3.29)

No célculo de SampEn, a razao % ¢ a probabilidade condicional de que duas sequéncias,

dentro da tolerancia r para o comprimento m, permane¢am dentro de r uma da outra para o

comprimento m + 1.

Normalmente, tanto ApEn quanto SampEn apresentam menores valores para individuos
com reduc¢do da variabilidade da frequéncia cardiaca (Acharya et al., 2006). Embora a me-
dida de complexidade do sinal (entropia) seja semelhante para os indices ApEn e SampEn,
vé-se que ambos dependem da escolha dos parametros m e r, de forma diferenciada. Tipi-
camente, o pardmetro m possui valores na faixade 1 a 5 e r na faixa 5% a 20% do desvio
padrdo da série RR.

3.2.3 Dimensao Fractal - FD
Geometria Fractal

Se um segmento de reta for medido usando algum elemento medidor que tenha compri-
mento r equivalente a 1/3 daquele segmento de reta, obviamente serdo necessarios trés ele-
mentos para sobrepor completamente o referido segmento, e isso serd valido para qualquer
fracdo escolhida, infinitamente. Matematicamente, a quantidade de elementos necessarios
para sobrepor esse segmento de reta é dada por 1/r. Se agora tentarmos sobrepor total-
mente um quadrado de lado 1 com pequenos quadrados com comprimento de lado r, se cada
pequeno quadrado tiver como medida de lado r igual a 0,5 entdo serdo necessarios quatro
quadrados, e matematicamente essa quantidade pode ser obtida pela formulacio 1/72. Por
fim, se usarmos pequenos cubos para ocupar totalmente o volume de um cubode 1 x 1 x 1, e
se cada lado r dos pequenos cubos, por exemplo, medir 0,5 serdo necessdrias oito unidades.
Alternativamente, se cada lado r medir 1/3 (como no cubo mégico) entéo serdo necessarias
27 unidades, ou seja, independentemente do valor de r, no caso de preenchimento de um

cubo sempre serdo necessdrias 1/ unidades.

Relembrando que, no caso da superposi¢do de um quadrado com vdrios pequenos qua-
drados, a quantidade esperada era de 1/ r? e para sobrepor um segmento de reta com varios

pequenos segmentos era de 1/r. Entdo, fica claro que o expoente, especificamente para essas



3. Métodos de Avaliagao da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca 65

estruturas consideradas, é sempre o mesmo que a dimensdo do objeto que estamos tentando
sobrepor ou preencher, ou seja, um no caso da linha reta, dois no caso do quadrado e trés no

caso do cubo. Generalizando, tem-se
N, = r—D, (3.30)

onde N, € a quantidade de elementos iguais necessdrios para sobrepor ou preencher o objeto

original, sendo r a escala aplicada ao objeto e D a dimensao da referida estrutura ou objeto.

Até o momento analisamos apenas estruturas ditas regulares e que obedecem a geometria
euclidiana. Nessas estruturas, o tamanho do objeto medido é sempre o mesmo, independen-
temente do tamanho da escala utilizada. A grande maioria das estruturas da natureza, porém,

sdo ditas “fractais”.

O termo fractal € derivado do latim fractus, que significa irregular ou quebrado, indicando
que o objeto ou estrutura observada ndo tem um ndmero inteiro como dimensao (dimensdo
nao-inteira), podendo assumir valores como 0,25 ou 3,1415926535897932.... Neste con-
texto, abre-se espago para estudo e aplicagdo da geometria fractal.

A “geometria fractal” surgiu com o intuito de reproduzir as formas da natureza. Benoit
Mandelbrot (Mandelbrot e Freeman, 1983) desenvolveu estudos sobre a geometria da natu-
reza visando representar o contorno de uma nuvem, as costas maritimas, o contorno de uma

folha ou um floco de neve.

Da abordagem deterministica da geometria fractal origina-se a dimensao fractal (do in-
glés, fractal dimension, ou FD), definida como
log N,

—_— . 3.31
logr—! (3-31)

FD =jimr—0

A dimensao fractal mede o grau de complexidade de uma estrutura, avaliando o quao
rapido as medidas aumentam ou diminuem em funcao da escala. Além disso, a FD de um
sinal representa uma ferramenta poderosa para a deteccdo de transitorio. Tal caracteristica
tem sido utilizada nas andlises de sinais de EEG e ECG para identificar e distinguir estados

especificos de fungdes fisiologicas.

Existem diversos algoritmos para a determinacdo da FD de um sinal. Neste trabalho sdao
implementados os algoritmos de Higuchi e Katz para andlise das séries de variabilidade de

frequéncia cardiaca (Acharya et al., 2006; Polychronaki et al., 2010).

Algoritmo de Higuchi

Seja a série temporal x = x(1),x(2),...,x(N). Construa k novas séries temporais X<,

como xk = {x(m),x(m+k),x(m+2k),...,x(m+ | (N —m)/k|k)}, param=1,2,...,k, onde



3. Métodos de Avaliagao da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca 66

m é o valor inicial de tempo, k é o intervalo discreto de tempo entre pontos e |- | representa
a parte inteira do argumento. Para calcular a dimensao fractal pelo algoritmo de Higuchi, as

etapas a seguir devem ser observadas:

k

1. para cada uma das k séries temporais X,

, 0 comprimento L, (k) é calculado por

la)
Y |x(m+ik) —x(m+ (i—1)k)|(N—1)

Lyn(k) = =1 Tk , (3.32)

onde |a| € a parte inteira de a = (N — m) /k obtida pelo arredondamento para baixo, N

€ o comprimento da série temporal X, e Itla—j,i € um fator de normalizacio;

2. obtém-se o comprimento médio de L,,(k), em k amostras (param = 1,2, ..., k), tal que
k
L(k)=—x Y Ln(k); (3.33)
m=1

3. esse processo € repetido para cada k na faixa de 1 a k3
4. plota-se a curva In (L(k)) versus In (%)

5. obtém-se o coeficiente angular (o) ou inclina¢do do polindmio de primeira ordem,
uma reta, que melhor se aproxima da curva (analisando o erro quadratico médio). Esse
coeficiente é a estimativa da dimensao fractal FD pelo método de Higuchi (Dguchi)
(Higuchi, 1988). Assim,

pHiguchi = FD = {M} . (3.34)
k=1—kpax

Algoritmo de Katz

Utilizando o método de Katz (1988), a dimensao fractal de uma curva pode ser definida

como
_ logyo(L)

- b
logyo(d)
onde L é o comprimento total da curva ou a soma das distancias entre pontos sucessivos, e d

FD (3.35)

€ o diametro estimado como a distancia do primeiro ponto da sequéncia ao ponto que proveé

a maior distdncia. Matematicamente, d = max ||x(1),x(i)||, parai < N.

Considerando a distancia entre cada um dos pontos da sequéncia € o primeiro ponto, o

ponto i é 0 que maximiza a distincia em relacdo ao primeiro ponto. A dimensao fractal
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(FD) compara o numero atual de unidades que compdem a curva com o nimero minimo de
unidades necessdrias para reproduzir um padrdo de mesma extensdo espacial. Dimensdes
fractais calculadas desta forma dependem das unidades de medida utilizadas. Se as unidades
sdo diferentes, entdo tem-se distintos valores de dimensdo fractal. O método de Katz resolve
este problema criando uma unidade geral (ou critério): neste caso, cria-se o passo médio ou
distancia média entre pontos sucessivos a. Portanto, normalizando as distancias, a dimensao
fractal pelo método de Katz (DX%?) (Katz, 1988) é dada por

logyo (L/a)

DKalZ FD — )
=D = e (d/a)

(3.36)

3.2.4 Analise das Flutuacoes Destendenciadas - DFA

H3é uma tendéncia em se acreditar que a atividade normal de um coragao sadio € caracte-
rizada por um ritmo sinusal regular e que, para isso, o sistema nervoso atua sobre o coracao
de forma a minimizar a variabilidade da frequéncia cardiaca, objetivando atingir um ponto

de equilibrio no sistema circulatério. Porém, a variabilidade é um fator saudavel.

A anélise das flutuacdes destendenciadas (do inglés, Detrended Fluctuation Analysis, ou
DFA) foi desenvolvida com o objetivo de permitir a distin¢ao entre as complexas flutuacdes
intrinsecas ao sistema nervoso no comando das agdes vitais do corpo humano, daquelas
advindas do meio e que também exercem influéncia sobre a frequéncia cardiaca. Observa-se
que as flutuagdes do sinal intrinsecas ao sistema sdo caracterizadas por ocorrerem ao longo
de todo o sinal, independentemente da escala utilizada na divisdo do mesmo, o que impde
sobre elas uma caracteristica de comportamento fractal (conforme descrito na Se¢do 3.2.3).
Ao passo que as flutuagdes extrinsecas, ou do meio, caracterizam-se por apresentar efeitos

locais e de curto prazo, implicando no surgimento de diferentes tendéncias ao longo do sinal.

Como as interacdes intrinsecas do sinal (interagdes entre o SNS e o SNP no controle
do sistema circulatério) sdo de origem ndo linear, surge o problema de utilizar métodos no
dominio do tempo e da frequéncia para a caracterizagdo de sinais nao estaciondrios. O uso da
DFA na analise de sinais ndo estaciondrios foi inicialmente proposto por Peng et al. (1995).
Essa andlise gera dois coeficientes, 0] € 0y, que representam a correlagdo de curto e longo
prazo, respectivamente, do sinal destendenciado. Isso foi validado pelos autores ao mostrar
que essa andlise distinguia sinais com caracteristicas patoldgicas de sinais de individuos

saudaveis.
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Algoritmo da DFA

O célculo da DFA baseia-se em encontrar os coeficientes 0] € 0 que irdo caracterizar o
sinal de VFC e as influéncias do sistema nervoso sobre o ritmo cardiaco. O calculo tradici-
onal desses coeficientes, para uma série de intervalos RR, baseia-se nos passos (Peng et al.,
1995; Leite et al., 2010):

1. integrar o sinal temporal sem o seu valor médio, o que equivale a obter um sinal de

tendéncias e ndo um sinal de diferencgas temporais. Logo,

n
y(n) = Y RR(i) —RR, para1 <n <N, (3.37)
i=0

onde RR é o valor médio da série de intervalos RR;

2. segmentar o sinal y (y(n)), de tamanho N, em multiplas janelas de comprimento /. Para
o trecho de sinal presente em cada uma dessas janelas é calculada uma reta de regres-
s@o0, por meio do método dos minimos quadrados, gerando-se um sinal de tendéncias

do intervalo. Esse sinal de tendéncias, formado por segmentos de reta, € denotado por

Ytrend (n),

3. obter o sinal destendenciado subtraindo-se o sinal y;.,4(n) do sinal integrado y(n);

4. calcular o erro de aproximacdo, e(n), denominado de sinal destendenciado, como

e(n) = y(”) — Ytrend (”),

5. calcular a raiz da média quadratica do erro de aproximacao, de acordo com

1 N—-1
E= w X n;)ez(n), (3.38)

onde N € o tamanho da série RR;
6. repetir os passos 2 a 4 para multiplos valores de /;

7. obtém-se a curva 2D f(x) x x, ou ainda log;( E x log;((/). Como E tem relagio expo-

nencial com /, observa-se uma relacdo linear entre as varidveis na escala log-log;

8. assim, faz-se um ajuste linear de f(x) pelo método dos minimos quadrados, para 4 <

[ < 16. O coeficiente angular obtido € denominado de o.;

9. de forma anéloga, faz-se o ajuste linear de f(x) para tamanhos de janela variando de

16 <[ < N. O coeficiente angular obtido € denominado de o;.
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O Coeficiente Alfa

Em geral, o valor de E aumenta com o aumento do tamanho da janela /, e quando ¢
observada uma relacdo linear entre as varidveis na escala log-log pode-se dizer que o sinal
em questao apresenta caracteristicas de escala como fractais. Sob essas condicdes, as flutu-
acoes dos sinais fisiologicos podem ser caracterizadas através do coeficiente o, o qual € o

coeficiente angular da reta log;,(E) por log,o(/) (vide Figura 3.3).
3 T T T T T T

log1o[E(1)]

0 1 2 3 4
log1o(1)

Figura 3.3: Reta caracteristica log(E) x log(l) (Peng et al., 1995).

Quando o sinal possui correlagdes de curto prazo, o valor inicial da inclina¢do pode ser
diferente de 0,5, mas o se aproxima de 0,5 para maiores tamanhos de janela. Tal valor de o
¢ esperado para um sinal completamente descorrelacionado, ou melhor, com caracteristicas
de ruido branco (Peng et al., 1995). Para valores de o entre 0,5 e 1, os sinais apresentam
correlacOes de lei de poténcia (do inglés, power-law) de longo prazo, o que significa que um
grande intervalo RR tende a ser seguido por outro grande intervalo e ndo por um intervalo
pequeno, como € de se esperar. Quando o varia entre O e 0,5, observa-se que os intervalos
RR tendem a se alternar entre grandes e pequenos, o que caracteriza uma correlagdo de lei
de poténcia diferente da anterior. O caso em que o = 1 caracteriza a presenca de ruido 1/,
pois apresenta uma relacdo de amplitude que € o inverso da frequéncia em seu espectro de

densidade de poténcia <%> Para o > 1 correlagdes existem, porém ndo como uma lei de
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poténcia. Valores de o = 1,5 indicam que o sinal comporta-se como ruido browniano, o qual
corresponde a integral do ruido branco. Nesse caso, a relagdo entre densidade de poténcia e

frequéncia é dada por fiz (Peng et al., 1995).

Observa-se que quanto maior o valor de o mais suave € o sinal que estd sendo analisado
no dominio do tempo. Portanto, de certa forma, o coeficiente o representa a suavidade
da curva. Assim, é possivel interpretar o ruido % (o= 1) como sendo o compromisso de
suavidade do sinal entre a total imprevisibilidade (ruido branco, o = 0,5), para sinais com

o < 1, e a suavidade do sinal (ruido browniano, o = 1,5), para sinais com o > 1.

O Fenomeno de Crossover

Embora o método de andlise, proveniente da DFA, seja de grande utilidade na detec¢ao
e classificacdo de diferentes patologias fazendo uso de registros de ECG de 24 horas, é im-
portante que haja a possibilidade de utilizacdo desta ferramenta para sinais de curta duragio,
como os tipicamente utilizados na andlise da VFC, com cerca de 5 minutos de duragdo. A
este respeito, observamos que para pequenos comprimentos de janela / existe o fendmeno de
crossover, representado por uma alteragdo no valor do coeficiente angular (o) (setas indica-

das na Figura 3.4).

Com o intuito de verificar a possibilidade de utilizagdo da DFA para sinais de curta du-
racdo, Peng et al. (1995) observaram que hd um fendmeno de inversdo dos valores de o
para janelas de tamanho muito pequeno, menor que 10 batimentos. Em sinais obtidos de
individuos normais, o valor de o para janelas pequenas é maior que o valor para janelas com
mais de 10 batimentos. Talvez isto se justifique, visto que as flutuacdes dos intervalos em
pequenas escalas (janelas com ndmero de batimentos inferior a 10) apresentam predominan-
temente a influéncia suave da respira¢do, consequentemente levando a valores maiores de o
(Peng et al., 1995). Para escalas maiores, as flutuaces dos intervalos representam as corre-
lagdes intrinsecas do sistema, tal que o@ — 1, para individuos normais, aproximando-se do

ruido % conforme discutido anteriormente.

A Figura 3.4 ilustra a diferenciacdo entre esses dois valores de . Observa-se que
as distintas retas apresentam distintos valores de coeficiente angular .. Para o caso nor-
mal, variando-se o tamanho da janela [/, para / ~ 10 batimentos (o que equivale a abscissa
log;((10) = 1) e I £ 10 batimentos (log;,(/) > 1 ou todo o restante do sinal), observamos a

presenca do fendmeno de crossover (ver as setas na Figura 3.4).

Por causa do fendmeno de crossover, sdo calculados dois valores de o, em fungdo do

tamanho das janelas utilizadas. O valor de o € calculado para as janelas cujo tamanho
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O Normal

A Congestive Heart Failure
10 4
O} 4

logo[E(1)]

Figura 3.4: Variacdo do coeficiente angular de acordo com o tamanho das janelas. Adaptado
de (Peng et al., 1995).

varia entre 4 e 16 batimentos, e oy € calculado para janelas com tamanhos superiores a 16
batimentos (Peng et al., 1995).

Melhorias no Calculo da DFA

Trés melhorias, propostas em (Almeida et al., 2012), foram implementadas no cédlculo da
DFA, a saber:

1. alterac@o no calculo dos comprimentos de janelas. O tamanho das janelas [ deve ser

tal que os valores de log,(/) sejam igualmente espagados;

2. andlise de intervalos por meio de janelas com sobreposicdo para solu¢do de amostras

faltantes ou excedentes;

3. regressdo linear ponderada. Mesmo com a escolha 6tima dos valores de /, ainda é
observada ndo uniformidade no espacamento dos valores de x = log;((/). Assim, faz-

se uma alteragdo no calculo dos coeficientes o e 0O, utilizando a interpolacdo pelas
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distancias entre os valores de x, com o intuito de uniformizar o espacamento horizontal
dos valores de f(x) = log;o(E).

Cdlculo dos comprimentos de janela

Como explicado anteriormente, o sinal destendenciado € calculado para diferentes valo-
res de janela /. N6s desejamos uma relagdo linear entre f(x) =log;o(E) e x =1log;((!), para

que os valores dos coeficientes o sejam obtidos da regressao linear dos pontos obtidos.

Para que o espacamento no eixo x = log;((/) seja uniforme, os comprimentos de janela,
[, sdo obtidos por
[ = f(k) = |I}],tal que: [} = 10557, (3.39)

onde |/;] é o resultado do arredondamento de [} e Iy é o menor comprimento de janela
avaliado. Observa-se que / é uma funcdo de k (f(k)) logo, a partir desse ponto iremos
denominar o comprimento de janela como [, tendo em mente que [ = [;,. Além disso, a

equagdo 3.39 nos mostra que /; é uma fungéo do passo s e de k.

O espagamento horizontal dos valores de x = log;(/x) é Ax, tal que

!
Ax = f(k) . Ax = Axg = log, (ﬁ) (3.40)

A Tabela 3.1 ilustra o efeito da escolha do passo s. Com s grande, poucos valores de x
(e consequentemente de f(x)) para [; < 16 seriam obtidos, o que diminuiria a precisdo no
célculo de a;. No entanto, para s pequeno, sao obtidos valores repetidos de ;. Os valores
repetidos poderiam ser descartados, mas nota-se que os espacamentos para valores pequenos
de k seriam maiores que os espacamentos para valores grandes de k. O espacamento deve ser
aproximadamente igual a s para todos os valores de k, para que ndo seja reduzida a precisao
no célculo de a;. Com o valor ideal de s, ou seja, valor de s que proporciona espacamento

quase uniforme nos valores de x, tem-se a melhor situagdo.

Na implementac¢io da DFA o valor ideal para o passo s (jgeq) € calculado em fungdo do
menor comprimento de janela avaliado (Ip). Tal valor é o menor valor de s que garanta nao
haver valores repetidos de /; apds o arredondamento (Tabela 3.1). Para garantir a auséncia de
repeti¢des, o algoritmo calcula todos os valores de [ entre [y € Iy, (valor limitrofe superior
de I, por exemplo 16, 64 ou N). Havendo repeticdo dentro desse intervalo, o algoritmo

aumenta o tamanho do passo s e repete o processo.

Isto € feito com o intuito de aumentar a precisdo no célculo de o e ap. Com base nessas
observacdes e na Tabela 3.1, para o calculo de o, considerando que o0 menor comprimento
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Tabela 3.1: Espagamento horizontal dos valores de x, para diferentes valores de passo s com
4 <[, <15.

s = 0,10 (grande) | s =0,05 (pequeno) | s = 0,0703 (ideal)
k A Iy  Axg A I Axy, A Iy Axg
0| 400 4 - 4,00 4 - 400 4 -
1|50 5 010] 449 4 0 4770 5 0,10
21634 6 008)] 504 5 010 | 553 6 0,08
31798 8 0,12 565 6 0,08 6,50 7 0,07
4 110,05 10 0,10 | 6,34 6 0 7,64 8 0,06
512,65 13 0,11 | 7,11 7 0,07 898 9 0,05
6 798 8 0,06 | 10,56 11 0,09
7 895 9 0,05 | 1242 12 0,04
8 10,05 10 0,05 | 14,60 15 0,10
9 10,27 11 0,04
10 12,65 13 0,07
11 14,19 14 0,03

de janela € [y = 4, utilizamos o valor de s igual a 0,0703. De forma andloga, para o calculo

de o, considerando [y = 16, utilizamos um menor valor de s (s = 0,0215).

E importante ressaltar que a busca por repeti¢des nio é realizada de Iy a N, pois isso
resultaria em tempo desnecessdrio de processamento. Para cada valor de [y, existe um valor
de I50p, apOs o qual ndo ha possibilidade de ocorrer repeti¢oes para qualquer s < sigeq. O
valor de [y, foi calculado empiricamente para 1 < [y < 5 X 103, montando-se uma tabela

que € consultada antes do processo iterativo de busca do valor ideal para o passo s.
Solugdo para as amostras faltantes ou excedentes

De acordo com Leite et al. (2010), quando N/I; ¢ Z, a ultima janela do sinal teria
comprimento menor que /; podendo ou ndo as amostras desta janela serem consideradas.

Em ambos os casos, a precisdo no cdlculo de e(n) e E ¢ afetada.

Nessa implementagdo da DFA, todas as janelas tém /; amostras, tal que nenhuma amostra
¢ descartada (Almeida et al., 2012). Para isso, os ajustes lineares no cdlculo do sinal das

tendéncias foram realizados em janelas com superposicdo. Isto € ilustrado na Figura 3.5.
Regressao linear ponderada

Pode-se observar na Tabela 3.1 que o espagcamento Ax; ndo € uniforme para todo xy.

A ndo uniformidade € maior para valores pequenos de k, o que prejudica o cdlculo de .
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N amostras

Figura 3.5: Uniformizando o tamanho das janelas para o cdlculo do sinal das tendéncias. (a)
Implementagdo original sobram [, —m amostras quando N/I; ¢ Z; b) Utilizagdo de janelas
com superposi¢do para contornar esse problema.

Isso pode ser minimizado utilizando regressdo linear ponderada, onde os pesos, wg, sdo

calculados com base no espagamento horizontal dos valores de x; = log;,(/), ou

A+ Ay
wk_#.

De fato, wy € calculado com base na faixa de variagdo dos comprimentos das janelas /i, visto

(3.41)

que x; = log (k). Sabendo que Ax; = log;, <l—"l), e obtendo o médulo da Equacido 3.41,

T

tem-se
I
logyg (zl—k> +logyg (%) log(l+1) —logo(/
e — . ; VA Oglo(k+1)2 0g10(l-1) , (3.42)
Assim,
10g0 (s 1) — log o (i — X
e — 0g1o(k+1)2 ogo(lk-1) oy = w (3.43)

3.2.5 Graficos de Recorréncia - RP

Em 1987, Eckmann et al., baseando-se no trabalho de Poincaré, introduziram uma fer-

ramenta conhecida como graficos de recorréncia (do inglés, Recurrence Plots, ou RP) com
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a finalidade de visualizar a dinamica de sistemas recorrentes. De acordo com a defini¢dao

original do gréfico de recorréncia (Eckmann et al., 1987; Holyst et al., 2000), tem-se

“O gréfico de recorréncia de uma série temporal de N pontos x(n), onde n é o indice
temporal, € uma “matriz N X N (matriz de recorréncia) preenchida por pontos brancos e
pretos. O ponto preto, chamado de ponto recorrente, é colocado na matriz de recorréncia
com coordenadas (i, j) somente se a distdncia d(i, j) no instante n =i e n = j (entre o estado
corrente do sistema e o estado a ser comparado) for menor que uma certa distancia (raio) €,
fixado no centro do estado corrente” (Eckmann et al., 1987). Em outras palavras, o grafico
de recorréncia é uma matriz bidimensional, quadrada, na qual os seus eixos representam a
evolugdo dos estados de um sistema dindmico. Assim,

R =0(e—|%—-%]),%eR", ij=1,..,N, (3.44)

i,j

onde

e N é o numero de estados x; considerados. No caso, o tamanho da série;
e ¢ ¢ oraio da vizinhanga (threshold) no ponto x;;
e ||-|| é a norma da vizinhanga, comumente a norma euclidiana;

e O(-) é fungdo de Heaviside (Bracewell, 1999), tal que, ®(x) =0, se x < 0,e O(x) =1,

caso contrario;

e m ¢ a dimensao de imersdo, ou ainda, a dimensao do espaco onde se observa os es-
tados do sistema. Assim, m representa o nimero de componentes necessdrias para

caracterizar o sistema. Normalmente, tem-se m < N;

e X é um vetor que define uma trajetdria no espaco de fase de dimensao m.

Se R; j = 1, o estado € dito recorrente €, como consequéncia, um ponto preto € marcado

no RP. Caso R; ; = 0, o estado € “ndo recorrente” e marca-se um ponto branco no RP. A
Figura 3.6 ilustra a obtenc¢do do gréfico de recorréncia.

A exemplo de gréficos de recorréncia, apresentam-se nas Figuras 3.7 e 3.8 os RP origina-
dos de uma sendide (sinal periédico) com uma dada frequéncia, ruido com distribui¢do nor-
mal e uma oscilagdo harmonica onde se altera a frequéncia de amostragem do sinal. Como
apresentado na descri¢do da Figura 3.8, durante a obtencdo das medidas de quantificagdao
nos graficos de recorréncia temos que definir alguns parametros como: dimensao de imersao
(m), tempo de retardo (T), threshold (€) e norma para o cdlculo de distancia entre estados do

sistema (por exemplo, norma euclidiana ou norma infinito).
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Figura 3.6: (a)Segmento da trajetéria no espacgo de fase de um dado sistema e (b) Gréfico de
recorréncia correspondente. Um vetor no espaco de fase em j que se encontra na vizinhanga
(circulo cinza em (a)) de um dado vetor no espaco de fase em i € considerado como um
ponto de recorréncia (ponto preto na trajetoria em (a)). Este € marcado com um ponto preto
no RP na posi¢do (i, j). Um vetor no espacgo de fase fora da vizinhanga (circulo vazio em
(a)) representa pontos brancos no RP. Neste exemplo, o raio da vizinhanga parao RPée =35,
tal que a norma euclidiana (L, — norm) € utilizada nos cdlculos de distancia. Adaptado de
Marwan et al (2007).

Categorias de Graficos de Recorréncia

Os gréficos de recorréncia foram divididos em duas categorias (Eckmann et al., 1987):
padrdes de larga escala (denominados de tipoldgicos (do inglés, tipology)) e de pequena
escala (texture). Os padrdes de larga escala oferecem uma vis@o global do grafico de recor-
réncia e sdo divididos, de acordo com a Figura 3.9, em:

e homogéneo: apresentam pontos pequenos se comparados com o grafico de recorréncia
como um todo, ou seja, o tempo de duracio de cada linha diagonal ou vertical formada
(estados sucessivos) € curto em relacdo ao tempo total de exposi¢cdo do sistema;

e deriva (drift): acontece principalmente quando o sistema possui uma variagdo de pa-
rametros lenta. Tais variagdes provocam uma auséncia de pontos recorrentes, tanto no

canto superior esquerdo quanto no inferior direito do grafico de recorréncia;

e periddico: sistemas oscilantes sempre apresentam linhas diagonais totalmente preen-
chidas e paralelas a diagonal principal. Além disso, apresentam também estruturas de

blocos recorrentes;
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Figura 3.7: Exemplos de RPs exibindo padrdes de recorréncia distintos. (a) Sendide e (b)
Ruido com distribui¢do normal de um gerador de nimeros aleatérios. Adaptado de Marwan
et al (2007).

e descontinuo (checkboard): a descontinuidade é causada por mudancas abruptas na

dindmica, bem como a ocorréncia de eventos raros, ocasionando bandas brancas.

Os padrdes de pequena escala, como o proprio nome sugere, sao os pontos singulares, as
linhas diagonais, verticais, horizontais e as estruturas de blocos formadas por essas linhas.

e Pontos (pixels): representam estados recorrentes. Se o ponto estiver isolado, significa

um estado raro no sistema.

e Linhas Diagonais: ocorrem quando uma parte da trajetéria evolui de forma paralela
(similar) a outro segmento de trajetdria, isto €, a trajetdria visita a mesma regido do
espaco de fase em tempos diferentes. O comprimento dessas estruturas diagonais é de-
terminado pela duragdo dessa evolugdo similar de tal segmento da trajetéria (Marwan,
2003).

e Linhas Verticais (e Horizontais): a ocorréncia de linhas verticais demonstra um com-
primento temporal em que o estado do sistema ndo muda, ou seja, permanece esta-
ciondrio durante a evolugdo temporal. Sistemas intermitentes geralmente apresentam

esse comportamento.

Devido a dificuldade de visualizar riquezas na dinAmica apenas com o grafico de recor-
réncia, houve a necessidade de se criar quantificadores que contabilizem essas estruturas

presentes no grafico de recorréncia como: linhas diagonais, verticais, etc. Isso proporciona
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Figura 3.8: (a) Padrao de gaps (grandes dreas brancas) no RP da fun¢@ao harmonica modulada
cos(2m1000¢) 4 0,5sin(2w38¢) amostrado em 1 kHz. Esses gaps representam auséncia de
recorréncia devido a frequéncia de amostragem ser proxima a frequéncia harmonica do sinal.
(b) Grafico de recorréncia mostrado em (a), porém com frequéncia de amostragem de 10 kHz.
Conforme esperado, agora todo o RP consiste de estruturas periddicas de linhas devido as
oscilagdes. Neste exemplo, m =3, T =1, € =0.05, e a norma infinito (L. —norm) & utilizada
nos cdlculos de distancia. Adaptado de Marwan et al (2008).

uma maior sensibilidade aos resultados, realcando principalmente transi¢des que se desen-
volvem em escalas de tempos muito curtas. Na subsecdo Medidas de Quantificacdo nos

Graficos de Recorréncia, essas medidas serao introduzidas.

Escolha apropriada da dimensao de imersao (Embedding dimension)

De acordo com os teoremas de imersao (Souza, 2008), a preservacdo das estruturas to-
poldgicas da trajetdria original de um sistema € garantida se, e somente se, m > 2d + 1,
onde d € a dimensdo do atrator e m a dimensao de imersdo. Contudo, isso ndo impossibilita
uma imersdo que nao satisfaca essa relacao de dimensdes e, caso isso ocorra, ela apenas ndo

possuird uma comprovagao matematica rigorosa.

Por exemplo, utilizando m = 1, analisa-se apenas medidas de uma série temporal em um
tempo ¢ comparando-as com outras medidas dentro dessa mesma série em tempos diferentes,
sem necessariamente fazer uma imersao multidimensional. Em (March et al., 2004) mostra-
se, com argumentos estatisticos, que a imersao € um processo de duplicacao de informacao,

e que muitas vezes nao fornece ganhos adicionais dessa informagao, apenas redundancias.

No caso, se tentarmos imergir uma série temporal quando ndo € conhecida a dimensao
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Figura 3.9: Padrdes de larga escala em RPs: (a) Homogéneo (ruido branco uniformemente
distribuido), (b) Periddico (superposi¢do de oscilagdes harmonicas), (c) Drift (mapa logis-
tico) e (d) Descontinuo (movimento Browniano). Esses exemplos ilustram o quao diferentes
os gréficos de recorréncia podem ser. Os parametros dos RPs utilizados sdao: m=1,€=0.2
(a,c,d)em=4,1=9,e=0.2 (b); norma euclidiana (L, — norm). Adaptado de Marwan et
al. (2007).

d do atrator, torna-se impossivel usufruir da relagdo m > 2d + 1 para a escolha de um m

adequado. Quando esse for o caso, podemos recorrer a duas hipéteses:

e imersdo com base em um diagndstico conhecido. Nesse caso, comegamos com uma
dimensdo de imersao igual a um (m = 1) e aumentamos essa dimensdo m sucessiva-
mente até uma imersdo alta, m = 10 por exemplo. Se esse suposto diagndstico co-
nhecido permanecer inalterado com a mudanca de m, usa-se a dimensdo de imersao
mais baixa para a qual o mesmo permanece nessa invariancia. Esta técnica torna-se
um pouco subjetiva, mas na pratica funciona para quase todo tipo de sistema dindmico

conhecido;

e investigacdo de mudancas na vizinhanga de pontos no espaco de fase. Se partirmos
de uma imersao alta, m = 10 por exemplo, podemos ter uma nocdo de como muda a
vizinhanca de cada ponto ao passo que diminuimos m. Vizinhos verdadeiros sempre
permanecem vizinhos, independente do m utilizado. Uma dimensao de imersdo ina-
propriada pode causar um aumento nessa quantidade de falsos vizinhos e, por isso,

induzir a falsos diagnésticos.

Existem varios métodos que utilizam a técnica de “falsos vizinhos”. Nestes métodos esses
vizinhos (nem sempre verdadeiros), sdo apenas uma consequéncia do decréscimo dimensio-
nal (| m). Assim, a dimensdo de imersao ideal é aquela escolhida quando o niimero de falsos

vizinhos cai a zero.
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Escolha do tempo de retardo (delay)

Suponha-se que num experimento nés ndo possamos medir todas as componentes de um
vetor X(¢), dado um estado do sistema, e sim apenas uma componente deste. Por exemplo, a
unica medida que temos para a andlise da relagdo da variabilidade da frequéncia cardiaca é o
valor de intervalos RR. Neste caso, a reconstrucdo do atrator do sistema ocorre por meio da

formacdo de vetores y = (y1,y2,¥3,-..,Vm) em fun¢do das coordenadas de retardo. Assim,

() = g()
y(t) = glt—1)
yi(1) = g(t—21)

ym(t) = glt—(m—1)7) (3.45)

onde T é um intervalo fixo de tempo a ser escolhido (Ott, 1993) e g(¢) € uma funcao escalar
do vetor de estado X(¢). Nesse caso, a dificuldade é descobrir qual é o T adequado para cada
sistema. Uma das técnicas aplicdveis ao problema € proposta por Fraser e Swinney (1986),
conhecida como informacao mutua média (Fraser e Swinney, 1986). Matematicamente po-

demos defini-la como

§==Y py(x)n (pf—m) (3.46)
ij

PiDj

A informagao mutua média € calculada via entropia de Shannon (Shannon, 1948), a
qual procura identificar o quanto de informagao podemos obter de uma medida i, com uma
probabilidade p, em um tempo ¢, pertencente a uma parti¢do (ou trecho) p; de uma série
temporal, quando se observa uma outra medida j, da mesma série, com uma probabilidade

p, pertencente a uma parti¢ao p;, em um tempo 7 +T.

Portanto, o valor de T deve ser escolhido quando a informac¢do mutua média tiver um
minimo ‘“relevante”, ou ainda, quando a probabilidade que tenhamos uma medida com in-
formagdo em ambas as parti¢des p; e p;(T) seja bem pequena. Isso se justifica através do
fato de que, quanto menor a informagdo conjunta de p; e p;(t), podemos dizer que “me-
nos importancia” esse valor da série tem quando for projetado em outro eixo para servir
de coordenada (o que significa que as medidas de p; e pj, quando minimas, sdo altamente

descorrelacionadas).

Para Hegger et al. (1998) o tempo de retardo ndo possui dependéncia com o nimero e
nem com o tamanho das parti¢des utilizadas (Hegger e Kantz, 1998).
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Medidas de Quantificacao nos Graficos de Recorréncia

Baseado nos padrdes de pequena escala criados por Eckmann et al. (1987), Webber e
Zbilut (1994) desenvolveram medidas de complexidade, as chamadas medidas de quantifica-
cdo de recorréncia. Essas medidas auxiliam na contabilizacao de pontos e diagonais, além de
relaciona-los através de diagnosticos (Webber e Zbilut, 1994). A primeira medida proposta

¢ a taxa de recorréncia, REC, dada por

Y- ijsi#j
i,j=1

N
REC = ]% Y R (3.47)
REC simplesmente conta o nimero de pontos pretos no grafico de recorréncia. Ela é uma
aplicacdo direta da recorréncia de Poincaré, ou seja, compara cada elemento x; de um gréafico
de recorréncia com N? termos (N2 provém do gréfico de recorréncia N x N), em um tempo
inicial #,, com todos os outros elementos x; em tempos f = 1,--- ,N — 1. Se porventura, x;
estiver dentro da vizinhanga de x;, x; € recorrente a x;. A soma de todos os x; recorrentes a

x; € justamente o valor da taxa de recorréncia.

Em relagdo as linhas diagonais, temos o determinismo, DET, dado por

N
Y IxPI)
l:lm‘n
DET = ’N—, (3.48)
Sm,E
LR;
i,j
onde / é o tamanho da estrutura diagonal, P*(]) é a probabilidade dessa estrutura diagonal
ocorrer dentro do grafico de recorréncia e /,;;, € o nimero minimo de estruturas diagonais que

se deseja contabilizar dentro do grafico de recorréncia (normalmente escolhe-se [, = 2).

O determinismo mede o nimero de estruturas diagonais formadas, divididas sobre todo
o grafico de recorréncia. Pode ser interpretado como a previsibilidade do sistema, a razdo
dos pontos recorrentes que formam estruturas diagonais pelos pontos recorrentes de todo o
grfico de recorréncia. E importante observar que, apesar do nome desta medida, ndo h4 rela-
¢do com o significado de um processo deterministico dado pela mecanica classica (Marwan,
2003). As estruturas diagonais, por sua vez, mostram o intervalo em que um segmento da
trajetdria evolui paralelamente a outro segmento, ou seja, a trajetoria de um segmento vi-
sita a mesma regido do espago de fases de outro segmento em tempos diferentes (Marwan e
Kurths, 2004). O comprimento dessa linha diagonal determina o tempo em que esses estados
permanecem com essa evolu¢do similar. Baseado nisso, Webber e Zbilut (1994) propuseram

uma outra medida, relacionado a média das estruturas diagonais formadas, o comprimento



3. Métodos de Avaliagao da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca 82

médio das linhas diagonais, ou simplesmente L., dado por

N
Y IxPE(l)
L= z:sz— (3.49)

L Pl
1=Lpin
Sua interpretacdo fornece o tempo médio em que dois segmentos da trajetéria permanecem
evoluindo de forma similar em um estado do sistema. Essa medida difere um pouco do
determinismo porque reflete a soma das probabilidades de se encontrar estruturas diagonais
no grafico de recorréncia, dividido pela probabilidade apenas de encontrar diagonais, € ndo
de pontos recorrentes. Ou seja, ela é mais robusta que o determinismo se aplicada a sistemas
em que a riqueza da dindmica se baseia simplesmente em estruturas diagonais (evolugdes

similares das trajetérias) e ndo em pontos recorrentes isolados ou intermitentes.
Seguindo esta ideia 0 comprimento maximo, L., ¢ dado por

Liax = max(l;; i=1,...,N)). (3.50)

De acordo com Eckmann et al. (1987), o comprimento das linhas diagonais estd relaci-
onado com o maior expoente de Lyapunov positivo do sistema, se houver algum. Baseado

nisso, foi criada a medida de divergéncia, DIV, dada por

1

Lmax

DIV =

) (3.51)

que simplesmente € o inverso do comprimento maximo de uma linha diagonal contida no
grifico de recorréncia. Contudo, a relacdo direta entre o expoente de Lyapunov e a diver-
géncia € mais complexa do que apresentado na literatura (Thiel et al., 2004). Intuitivamente,
pensa-se que se 0 maior comprimento diagonal de um grafico de recorréncia esta associado
ao maior tempo em que duas trajetdrias evoluem de forma similar, o oposto disso nos fornece
o tempo maximo em que duas trajetdrias divergem. Nao obstante, ndo podemos esquecer que
estamos trabalhando apenas com trajetdrias recorrentes e, por isso, medimos a divergéncia

apenas dessas trajetdrias recorrentes.

Outra medida que pode ser analisada € a entropia, no caso, a entropia de Shannon (Shan-
non, 1948) que nos fornece a frequéncia de distribui¢do das linhas diagonais
. P(l)
ShanEn = — ) p()Inp(l),tal que: p(l) = ———. (3.52)
1=lnin Z PS(Z)

l :lmin
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Rescrevendo ShanEn em func¢do de um tnico comprimento /; normalizado por todo o
RP, tem-se

N €
PE(1
ShanEn=— Y ILiIn(l); © = N# (3.53)
[=lnin Pe(l)
[=lin

Matematicamente, a entropia sempre fornecerd a mesma informacao que o comprimento
médio, a menos de um fator de escala, devido a multiplicacdo do logaritmo neperiano. As-
sim, ShanEn € a soma de todos os comprimentos recorrentes reescalonados na escala loga-

ritmica, o qual fornece um crescimento de comprimentos recorrentes em escala menor.

Em 2003, Marwan propds novas medidas baseado em linhas verticais (ou horizontais).
De forma andloga a definicdo de determinismo, a razdo entre as linhas verticais (ou ho-
rizontais) recorrentes de todo o grafico de recorréncia, dividido pelo conjunto de pontos
recorrentes contido nele, € definida como

N
Y vPE(v)
V=VYmin

N

L vPe(v)

v=1

LAM = (3.54)

LAM ¢é chamada de laminariedade, onde v,,;, € o tamanho minimo com que se deseja com-
putar uma estrutura vertical. Por exemplo, se utilizarmos v,,;, = 2 serdo consideradas ape-
nas estruturas verticais que tiverem um tamanho minimo igual a dois estados recorrentes,
neste caso qualquer evidéncia minima de estruturas verticais serd levada em consideracéo.
A laminariedade fornece a quantidade de estruturas verticais (ou horizontais) do grafico de
recorréncia, e representa a ocorréncia de estados recorrentes que nao mudam no tempo sem,
contudo, descrever o comprimento desse estado laminar, que mede justamente o seu tempo

de ocorréncia.

A medida de LAM decresce se no grafico de recorréncia (RP) tiverem mais pontos sin-
gulares do que estruturas verticais (Marwan, 2003). Todavia, se quisermos medir o tempo
médio dos estados laminares, utilizaremos o comprimento médio das linhas verticais, defi-

nido como
N

Y vPi(v)
V=Vmin

N .

Y P(v)
V=VYmin

TT é denominado de tempo de aprisionamento (trapping time) e mede o tempo médio que

TT = (3.55)

um estado permanece em um estado laminar, um estado que ndo muda no tempo. Da mesma
forma que as estruturas diagonais, também podemos definir o tamanho médximo das estrutu-

ras verticais (maximal length of vertical structures) do gréfico de recorréncia, como

Viax =max(vi; i=1,...,L). (3.56)



Capitulo 4
Experimentos

Neste capitulo sdo descritos:

e a base de dados do projeto ELSA;

e 0s grupos formados a partir da base de dados;

e 0 processo de filtragem da base;

e a analise de estacionariedade das séries RR;

e a escolha de pardmetros associados aos indices de VFC implementados;

e 0s resultados obtidos.

4.1 Base de Dados

4.1.1 Projeto ELSA

A implantacdo do Estudo Longitudinal de Saude do Adulto (ELSA Brasil) € uma ini-
ciativa do Ministério da Saude, por intermédio do Departamento de Ciéncia e Tecnologia
(Decit), da Secretaria de Ciéncia, Tecnologia e Insumos Estratégicos, e do Ministério da
Ciéncia e Tecnologia, por meio da Financiadora de Estudos e Projetos (Finep).

O objetivo do ELSA Brasil € identificar a maneira como diferentes fatores agem na pre-
disposi¢ao para hipertensao e para o diabetes (Aquino et al., 2012). Uma amostra populaci-

onal de aproximadamente 15 mil pessoas, com idades entre 35 e 74 anos, serd monitorada e
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acompanhada durante pelo menos 15 anos. Esse acompanhamento demonstrard a evolugao
corporal dos voluntérios; questiondrios detalhados oferecerao subsidios sobre os hébitos ali-
mentares, 0 modo de vida, além de exames clinicos e laboratoriais periddicos, e checagem

de medidas como o Indice de Massa Corporal.

Antes dos exames efetuados no ELSA Brasil, os participantes foram orientados a nao
ingerir café e ndo fumar. A coleta dos dados foi realizada por meio de registros eletrocardio-
graficos (eletrocardidgrafo digital Micromed, taxa de amostragem de 250 Hz) nos individuos
em posi¢ao supina, em um ambiente silencioso com temperatura controlada (~ 23 °C). Os
eletrodos foram posicionados nos membros e uma série de intervalos RR de 10 minutos foi
gerada (software Wincardio 4.4) a partir da derivacdo de maior amplitude da onda R (geral-
mente D;) (Aquino et al., 2012). Durante a coleta, um filtro digital foi aplicado para elimi-
nacao de ruidos decorrentes de tremores musculares, oscilagdes periddicas da rede elétrica

(frequéncia de 60 Hz) e para minimizar as variacOes da linha de base.

4.1.2 Pré-Processamento

A anélise da VFC € concentrada, principalmente, nos batimentos originados no nodo
sinusal. Assim, todos os outros batimentos (supraventricular, ventricular e relacionados a
marcapassos) devem ser removidos. Isso também acontece quando o sinal contém artefatos.

Além disso, intervalos RR anormais podem interferir na interpretacdo da VFC.

Realizou-se o pré-processamento dos intervalos RR da base ELSA, eliminando intervalos

RR anormais. Assim,

e intervalos RR maiores que 2 s ou menores que 0.5 s foram suprimidos, visto que os
intervalos RR caracteristicos de batimentos irregulares sdo normalmente mais curtos
ou mais longos (por exemplo, RR; < 500 ms ou RR; > 2000 ms, respectivamente) que

os fisiologicamente aceitdveis para individuos normais;

e intervalos cuja diferenca é superior a 20% da média dos dez ultimos intervalos RR
normais foram removidos, pois a origem de tais intervalos seriam os batimentos ec-
< 20%RR

é considerado normal, tal que RR representa a média dos dez tltimos intervalos RR

topicos. Assim, o intervalo RR que atender a condicdo Hﬁ— RR o

normais.

Os intervalos RR anormais e/ou ectdpicos foram substituidos por valores sintéticos que se-

guem o mesmo ritmo dos valores normais adjacentes, via interpolacdo linear (Task Force,
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1996). Nessa etapa, quando a série de intervalos RR possuia elevado percentual de interpo-
lagdes (superior a 20%), o registro era classificado como inadequado para andlise e, portanto,

era eliminado da base de dados. Sendo assim, foram eliminados 537 registros da base.

4.1.3 Grupos

Dados foram coletados de registros de participantes do ELSA Brasil com o objetivo
de verificar diferencas em indices de VFC, lineares e ndo lineares, entre individuos com
diagndstico previamente estabelecido de diabetes (HMPAO4 = 1) com glicemia de jejum
(GJ) superior a 140 mg/dL, e individuos sem diagndéstico de diabetes (HMPAO4 = 0) com
glicemia de jejum (GJ) inferior a 100 mg/dL. Cada individuo na base é identificado por um
numero (ID).

Para a separacdo dos grupos pertencentes a base de dados ELSA, as seguintes etapas de

processamento foram executadas:

e climinaram-se os IDs que possuiam informag¢des de exame ausentes, bem como IDs
com auséncia de informacdo de nascimento e/ou sexo. Além disso, IDs com valores
absurdos de idade foram eliminados. Com esta filtragem inicial, observando os exames
de laboratorio para a andlise da glicemia (GJ, TTOG e A1C), saimos de 14885 registros
para 10971 registros utilizaveis;

e fez-se a correspondéncia desse grupo de IDs, analisando-se a Histéria Médica Pre-
gressa (HMPAO4). Entdo, 9 registros sem informac¢do de HMPA(O4 foram eliminados.
Nessa etapa, temos um total de 10962 registros de individuos da ELSA Brasil utiliza-

veis para andlises subsequentes;

e separou-se o grupo de individuos diabéticos. Para tal, foram selecionados os IDs com
HMPO0O4 = 1 (pois o valor de HMPO04 igual a 2 € indicativo de diabetes apenas em
mulheres gravidas) e GJ > 140 mg/dL.

e separou-se o grupo de individuos saudéveis (grupo controle). Para tal, foram selecio-
nados os IDs com HMP04 = 0 e GJ < 100 mg/dL;

e apds a separagdo inicial desses dois grupos, verificaram-se os IDs para os quais exis-
tiam séries RR. Nesta filtragem, temos um total de 363 IDs de individuos diabéticos e
2685 IDs de individuos saudaveis;

e utilizaram-se apenas 360 individuos diabéticos nas andlises pois o particionamento

desse grupo em subgrupos € facilitado na etapa de classificacio;
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e houve escolha aleatdria dos individuos sadios, de tal forma que obtivéssemos a mesma

distribuicdo de homens e mulheres que o grupo de individuos diabéticos;

e 0s demais grupos sio obtidos do total de 10962 registros, de acordo com a descri¢do
apresentada na Secdo 1.4.

As investigacdes inicias foram realizadas em dois grupos (1 e 2) da base de dados. Os
demais grupos (3, 4 e 5) foram formados para realizacdo das demais andlises propostas na
metodologia (Vide Secdo 1.4).

Grupo 1: Individuos Diabéticos

A primeira amostra, denominada de Grupo 1 ou grupo de individuos com diagndstico cli-
nico de diabetes mellitus, contém dados de 360 individuos com relato da presenca da doenga
na histéria médica pregressa (HMPAO4) e por GJ > 140 mg/dL. Essa amostra é composta
por 59% de individuos do sexo masculino (211 individuos) e 41% do sexo feminino (149

individuos).

O valor de GJ é superior a 140 mg/dL (GJ > 140 mg/dL), com média e desvio padrdo
dados por 205,9 + 64,3 mg/dL. A faixa etdria do grupo é de 38 a 74 anos, com média e
desvio padrao dados por 58,3 £ 8,0 anos.

Grupo 2: Individuos Saudaveis

A segunda amostra, denominada de Grupo 2 ou grupo de individuos “saudaveis”, contém
dados de 360 individuos sem relato da presenca da doenga na histéria médica pregressa
(HMPAO04) e por GJ < 100 mg/dL. Esta amostra também é composta por 59% de individuos

do sexo masculino (211 individuos) e 41% do sexo feminino (149 individuos).

O valor de GJ tem média e desvio padrio dados por 94,8 4,3 mg/dL. A faixa etdria do
grupo € de 35 a 73 anos, com média e desvio padrao dados por 47,7 47,8 anos.

Grupo 3

A terceira amostra, denominada de Grupo 3, caracteriza-se por 65 individuos que utili-
zam medicac@o antidiabética e possuem GJ < 125 mg/dL. Esta amostra é composta por 51%

de individuos do sexo masculino (33 individuos) e 49% do sexo feminino (32 individuos).
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O valor de GJ ¢ inferior a 125 mg/dL, com média e desvio padrdo dados por 109,4 +
12,6 mg/dL). A faixa etdria do grupo é de 35 a 73 anos (média e desvio padrdo: 56 +9,4

anos).

Grupo 4

A quarta amostra, denominada de Grupo 4, caracteriza-se por 99 individuos que nao
utilizam medicamentos e possuem GJ entre 100 mg/dL e 125 mg/dL. Esta amostra é com-
posta por 70% de individuos do sexo masculino (69 individuos) e 30% do sexo feminino (30

individuos).

O valor de GJ pertence ao intervalo 100 < GJ < 125 mg/dL, com média e desvio padrdo
109,5+6,2 mg/dL. A faixa etaria do grupo é de 35 a 72 anos (49,6 + 7,9 anos).

Grupo §

A quinta amostra, denominada de Grupo 5, caracteriza-se por 99 individuos que ndo
utilizam medicamentos e possuem GJ entre 126 mg/dL e 139 mg/dL. Esta amostra é com-
posta por 81% de individuos do sexo masculino (80 individuos) e 19% do sexo feminino (19

individuos).

O valor de GJ pertence ao intervalo 126 < GJ < 139 mg/dL, com média e desvio padrdo
131,34+3,6 mg/dL. A faixa etdria do grupo é de 36 a 70 anos (52,9 +7,6 anos).

4.2 Teste de Estacionariedade

A aplicacdo da maioria das técnicas de andlise de sinais lineares e ndo lineares requer
algum tipo de estacionariedade. Infelizmente, a detec¢do de estacionariedade em séries tem-
porais ndo € uma tarefa trivial, principalmente quando sdo analisadas séries temporais expe-
rimentais. Desta forma, o teste de estacionariedade ou ndo estacionariedade dos sinais deve

fazer parte da primeira fase da anélise.

Vale ressaltar que sinais ndo estaciondrios também sdao importantes, pois existem situa-
coes em que a observacdo de alteracdes dinamicas torna-se fundamental na anélise de deter-
minados processos. Por exemplo, podemos citar o uso de séries nao estaciondrias de VFC
como ferramenta de andlise da modula¢do autondmica da atividade cardiaca, relacdes com

condic¢des patoldgicas, entre outros.
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Alguns testes de estacionariedade apresentados na literatura estimam determinados para-
metros estatisticos a partir de segmentos da série temporal, tal que se as flutuacdes estatisticas
dos parametros ficam restritas a um intervalo de confianga, entdo a série temporal é conside-
rada estaciondria. Na andlise de séries temporais, a estacionariedade € geralmente testada a
partir de parametros estatisticos de primeira e segunda ordem, tais como média, variancia e
densidade espectral de poténcia. No caso de sinais obtidos de sistemas ndo lineares, a esta-
cionariedade fraca ndo é muito apropriada, por isso € desejdvel utilizar algum quantificador

ndo linear a fim de checar a ndo estacionariedade.

Antes dos cdlculos dos indices de VFC, foram aplicados dois testes, a saber, Kwiatkovski-
Phillips-Schmidt-Shin test - Augmented Dickey-Fuller test (KPSS-ADF) e Restricted Weak
Stationary (RWS), para avaliar a estacionariedade das séries RR utilizadas. Foi aplicado um
teste de estacionariedade de cada vez, tal que ambos, independentemente, mostraram que
todas as séries RR de 10 minutos sao ndo estaciondrias. Depois analisaram-se séries RR de
5 minutos, constatando-se que apenas cerca de 2% eram estaciondrias. Assim, de acordo
com (Task Force, 1996), desconsidera-se a andlise de estacionariedade e utilizam-se séries
RR de 5 minutos de duracdo para a geracao dos indices de VFC dos grupos de individuos da
base ELSA Brasil.

4.2.1 Teste KPSS-ADF

Foi implementado um teste que combina os testes complementares Kwiatkovski-Phillips-
Schmidt-Shin test (KPSS) (Kwiatkowski et al., 1992) e Augmented Dickey-Fuller test (ADF)

(Dickey e Fuller, 1979) para determinacdo da estacionariedade da série RR.

Portanto, foi utilizada uma combinacao dos testes KPSS e ADF, que sdo testes de hi-
potese nula complementares. Ambos sdo baseados na tentativa de rejeicdo de uma hipdtese
inicial (Hp =1). Se o teste ndo for capaz de rejeitar a hiptese nula (Hp = 0), entdo, nenhuma

conclusdo pode ser tirada.

A hipétese nula do teste KPSS € que o sinal € estacionario em torno de uma tendéncia
deterministica, contra a alternativa de que o sinal seja um processo ndo estaciondrio de raiz
unitaria. J4 a hip6tese nula do teste ADF € que o sinal é um processo nao estaciondrio de
raiz unitdria, contra a alternativa de que o sinal seja estaciondrio em torno de uma tendéncia

deterministica.

Dessa forma, conclusdes podem ser tomadas somente quando:

1. a hipdtese nula de KPSS € confirmada e a hipdtese nula de ADF ¢é rejeitada, ou seja,

KPSS|Hp = 0 e ADF|Hy = 1. Neste caso, o sinal é considerado estacionario;
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2. a hipétese nula de KPSS ¢€ rejeitada e a hipotese nula de ADF € confirmada, ou seja,

KPSS|Hp = 1 e ADF|Hj = 0. Neste caso, o sinal é considerado ndo estaciondrio.

Além disso, Hp somente € rejeitada se o valor obtido no teste (p-valor) ultrapassar um valor
pré-determinado com um intervalo de confianga dado por oo (Kwiatkowski et al., 1992).

Neste trabalho considerou-se o0 = 5%.

4.2.2 Teste RWS

Foi implementado um teste (Porta et al., 2004) que analisa a estabilidade da média e va-
riancia (do inglés, restricted weak stationary ou RWS) sobre séries RR de aproximadamente

5 minutos (= 300 amostras).

Dada a série x = {x(i), i=1,2,...,N} testa-se, primeiramente, a normalidade de sua dis-
tribui¢do por meio do Kolmogorov-Smirnov goodness-of-fit Test (p < 0.05) (Massey, 1951;
Marsaglia et al., 2003). Depois, a série RR € dividia em N — L+ 1 sequéncias de compri-
mento L (ou subséries RR), como o padrio xz (i) = [x(i),x(i+ 1),x(i+ L — 1)] derivado de x.

Assim, tem-se N — L+ 1 subséries da série RR original:

RR; = RR(1),RR(2),...,RR(L)
RR; = RR(2),RR(3),...,RR(L+1)
RRp = RR(P),RR(P+1),....RR(N), P=N—L+]1 (4.1)

Depois, M subséries sdo selecionadas aleatoriamente, com mesma probabilidade de escolha,
de N—L+1,talqueM < N—L+1.

ApO6s a andlise de normalidade da série de dados, divisdo em subséries e escolha de M
subséries, parte-se para a andlise da média e da variancia das M subséries escolhidas. No
caso, a andlise da média e da variancia separa-se em dois casos, a saber, quando a série RR
tem distribui¢do normal (hipétese nula verdadeira) e quando tem distribui¢do ndo normal

(rejeicdo da hipdtese nula).

1. Na andlise das médias das M subséries (p < 0.05):
e distribui¢do normal: o teste de estabilidade da média € feito por meio da andlise
da variancia utilizando o F-test (Hogg e Ledolter, 1987);

e distribuicao ndo normal: compara a estabilidade da mediana por meio do Kruskall-
Wallis test (Hollander e Wolfe, 1999; Gibbons e Chakraborti, 2010).
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2. Na analise das variancias das M subséries:

e distribui¢do normal: o teste de estabilidade da variancia € feito por meio Barlett
Test (Bartlett, 1937);

e distribui¢do nao normal: aplica-se o Levene test (Levene, 1960) para analise da

estabilidade da variancia utilizando a mediana.

Nas andlises, de média e variancia, cada subsérie € considerada como um grupo. Entdo
a andlise consiste em comparar as distribui¢cdes de M grupos. Caso a hipétese de nulidade
seja confirmada, ou seja, caso os grupos tenham a mesma distribuicao na andlise da média
e da variancia, independente da distribui¢do (normal ou ndo), considera-se a série de dados

estacionaria.

Além do nivel de confianca (o0 = 5%), trés outros parametros precisam ser definidos:
o comprimento da série temporal (N), o comprimento das subséries (L), e o nimero de
subséries/padrdes (M). L foi escolhido suficientemente grande (50 batimentos cardiacos)
para observar vdrios ciclos (5) do fendmeno mais lento (no caso, a oscilagdo LF) que foi
considerado estdvel/estacionario na série de VFC. Por exemplo, 5 ciclos de oscilacdo LF em
0,1 Hz com periodo cardiaco médio de 1 s (Task Force, 1996) equivalem a 50 batimentos
cardiacos. M foi definido como 8 para garantir que a andlise de subséries, com selecao
aleatdria, seja correspondente a analisar quase todas as amostras da série. N foi definido
como 300 batimentos cardiacos. Os pardmetros M, N, e L, foram escolhidos de acordo com
(Magagnin et al., 2011).

Modifica¢oes no Teste RWS
Foram realizadas as seguintes modificacdes no Teste RWS:

e alteracdo dinamica do valor de N. De fato, um sinal de entrada de cinco minutos de
duracdo ndo necessariamente possui 300 amostras. Sendo assim, N assume o tamanho

da série de analise;

e alteracdo na selecdo das subséries (padrdes). Observou-se que em fungdo da se-
lecdo aleatéria das M subséries de tamanho L poderiamos ter a seguinte situagao:
RR{,RR,,RR3, ..., RRy,. Nessa situagdo as M subséries apresentam grande sobre-
posicdo e, consequentemente, possuem distribuicdes aproximadamente iguais, carac-
terizando a série RR como estaciondria. Assim, em funcdo da escolha aleatéria das
posi¢des iniciais das subséries (indices), uma série de dados poderia, em alguns mo-

mentos, ser considerado estaciondria, € em outros, ndo estacionaria. Portanto, fez-se a
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alteracdo dos indices escolhidos aleatoriamente na faixa de N — L+ 1 de tal forma que
estes fossem sempre os mesmos. No caso, escolhe-se o inicio de posi¢des de janelas
de tal forma que tenhamos M subséries de tamanho L, mesmo que N seja diferente de
300. Assim, obtém-se janelas de posicao fixa com sobreposicao (quando necessario)

de tal forma a abranger toda a extensdo da série de tamanho N.

4.3 Escolha de Parimetros na Geracio dos Indices de VFC

Alguns dos indices implementados requerem a determinacdo de parametros de entrada
para posterior geracdo de seu valor. Portanto, as escolhas mais relevantes no processo de

geracdo dos indices de VFC sdo enumeradas abaixo:

1. no dominio da frequéncia, a estimativa da densidade espectral de poténcia foi calculada
por meio de um modelo autorregressivo (AR) de ordem 16 (Boardman et al., 2002;
Carvalho et al., 2003; Dantas et al., 2012). Os valores de poténcia absoluta para cada

banda de frequéncia foram calculados por meio do método dos residuos;

2. nos métodos ndo lineares que calculam a entropia, vemos que ambos, ApEn e SampEn,
dependem da escolha dos parametros m e r, de forma diferenciada. A determinacgdo
dos valores 6timos dos parametros m e r € um problema em aberto (Pincus, 1991;
Acharya et al., 2006; Faust et al., 2011). Neste trabalho, utiliza-se a pesquisa em grade
sobre os valores comumente utilizados na literatura (Acharya et al., 2006; Faust et al.,
2011) avaliando a discriminancia estatistica entre os grupos de individuos sadios e
diabéticos (p-valor < 0,05). Assim, determinam-se os valores m =2 e r = 0,1 para

ApEnem =2er=0,2 para SampEn;

3. nos cdlculos da anélise das flutuacdes destendenciadas (DFA), devemos definir os valo-
res de comprimento de janela (I;) para o célculo de o e ap. O valor de o) é calculado
para as janelas cujo tamanho varia entre 4 e 16 batimentos, tal que (4 < [ < 16).
Ja o valor de o € calculado para janelas com tamanhos superiores a 16 batimentos
(16 < I <N; N = 64) (Peng et al., 1995; Acharya et al., 2006; Almeida et al., 2012);

4. nos cdlculos do grafico de recorréncia (RP), os parametros m, T, € sdo definidos como:

e 0 cdlculo do valor 6timo de m ocorre através da investigacdo de mudangas na
vizinhang¢a de pontos no espago de fase tal que a dimensdo de imersdo ideal é
aquela escolhida quando o nimero de falsos vizinhos cai a zero (algoritmo false

nearest neighbours) (Kennel et al., 1992). Na prética, observa-se que o nimero
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de falsos vizinhos diminui com o aumento de . No caso, consideraremos o valor

otimo de m igual a 10;

e 0 valor do threshold €, ou tamanho da vizinhanga, é definido como 10% do di-
ametro maximo (ou médio) do espaco de fase. Outras formas de se escolher o
valor de € sdo: quando a taxa de recorréncia (REC) for igual a 10% (Marwan
et al., 2007) ou utilizando um valor fixo relativo a dimensao de imersdo utilizada,
como € = m!/2. Optou-se por utilizar € = m'/? para evitar cdlculos de obtengdo

de € para cada série RR;

e 0 valor do tempo de retardo T é definido como 1 (Acharya et al., 2006; Faust
etal., 2011).

4.4 Detalhes do Algoritmo do Classificador SVM

Para utilizar o classificador SVM, deve-se adaptar o formato dos dados de entrada para o

formato da biblioteca libsvm (Chang e Lin, 2011). Assim, as seguintes etapas sao realizadas:

1. ajuste da faixa geral de variag@o dos indices. Realiza-se um ajuste de faixa dinamica
dos indices de VFC gerados. No caso, aplica-se apenas um fator de ponderacdo sobre
cada indice. Isto € feito pois cada indice tem uma origem de cdlculo distinta, o que im-
plica em escalas diferenciadas. Por exemplo, a energia de uma dada banda de frequén-
cia do espectro do sinal (como VLF) é dada em ms?, a porcentagem de intervalos RR
adjacentes com diferenca de duracdo maior que 50 ms € expresso em porcentagem, e

a dimensao fractal (FD) é um nimero real, normalmente, na faixa [1,2];

2. escalonamento. Projeta-se linearmente os dados de entrada para a faixa de [—1,+1] ou
[0, 1]. A principal vantagem desta abordagem € evitar que caracteristicas com elevados
valores numéricos dominem as de menor valor, ou ainda evitar a saturagdo do classifi-
cador. Outra vantagem € evitar algum problema durante os calculos, visto que a fungdo

nucleo, utilizada no SVM, € baseado no produto interno dos vetores de caracteristicas;

3. sele¢do da fungdo de nucleo. Escolheu-se o nicleo RBF (do inglés, radial basis func-
tion) pois € bastante utilizado para resolu¢do de problemas de aprendizagem (ndo
linearmente separaveis) e necessita da determinagdo de apenas dois parametros: Y
(gamma) e C (custo), o que reduz a complexidade do classificador. No nicleo RBF
o nimero de fungdes radiais e os seus respectivos centros sao definidos pelos vetores
suporte obtidos (Vide Anexo A);
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4. escolha dos parametros do nicleo RBF. A priori, ndo sdo conhecidos os pardmetros C
e Y 6timos do nucleo escolhido para o problema de classificagdo. Consequentemente,
algum tipo de busca de parametros deve ser feita. O objetivo deste método de pesquisa
¢ identificar os parametros C e Y de tal forma que o classificador SVM possa classificar
com boa acuricia dados novos (por exemplo, os dados do conjunto de teste). Um
método comum € separar os dados de treinamento em duas partes, sendo que uma
delas é desconhecida pelo classificador (conjunto de valida¢do). Entdo, a acuricia
sobre esse subconjunto pode refletir mais precisamente o desempenho na classificacdo
de dados desconhecidos. Baseado nesta ideia, surge o procedimento denominado de

validagdo cruzada durante a fase de treinamento do classificador;

5. aplicagdo da validacdo cruzada. Realiza-se a validacdo cruzada para a obtencdo de
valores médios representativos das taxas de acerto sobre os conjuntos de treinamento
/ validacdo. Ou ainda, a estimativa de erro global € calculada como a média das v
estimativas de erro de cada iteragdo. Para tal, o conjunto de dados de treinamento
¢ dividido em v subconjuntos de mesmo tamanho, depois cada subconjunto € usado
para validagdo e os demais sdo utilizados para treinamento. Este processo € repetido
v vezes. Por isso o processo € denominado de validacdo cruzada por v vezes (vide
Figura 4.1);

Subconjunto 1
Conjunto .
Subconjunto 2
de
Exemplos Subconjunto 3
Subconjunto 4

Subconjunto 1

Subconjunto 2

f \ 4 A
Subconjunto 1 l Subconjunto 1 | Subconjunto 1
Subconjunto 2 2
o _4 Subconjunto Subconjunto 2
A
j Subconjunto 3
J J

Subconjunto 3 (
Subconjunto 3 Subconjunto 3
Subconjunto 4 Subconjunto 4 e
A\

Subconjunto 4

-
\

Figura 4.1: Validacdo cruzada com a divis@o do conjunto de exemplos em 4 subconjuntos.

6. implementagcdao do método grid search. O método de busca dos parametros utilizado é
o “grid search”, conhecido como método de pesquisa em grade. Neste método, pares
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de (C, ) sao testados e o modelo que apresentar melhor acurdcia, relativa a validagao
cruzada, € utilizado. Nos pares testados, sequéncias dos pardmetros com crescimento
exponencial sdo testadas (por exemplo, C = 27327320 ¢ Y= 2715 2713 23,
Verifica-se que o grid search € um método prético e simples que permite obter bons
pardmetros C e 7. E importante observar que uma pesquisa em grade muito precisa
implica na obten¢do de parametros préximos dos 6timos (C e 7y) sobre o conjunto de
treinamento/validacdo, o que ndo necessariamente, quando aplicados ao nicleo esco-
lhido, apresentard melhor resultado para o conjunto de teste. Em outras palavras, a
determinagdo de parametros 6timos (C e Y) com vistas a otimiza¢do do modelo gerado
para o classificador na fase de treinamento pode levar a um problema de generaliza¢ao
do mesmo, o que serd expresso por 100% de acurédcia no conjunto de treinamento e

baixa acurdcia no conjunto de teste.

4.5 Resultados

4.5.1 Teste Estatistico

As Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam os resultados (média e desvio padriao) dos indices
associados aos grupos 1 e 2. Observa-se que apenas os indices RR,.,, (vide Tabela 4.1), o
e FD (vide Tabela 4.3) possuem distribui¢do normal. Nestas tabelas os indices de VFC com

distribui¢ao normal sdo indicados com um asterisco.

A comparacdo foi feita utilizando o teste t (Kolmogorov-Smirnov) (Boneau, 1960) para
os indices com distribui¢cdo normal. A hipétese nula é que os dados dos dois grupos sao
amostras independentes e aleatorias, de distribui¢des normais com médias iguais e variancias
iguais, porém desconhecidas. A hipétese ndo nula (alternativa) € que as médias nao sdo
iguais. O resultado indica a rejei¢do, ou ndo, da hipétese nula ao nivel de significancia de

5% (anélise de p-valor).

Para os indices com distribui¢do ndo normal a comparacdo entre os grupos foi feita utili-
zando o Mann-Whitney U-test (Hollander e Wolfe, 1999; Gibbons e Chakraborti, 2010). A
hipdtese nula é que os dados dos dois grupos s@o amostras independentes a partir de distri-
bui¢des, continuas e idénticas, com medianas iguais, contra a alternativa que eles ndo t€ém
medianas iguais. O resultado do teste indica a rejei¢ao, ou ndo, da hipdtese nula ao nivel de
significancia de 5% (anélise de p-valor).
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Dominio do Tempo

A Tabela 4.1 mostra que todos os indices no dominio do tempo (estatisticos e geométri-
cos) sdo estatisticamente significativos, ou seja, os indices sdo diferentes entre os grupos de
individuos sadios (grupo controle) e diabéticos (p-valor < 0,0001). Observa-se que todos os
indices no dominio do tempo, exceto o Triangular index, apresentam valores inferiores para

o grupo de pacientes com diabetes a0 compara-los com os do grupo controle.

Tabela 4.1: Métodos Estatisticos € Geométricos.

Indice | Unidade Controle Diabéticos p-valor
(média + desvio padrdo) | (média 4+ desvio padrdo)

RR* ms 939,80+ 123,97 844,43 +133,57 < 0,0001

SDNN ms 42,70+ 16,84 30,90+ 17,06 < 0,0001

RMSSD ms 33,73+£18,99 22,42+16,50 < 0,0001

pNNS50 Y% 12,00£ 15,10 5,81+11,15 < 0,0002

A index - 0,124+0,05 0,184+0,09 < 0,0001

Obs.: Utiliza-se o T-test (x — indice com distribuicao normal) ou o Mann-Whitney U-test

para comparagdo entre os grupos. Onde, N = 360 individuos para cada grupo.

Dominio da Frequéncia

A Tabela 4.2 apresenta a andlise no dominio da frequéncia, em que se observa que so-

mente os indices LF,,, e LF/HF ndo apresentaram diferenca estatistica entre os dois grupos

de individuos (p-valor > 0,05).

Tabela 4.2: Métodos no Dominio da Frequéncia.

Indice | Unidade Controle Diabéticos p-valor
(média + desvio padrdo) | (média + desvio padrdo)
VLF ms 946,94 + 946,60 587,44 + 802,42 < 0,0001
LF ms? 478,79 4+ 504,42 261,90 +391,29 < 0,0001
HF ms? 509,50+ 674,69 232,18 +366,68 < 0,0001
HF.,,.. n.u 46,10+ 18,73 41,404+20,19 < 0,001
LFE,om n.u. 48,82 +19,83 45,86 +23,78 > 0,05
LF/HF - 1,64+£1,93 2,204+3,88 > 0,05

Obs.: Utiliza-se o0 Mann-Whitney U-test para comparacao entre os grupos. Onde, N = 360

individuos para cada grupo.
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Nao Lineares

A Tabela 4.3 mostra que os indices nao lineares, em sua maioria, possuem p-valor menor

que 0,0001. Além disso, somente o indice 0 ndo apresentou diferenca significativa entre os

grupos.
_ Tabela 4.3: Métodos Nao Lineares.
Indice Unidade Controle Diabéticos p-valor
(média + desvio padrdo) | (média 4 desvio padrdo)

SD1 ms 23,18 13,45 15,87+11,69 < 0,0001
SD2 ms 55,124+21,33 40,19+22,07 < 0,0001
SD1/SD2 - 0,42+0,18 0,404+0,21 < 0,005
S - 4600,78 +4395,47 2586,02 +4600,78 < 0,0001
ApEn - 0,81£0,19 0,85+0,24 < 0,0001
SampEn - 1,59+0,27 1,52+0,35 < 0,001
o - 1,05+0,25 1,104+0,26 < 0,005
o5 - 0,93+£0,20 0,95+0,20 > 0,05
FD* - 2,21+0,49 1,87+£0,43 < 0,0001
REC % 32,5249,55 35,184+9,53 < 0,0002
DET % 97,78 +1,38 98,16+1,42 < 0,0005
L, .. batimentos 11,26 +4,46 12,30+4,54 < 0,005
L batimentos 177,70+ 120,82 216,01 +120,30 < 0,0001
ShanEn - 3,13+0,32 3,23+0,34 < 0,0001

Obs.: Utiliza-se o T-test (x — indice com distribui¢do normal) ou o Mann-Whitney U-test

para comparagao entre os grupos. Onde, N = 360 individuos para cada grupo.

4.5.2 Medidas de Desempenho

A principio utilizou-se a matriz de confusdo para se visualizar o desempenho do clas-

sificador, analisando a sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos), especificidade, valor
preditivo positivo (precisdo), valor preditivo negativo, taxa de falsos positivos e acuricia.
Com o intuito de exaurir dividas quanto a descri¢ao e funcionalidade de cada medida de

desempenho, todas estas medidas serdo descritas brevemente.
A matriz de confusdo € expressa por

VP FP
FN VN

b
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onde VP, FN, FP e VN, significam verdadeiro positivo, falso negativo, falso positivo e ver-
dadeiro negativo, respectivamente. As linhas da matriz de confusio representam os valores
preditos (saida do classificador) e as colunas representam os valores reais (anotacao da base).
O total de elementos da classe de diagnosticados como doentes € dado por VP +FN, e o total

de elementos da classe de diagnosticados como sadios é dado por FP 4 VN.

A sensibilidade (do inglés, sensitivity, recall ou hit rate) € equivalente a taxa de verda-
deiros positivos (do inglés, true positive rate). A sensibilidade, ou a razao de verdadeiros
positivos, é a porcentagem dos verdadeiramente doentes, indicados como doentes. Sendo
assim, € a razdo entre VP e (VP +FN), ou seja,

Sensibilidade = 100, 4.2)

—— X
VP +FN

VP = Sensibilidade. 4.3)

A especificidade (do inglés, specificity), ou a razdo de verdadeiros negativos, € a por-
centagem dos verdadeiramente sadios, indicados como sadios. No caso, a sensibilidade € a

porcentagem dos verdadeiramente sadios em relacdo a todos realmente sadios, ou seja,

Especificidade = 100. “4.4)

\Y
—— X
FP+ VN

O valor preditivo positivo ou precisdo (do inglés, positive predictive value ou precision),
também chamado de seletividade positiva (VPP), é a capacidade do teste ou exame em indi-
car corretamente os doentes. No caso, o VPP € a porcentagem dos verdadeiramente doentes
em relacdo a todos indicados como doentes pelo classificador, ou seja,

VP
VPP= —— x 1 4.
vprrp <100 (4.5)
e
Precisao = VPP. 4.6)

O valor preditivo negativo (do inglés, negative predictive value ou VPN), também cha-
mado de seletividade negativa, € a capacidade do teste ou exame em indicar corretamente
os sadios. No caso, o VPN ¢ a porcentagem dos verdadeiramente sadios em relacdo a todos
indicados como sadios pelo classificador.

VN

VPN = ———
FN+ VN

x 100. 4.7)
A taxa de falsos positivos (do inglés, false positive rate ou false alarm rate) é a razao

entre FP e os verdadeiramente sadios (FP+ VN), ou seja,

FP
FPRATE = m x 100. (48)
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Por dltimo, temos a acurdcia (do inglés, accuracy), que € a porcentagem de acerto do
classificador, sendo a medida mais comumente utilizada como quantificador de desempenho
de sistemas de classificacdo. No caso, a acurdcia indica a razdo entre a soma de verdadeiros

positivos e verdadeiros negativos e todos os elementos de anélise, ou seja,

VP+ VN

100. 49
VP+EN+FP+ VN | (4.9)

Acuracia =

4.5.3 Avaliacao: Classificadores

Os classificadores k vizinhos mais proximos (KNN), naive bayes (NB), e maquinas de
vetor suporte (SVM) apresentaram os resultados descritos na Tabela 4.4. O nimero de vizi-
nhos mais préximos utilizados no KNN foi 13 (k = 13, obtido através da anélise da acuricia
do classificador para diferentes valores de k) e os parametros do nicleo RBF da SVM foram
C=16.384¢e7=9,7656 x 1074,

Analisando a acuricia, verifica-se que o classificador SVM apresenta melhores resulta-

dos,e por isso é escolhido como padrao nas anélises subsequentes dos demais grupos.

Tabela 4.4: Medidas de Desempenho.

Indicador/Classificador | KNN | NB | SVM
Especificidade 87,50 | 63,89 | 80,56
Sensibilidade 52,78 | 77,78 | 70,83

VPN 64,95 | 74,19 | 73,42

VPP 80,85 | 68,29 | 78,46

Acuracia 70,14 | 70,83 | 75,69

Primeiramente vamos analisar apenas o conjunto de teste apresentado ao classificador
SVM. Esse conjunto € composto por 144 individuos igualmente distribuidos nos grupos 1 e
2 (72 individuos cada). De acordo com o classificador, o grupo 1 possui 21 individuos diabé-
ticos indicados como sadios, dentre os quais 8 sdo realmente sadios pelo exame de glicemia
pos-prandial (TOTG). Ja o grupo 2 possui 14 individuos sadios indicados como diabéticos,
dentre os quais apenas 1 é diabético pelo TOTG. Assim, apenas analisando o elementos do
conjunto de teste, temos que o classificador erra a identificacdo de 13 individuos de cada
grupo. Portanto, a acuricia apresenta para os grupos 1 e 2 é de 81,94%.

Antes de analisar os resultados de classificacdo sobre os grupos intermedidrios (3, 4 e
5) foram feitos graficos que comparam GJ com as duas primeiras principais componentes

obtidas de uma transformacao linear sobre os indices de variabilidade de frequéncia cardiaca
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em direcdes ortogonais de maxima variancia, no caso, da PCA (do inglés, Principal Com-
ponent Analysis), ilustrando a relacdo entre indices de VFC e GJ, para GJ entre 100 e 140
(100 < GJ < 140 mg/dL).

A ideia € reforgar que ndo € possivel inferir uma relagdo explicita do valor de GJ com as
componentes da PCA. De fato, observa-se uma diminui¢do do valor da componente principal
em fun¢do do valor de glicemia. Isto € ilustrado no gréfico da Figura 4.2 uma vez que ha
uma sutil tendéncia entre GJ e a primeiras componentes da PCA, tal que maiores valores
de glicemia implicam em menores valores da primeira componente da PCA na faixa de

glicemia intermedidria. Ainda na Figura 4.2, observa-se que os diabéticos identificados pelo

Glicemia de Jejum (GJ) e Anélise de Componentes Principais (PCA)
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Figura 4.2: GJ e primeira componente da PCA

classificador possuem, no geral, valores menores de componente principal.

A Figura 4.3 ilustra a relacdo entre GJ com as duas primeiras componentes principais
da PCA. Assim, as Figuras 4.2 e 4.3 exemplificam a dificuldade de se classificar individuos
com valores de GJ caracterizados como pré-diabéticos, ou ainda, individuos com valores de
glicemia intermedidria na faixa de GJ entre 100 e 140 mg/dL.

Para a avaliacdo do modelo final do classificador SVM sobre os individuos dos grupos
3,4 e 5, comparou-se os resultados de classificagdo com o exame de glicemia pos-prandial

(TOTG), bem como com a indicac@o dada pela histéria médica pregressa (HMPAO4).

Analisando os rétulos do classificador sobre o grupo 3, vemos que ele é composto por
21 diabéticos e 44 individuos saudaveis (totalizando 65 individuos). Da porcdo de 21 dia-
béticos, verifica-se que 15 individuos sdo indicados como sadios pelo exame TOTG (9 tém
110 < GI < 125mg/dL e 4 tém 100 < GJ < 110 mg/dL). Porém 11 desses sdo identificados
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Glicemia de Jejum (GJ) e Analise de Componentes Principais (PCA)

o Grupo 4
+ Diabéticos
o Grupo 5

Componente 2 do PCA

Figura 4.3: GJ e primeiras componentes da PCA

como diabéticos pela histéria médica pregressa (HMPAO4 = 1). A ideia € que todo individuo
com HMPAO4 positivo (HMPAO4 = 1) tem diabetes, e HMPA04 negativo (HMPA0O4 = 0)
ndo garante que o individuo ndo seja diabético. Em relag¢do a por¢ao de 44 individuos sa-
dios, verifica-se que 5 individuos s@o identificados como diabéticos pelo exame TOTG e
confirmados pela histéria médica pregressa (4 desses possuem GJ < 100 mg/dL, a saber,
57,87,94 e 94). Se compararmos os resultados de classificacdo do grupo 3 com o exame
TOTG juntamente com a HMPAO4, verifica-se que o classificador erra na identificacdo de
4 individuos sadios e 5 diabéticos, tal que a acurdcia apresentada para o grupo 3 serd de
86,15%.

De forma semelhante, o grupo 4 é composto por 8 diabéticos e 91 individuos saudadveis
(totalizando 99 individuos). Da porcdo de 8 diabéticos, verifica-se que todos sdo indicados
como sadios pelo exame TOTG e confirmados pelo histéria médica pregressa (HMPAO4 =
0). Em relacdo a porcdo de 91 individuos sadios, verifica-se que 3 individuos sdo identifi-
cados como diabéticos pelo exame TOTG (3 possuem GJ préxima a 100 mg/dL, a saber,
105,112 e 115), porém nido sdo confirmados pelo histéria médica pregressa (HMPAO4 =
0). Se compararmos os resultados de classificacdo do grupo 4 como o exame TOTG e a
HMPAO4, verifica-se que o classificador erra apenas na identifica¢do de 8 individuos sadios,

tal que a acurdcia apresentada para o grupo 4 serd de 91,92%.

Relacionando GJ e HMPAO4 nos grupos 3 e 4, vemos que:

e no grupo 3, 39 individuos apresentam histéria médica pregressa indicando a presenga

de diabetes (HMPAO4 = 1). A priori, todo o grupo 3 seria classificado como sadio por
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meio da andlise individual de GJ, pois os valores de glicemia restringem-se a faixa de
GJ < 125 mg/dL. Porém, ele possui 60% de diabéticos indicados por HMPA04;

e no grupo 4, apenas 2 individuos apresentam histéria médica pregressa indicando a
presenca de diabetes (HMPAO4 = 1). De forma andloga ao grupo 3, a priori, todo
o grupo 4 seria classificado como sadio por meio da analise individual de GJ (GJ <
125 mg/dL). Assim, o grupo 4 possui ~ 2,02% de diabéticos indicados por HMPAO04.

Ainda analisando os grupos 3 e 4, vemos que o classificador aprendeu em relacdo a GJ
e HMPA4, em fun¢do da determinacdo dos grupos 1 e 2. Assim, valores de GJ proximos a
100 tendem a ser classificados como normais e, de alguma forma, a identificacaio de HMPA4
tem relacdo implicita com a VFC na determinacdo de individuos diabéticos. Além disso,
a utilizacdo de medicamentos (a exemplo do grupo 3) implica em alteracdes na VFC, que

podem alterar a classificag@o.

Analisando os rétulos do classificador sobre o grupo 5, vemos que ele é composto por 18
diabéticos e 81 individuos sauddveis (totalizando 99 individuos). Da por¢do de 18 diabéticos,
verifica-se que 11 sdo indicados como sadios pelo TOTG, dentro os quais apenas 1 € identi-
ficado como diabético pela histéria médica pregressa (HMPAO4 = 1). Em relacdo a porcao
de 81 individuos sadios, verifica-se que 18 individuos sdo identificados como diabéticos pelo
exame TOTG, ao passo que pela historia médica pregressa 17 desses ndo sdo confirmados
como diabéticos (HMPAO4 = 0). Se compararmos os resultados de classificagdo do grupo
5 como o exame TOTG e a HMPAO04, verifica-se que o classificador erra na identificacao
de 10 individuos sadios e 1 diabético, tal que a acurdcia apresentada para o grupo 5 serd de
88,89%.

4.5.4 Discussao

Antes dos cdlculos dos indices de VFC, foram aplicados dois testes para avaliar a esta-
cionariedade das séries RR utilizadas. Ambos os testes KPSS-ADF e RWS mostraram que
as séries RR de 10 minutos sdo ndo estaciondrias, ou seja, os momentos (média e desvio
padrdo) sdao dependentes do tempo. Teoricamente as séries RR da base de dados do projeto
ELSA Brasil sdo de 10 minutos, porém ao se analisar os registros, muitos possufam 9, 8 ou
7 minutos. Assim, as séries foram divididas em fragmentos de 5 minutos, e investigou-se no-
vamente a estacionariedade nos trecho de 5 minutos iniciais, intermedidrios e finais das séries
de dados. Observou-se que os trechos intermedidrios das séries RR eram os que apresenta-
vam o maior nimero de registros estaciondrios (mesmo esse nimero sendo extremamente

pequeno, em torno de 2%).
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De acordo com o Task Force (1996), normalmente a estacionariedade ndo € avaliada para
séries RR de 5 minutos de duracdo (séries de curta dura¢do). Assim, os cinco minutos inter-
medidrios (normalmente de 2,5 min a 7,5 min) dos registros, mesmo sendo nao estacionarios
em sua maioria, foram selecionados e utilizados na geracao dos indices de VFC dos grupos

de individuos da base de dados.

Ap6s a geracdo dos indices de VFC, analisou-se a discriminancia estatistica entre o grupo
de individuos saudéveis e diabéticos, por meio do teste t (Boneau, 1960). De fato, houve a
aplicacao do teste t apenas para os indices que apresentaram distribui¢do normal. A com-
paracgdo entre grupos para indices com distribui¢do ndao normal foi feita pelo Mann-Whitney
U-test (Hollander e Wolfe, 1999; Gibbons e Chakraborti, 2010). A ideia era obter a con-
firmacao da hipétese ndo nula (anélise do p-valor), ou seja, que os dados dos dois grupos
eram amostras independentes e aleatdrias, de distribuicdes com médias/medianas diferentes
ao nivel de significancia de 5% (Tabelas 4.1, 4.2 e 4.3).

Embora o grupo de individuos diabéticos e sadios tenham a mesma distribui¢do de ho-
mens e mulheres, mesma faixa etaria e aproximadamente a mesma frequéncia cardiaca, os
diabéticos apresentam variabilidade da frequéncia cardiaca reduzida em relagdo aos sadios.
Isto € indicado nas Tabelas 4.1 e 4.2 pelos menores valores de média dos indices de VFC nos
individuos diabéticos.

A Tabela 4.1 mostra que os indices de VFC tradicionais no dominio do tempo, RR,,...,
SDNN e RMSSD, sdo reduzidos para pacientes diabéticos, de acordo com (Javorka et al.,
2008a). Além disso, a Tabela 4.2 mostra que a energia das bandas VLF, LF e HF séo sig-
nificativamente reduzidas para o grupo de individuos diabéticos (Javorka et al., 2008a). Em
contrapartida, a razdo LF/HF (mesmo ndo discriminante entre os grupos) é menor para o
grupo de individuos saudéveis, ao contrario do obtido em (Faust et al., 2011) para registros
de 60 minutos.

Ainda analisando os indices de VFC no dominio da frequéncia, de acordo com Pagani et
al. (1988) a energia das bandas LF e HF, em valores absolutos, sdo menores para o grupo de
diabéticos. Além disso, vé-se que LF,,.,, HF,.., € LE/HF nao apresentam diferenca estatistica

significativa entre os grupos de sadios e diabéticos (Pagani et al., 1988).

Sabe-se que SD1, medida de variabilidade instantanea da série (short-term variability),
correlaciona-se melhor com HF do que com LF (Contreras et al., 2007). De acordo com
Contreras et al. (2007) os indices no dominio da frequéncia, bem como SD1, sdo menores
para os individuos diabéticos. SD2, medida da variabilidade em registros de longa duracdo
(long-term variability), também € reduzida nos individuos diabéticos, de acordo com Faust
et al. (2011). Assim, a diminui¢do nos indices no dominio do tempo juntamente com a

reducdo em SD1 e HF significam queda na modulacdo vagal em individuos diabéticos.
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Os indices DET e L,,,, sdo mais elevados para o grupo de individuos diabéticos, de acordo
com (Javorka et al., 2008b), (Faust et al., 2011). Além disso, observa-se que os demais
indices obtidos dos graficos de recorréncia sdo dependentes do valor de REC (Javorka et al.,
2008b), tal que, quanto maior o valor de REC maior serd o valor de DET, L,....,, .. ¢ ShanEn,
conforme observado na Tabela 4.3.

Observa-se que, a maioria dos parametros nao lineares apresentam valores mais elevados
para o grupo de individuos diabéticos, a exemplo dos valores médios de ApEn, o, FD,
REC, DET, L,..., L... € ShanEn. Em contraste a (Faust et al., 2011), o indice SampEn ¢é
maior para o grupo de individuos normais, indicando maior entropia. A diferenca no valor
médio de ApEn e SampEn pode ser justificada, pois esses indices dependem da escolha dos
parametros m e r. Além disso, o cdlculo do valor de entropia pelos indices € feito de forma
diferenciada (Acharya et al., 2006).

O grupo controle (grupo 2) foi definido pelo relato de auséncia de diagnostico prévio de
diabetes e presenga de GJ menor que 100 mg/dL enquanto que o grupo “diabético” (grupo 1)
foi definido pelo relato da presenca da doenga na histéria médica pregressa e por GJ superior
a 140 mg/dL. Esse trabalho consistiu no desenvolvimento de um modelo capaz de separar
individuos diabéticos e ndo diabéticos com base na glicemia de jejum (GJ). Para tal foi utili-
zado um classificador SVM identificando diferencas nos indices de VFC dos individuos de
cada grupo, com acurécia de 75,69%. E importante ressaltar que, de acordo com a glicemia
p6s-prandial > 200 mg/dL (TOTG):

e 0 grupo 1 (diabéticos) possui 276 individuos diabéticos e 84 individuos sauddveis, tal
que HMPAO4 e GJ possuem acuricia de 76,67%, comparada ao exame TOTG;

e 0 grupo 2 (controle) possui 2 individuos diabéticos e 358 individuos saudaveis, tal que
HMPAO4 e GJ possuem acuricia de 94,44%, comparada ao exame TOTG.

Isso mostra que a associacdo de GJ e HMPAO4 nao corresponde fielmente a identificacdo
dada pelo exame TOTG, principalmente para o grupo 1. Pode-se esperar que o classificador
identifique melhor individuos sadios (maior especificidade), visto que GJ e HMPAO4 tém
maior correspondéncia com o exame TOTG no grupo 2. Ou ainda, os indices obtidos a partir
da variabilidade da frequéncia cardiaca de individuos do grupo 2 sdo, de fato, caracteristicos
quase exclusivamente de individuos sauddveis, o que facilita o aprendizado do classificador

para este grupo.

Analisando particularmente os grupos 3 e 4, vemos que o classificador aprendeu bem
a relagdo a GJ < 100 mg/dL com HMPA4 = 0 e GJ > 140 mg/dL com HMPA4 = 1, em
fun¢ado da determinacgdo dos grupos 1 e 2. Vale ressaltar que o grupo de diabéticos (grupo 1)
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possui diversos individuos que utilizam medicamentos para controle de diabetes e hiperten-
sdo. Tais medicamentos alteram a variabilidade da frequéncia cardiaca e, consequentemente,
dificultam a etapa de classificacdo. Os individuos que utilizam tais medicamentos nao fo-
ram eliminados das andlises, de tal forma que o grupo 1 fosse o maior possivel (amostra de

diabéticos mais representativa).

Os grupos 3, 4 e 5 sdo complicados de se analisar. Os individuos do grupo 3 utilizam
medicamentos para controle de glicemia (que implicam em alteracdes na VFC) na faixa
caracterizada como normal até hiperglicemia. Ja os grupos 4 e 5 representam individuos

com valores intermedidrios de glicemia na faixa de 100 a 140 mg/dL.

Aparentemente o classificador identifica melhor individuos sadios (devido a maior espe-
cificidade) tal que individuos com valores de GJ proximos a 100 tendem a ser classificados
como normais. O desempenho do classificador € relativamente baixo, especialmente nos
grupos 3 e 5. Isso sugere que o classificador, da forma como foi ajustado (baseado apenas
nos grupos 1 e 2 utilizando GJ, de acordo com a metodologia), € inadequado para a perfeita
andlise dos individuos com valores de glicemia intermedidria e da influéncia da utilizacdo de

medicamentos na identificacio de individuos com diabetes e neuropatia diabética.



Capitulo 5
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho fornece subsidios para a identificacdo automatizada de diabetes, por meio
das andlises da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC). Sua originalidade esta na pro-
posicdo de um sistema diagndstico completo para identificagdo de individuos diabéticos uti-
lizando a VFC. Nestes termos, o presente estudo ndo se limita apenas a andlise de discri-
minancia estatistica entre grupos. Além disso, em fun¢do dos mecanismos ndo lineares na
geracdo da VFC e complexidade do sistema cardiovascular, sdo analisados os indices nao

lineares na andlise das séries RR obtidas da base de dados brasileira do projeto ELSA.

Diversos indices de VFC, obtidos de séries de intervalos RR sdo utilizados no processo
de identificagcdo de individuos diabéticos, a saber: cinco medidas no dominio do tempo (mé-
dia dos intervalos RR, SDNN, RMSSD, pNN50 e o A index), seis indices no dominio da
frequéncia (VLF, LF, HF, LF,,.,, HF,..., € LF/HF) e quinze indices nao lineares (ApEn, Sam-
pEn, SD1, SD2, SD1/SD2, s, SDRR, a4, oo, FD, REC, DET, L,..., L.... € ShanEn).

Nos testes realizados com o sistema, a base com as séries de intervalos RR serve de
argumento a entrada do sistema, passando, inicialmente, pela etapa de extracio de caracte-
risticas (geracdo de indices de VFC) e, em seguida, pelo classificador. Apds o resultado da
classificacdo das séries RR, a priori, desconhecidas pelo sistema (conjunto de teste), medi-
das de desempenho do sistema foram tomadas. Além disso, o modelo do classificador SVM
foi avaliado sobre outros conjuntos de dados (grupos 3, 4 € 5). Antes dessa ultima etapa,
observou-se a relacdo entre indices de VFC e GJ com base nas Figuras 4.2 e 4.3, concluindo
que nao € possivel inferir uma relacao explicita do valor de GJ com as componentes da
PCA, na faixa de glicemia intermedidria. No caso, observou-se uma diminui¢@o do valor das
componentes principais, obtidas da PCA, em func¢ado do valor de glicemia.

Os resultados obtidos na Tabela 4.4 mostram que os indices utilizados sdo clinicamente

aplicaveis no auxilio do diagndstico do diabetes, uma vez que foram capazes de detectar as
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diferencas entre os grupos (1 e 2). Assim, o sistema desenvolvido mostra que a identifica-
cdo de pacientes com diabetes, por meio da variabilidade de frequéncia cardiaca, € vidvel.
Tal sistema representa uma ferramenta complementar nao invasiva, de ficil utilizacdo e de
relevancia em andlises cientificas (pesquisa), aos exames convencionais de diagndstico de
DM, baseados em testes laboratoriais como glicemia de jejum (GJ), teste oral de tolerancia
a glicose (TOTG) e hemoglobina glicada (A1C). Além disso, vemos que o modelo de clas-
sificador desenvolvido pode ser utilizado, com determinadas limita¢des, a analise de outros
grupos de individuos, como os grupos 3, 4 € 5, visto que apresentou acurdcia sobre os grupos
de 86,15%, 91,92% e 88,89%, respectivamente.

Em trabalhos futuros pretende-se:
e agregar outros indices nao lineares na andlise das séries RR, como a dimensdo de
correlacdo (do inglés, correlation dimension ou CD);

e preparar o sistema para aquisi¢do e processamento online das séries RR. Isto possi-
bilitard que o sistema desenvolvido possa ser utilizado efetivamente no diagndstico

automatizado de diabetes no meio clinico;

e relacionar o tempo de presenga de diabetes em individuos com a variabilidade da

frequéncia cardiaca, avaliando alteracdes sobre os indices de VFC;

e analisar se em individuos com HMPAO4 positivo o exame A1C ajuda a identificar os

pacientes com diabetes descompensada.
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Apéndice A

Modelo AR e Processos Estocasticos

A.1 Modelo AR

O pressuposto basico € que o processo a ser estudado é estocdstico e estaciondrio. O
modelo AR preve os valores atuais de uma série temporal a partir de valores anteriores da
mesma. A dependéncia futura dos valores passados pode ser demonstrada através da fungdo
de autocorrelacido. A autocorrelacido € a média de somas do produto do conjunto de dados

x[n] com ele mesmo deslocado (lag). A fungdo de autocorrelagio é descrita pela equagdo:
1 N—k
k] = N x Z x[n] - x[n+k]. (A.1)
n=1

Onde, ry[k] é o valor da fun¢do de autocorrelagio de x para um delay de k amostras, e N é o
nimero de elementos do conjunto de dados.

Algumas consideracdes sobre a funcdo de autocorrelacio:

e para pequenos deslocamentos o sinal serd similar o que implica em alto valo da fun¢do

de autocorrelagdo;

e a2 medida que o lag aumenta tem-se uma diminui¢ao do valor da fun¢do de autocorre-

lagdo;

e a autocorrelagdo € util na separacao de sinais periédicos de ruido aleatdrio.

Basicamente, o modelo AR pode ser considerado como um conjunto de func¢des de auto-

correlagdo. A modelagem AR de uma série temporal € baseada na suposicao de que os
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elementos mais recentes dos dados contém mais informacdes que os demais elementos, e
que cada valor da série pode ser previsto como uma soma ponderada dos valores anteriores

da mesma série, mais o erro. O modelo AR € definido por:
M
x[n] = Z a;ix[n—i| +€|n], (A.2)
i=1

onde, x[n] é o valor atual da série temporal, aj,az,as,...,ay sdo os coeficientes de predi¢do
(vistos como pesos da Equacdo A.2), M é a ordem do modelo indicando o nimero de valores
passados utilizados para prever o valor atual, e €[n| representa o erro de predi¢do de um
passo, por exemplo, a diferenca entre o valor predito e o valor atual em um dado ponto do
conjunto de dados.

O modelo AR determina um filtro de andlise, através do qual a série temporal € filtrada.
Isso produz a sequéncia de erro de predicdo. Na identificagdo do modelo, o filtro AR usa os
valores de entrada atuais e passados para obter o valor atual de saida (Vide Figura A.1).

. | . Z & [f’!]

Figura A.1: Filtro de andlise AR. x[n] e €[n] representam as sequencias de entrada e saida,
respectivamente. 7' é um delay de um periodo de amostragem (delay unitario), ay,az, . ..,ay
sdo os coeficientes de predicdo, e o bloco Y, realiza a soma dos valores a;x[n — iT], i =
1,....M.

Reescrevendo a equagao anterior, como:

gln] = x[n] — Zaix[n —1, (A.3)



A. Modelo AR e Processos Estocasticos 122

obtemos um filtro com resposta ao impulso [1,—aj, —aa,...,—apy], o qual produz a sequen-
cia de erro de predicéo €[n]. Os coeficientes de predi¢do normalmente sdo estimados usando
a técnica de minimizagéo pelos minimos quadrados, que produz o menor erro €[n]. Expan-

dindo a Equagdo A.2, temos:
x[n] = aix[n— 1]+ axx[n — 2]+ ...+ apx[n — M] + €[n|. (A4)

Se utilizarmos a Equac@o A.4 para escrever expressdes para vdrias estimativas de x[n], obte-

mos um conjunto de equacoes lineares:

xM]  XM-1] --- x[1]
xM+1] XM - x[2]
X = ) i ate=x=Xa+¢ (A.5)
x[N—1] X[N-=2] -+ x[N—M]
ap E[M—}— 1]
onde,a= | ee= :
ay S[N]

Portanto, precisamos de M equagdes para descobrir os M coeficientes desconhecidos
ai, i=1,2,...,M. A solugdo pelos minimos quadrados ¢ facilmente obtida pelo célculo
matricial. Em outras palavras, X € uma matriz quadrada M x M, e a e € sdo matrizes coluna
M x 1.

Os coeficientes de predi¢do 6timos (a,,) podem ser obtidos pela aplicacdo do principio
da ortogonalidade na técnica de minimizagao pelos minimos quadrados. Isso significa que
os coeficientes de predicao sdo selecionados de tal forma que o vetor coluna € seja ortogonal
a cada vetor coluna na matriz X (xj, i = 1,2,...,M). Como na andlise convencional de
regressdo, isto minimiza o erro médio quadratico. Portanto, o vetor € € independente dos
dados X, ou seja, o vetor contém a parte da série temporal que ndo pode ser gerada pelos M

valores anteriores da série de dados.

Em vez de resolver estas M equacdes XiTe separadamente, utiliza-se das vantagens do
calculo matricial para resolucao simultanea das equacdes. Isto é feito pela transposicao da

matriz X(XT), assim:
XTe = XT(x—Xa,,) =0 = X"Xa,, = XTx = aa,, = (X"X) " 1xTx. (A.6)
Essa solugdo direta é denominada de método da covariincia (Orfanidis, 1985).

Quando estudamos as novas matrizes formadas XaTX e XTx, verificamos que elas con-

sistem de somas semelhantes a funcio de autocorrelagcio com diferentes lags. XTX pode ser
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vista no formato matricial como:

r(0)  r(—1) r(1—M)
XT_X%R: r(1) r(0) (A7)
N : PP )
rM—1) - r(1) r(0)

. Ou seja, XTX é préxima a matriz de autocorrelacio de x (R). No caso de um sinal real
de tunica varidvel, os valores da matriz sdo simétricos em relacdo a diagonal principal. Na
pratica, uma sequéncia de dados medidos de tamanho N esté disponivel, e a autocorrelagdo
do processo original € substituida pela autocorrelacdo amostral correspondente, calculada a

partir da dada sequéncia de dados.

A outra matriz gerada XTx é semelhante ao vetor de autocorrelagio (r) e deve ser calcu-
lado a partir da sequéncia de dados como:

XTx

. Combinando as equagdes anteriores, temos:

a,, = (X'X)"!XTx - a,, =R7Ir. (A.9)

As equacdes de autocorrelacdo sao de Yule-Walker (Yule, 1927), (Walker, 1931), tal que
solugdo é de Wiener. Por causa do custo da R~!, explorando as propriedades da matriz de au-
tocorrelagdo, o método recursivo, geralmente usado para resolver a equacdo de Yule-Walker,
€ chamado de algoritmo de Levinson-Durbin (Levinson, 1947), (Durbin, 1960). A vantagem
do método recursivo € que produz solugdes para todas as ordens de modelos inferiores ao M

escolhido, tornando assim a sele¢cdo de M mais fécil.

As Equagdes A.9 podem ser usadas para estimar os parametros do modelo. Existem
também outros métodos para extrair estimativas razodveis dos pardmetros do modelo usando
uma sequéncia de dados, mas todos os outros métodos sdo derivados a partir destes dois

métodos basicos.

O modelo AR ¢ identificado pela determinacdo de M, ajustando o modelo aos dados, e
verificando a variancia do erro de predi¢do. Existem vdrios métodos para cada uma dessas
etapas. Na pratica, varios modelos sdo ajustados a série temporal, enquanto varia-se o M e o

melhor modelo € escolhido. O critério mais comum para a selecdo da ordem M do modelo
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AR € o critério de Informacdo Akaike (AIC) (Akaike, 1974), que pode ser apresentado como:
AIC(M) =N x ln(Gf,) +2M, onde 6%7 ¢ a variancia do erro de predicdo associada a M. O
valor selecionado de M minimiza o valor do critério. Existem outros critérios como: FPE,
MDL, CAT e BIC.

Depois que o modelo foi identificado, sua validade deve ser verificada. Os testes sdao
geralmente baseados nas propriedades estatistica dos erros de predi¢do. As propriedades
verificadas sdo: a presenca de todas as componentes de frequéncia e se a distribui¢do é
normal. Se a ordem M for correta, a parcela de erro deve ser um ruido branco (gaussiano)

com média zero.

A.2 Ordem do Modelo AR

A.2.1 Introducao

Estudos recentes sdo divergentes quanto o critério de determinacdo da ordem do modelo
AR (do inglés, AR model order ou ARMO) preferindo utilizar uma ordem fixa. Assim,
(Schlogl et al., 2005) utilizou uma ordem fixa de 3, (Ince et al., 2006) utilizou ordem fixa de

6, e (Tarvainen et al., 2005) utilizou ordem fixa de 16.

Em contrapartida, (Boardman et al., 2002) comparou quatro critérios (FPE, AIC, CAT e
RIS - descritos nas se¢des seguintes), comumente utilizados, para estimar a ordem “6tima” de
modelo a partir de séries RR de curta duragdao, mostrando que todos os critérios subestimam
a ordem “6tima” do modelo AR, quando analisou uma série sintética obtida de um modelo
AR com ordem conhecida. Em (Boardman et al., 2002) concluiu-se que a escolha de uma
ordem (ARMO) fixa € recomendada, sugerindo, do ponto de vista qualitativo, que a ordem
esteja na faixa de 16 a 22. O (Task Force, 1996) recomenda a utiliza¢do de ordens de modelo

entre 8 a 20. J4 (Mendez et al., 2006) sugere que a ordem deve estar entre 8 e 16.

Finalmente, com o intuito de analisar de forma eficaz a influéncia da escolha da ordem
do modelo AR, (Dantas et al., 2012) mostrou que a estimag¢@o da ordem 6tima de modelo AR
nao € um fator determinante em andlises espectrais em registros curtos (short term) de VFC
para ordens entre 13 e 25. No caso, a selecao da ordem do modelo AR deve alterar os valores
das bandas de frequéncia, mas nao afeta significativamente as componentes normalizadas LF
e HF, ou ainda, ndo altera os valores normalizados na anélise espectral. Assim, ordens entre
9 a 25 podem ser utilizadas na analise de indices espectrais normalizados, € ordens entre 13
a 25 ndo afetam significativamente os valores absolutos dos indices de VFC no dominio da

frequéncia.
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A.2.2 Critérios para a Selecao da Ordem do Modelo AR

Existem alguns critérios para a selecdo da ordem do modelo AR entre eles temos: FPE,
AIC, MDL, CAT, RIS e BIC. Estes critérios levam em conta a variancia do erro de previsdao
do modelo ao se determinar sua ordem. Assim, o modelo AR “6timo” € o modelo de menor
ordem que minimiza o erro de previsdo, sem levar a carga computacional desnecessaria. O

namero de amostras do sinal de entrada também € levado em conta.

e FPE. Critério Akaike de erro de previsdo final (do inglés, Akaike’s final prediction
error) (Akaike, 1969). O FPE, seleciona a ordem do modelo AR de tal forma que a

variancia do erro de previsdo € minimizada sem implicar em elevada ordem desneces-

séria. No caso, 612, € a variancia do erro de previsdo para a ordem p, € N € o numero de
amostras. N4 (p+1)
p
FPE[p] =¢? [ ——~ A.10
= (V=) (10

e AIC. Critério de informacao Akaike (do inglés, Akaike’s information criterion) (Akaike,
1974). No AIC, a ordem 6tima para o modelo autorregressivo € a que minimiza a
Equagao A.11.

AIC[p] =N xIn(c7) +2p (A.11)

Se o numero de amostras (V) € grande, os critérios FPE e AIC apresentam resultados

similares.

e MDL. Menor comprimento de descri¢c@o (do inglés, minimum description length) (Ris-
sanen, 1983). O MDL foi desenvolvido para corrigir os critérios FPE e AIC, que
superestimam a ordem 6tima quando sinais com elevados niimeros de amostras sao
utilizados.

MDL[p] = N x In(c3) + pIn(N) (A.12)

e CAT. Critério de Parzen da funcdo de transferéncia autorregressiva (do inglés, Par-
zen’s criterion of autoregressive transfer function) (Parzen, 1974). O CAT apresenta
resultados semelhantes ao FPE e AIC.

CAT[p]z(lleil_j/N)—l_p/N (A.13)

2 2
=1 O Cp

e RIS. Método de descri¢do de comprimento minimo de Rissanen (do inglés, Rissanen’s

minimum description length method) (Rissanen, 1984).

RIS[p] = o7, (1 + (”Ni) ln(N)) (A.14)
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e BIC. Critério bayesiano de informacdo (do inglés, bayesian information criterion)
(Akaike, 1977), (Akaike, 1978), (Schwarz, 1978). O BIC é descrito na Equacdo A.15,
onde 62 é a variAncia do sinal de saida (por exemplo, o sinal de VFC).

1 (o2

—(=-1

P \ Sy

BIC[p] = Nin(c}) — (N = p)In (1- ]%) +pln(N) + pln (A.15)

A.3 Analise Espectral AR

O espectro do sinal mostra como a energia € distribuida como uma funcao da frequéncia.
Teoricamente, a energia total, medida no dominio da frequéncia, ¢ matematicamente idéntica
a variancia, medida no dominio do tempo. A andlise espectral AR pode fornecer o niimero,
a frequéncia central e a energia de componentes oscilatdrias em uma série temporal. Quando
o modelo AR € ajustado a uma série temporal, o modelo € invertido, a sequéncia de erro de
previsdo € considerada como uma entrada e a série temporal como uma saida para um filtro
de sintese AR. Vide Figura A.2.

BN .

8]

Figura A.2: Filtro de sintese AR. W|z] e X|[z] representam as sequencias de entrada e saida,

1

respectivamente. 7~ ' € um delay de um periodo de amostragem no dominio z, aj,az,...,ay

s os coeficientes de predicio, e o bloco ¥ realiza a soma dos valores a;X[z"!], i=1,..., M.

Assim, as propriedades do filtro de sintese AR sdo entdo usadas para determinar o espec-
tro de poténcia da série temporal.



A. Modelo AR e Processos Estocasticos 127

Quando um sinal passa por um filtro, os valores de amplitude de determinadas frequén-
cias sdo modificadas. Diferentes frequéncias que compdem o sinal também sdo atrasadas
por diferentes atrasos, ou seja, sinais de frequéncias diferentes sdo deslocados e depois co-
locados de volta juntos de uma forma diferente (Meddins e Meddins, 2000). A sequéncia de
saida de qualquer filtro pode ser encontrada por meio da convoluciao, no dominio do tempo,
ou pela multiplicacdo em frequéncia (realizada pela multiplicagdo das DFT’s das séries de
dados). O filtro de sintese pode ser visto através da Transformada Z, assim a Equacdo A.2

dada por x[n] = Y | ax[n — i] + €[n] transforma-se em:

X(z2) = faiX(z)z’ﬁ—W(z) X)) = (az " +az 2+ +auz ™) X(2) + W (2).
i=1

Logo,
_ _ - X(z) 1

X)) (1—aiz ' —az 2= —ayz ™M) =W() = .

()( 1 2 M ) () W(Z) l_alz—l_azz—z_..._aMZ_M
Portanto,

1
H(z) = — (A.16)
1— Y aiz7!

i=1
Onde, H(z) é a fungdo de transferéncia do filtro de sintese AR. X(z) deve ser considerada

como a saida do filtro cuja entrada é a sequencia de erro de predi¢do W (z).

A resposta em frequéncia do filtro € dada por:

1 : 1
— ———  H(e/T) = . (A7)
1 —ae /o —... —qye—JjOMT . AZ/[’ dre—JoiT

i=1

H (2] .—esor) =

Ou ainda,
1

(1 —plz_l) X (1 —pzz_1> X e X (1 —pMZ_l)'

O espectro da série temporal modelada, R (ej "’) , € obtido pela multiplicacdo da variancia do

H(z) = (A.18)

erro de predi¢do com o quadrado da fungdo de transferéncia. Em outras palavras, temos:

2
joy _ joy (2 <2 joy _ Sp ]
R(e/®) =|H (¢/°)|" x 05 = R (e/?) I ——Tr (A.19)

Resolugdo em frequéncia € uma das principais diferencas entre a DFT e a andlise espec-
tral baseada no modelo AR. Na DFT, a resolu¢do em frequéncia € determinada pelo niimero
de pontos utilizados para o célculo, enquanto que nos métodos baseados em modelos o es-
pectro pode ser avaliado em um nimero arbitrario de pontos e a resolucdo em frequéncia

ndo € afetada pelo tamanho da sequéncia de dados. A estimacdo do espectro do sinal com



A. Modelo AR e Processos Estocasticos 128

o modelo AR também permite que as componentes de frequéncia sejam determinadas mais

precisamente que na DFT, desde que o modelo seja bom o suficiente.

Ao analisar os sinais de VFC, por exemplo, um valor de M maior que o obtido pelo
critério AIC € frequentemente utilizado. Quanto maior o M escolhido, melhor serd o ajuste
do modelo aos dados. Uma ordem (M) elevada oferece melhor resolucdo frequencial, mas
implica em menor robustez na estimativa de energia. Ordens muito altas também podem
levar a divisdo de linhas e a picos espurios (Kay, 1988). Divisdo de linha significa que um
unico pico no espectro se divide em dois picos. Picos espurios sdo falsos picos espectrais
em uma frequéncia onde nao deveria existir um pico. Assim, apenas um pequeno nimero de
parametros podem ser determinados, com seguranca a partir de uma quantidade limitada de
dados.

A.4 Modelagem Paramétrica de uma Série Temporal

Os métodos paramétricos de modelagem de séries temporais tem algumas vantagens so-

bre os métodos nao paramétricos (baseados na DFT).

Existem muitos algoritmos para a obtencdo de estimativas dos parametros AR. Por exem-
plo, métodos baseados em estimativa da sequéncia de autocorrelagao (Yule-Walker), o algo-
ritmo de Burg, e os algoritmos de predi¢do linear baseados nos minimos quadrados (in-
cluindo o método de covariancia modificado) (Kay, 1988), (Marple, 1987). Existem também
algoritmos adaptativos, tais como, o minimo quadrado médio (do inglés, least mean square
ou LMS) e o minimo quadrado recursivo (do inglés, recursive least square ou RLS), que
atualizam as estimativas dos pardmetros a medida que novos dados tornam-se disponiveis
(Marple, 1987).

A.4.1 Estimativa do Espectro AR

O espectro de poténcia do processo € dado por P, (z) = H(z)H (%) , 0 qual pode ser escrito
como:
%
A)A (1)’

z

P(z) = (A.20)

onde A(z) é obtido da funcdo de transferéncia do processo AR no dominio Z, dada pela

equacgdo A.18, e P(z) = Gg € o espectro da série temporal residual.
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Considere a func¢ao de transferéncia de um processo AR de ordem p,

H(z) = 1 . (A21)

P
1+ Y akxz*k
k=1

Assumindo o processo AR de ordem p, o espectro de poténcia de x(n) pode ser escrito como:

A 62
Py (Z> = ‘ ) (A.22)

14
I1(z—pe)(z ' —pf)
k=1

onde 62 é a variancia estimada de €(n), e py sdo os pélos do modelo. O espectro de poténcia
também pode ser obtido utilizando as estimativas d e escrevendo z = e/, tal que:
)
. 6;
Pr(o) = 5 (A.23)

D .
1+ Y G x e Jjok
k=1

O espectro de uma tinica componente pode ser estimado pela seguinte expressao:

Pi(z) = AL (A.24)

Assumindo que 0 = oy e z = e/®. A constante ¢ pode ser escrita como:

A2
GS JO
. —, 7=l (A.25)
[1(Gz—p)(z ' = pf)
J#k

Agora a frequéncia o esté relaciona ao pdlo p;. Considera-se que a parte da estimativa de

Py (2), ¢k, serd constante quando ® ~ . A estimativa do espectro AR deve seguir a relagdo
P (2) = ¥ P (z), ou seja, o espectro é a soma das estimativas espectrais das componentes.
3

A.4.2 Estimativa da Energia Associada as Componentes

Acima, definiu-se a estimativa do espectro de uma unica componente relacionada com
o polo pr. A energia de uma componente observada na frequéncia w; pode ser estimada
utilizando o residuo da func¢do analisada (Johnsen e Andersen, 1978), (Marple, 1987).
R P
Ploy) =q-R {RESpk { w(2) } } , (A.26)

<

onde o residuo de P.;(z)/z é determinado para o pélo py, e o coeficiente ¢ = 1 para pSlos
reais e ¢ = 2 para pélos complexos. A operagdo R{-} obtém a parte real da fungdo. A

poténcia total do espectro e os residuos de uma funcdo no dominio z s@o relacionados por:

1 n
) %f(z)dz = k;l RES,, f(z). (A.27)
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Além disso, a poténcia total do sinal deve ser igual a soma das estimativas de poténcia das

componentes, Pror ~ Y P(y). Assim, a estimativa de poténcia de uma tinica componente
k

pode ser calculada por:

Ploy) = q-R { (=p "Z; } (A.28)

R p
Onde, z=preA(z) = [1 (1 — pkz’l), q € igual a 1 para poélos reais e 2 para p6los comple-

2

xos, e 67 € a variancia do erro de predi¢do da estimativa para uma dada ordem de modelo.

Na andlise da VFC, as estimativas de poténcia sdo algumas vezes apresentadas em uni-
dades normalizadas [n.u.] em vez de unidades absolutas [ms?]. A estimativa de poténcia em

unidades normalizadas serd (Pagani et al., 1986):

. P(o
PTOT - PO

Onde, P, representa a estimativa de poténcia das flutuacdes muito lentas no sinal (f <
0,03 Hz) e Py, representa a poténcia total do sinal. Logo, 0 < P(y)n.u. < 100.

A.5 Coeficiente de Correlacao, Processos Estocasticos e Es-

tacionariedade

A.5.1 Coeficiente de Correlaciao entre duas Variaveis Aleatorias

O momento conjunto de duas varidveis aleatérias X e Y fornece informacgdo sobre o

comportamento conjunto das varidveis. O jk’” momento conjunto de X e Y é definido por

(A.30)

E [ijk] . f((;o fi,xjykfx,y(x,y) dxdy X,Y Conjuntamente continuas
Y an{yﬁpx.,y(xi,yn) X.,Y Discretas

Na engenharia elétrica, bem como em outras dreas, denomina-se 0 momento com j =1 e

k=1, E[XY], como correlagdo entre X e Y.

O jk'* momento central de X e Y é definido como o momento conjunto das varidveis
aleatérias centralizadas, X —E[X]e Y —E[Y]:

E (X ~EX])/(r—E[¥])].
Onde a covariancia de X e Y € definida como o momento central com j=1e k= 1:

cov(X,Y) =E[(X —E[X])(Y —E[Y])] = E[XY] - E[X]E[Y]. (A31)
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O coeficiente de correlagdo entre duas varidveis aleatorias X e Y € definido por

oxy = < (X.Y) _E[XY]-E[X]E[Y] (A32)
PxPy PxPy

A.5.2 Especificando um Processo Estocastico

Processo estocdstico € uma familia de varidveis aleatérias que descrevem a evolugdo no
tempo e no espago de um processo fisico. Ou ainda, uma fungio Z;(§) : S — R que associa
um ndmero real a cada resultado & do experimento realizado ao longo do tempo. Geralmente
representamos um processo estocéstico por {X(¢,&), r € I}, onde o conjunto S é o espago
amostral dos possiveis resultados (§) de um experimento, e o conjunto I é o conjunto de

indices, ou espaco paramétrico do processo estocastico.

Um processo estocéstico {X (¢,§), ¢t € I} é completamente descrito pela cole¢do de fun-

¢des de distribui¢do cumulativa conjunta de k’ ordem.

Amostrando X (¢,&) nos tempos t1,1,, . . . , f, obtemos k varidveis aleatérias X1, X3, ..., Xk,

tal que:
X1 =X(t1,6),X2 = X(12,8), ..., Xx = X (1, §).

Logo, para processos estocdsticos continuos, temos:

Fx, x,...x, (xl,)Q, ... ,xk) = P[X] <x1,X <Xxo,...,X; < xk], (A.33)
e para processos estocdsticos discretos, temos:

PX1 X, X (X1, X2, x) = PIXyp = x1,X0 = X2, .., Xi = X (A.34)

De forma correspondente, o processo estocdstico {X (¢,§), ¢ € I'} também é completamente

descrito pelos momentos do conjunto de varidveis aleatérias X1, X3, ..., X;. Como:

o Média: my(t) =E[X(t)] = [ x- fx(;)(x)dx, parat fixo;

Autocorrelagdo: Rx(t1,1) =E[X (1)) - X (©2)];

Autocovariancia: Cx(tl,tz) =E [{X(l‘l) — mx(l‘l)} . {X(tz) — mx(l‘z)}], ou Cx(tl,tz) =
Rx(t1,12) —mx(t1) -mx(t2);

Variancia: var[X(1)] = E [(X(r) — my (t))z] = var[X(t)] = Cx (1,1).
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A.5.3 Processos Estocasticos Estacionarios no Sentido Estrito

Um processo estocéstico {X (¢,§), t € I'} é estaciondrio no sentido estrito se a distribuigéo
conjunta das varidveis aleatérias {X(#1),X(%2),...,X(#)} for a mesma de:

{X(t1 +7),X(tr+7)... X(tx +7)},

ou ainda, para todos T, k e todos 1,1, ... ,1, tem-se:

Fx (1) X (02),..X (00) (X1:%25 -+ 5X0) = Fx (1, 40) X (1341, X (1) (X1 X25 -+ 5 Xk)- (A.35)

Ou seja, um processo estocdstico, continuo ou discreto no tempo, X (¢) é estaciondrio se a
distribui¢do conjunta de qualquer conjunto de amostras ndo depender do instante inicial em

que a amostra foi obtida.

Isso implica que a média e a varidncia de um processo estaciondrio é constante € in-
dependente do tempo: mx(r) = E[X(f)] = m, Vt e var[X(t)] = E [(X(t) —m)z] =62, Vt.
E, a fungdo de autocorrelagdo e a autocovariancia de X (¢) dependem somente do intervalo
de tempo 1, —11: Rx(t1,t0) = Rx(t2 —11), V1,12 e Cx(t1,t2) = Cx(t2 —t1), Vt1,12; ou ainda,
depende somente do atraso (do inglés, lag) dado por: T =1, —1;.

A.5.4 Processos Estocasticos Estacionarios no Sentido Amplo

Um processo estocastico {X (#,&), t € I} ={X(¢t), t € I} é estaciondrio no sentido amplo

ou fracamente estaciondrio (do inglés, Wide Sense Stationarity ou WSS) se:
o mx(t)=E[X(t)] =m, Vt;
° CX(tl,l‘z) = Cx(l‘z —ll), th,l‘z.
Ou ainda, o processo estocdstico € dito fracamente estaciondrio, ou estaciondrio de se-

gunda ordem, se a sua média € constante e se a sua funcdo de autocovariancia (e, autocorre-

lagdo) depende apenas do lag (T =1, —17).

A funcdo de autocovariincia, representada por: Cx(T); T =1, —t, de um processo es-
taciondrio discreto {X;,Xs,...,X,} com média zero (Rx(t) = Cx(T)), satisfaz as seguintes

propriedades:

1. Rx(0) =E [X(t)-X(r)] = Rx(0) =E [X?(t)] > 0, para todo . A fungdo de autocorre-
lacdo, em T = 0, fornece a poténcia média do processo (momento de 2% ordem);
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2. Rx(t)=E[X(t+7)-X(t)] =E [X(t) - X(t +7)] = Rx(—7) = Rx(t) = Rx(—7). A fun-
¢do de autocorrelacao € simétrica (par);

3 PIX(+T) X ()] > €] =P [(X(+) X (0))? > €] < FIXCD YO _ 2080 Re(o)
A funcdo de autocorrelagdo € uma medida da taxa de mudanga de um processo esto-
céstico, considerando a mudanga no processo de # a t + 1. Ou ainda, se Rx(0) — Rx (1)

é pequeno, isto é, Rx(T) varia lentamente, portanto a probabilidade de uma grande

mudanga em X (¢), em T segundos, € pequena;
4. Rx(0) > |Rx(t)|, ou seja, a fun¢do de autocorrelagdo é maxima em T = 0;

5. Se Rx(0) = Rx(d), entdo Rx(t) é peridica com periodo d e X(¢) é periédico com
média quadratica (do inglés, mean square periodic), ou seja,

E (X(t—l—d)—X(t))z] ~0.

6. SejaX(t) =m+N(t), onde N(t) é um processo estocdstico com média nula para o qual
Ry(t) — 0 quando T — oo. Entio, Ry(t) — m? quando T — . Em outras palavras,
Rx (7) tende ao quadrado da média de X (¢) a medida que T — oo.



Anexo A
Métodos de Classificacao

Nas se¢des a seguir sdo descritos brevemente os classificadores utilizados para a identi-
ficacdo de padrdes em sinais de VFC. Especificamente sdo avaliados trés classificadores, os

k vizinhos mais proximos, o naive bayes, € as maquinas de vetor suporte.

A Secdo A.3 tratard mais detalhadamente das maquinas de vetor suporte. Nesta secdo,
serdo analisados as caracteristicas das mdquinas de vetor suporte, as funcdes os parametros

de cada nucleo utilizado na estrutura do classificador.

A.1 Kk Vizinhos mais Proximos

Existem diversos métodos de classificacdo, amplamente utilizados na prética, que nao
utilizam os dados de treinamento para obter um modelo de classificagdo. O processo de
classificacdo utilizado por estes classificadores, em especial o k vizinhos mais préximos,
pode ser entendido da seguinte forma: a cada nova instancia que se deseja classificar, utiliza-
se os dados de treinamento para verificar quais sdo as instancias nesta base de dados que
mais se assemelham a nova instancia. Portanto, a instancia sera classificada dentro da classe
mais comum a que pertencem as instancias mais similares a ele, ou ainda, a classificagdo é

feita por analogia tal que nenhum modelo de classificag@o € criado.

Este classificador requer técnicas eficientes de armazenamento dos dados de tal forma
que a determinacdo da classe das novas instancias, por meio da comparacao, seja eficiente.
Sdo adequados a implementacao em ambientes de computacdo paralela, suportando apren-

dizado incremental.

O classificador k vizinhos mais proximos (do ingl€s, k-Nearest Neighbor ou KNN) utiliza

os elementos do conjunto de treinamento para verificar quais destes mais se assemelham
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(utilizando alguma métrica) ao elemento a ser classificado. Assim, o elemento € classificado

dentro da classe com mais elementos com menor métrica relativa a ele.

Suponha um conjunto D de vetores de treinamento. Cada elemento de D é um vetor
(x1,x2,...,xn,c),onde c é a classe a qual pertence o vetor de caracteristicas X = (x1,X2,...,Xy).
Sejay = (y1,y2,.-.,yn) um dado ainda néo classificado. Para classificd-lo, calcula-se a dis-
tancia de y a todos os elementos de D e considera-se os k elementos mais proximos a y
(Mitchell, 1997).

A.2 Naive Bayes

O classificador Naive Bayes (NB) € um dos classificadores probabilisticos mais simples.
O modelo construido por este classificador € um conjunto de probabilidades. As probabili-
dades sdo estimadas pela contagem da frequéncia de cada valor de caracteristica para as ins-
tancias dos dados de treino. Dada uma nova instancia, o classificador estima a probabilidade
de essa instincia pertencer a uma classe especifica, baseada no produto das probabilidades

condicionais individuas para os valores caracteristicos da instancia.

O célculo utiliza o Teorema de Bayes e € por essa razao que o algoritmo € denominado
um classificador de Bayes. O termo “naive”, origina-se da suposi¢do, como hipétese de tra-
balho, que o efeito do valor de uma caracteristica nao influencia o valor das demais, ou ainda,
considera que as varidveis de entrada sdo condicionalmente independentes (uma caracteris-
tica ndo é relacionada com a outra) (Friedman et al., 1997). Esta hipdtese tem como objetivo

facilitar os célculos envolvidos na tarefa de classificagdo. A Figura A.1 mostra a estrutura da

)

Figura A.1: Rede naive bayes

rede naive bayes.

A classificagdo € entdo feita aplicando o Teorema de Bayes para calcular a probabilidade
de C dado uma instancia particular de A1,A», ..., A, e entdo predizendo a classe com a maior

probabilidade a posteriori.
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Considere uma base de dados com m classes distintas: C1,Cs,...,Cy,. Suponha que X
¢ um dado de entrada desconhecido. O NB vai classificar X numa classe C para a qual a
probabilidade condicional P[C|X] é a mais alta possivel. Repare que os valores dos indices
de X podem ser encarados como um evento conjunto. Assim, X serd classificado na classe
C se a probabilidade condicional de C acontecer dado que X acontece € maior do que a
probabilidade de qualquer outra classe C’' acontecer dado que X acontece. Logo, X sera
classificada na classe C; se P[C;|X| > P|C;|X] para todas as classes Cj, C; # C;.

Pelo Teorema de Bayes, conhecida como probabilidade posterior, a probabilidade P[C|X]
¢ calculada por:
P[X|C] x P|[C]
Plx]
A probabilidade incondicional das classes, P[C], pode ser obtida por meio do conhecimento

de um especialista ou atribuindo probabilidades iguais para todas as classes (P[C] = 1).

PIC|X] = (A.1)

A.3 Maquinas de Vetor Suporte

A.3.1 Introducao

As maquinas de vetor suporte (do inglés, supported vector machines ou SVM), propostas
inicialmente por Vapnik (Vapnik, 1995), podem ser usadas para o processo de classificacdo
de padrdes e para regressdo linear, da mesma forma que as redes perceptrons de multiplas
camadas e as redes de fun¢do de base radial. A Figura A.2 ilustra esta relagdo de semelhanca,

bem como mostra algumas caracteristicas inerentes as SVM que serdo descritas mais adiante.

No contexto de classificacdo de padrdes, e analisando classes linearmente separdveis, a
ideia principal de uma méquina de vetor suporte é construir um hiperplano como superficie
de decisdo de tal forma que a margem de separa¢do entre exemplos positivos e negativos, ou
dados de duas classes distintas, seja maxima, de acordo com a abordagem baseada na teoria
da aprendizagem estatistica (Haykin, 1994). Mais precisamente a mdquina de vetor suporte
¢ uma implementacao do método de minimizacgao estrutural de risco. Este principio indutivo
¢ baseado no fato de que a taxa de erro de uma maquina de aprendizagem sobre dados de
teste (por exemplo, a taxa de erro de generalizacdo) € limitada pela soma da taxa de erro
de treinamento e por um termo que depende da dimensdo de Vapnik-Chervonenkis (V-C);
no caso de padrdes separdveis, uma maquina de vetor suporte produz um valor zero para o

primeiro termo e minimiza o segundo termo.

Consequentemente, a maquina de vetor suporte pode fornecer um bom desempenho em
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Figura A.2: Arquitetura da maquina de vetor de suporte.

problemas de classificacdo de padrdes, apesar de nao incorporar conhecimento do dominio
do problema que sera resolvido.

A.3.2 Hiperplano Otimo para Padroes Linearmente Separaveis
Considere uma amostra de treinamento (X;, di)ﬁ\; 1> onde x; € o padrio de entrada para o ith
exemplo e d; é a classe correspondente a este padrao. Assume-se que o padrdo representado
pelo subconjunto d; = +1 e o padrao representado pelo conjunto d; = —1 sdo “linearmente
separdveis”. A Equacdo A.2 representa a superficie de decisdo na forma de um hiperplano

que realiza a separacdo entre as classes:
w/x+b=0, (A.2)

onde x é um vetor de entrada, w é um peso ajustdvel e b € um viés. Podemos assim escrever

a Equacgdo A.3

wix;+b>0 ,parad; = +1
wix;+b<0,parad; = —1. (A.3)
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A. Métodos de Classificagao
Verifica-se que, se as classes de dados forem linearmente separaveis, ou ainda, se a Equa-

cao A.3 for vélida, pode-se sempre ajustar os valores de w e b para obter uma nova configu-
racdo de modo que a Equagdo A.2 para os valores 6timos wg x+ bp = 0 permaneca vdlida.

Para um dado vetor de peso w e viés b, a separacdo entre o hiperplano definido na Equa-
cdo A.2 e o elemento do vetor de caracteristica mais proximo € denominada margem de
separacgdo, representada por p. O objetivo de uma mdquina de vetor suporte € encontrar o
hiperplano particular para o qual a margem de separa¢do ¢ maxima. Sob esta condi¢do, a
superficie de decisdo € referida como hiperplano 6timo. A Figura A.3 ilustra a constru¢ao

geométrica de um hiperplano 6timo para um espacgo de entrada bidimensional.

Hiperplano Otimo

Vetores de Suporte

—_———
—_——
—_———
-1
-—

Figura A.3: Hiperplano 6timo para padrdes linearmente separaveis.

Considere que wy e by representem os valores 6timos do vetor de pesos e do viés, respec-
tivamente. Consequentemente, o hiperplano 6timo, representando uma superficie de decisdao
linear multidimensional no espago de entrada, € definido pela Equacdo A.4, onde, basica-

mente, aplica-se estes valores 6timos na Equagdo A.2.
Wi x+ b = 0. (A.4)
A funcdo discriminante, descrita abaixo, fornece uma medida algébrica da distincia de x até

o hiperplano (Duda e Hart, 1973):
(A.S)

g(x) = whx -+ bo.
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Seja x descrito como:
X = Xp 4 r—0_ (A.6)
[[woll
onde xp € a projecdo normal de x sobre o hiperplano 6timo, e r € a distancia algébrica
desejada, tal que r € positivo se x estiver no lado positivo do hiperplano 6timo e negativo
se X estiver no lado negativo. Pela defini¢do de hiperplano 6timo, temos que g(xp) = 0, ou

ainda, g(xp) = wg xp + bo = 0 tal que a distincia algébrica pode ser definida,

W X
g(x) =wl <XP+r—O> +bo = Whxp+bo +rl|wo | .. g(x) = rl|wo| = r = 8(x) (A7)
[[wol [[wol|
Logo,
_ 8 (A.8)
[[wol|

Em particular, a distancia da origem (considerando a origem em x = () até o hiperplano
otimo € dada por ﬁ. Se bp > 0, a origem estd no lado positivo do hiperplano 6timo; se
by < 0, ela estd no lado negativo; e se by = 0, o hiperplano 6timo passa pela origem. Uma
interpretacdo geométrica destes resultados algébricos € dada na Figura A .4.

Xy
X
* I,’
b, s
s
ol
Hiperplano Otimo
0 X

Figura A.4: Interpretacdo geométrica das distancias algébricas de pontos até o hiperplano
6timo para um caso bidimensional.

Sendo assim, o problema se resume a encontrar os parametros wy € by para o hiperplano
6timo, dado o conjunto de treinamento ¥ = (x;,d;) . Com base na Figura A.4, vemos que o

par (wo,bg) deve satisfazer a restri¢ao:

ng+b0 > 1 ,parad; = +1
ng—l—bo<l,paradi:—1. (A9)
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Os pontos particulares (x;,d;) para os quais a Equacdo A.9 ¢ satisfeita com o sinal de
igualdade sdo denominados de vetores suporte, por isso 0 nome “mdquina de vetor suporte’.
Em termos conceituais, os vetores suportes sao 0s vetores que se encontram mais proximos
da superficie de decisdo e de fato sdo os vetores mais dificeis de serem classificados. Sendo
assim, verifica-se que eles tem grande influéncia na localizacdo da superficie de decisdo

adequada.

Considere um vetor suporte x®) para o qual d®) = +1. Utilizando a Equacdo A.5 e
analisando o posicionamento dos vetores suporte na Figura A.3 obtém-se, por defini¢cdo, a
equacao abaixo:

gxN) =wlx® FbyF 1, parad® = 1. (A.10)

De acordo com a Equagdo A.7, verifica-se que a distancia algébrica do vetor de suporte x)

até o hiperplano 6timo é dada por

s 1 (s) _
L8t vl d(;—“
||W0|| Twoll? d¥ = —1

onde o sinal positivo indica que x¥) se encontra no lado positivo do hiperplano 6timo e o
sinal negativo indica que x¥) estd no lado negativo do hiperplano 6timo. Considere que p
represente o valor 6timo da margem de separagdo entre as duas classes que constituem o

conjunto de treinamento . Assim,

2
[[woll
Em outras palavras, a Equacdo A.11 afirma que maximizar a margem de separacdo entre

classes € equivalente a minimizar a norma euclidiana do vetor de pesos w.

Em resumo, o hiperplano 6timo definido pela Equacdo A.4 € tnico no sentido de que o
vetor de peso wy fornece a maxima separacdo possivel entre exemplos de classes distintas,

tal que esta condicao 6tima € obtida com a minimizagdo da norma do vetor de pesos w.

A.3.3 Otimizaciio Quadritica para Encontrar o Hiperplano Otimo

A otimizag¢do quadrdtica € basicamente um procedimento eficiente computacionalmente
para, utilizando a amostra de treinamento ¥ = {(x;,d;)}"_,, encontrar o hiperplano Gtimo,

sujeito a seguinte restricao:
di(wix;+b) > 1 ,parai=1,2,...,N. (A.12)

Esta restricdo combina as duas linhas da Equacdo A.9 com w usado no lugar de wy. O

problema de otimizacdo restrito agora pode ser formulado como:
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Teorema A.1 Dada a mostra de treinamento {(X,’,di)}ﬁ-vzl, encontre os valores otimos do

vetor de pesos W e viés b de modo que satisfacam as seguintes restri¢oes:

e obedeca a Equacdo A.12;

e 0 vetor de pesos W minimize a funcdo de custo: ®(w) = %WTW.

O fator de escala % € incluido por conveniéncia da formulag@o. Este problema de otimizac¢ao

restrito € denominado de problema primordial, sendo caracterizado como:
e a fun¢do de custo ©(w) é uma funcgio convexa de w;
e as restricdes sdo lineares em relagdo a w.

Consequentemente, pode-se resolver o problema de otimizagao restrito usando o método

dos multiplicadores de Lagrange (Haykin, 1994). Primeiro constréi-se a funcao lagrangiana:
1
J(w,b,0) = 5wTw— Y o [di(w'xi+b)—1], (A.13)

onde as varidveis auxiliares ndo-negativas o; sdo chamadas de multiplicadores de Lagrange.

A solugdo para o problema de otimizagdo restrito é determinada pelo ponto de sela da
funcdo lagrangiana J(w, b, ), que deve ser minimizada, em relagdo a w e a b, igualando os
resultados a zero. Realizando este procedimento obtemos as seguintes condi¢des de otimi-
Zacao:

oJ(wb,o) A,
1. “w 0,

aJ(wbhba)
2. T —_— 0.

A aplicacdo da condi¢do de otimizacao 1 a funcdo lagrangiana da Equagdo A.13 produz:
N
WZZOC,‘d,‘X,‘. (A-14)
i=1
A aplicacdo da condic¢d@o de otimizacao 2 a funcdo lagrangiana da Equagdo A.13 produz:

N
Y aidi=0. (A.15)
i=1

O vetor solucio w € definido em termos de uma expansdo que envolve os N exemplos de trei-
namento. Note, entretanto, que, embora esta solug¢do seja tinica em virtude da convexidade

lagrangiana, o0 mesmo nao pode ser dito sobre os coeficientes de lagrange, Q;.
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Também € importante notar que no ponto de sela, para cada multiplicador de Lagrange
(a;), o produto daquele multiplicador pela sua restri¢do correspondente desaparece, como
mostrado por:

o; [di(w'x;+b)— 1] =0 ,parai=1,2,....N (A.16)

Dessa forma, apenas aqueles multiplicadores que satisfazem exatamente a Equacdo A.16
podem assumir valores ndo-nulos. Esta propriedade resulta das condi¢does de Kuhn-Tucker
da teoria da otimizac¢ao (Fletcher, 1987), (Bertsekas, 1995).

Como observado anteriormente, o problema primal lida com uma funcio de custo con-
vexa e com restricoes lineares. Dado um problema de otimizagio restrito como este, € pos-
sivel construir um outro problema chamado de problema dual. Este segundo problema tem
o mesmo valor 6timo do problema primordial, mas com os multiplicadores de Lagrange for-
necendo a solucdo 6tima. Em particular, pode-se formular o seguinte teorema da dualidade
(Bertsekas, 1995):

e se o problema primordial tem uma solugdo 6tima, entdo o problema dual também tem

uma solug@o 6tima, e os valores 6timos correspondentes sao iguais;

e para que wg seja uma solucdo primordial 6tima e 0 seja uma solug¢do dual 6tima, é

necessdrio e suficiente que wg seja realizdvel para o problema primordial, e

d(wg) = J(Wo,bp,00) = minJ(wo, b, 0lp).
w

Para postular o problema dual para o referido problema primordial, primeiro deve-se expan-

dir a Equagdo A.13, termo a termo, como segue:

1 N N N
Jw,b,a) =-ww—Y oudw'x;—bY aidi+ Y o A17
(W7 Y ) 2W w l:ZI 1 lw Xl l:ZI 1 l+l:ZI (3] ( )
O terceiro termo no lado direito da Equacdo A.17 € zero devido a condi¢do de otimizagdo da

Equacgdo A.15. Além disso, da Equacao A.14 temos:

N N N
WTW = Z OCid,'WTX,' = bZ Z OC,‘OdeideiTXJT.
i=1 i=1j=1

Consequentemente, fazendo a fungdo objetivo J(w, b, o) = Q(a), pode-se reformular a Equa-

¢do A.17 como
N

Z(X,‘(deidelTX?. (A.18)

1

i=1j=1

-

N
Qo) =Y oi—
i=1

Onde os 0; s30 ndo-negativos.

Podemos agora formular o problema dual:
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Teorema A.2 Dada a amostra de treinamento {(X,-,di)}f-vzl, encontre os multiplicadores de

Lagrange {oci}ﬁvzl que maximizam a fungdo objetivo

N N
Q(oc): ZZ(}CiOdeideITX;
i=1j=1

WMZ
l\)l'—‘

sujeita as restricoes:

1YY o;d;=0;

2. ;>0 ,parai=1,2,...,N.

Note que o problema dual é formulado inteiramente em termos dos dados de treinamento.
Além disso, a fun¢do Q(a) a ser maximizada depende apenas dos padrdes de entrada na

forma de um conjunto de produtos escalares, {(xiT, X;) }](\l/ =t

Havendo determinado os multiplicadores de Lagrange 6timos, representados por 0,
podemos calcular o vetor de pesos 6timo wg usando a Equacdo A.14 e assim escrever

N
wo = ) 0 ,idiX;. (A.19)
i=1
Para calcular o bias 6timo bg, pode-se usar o wy assim obtido e tirar vantagem da Equacdo

A.10 relativa ao vetor de suporte positivo, € assim escrever

bp=1-— ng(s) ,para d¥ =1. (A.20)

A.3.4 Propriedades Estatisticas do Hiperplano Otimo

Da teoria estatistica da aprendizagem apresentada em (Haykin, 1994), verifica-se que a
dimensao V — C de uma maquina de aprendizagem determina o modo como uma estrutura de
fungdes aproximativas deve ser usada, e observa-se que a dimensao V — C de um conjunto de
hiperplanos de separagdo em um espago de dimensionalidade m € igual a m 4 1. Entretanto,
para se aplicar o método da minimizagdo estrutural de risco, descrita em (Haykin, 1994),
precisa-se construir um conjunto de hiperplanos de separagdo de dimensdo V — C varidvel
tal que o risco empirico (por exemplo, o erro de classificacao de treinamento) e a dimensao
V — C sejam minimizados ao mesmo tempo. Em uma SVM € imposta uma estrutura sobre
o conjunto de hiperplanos de separagdo restringindo a norma euclidiana do vetor peso w.
Especificamente, pode-se formular o seguinte teorema (Vapnik, 1995), (Vapnik, 1998):
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Teorema A.3 Considere que D represente o diametro da menor esfera contendo todos os
vetores de entrada X1,X2,...,Xy. O conjunto de hiperplanos étimos descrito pela Equagdo

A.4 tem dimensdo V — C, limitada acima por h:

D2
hgmin{ [F,mo—‘}—kl, (A21)

onde o sinal de mdximo || representa o menor inteiro maior ou igual ao niimero abrangido

por ele, p é a margem de separagdo igual a ﬁ e mg é a dimensionalidade do espaco de

entrada.

Este teorema nos diz que podemos exercer controle sobre a dimensao V — C do hiper-
plano 6timo, independentemente da dimensionalidade mg do espaco de entrada, escolhendo
adequadamente a margem de separacio p.

Suponha entdo que se tenha uma estrutura aninhada, descrita em termos dos hiperplanos

de separa¢@o, como:
S _{ T . _
r={w x+b:|wo| <}, k=1,2,... (A.22)

Em virtude do limite superior 4 da dimensdo V — C definido na Equacdo A.21, a estrutura
descrita na Equagdo A.22 pode ser reformulada em termos das margens de separacdo na

forma equivalente
2
r
Sk:”?}rlzpzzak}, k=1,2,... (A.23)
onde os Oy, € ¢ sAo constantes.

Observa-se que, para obter uma boa capacidade de generalizacdo, devemos selecionar
a estrutura particular com menor dimensao V — C e erro de treinamento, de acordo com o
principio da minimizag¢do estrutural de risco (Haykin, 1994). Das Equacdes A.21 e A.23
vemos que esta exigéncia pode ser satisfeita usando-se o hiperplano 6timo. Equivalente-
mente, considerando a Equacdo A.11, devemos usar o vetor de pesos 6timo, tendo a norma
euclidiana minima. Assim, a escolha do hiperplano 6timo como a superficie de decisdo para
um conjunto de padrdes linearmente separdveis concorda plenamente com o principio de

minimizacao estrutural de risco de uma méquina de vetor de suporte.

A.3.5 Hiperplano Otimo para Padrdes Ndo Separaveis

Considere agora o caso de padrdes ndo separdveis. Dado um conjunto de dados de trei-
namento como a base de dados, na Secdo 4.1, ndo € possivel construir um hiperplano de
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separacdo sem que haja erros de classificacdo. Apesar disso, deseja-se encontrar um hiper-
plano 6timo que minimize a probabilidade de erro de classificagdo, calculada como a média

sobre o conjunto de treinamento.

Diz-se que a margem de separacdo entre classes € suave se um elemento do vetor de

caracteristicas (x;,d;) violar a condi¢do dada pela Equagio A.24.
d; (W'x;+b) > +1,parai=1,2,...,N. (A.24)

Esta violacdo pode surgir de duas formas:

e o ponto de dado (x;,d;) se encontra dentro da regifio de separa¢do, mas do lado correto

da superficie de decisao, como ilustrado na Figura A.5(a);

e o ponto de dado (x;,d;) se encontra dentro da regido de separagdo, mas do lado incor-

reto da superficie de decisdo, como ilustrado na Figura A.5(b).

Note que para o primeiro caso temos um processo de classificacdo correto, € no segundo

um incorreto.

Para um tratamento matemadtico formal posterior para o caso de classes nao separaveis,
. N . e, . - . . .
seja {€;},_; um novo conjunto de varidveis escalares ndo-negativas na defini¢do do hiper-
plano de separacdo (superficie de decisdao) como:

di (W' x;+b) >1-§; ,parai=1,2,...,N. (A.25)

As &;, denominadas de varidveis soltas, medem o desvio de um elemento do vetor de ca-
racteristicas da condicdo ideal de separatibilidade de padrdes, ou melhor, as varidveis soltas
medem o qudo distante os elementos do vetor de caracteristicas estdo da superficie de deci-
sdo. Para 0 < &; < 1, o elemento do vetor de caracteristicas se encontra dentro da regido de
separacdo, mas do lado correto da superficie de decisdo, como ilustrado na Figura A.5(a).
Para &; > 1, ele se encontra no lado errado do hiperplano de separagéo como ilustrado na Fi-
gura A.5(b). Os vetores de suporte sdo aqueles pontos de dados particulares que satisfazem
a Equacgdo A.24 precisamente, mesmo se &; > 0. Observe que, se um exemplo com &; > 0
for deixado fora do conjunto de treinamento, a superficie de decisdo ndo muda. Assim, os
vetores de suporte sdo definidos exatamente do mesmo modo, tanto para o caso linearmente

separdvel como para o caso ndo separdvel.

O objetivo deste classificador € encontrar um hiperplano de separacao para o qual o erro
de classificacdo, como média sobre o conjunto de treinamento, ¢ minimizado. Pode-se fazer

isto minimizando o funcional
N

) =) 1E-1).

i=1
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Em relacdo ao vetor de pesos w sujeito a restricdo descrita na Equagcdo A.24 e a restri¢ao

sobre ||w||?. A fungdo I(§) é uma funcio indicadora, definida por

0, §<0

10 =1, £ 0

Infelizmente, a minimizacdo de ®(&) em relagéo a w é um ponto de otimizag¢do ndo-convexo
no qual, aparentemente, nenhum algoritmo computacional eficiente pode ser encontrado.

Para tornar o problema matematicamente tratdvel, aproxima-se o funcional ®(§) escrevendo

N
D) = ;ii-

Além disso, simplifica-se os cédlculos formulando o funcional a ser minimizado em relacao
ao vetor de pesos w como:

N
d(w,E) = %wTerCZ E.. (A.26)
i=1
Como anteriormente, a minimizacao do primeiro termo da Equacdo A.26 estd relacionada
com a minimizacdo da dimensao V —C da SVM. Assim, de forma anédloga ao segundo termo
Y&, ele é um limite superior para o nimero de erros de teste. Assim, a formulagio da fungéo
de custo ®(w,&) dada pela Equacdo A.26 estd de acordo com o principio da minimizagdo
estrutural de risco. O parametro C controla o compromisso entre a complexidade da miquina
e o nimero de elementos nio separdveis. Por isso, ele pode ser visto como uma forma de
parametro de “regularizacdo”. Portanto, o parametro C deve ser selecionado pelo usuério.

Isto pode ser feito de duas formas:

e o parametro C € determinado experimentalmente através do uso padrao de um conjunto
de treinamento/teste (validacdo);

e cle é determinado analiticamente estimando a dimensdo V — C através da Equacdo
A.21 e entdo usado-se limites de desempenho de generealizacdo da maquina baseados
na dimensdo V —C.

. , .. -~ N . . N
De qualquer forma, o funcional ®(w,&) é otimizado em relagdo a w e {&;};" |, sujeito a res-
tricdo descrita na Equagdo A.25 para &; > 0. Fazendo isso, a norma quadrada de w é tratada
como uma quantidade a ser minimizada simultaneamente em relacdo aos elementos ndo-
separdveis, € ndo como uma restri¢ao imposta sobre a minimizacao do nimero de elementos

nao separaveis.

O problema de otimizac¢do de padrdes ndo separdveis assim formulado inclui o problema
de otimizacdo para padrdes linearmente separaveis, como um caso especial. Especifica-
mente, fazer & = 0 para todo i nas Equacdes A.25 e A.26 implica na redugio destas as
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formas correspondentes para o caso linearmente separdvel. Pode-se agora formalizar o pro-

blema primordial para o caso ndo separdvel como:

Teorema A.4 Dada a amostra de treinamento {(x;,d;)}Y_,, encontre os valores étimos do

vetor de pesos w e do viés b de modo que satisfacam a restri¢do
d; (WTXH—b) >1-§&;,parai=1,2,...,N,

onde & > 0, Vi. E de modo que o vetor de pesos W e as varidveis soltas &; minimizem o

funcional de custo
1 N
P =-ww+C) &
(w,&) SW W+ l_:l&,,

onde C é um pardmetro positivo especificado pelo usudrio.

A.3.6 Maiaquina de Vetor de Suporte para Reconhecimento de Padroes

Tendo em mente a ideia simplificada de como encontrar o hiperplano 6timo para padrdes
nao separaveis, pode-se agora descrever formalmente a constru¢do de uma mdaquina de vetor

de suporte para uma tarefa de reconhecimento de padroes.

Basicamente, a ideia da SVM depende de duas operacdes matemadticas:

1. o mapeamento nio linear de um vetor de entrada para um espaco de caracteristicas de

alta dimensionalidade, que € oculto da entrada e da saida;

2. a constru¢do de um hiperplano 6timo para separar as caracteristicas descobertas no

passo 1.

A Figura A.6 ilustra estas operacdes matematicas.

A operagdo 1 € realizada de acordo com o teorema de Cover sobre a separabilidade de
padroes (Haykin, 1994). Considerando um espago de entrada constituido de padrdes nao
linearmente separdveis, o teorema de Cover afirma que este espaco multidimensional pode
ser transformado em um novo espago de caracteristicas onde os padrdes sdo linearmente
separdveis com alta probabilidade, desde que duas condi¢des sejam satisfeitas. Primeiro,
a transformac¢do € ndo linear. Segundo, a dimensionalidade do espago de caracteristicas
¢ suficientemente alta. Observe que estas duas condi¢des sdo incorporadas na operagao
1. Note, entretanto, que o teorema de Cover nio discute se o hiperplano de separacio é
6timo. No entanto, apenas através da utilizacdo de um hiperplano de separacdo 6timo que a

dimensao V — C é minimizada e a generalizacdo € alcancada.
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E nesta tltima questio que entra a segunda operagdo. Especificamente, a operagio 2
explora a ideia de construir um hiperplano de separagdo 6timo de acordo com a teoria des-
crita para padrOes ndo separdveis, mas com uma diferenca fundamental: o hiperplano de
separacdo agora € definido como uma fun¢do linear de vetores retirados do espago de ca-
racteristicas em vez do espago de entrada original. O mais importante é que a construcao
deste hiperplano é realizada de acordo com o principio da minimizacao estrutural de risco
(de acordo com teoria de dimensdo V — C) e depende do calculo do nucleo de um produto

interno.

Nucleo do Produto Interno

Considere que x represente um vetor retirado do espaco de entrada de dimensao mg. Con-

. ) mp . ~ ~ .
sidere que {@;(x) i1 represente um conjunto de transformagdes ndo lineares do espago de
entrada para o espaco de caracteristicas, onde m; é a dimensao do espaco de caracteristicas.
Assume-se que @;(x) € definido, a priori, para todo j. Dado este conjunto de transformagdes
nao lineares, podemos definir um hiperplano atuando como superficie de decisio de acordo

com a Equacgdo A.27.
mi
Z wj(pj(x) +b=0. (A.27)
j=1

Onde {w j};flz‘l representa um conjunto de pesos lineares conectando o espago de caracteris-

ticas com o espaco de saida, e b é o viés. Podemos simplificar o desenvolvimento escrevendo
mi
Y wio;(x)=0, (A.28)
j=0

onde foi assumido que @y (x) = 1 para todo x, de modo que w represente o viés b. A Equagio
A.28 define a superficie de decis@o calculada no espago de caracteristicas em termos dos
pesos lineares da maquina. A quantidade @;(x) representa a entrada fornecida ao peso w;

através do espaco de caracteristicas. Tal que,

(P<X) = [(p()(X), 0?1 (X)7 oo s Omy (X)]T7 (A.29)

onde, por definicdo, temos:
Po(x)=1, Vx. (A.30)

Na verdade, o vetor @(x) representa a “imagem” induzida no espago de caracteristicas pelo
vetor de entrada X, como ilustrado na Figura A.6. Assim, em termos desta imagem, pode-se

definir a superficie de decis@o na forma simplificada:

wlo(x) = 0. (A.31)
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Adaptando a equagdo w = ny:l o;d;x;, relacionada a resolugdo do problema de otimiza-
cdo restrito para encontrar o hiperplano 6timo por meio da fun¢do lagrangiana, a situacao
envolvendo um espaco de caracteristicas onde se procura a separabilidade “linear” de carac-

teristicas, pode-se escrever

OC,'d,'([)(Xl'), (A.32)

N
W =

i=1

onde o vetor de caracteristicas @(x;) corresponde ao padrio de entrada x; no i

exemplo.
Dessa forma, substituindo a Equagao A.32 em A.31, pode-se definir a superficie de decisdao

calculada no espago de caracteristicas como:

N
Y aidi o7 (x;) 9(x) = 0. (A.33)
i=1

O termo @7 (x;) @(x) representa o produto interno de dois vetores induzidos no espago de ca-

h

racteristicas pelo vetor de entrada x e o padrio de entrada x; relativo ao i exemplo. Podemos

entdo introduzir o niicleo do produto interno representado por
my
K(x,x;) =9 (x)o(x;) = Z (p]T(X) ¢j(x;) ,parai=1,2,...,N. (A.34)
j=0

Desta defini¢do verifica-se que o nicleo do produto interno € uma funcdo simétrica de seus

argumentos, ou seja, K(x,x;) = K(x;,X), Vi.

O mais importante é que pode-se usar o niicleo do produto interno K (x,X;) para construir
o hiperplano 6timo no espaco de caracteristicas sem ter que considerar o proximo espaco
de caracteristicas de forma explicita. Isto € visto facilmente usando-se a Equacdo A.34 em

A.33, de onde resulta que o hiperplano € agora definido por

OCl'dl‘K(X7Xi) =0. (A.35)

N
W=

i=1

Projeto 6timo de uma SVM

A expansdo do nicleo de produto interno K (x,x;) na Equacdo A.34 nos permite construir
uma superficie de decisao que € ndo linear no espaco de entrada, mas cuja imagem no espaco
de caracteristica € linear. Com base nesta expansdo, pode-se agora formular a forma dual
para a otimizacao restrita de uma SVM como:

Teorema A.5 Dada a amostra de treinamento {(x;,d;)}Y |, encontre os multiplicadores de
Lagrange {o;}Y_ | que maximizam a fungdo objetivo

N N

N
1
Q(OC) = Z(X,‘— 5 Z Z (X,'(deide(X,',Xj),
i=1

i=1j=1

sujeita as restricoes
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1YY oudi=0;

2.0<0;,<C,parai=1,2,...,N. Onde C é um parametro positivo especificado pelo

usudrio.

Note que a restri¢o 1 surge da otimizacdo do lagrangiano Q(x) em rela¢o ao viés b = wy
para @o(x) = 1. O problema dual formulado tem a mesma forma como no caso de padrdes
ndo separaveis, exceto pelo fato de que o produto interno usado anteriormente foi substituido
pelo nicleo do produto interno K(x;,X;). Podemos ver K(x;,X;) como o elemento ij de uma

matriz simétrica de dimensdo N x N, K, como mostrado por

K = {K(xi,; X))} jyei- (A.36)

Tendo encontrado os valores 6timos dos multiplicadores de Lagrange, representados por
0,;, pode-se determinar o valor 6timo correspondente do vetor linear de pesos wy, que co-
necta o espaco de caracteristicas ao espacgo de saida adaptando a férmula wog = ny: | 0loidi(X;)
a nova situacdo. Especificamente, reconhecendo que a imagem @(x;) desempenha o papel
de entrada para o vetor de pesos w, pode-se definir wy como

N
WwWo = Zao,idi(P(Xi); (A.37)
i=1

onde @(x;) é aimagem induzida no espago de caracteristicas devido a x;. Note que a primeira

componente de wg representa o viés 6timo by.
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Figura A.5: (a) O elemento x;, pertencente a primeira classe, se encontra dentro da regido de
separacdo, mas no lado correto da superficie de decisdo. (b) O ponto de dado x;, pertencente

a segunda classe, se encontra no lado errado da superficie de decisdo
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Espaco de Caracteristicas

Espaco de entrada
(dados)

Figura A.6: Mapa nao linear do espaco de entrada para o espago de caracteristicas.



