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RESUMO

O principal objetivo desta pesquisa de mestrado consistiu no estudo e
aplicacdo de metodologias matematicas modernas para a analise de sinais
cardiacos. O estudo compreendeu a analise de padrbes de variabilidade dos
(a) eletrocardiogramas (ECGs) e (b) seus respectivos intervalos-RR (ou
tacogramas), ambos em condi¢cdes normais e alteradas. Considerando ECGs
obtidos pelo Centro de Microgravidade da PUCRS, os resultados provenientes
das andlises sdo discutidos no contexto de programas espaciais envolvendo
estudos da fisiologia humana em condi¢cdes de microgravidade. Com esse
propésito, foram analisados, através de diferentes metodologias, padrées de
variabilidade de ECGs sintéticos, gerados através do modelo proposto por
McSharry, Clifford, Tarassenko e Smith, denominado aqui modelo “MCTS”,
bem como de ECGs reais. Os ECGs reais incluem: (i) batimentos cardiacos de
pacientes obtidos em laboratérios clinicos (Physionet Database) e (ii)
batimentos cardiacos simulados em condicGes de microgravidade (Laboratorio
de Microgravidade PUCRS). Os resultados sugerem a validagdo do modelo
MCTS utilizado para gerar os ECGs sintéticos, uma vez que mostraram
similaridades estruturais significativas entre os dados reais e os dados
sintéticos (tanto para os padrdes normais como para os alterados). Os
resultados referentes a microgravidade simulada indicam que a condicédo de
gravidade reduzida pode alterar a dinamica do sistema cardiaco, resultando em
ECGs com padrdes de variabilidade classificados entre a normalidade e a
patologia, com alteracbes na frequéncia e amplitude do ECG.
Conclusivamente, discutimos no contexto da computacéo aplicada a analise de
sinais cardiacos, o desempenho das metodologias utilizadas: (i) Espectro de
poténcia, (i) Detrended Fluctuation Analysis (DFA), (iii) Técnicas por
reconstrucao da série (Retrato de Fases por Diferencas Locais e Plotagem de
Recorréncia) e (iv) Andlise Espectral Gradiente.






FINE CHARACTERIZATION OF THE ECG VARIABILITY PATTERNS FOR
MODELING VALIDATION AND MICROGRAVITY APPLICATIONS

ABSTRACT

The main objective of this master research is to study and apply modern
mathematical methods for analysis of cardiac signals. The study address the
analysis of (a) electrocardiograms (ECGs) variability patterns and (b) their
respective RR intervals (or tacograms), both under normal and pathological
conditions. Considering ECGs obtained from the Microgravity Laboratory of
PUC-RS, the results from our analysis are discussed in the context of space
programmes involving studies of human physiology under microgravity
conditions. For this purpose we analyze, using different methods, variability
patterns of simulated ECGs, using the MCTS model, as well real ECGs. The
real ECGs include (i) heartbeat obtained from patients in clinical conditions
(Physionet Database) and (ii) heartbeat obtained under microgravity simulated
conditions (Microgravity Laboratory of PUC-RS). The results suggest the
validation of the MCTS model used for generating the synthetic ECGs, once
they shown considerable structural similarities between the real data and the
synthetic data (for both healthy and pathological patterns). The results for
simulated microgravity indicate that the reduced gravity condition can change
the cardiac systems dynamics; resulting ECGs having patterns classified
between normality and pathology, showing alterations in the ECG frequency
and amplitude. Conclusively, we discuss, in the context of applied computing to
cardiac signal analysis, the performance of each used method: (i) Power
spectra, (ii)) DFA, (iii) Time series reconstruction (Phase Portrait from Local
Differences and Recurrence Plot) and (iv) Gradient spectral analysis.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

A computacdo aplicada a engenharia biomédica, no contexto da analise de
sistemas fisioldgicos e processamento de sinais bioldgicos, permite inUmeras
possibilidades de procedimentos terapéuticos nao invasivos, melhorando dessa
forma, a capacidade de diagndstico, especialmente na area cardiovascular.
Este fato torna-se importante, a medida que as doencas cardiacas, em especial
a fibrilacdo ventricular, tem sido uma das principais causas de morte nos

paises industrializados.

Além disso, no contexto espacial, um dos maiores desafios a permanéncia do
homem durante longos periodos de tempo no espacgo € o conhecimento ainda
incipiente das consequéncias da auséncia de gravidade sobre a fisiologia
humana. Dessa forma, este projeto esta inserido na pos-graduacédo do INPE,
por envolver estudos de fisiologia em condicbes de microgravidade, sendo
também de interesse da AEB™.

1.1. Objetivos
Em linhas gerais, os principais objetivos deste trabalho séo:

e Classificacdo de sinais cardiacos (Eletrocardiograma-ECG e

tacogramas) com técnicas computacionais alternativas;
¢ Incluir a andlise inédita de ECGs em condicfes de microgravidade;
e Validar um novo modelo para a simulacédo de ECGs sintéticos.

Para a classificacdo de sinais cardiacos foram considerados ECGs reais

normais e alterados, sintéticos normais e alterados e ECGs em condi¢des de

! Agéncia Espacial Brasileira criada em 1994.
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microgravidade simulada. Essa classificacdo foi avaliada com diferentes
técnicas de analise, apresentadas no capitulo 2 e descritas no capitulo 4. O
estudo de ECGs em condi¢cbes de microgravidade foi desenvolvido utilizando
sinais de ECGs coletados durante um experimento de simulacdo de
microgravidade, com o intuito de identificar possiveis alteracdes no sinal
padrdo devido a diminuigdo do efeito gravitacional. Além disso, esse trabalho
tem ainda a preocupacdo de validar um novo modelo para a simulagao de
ECGs sintéticos, utilizando o modelo, aqui denominado MCTS, com o objetivo
de simular ECGs em condi¢des normais e investigar a possibilidade de simular
condicbes alteradas, usualmente interpretadas como patologias (fibrilacdo
atrial, por exemplo).

1.2. Motivacao

O coracdo € uma bomba muscular altamente especializada, que possui
contratibilidade ritmica e auto-organizada. Seu bom funcionamento € essencial
para a manutencdo da homeostase? organica e dessa forma, para a saude do

individuo.

Existem diversos tipos de doencas cardiacas: cardiomiopatias, isquemias, etc.,
sendo que as principais estdo relacionadas a arritmias cardiacas como

fibrilag&o atrial, fibrilagdo ventricular e flutter ventricular.

A fibrilacdo ventricular, a mais letal das arritmias, € um tipo de alteracéo
ventricular que, eletrocardiograficamente, se caracteriza por ondas de

amplitudes irregulares e frequéncias variaveis (SBC/ECG, 2001).

Os eventos cardiacos que acontecem do inicio de um batimento até o comeco

do seguinte compdem o chamado ciclo cardiaco. Este ciclo é regulado pelo

potencial de acdo gerado espontaneamente e de forma ritmica pelo nodo

z Homeostase em sistemas abertos, seres vivos especialmente, é uma regulacdo

interna em resposta ao ambiente externo de modo a manter uma condi¢do estavel, mediante
multiplos ajustes de equilibrio dindmico controlados por mecanismos de regulagdo inter-
relacionados.
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sinusal (SA)3. O ciclo cardiaco divide-se em dois momentos: um periodo de
relaxamento, ou diéstole, quando ocorre um influxo de sangue no coracao; e
outro de contracdo, ou sistole, durante o qual ocorre o efluxo de sangue do

coracao (Ver o detalhamento da atividade cardiaca no Apéndice A).

Os batimentos cardiacos normais variam segundo a respiracdo em resposta a
fatores fisicos, ambientais e psicolégicos, entre outros, e sdo, em média,
caracterizados pela variacdo circadiana®. Em individuos saudéaveis, o papel do
Sistema Nervoso Auténomo (SNA)® no ajuste dos parametros hemodinamicos
de batimento a batimento é essencial para regular o funcionamento
cardiovascular. Entretanto, o controle cardiovascular é uma reflexao direta da
atividade autonOmica. Isso pode ser usado como prova da modulacéo
autonémica e como detector de um possivel mau funcionamento autonémico e

também no estudo de influéncias externas como a gravidade.

Sabe-se que a microgravidade causa mudancas na resposta adaptativa
humana, principalmente com respeito ao sistema cardiaco. Entretanto, a
analise das séries cardiacas em condi¢cdes de microgravidade ainda carece de
abordagens mais sofisticadas que envolvam tanto técnicas avancadas de
andlise de sinais como também elaboracdo de modelos tedricos que simulem a
geracdo de sinais relacionados a dindmica cardiaca em seus mais variados
estados (Garcia, 2005).

O diagnostico convencional do estado de saude de um individuo ainda é feito
de forma subjetiva pela avaliacdo do médico frente a alteragbes no padrdo de
normalidade previamente conhecido e através de medidas estatisticas dos
sinais cardiacos. O estudo de diferentes técnicas de processamento de sinais

para uma classificacdo adequada entre ECGs normais e alterados tem o intuito

3 O nodo sinusal, assim como o nodo atrioventricular, € uma estrutura do tecido excito-

condutor, muito importante para o automatismo cardiaco.

4 Circadiana: cujo ciclo ou periodo é de cerca de 24 horas (diz-se de ritmo biolégico,
atividade, fungéo, etc.)

° SNA é a parte do Sistema Nervoso que esta relacionada ao controle da vida
vegetativa, ou seja, controla funcbes como a respiracdo, circulacdo do sangue, controle de
temperatura e digestao.
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de diminuir o tempo de atendimento ao paciente e fornecer um diagnostico

automatizado, com qualidade e rapidez, agilizando o atendimento.

Nesse contexto, para extrair informacdes clinicas uteis do ECG séo
necessarias técnicas de processamento de sinais confiaveis. Em geral, os
algoritmos de processamento de sinais biomédicos sédo aplicados em grandes
bancos de dados, como o da Physionet®. O desempenho dos algoritmos
empregados pode variar utilizando-se diferentes parametros clinicos, como
nivel de ruido, frequéncia de amostragem e etc. Sinais artificiais realistas
facilitam essa abordagem, justificando o estudo de um modelo para a geracéo
de ECGs artificiais.

Tratando-se de dados biomédicos, ainda é interessante o uso de técnicas para
diagnéstico que disponibilizem o resultado o quanto antes, uma vez que quanto

mais rapido for o diagndstico maior a chance de sobrevivéncia do paciente.

No caso do ECG, a rapidez no diagndéstico esta relacionada com a eficiéncia de
determinada técnica aplicada a poucos pontos, 0 que caracteriza a série curta.
No caso de uma frequéncia fixa, uma série de curta duracdo é constituida por

um numero menor de medidas (Figura 1.1).

7

Além disso, quando o interesse € a analise de dados em condi¢cdes de
microgravidade, a analise de séries curtas também se torna importante, uma
vez que grande parte dos experimentos de simulacédo de microgravidade (como
os vbos parabdlicos) s6 consegue fornecer poucos segundos (20-100s) em
gravidade reduzida ou zero. Portanto, a principal motivagédo para este projeto,
no contexto do INPE, surgiu com a possibilidade de analisar séries temporais
inéditas de ECGs obtidos em condi¢cfes de microgravidade.

6 Physionet — fonte de pesquisa para sinais fisioldgicos complexos. Site que oferece

acesso gratuito através da Web para bancos de dados de sinais fisioloégicos e softwares de
cédigo aberto relacionados.

26



T
~120 mil pontos

Tensdo V)

1 1 1 1 1 1
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tempo (s)

Tensdo (V)

-1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
Tempo is)

Figura 1.1 — Padrdes de ECG real (frequéncia de amostragem 125 Hz) para uma
amostra de longa duragéo (~17 min ~ 120.000 medidas) e curta duracéo
(~17s ~ 2000 medidas)

1.3. Microgravidade

O corpo humano é uma complexa “maquina biolégica” e, como todos 0s outros
organismos, tem evoluido durante milhdes de anos em presenca de gravidade,
de modo que a sua morfologia e fisiologia se desenvolveram no sentido de

melhor adaptacao possivel a esta condicéo (Clément e Bukley, 2007).

Quando o corpo humano esté sujeito as variacdes de gravidade (neste caso, a
minimizacdo de seu efeito) ocorrem alteragbes a curto, médio e longo prazo,

em todo o organismo (Verheyden, 2 007) (Figura 1.2).

A gravidade afeta de forma importante a distribuicdo de fluidos no corpo
humano. A microgravidade’ induz um deslocamento ascendente do sangue
proveniente dos membros inferiores e pelve para o tdérax e cabeca,

ocasionando um inchaco (edema) no rosto (puffy face) e fazendo com que as

! Ja em hipergravidade, um deslocamento de sangue para os membros inferiores induz a

retirada do controle vagal, uma diminui¢do do intervalo-RR e da sensibilidade do baroreflexo.
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pernas figuem mais finas (bird legs). Isso realca o controle cardiaco vagal
(parassimpatico) levando a um aumento no intervalo-RR (Couckuyt, 2006;
Verheyden, 2007).

Estruturas da orelha interna
respondem de modo
diferente ao movimento.

Redistribuigdo de
fluidos causa congestdo
na cabeca e “puffy

Mudangas na entrada
Ocorre anemia sensorial causam
espacial por falta de desorientacéo.
eritropoietina

VariacgBes na frequéncia
cardiaca podem aumentar
risco de ataques cardiacos.

Peso 6sseo alterado
e deterioracdo dos
musculos

Diminuicdo
de plasma
sanguineo

Taxa de filtragdo dos rins
aumenta. Perda 6ssea pode
causar pedras nos rins.

Redistribuigdo de
fluidos diminui o
tamanho das pernas.

Figura 1.2— Efeitos da Microgravidade nos diferentes sistemas do corpo humano.

Fonte: Adaptado de Verheyden, (2007).

A Figura 1.3 mostra uma representacdo esquematica da distribuicdo esperada

dos fluidos nos tecidos e da presséo sanguinea em microgravidade.

Devido ao numero limitado de estudos que podem ser conduzidas em
microgravidade no espaco, diversas simulacdes da microgravidade tém sido
realizadas na Terra (Trappe, 2006). Existe também uma grande dificuldade na
obtencdo de dados de astronautas e de dados simulados através de voos
parabdlicos pelas Agéncias Espaciais. Dessa forma, a simulagdo da
microgravidade tem sido proposta com diferentes métodos e diferentes

aproximacoes.
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O teste de inclinacao (Tilt test) tem sido usado frequentemente para estudar as
mudancas no controle autonémico em resposta as inclinagées da cabeca para
baixo ou para cima. Outra abordagem para simular as condi¢cdes espaciais é o
Repouso no leito (Bed rest) com a cabeca inclinada em 6°. Outra analogia com
a microgravidade é feita através da imersdo em agua com a cabeca para fora,
conhecida como “imersao seca”, na qual a pele é isolada da agua através de
roupa especifica (Russomano, 2008).

Figura 1.3 - Distribuic6es esperadas de fluidos nos tecidos e pressao arterial média na
cabeca, coracao e pés durante o pré-voo, microgravidade e pos-voo.
Fonte: Verheyden (2007).

Para o desenvolvimento deste projeto de mestrado, foram consideradas séries
temporais inéditas provenientes do Centro de Microgravidade da PUCRS,

apresentadas no Capitulo 3.
1.4. Esboco geral

A metodologia utilizada na execucao desse projeto de mestrado € descrita no
capitulo 2. No capitulo 3 sdo apresentados os dados utilizados nesse estudo.

Na secdo 3.1 sdo apresentados os ECGs reais em condi¢des cardiacas
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normais e em condi¢des alteradas (fibrilacdo ventricular e ataque cardiaco); os
ECGs reais em condicbes de microgravidade simulada sdo mostrados na
secdo 3.2; na secdo 3.3 os ECGs simulados (sintéticos normais e sintéticos
alterados) sdo descritos; a secado 3.4 apresenta os ECGs compostos por
poucos pontos (séries curtas com alinhamento de picos) e finalmente, os

tacogramas (intervalos-RR) sdo mostrados na sec¢éo 3.5.

O capitulo 4 aborda as técnicas utilizadas para a analise dos sinais descritos
no capitulo anterior. A secao 4.1 e 4.2 descrevem as técnicas de Espectro de
poténcias e DFA, respectivamente, utilizadas para caracterizar as correlacdes
nos sinais cardiacos. A sec¢do 4.3 é dedicada as metodologias baseadas na
reconstrucdo das séries temporais: Retrato de fases e Plotagem de

recorréncia. A Analise de Espectro-Gradiente € abordada na sec¢éo 4.4.

Todos os resultados sao apresentados e interpretados no capitulo 5. E
finalmente, o capitulo 6 encerra essa dissertacdo com as discussoes,
conclusdes e trabalhos futuros.
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CAPITULO 2

METODOLOGIA

Este capitulo descreve as etapas de execucdo mais importantes desse

trabalho, dentre as quais destacamos 3 partes principais:

e Estudo, selecdo e tratamento dos dados do sistema cardiaco, incluindo

a escolha de um modelo adequado para a simulacéo de ECGs;

e Estudo e aplicagdo das técnicas de andlise nas séries temporais
selecionadas;

e Interpretacdo conjunta dos resultados nos diferentes contextos para

sintese da pesquisa.
2.1 Estudo, selecédo e tratamento de dados do sistema cardiaco

Os sinais cardiacos considerados para a andlise foram: ECGs reais normais e
alterados, sintéticos normais e alterados e ECGs em condicbes de
microgravidade simulada. Foram consideradas tanto séries longas (da ordem
de 10* pontos) como séries curtas (com 256 pontos) de ECGs, além dos

respectivos tacogramas.
2.1.1 Sistema cardiaco

O ECG é uma das formas de registro da atividade elétrica do coracao e reflete
0s eventos elétricos do conjunto de suas células. E uma técnica desenvolvida
por Augustus Waller, em 1887 e aprimorada, com a descoberta do

galvandémetro, por Johann Schweigger e Willem Einthoven em 1895.

O ciclo completo da batida do corag&o consiste em trés fases. Na primeira fase,
conhecida como Diastole, o sangue enche os atrios e cerca de 80% dos
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ventriculos. Na segunda fase, chamada de Sistole ou Contracdo Atrial, os
atrios contraem-se pela ativacdo do nodo SA e pressionam o restante do
sangue para os ventriculos. Ap6s uma fracao de segundo ocorre a terceira fase
do ciclo, denominada Sistole Ventricular, que € caracterizada pela contracao
dos ventriculos devido ao impulso elétrico do nodo atrioventricular (AV).
Posteriormente, devido a diferenca entre a pressdo externa e a interna, as
valvulas semilunares na saida dos ventriculos se abrem, permitindo assim, o

fluxo sanguineo do coracédo para a artéria pulmonar e para a aorta.

O ciclo engloba cinco “ondas” 8

caracteristicas que correspondem aos impulsos
elétricos que ocorrem no coracdo (Fig. 2.1). A onda P representa o impulso
elétrico que causa a contracdo dos atrios. O complexo QRS (formado por trés
ondas: Q, R e S) representa o impulso da contracdo dos ventriculos ou
despolarizacdo e a onda T corresponde a recuperacao elétrica dos ventriculos
quando estes voltam para repouso, a repolarizagdo. Os atrios também tém esta

recuperacdo, mas a onda € encoberta pelo complexo QRS dos ventriculos.

Figura 2.1 - Sinal de ECG tipico
Fonte: Guyton (1998).

Este processo cardiaco produz campos eletromagnéticos, que se propagam
pelo corpo como frentes de ondas até atingir a pele. Assim, com a colocacéo
de eletrodos no térax, podemos gravar as variacdes elétricas emitidas pelo
sistema cardiaco. O registro dessas ondas pode ser feito numa tira de papel ou
num monitor e € chamado de eletrocardiograma. No coracdo normal, um ciclo

completo tem duracgao total pouco menor que 1 segundo (PILLA Jr, 1999).

8 O termo “onda” relacionado ao padréo estrutural do ECG corresponde a assinatura

parcial das ondas de natureza fisico-quimica que apresentam assinaturas nas oscilagées do
tecido cardiaco.
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Num tracado cardiolégico o movimento destas ondas representa informacao
essencial do estado de saude do coragdo. Depois de uma disfuncdo do
coracdo, como um ataque cardiaco, o ciclo cardiaco pode alterar-se e assim
mostrar as lesdes no coracdo provocadas pelo acontecimento anormal, de
modo que o eletrocardiograma representa um precioso meio de diagnostico do

sistema cardiaco (Guyton, 1997).

No estudo do coracéo, fatores quimicos, elétricos e mecéanicos que influenciam
o ECG estao intimamente relacionados. Assim, a analise do ECG trata-se de
uma caracterizacdo do estado clinico cardiaco em todos 0s seus aspectos:
dimensdes fisicas, deficiéncias eletroliticas (estado nutricional) e existéncia ou
ndo de disfuncdes anatbmicas ou fisiologicas. Dessa forma, o tracado
eletrocardiografico € uma informacéo clinica essencial no monitoramento dos

estados normais da funcao cardiaca (Gomes, 2002).

A andlise de sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) é importante
guando se estuda o sistema nervoso autbnomo, pois contribui na avaliagdo do
equilibrio entre as influéncias simpaticas e parassimpaticas no ritmo cardiaco.
A VFC é caracterizada pela variacdo dos intervalos-RR, ou seja, o intervalo
entre duas ondas R consecutivas (Figura 2.2). A analise espectral da
variabilidade da frequéncia cardiaca € geralmente usada para estimar o efeito

da modulacéo simpatica e parassimpatica nos intervalos-RR (Carvalho, 2002).

Figura 2.2 — Intervalo-RR
Fonte: Carvalho, 2002.

A atividade dos nervos simpdticos excita o coracdo, constringindo os vasos

sanguineos, diminuindo a mobilidade gastrointestinal e constringindo os
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esfincteres; os nervos parassimpaticos (vagais) induzem respostas opostas;
em especial, a atividade eferente® do nervo vago diminui a freqiiéncia cardiaca
(Seps, 2001).

Fatores psicolégicos, como estresse, medo e outros estados emocionais, tém
influéncia sobre a variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC). Também
influenciam a VFC fatores ambientais como luz, temperatura e pressdes
atmosféricas. O papel do sistema nervoso autdnomo é o controle da frequéncia
cardiaca em diferentes condicdes, inclusive sob influéncia da gravidade (Rassi,
2005; Pumprla, 2002).

Usualmente, o estudo dos sinais provenientes do sistema cardiaco é feito pela
andlise convencional (estatistica) dos intervalos-RR (Task Force, 1996). Este
trabalho, no entanto, tem o foco no estudo nas séries temporais de ECGs

completas, além do estudo dos tacogramas.

Os ECGs reais utilizados séo provenientes do Banco de dados de MIT, como
melhor detalhado no capitulo 3.1. Foram selecionados 3 bancos de dados,
sendo um referente a condicdo de normalidade, utilizado como padrdo de
normalidade, e os outros 2 referentes a dados alterados (patologias). Estes
bancos de dados foram escolhidos por tratar de alteragdes significativas nos

ECGs, que frequentemente conduzem a morte.

Para a geracdo dos tacogramas, a partir da extracdo dos intervalos-RR, foi
utilizado um algoritmo de deteccao de picos desenvolvido pela Universidade de

Brasilia, como mostrado no capitulo 3.5.
2.1.2 Modelo Dinamico MCTS

O modelo MCTS (McSharry, Clifford, Tarassenko e Smith) (McSharry, 2003), é
uma nova abordagem para modelagem da atividade cardiaca. Este modelo,

baseado em trés equacdes diferenciais ordinarias acopladas, é capaz de gerar

o Eferente - Que conduz para fora de um 6rgao (nesse caso, do SNC) ou do centro para

a periferia.
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sinais de ECG sintéticos com boa aproximacéo. Ao contrario dos modelos mais
conhecidos, apresentados no Apéndice C, o modelo MCTS simula a
propagacéo do impulso elétrico em todo o coragdo, integrando todas as ondas
responsaveis pela atividade elétrica cardiaca (P, Q, R, S e T) (Figura 2.3). Nos
modelos usuais é simulada apenas a atividade elétrica dos ventriculos

resultando no padréo do potencial de agéo ventricular.

i
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Sinoatrial !
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i
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Figura 2.3 - Diagrama dos diferentes potenciais de acdo das varias células cardiacas.
Fonte: Garcia (2005)

O modelo MCTS gera uma trajetéria no espaco de fases em 3D com as
coordenadas (X, y, V), como mostra a Figura 2.4. A quase-periodicidade do
ECG é refletida no movimento da trajetéria em torno de ciclo limite atrativo de
raio unitario no plano (x, y). Cada volta neste circulo corresponde a um
batimento ou a um intervalo-RR. O movimento no plano (x, y) corresponde a
atividade isoelétrica. A variavel V do sistema tridimensional, que descreve o
potencial elétrico, descrito por 2.1, permite um ECG sintético com morfologia
PQRST realista.

A variacdo entre batimentos no ECG é reproduzida usando o movimento da
trajetéria na direcdo V. As ondas caracteristicas do ECG: P, Q, R, S, T, séo
descritas por eventos correspondentes a atratores/repulsores positivos e

negativos na direcdo V. Se a trajetdria se aproxima de um desses eventos ela
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se desloca para cima ou para baixo em relacdo ao ciclo limite, a medida que

ela se afasta, retorna para o ciclo limite.

As equacdes do movimento dinamico séao descritas pela Equacéo 2.1:

dx
—=aXx—-wy

dt
Yoy ax
a =&Y 2.1)

dv —AO?
=— > aAf exp( sz' J—(v ~V,)

dt ieP,Q,R,S,T i

onde a=1-+/x2+y?, AG, =(0-6,)mod2zr @=atan2(y,X) ¢ é a velocidade

angular da trajetéria em torno do ciclo limite, Vo (t) = Asin(27£,t) na qual f, é a
frequéncia respiratoria, a; € a posicdo das ondas em V e b; é a amplitude

gaussiana das ondas.

Este modelo utiliza inspecé&o visual de um ECG real para assimilar parametros
e variaveis como os angulos (6;), tempo, a; e b;. Estes tempos e angulos (0p, 0q,
Or, Os, O7) sdo relativos a posicdo dos picos R. Além disso, as frequéncias
utilizadas no modelo também sdo estimativas das frequéncias presentes no

batimento real.
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Figura 2.4 - Trajetdria tipica gerada pelo modelo MCTS no espac¢o 3D dado
por (X, y, V).

Os valores de parametros utilizados para a implementacdo do modelo,
conforme proposto por McSharry (McSharry, 2003) estdo dispostos na Tabela
2.1:

Tabela 2.1: Parametros do modelo MCTS

indice (i) | P Q R S T
Tempo(s) | -0.2 | -005| O | 0.05| 0.3
Oi(rad) | -n/3 | -n/12 | O | w/12 | w/2
ai 1.2 | -50 | 300 -75 | 0.75

bi 025 01 | 01 ] 01 |04

Nesse modelo, as caracteristicas de um periodo do ciclo limite € igual ao
intervalo-RR do ECG. Variacbes no comprimento dos intervalos-RR podem ser

incorporadas variando-se a velocidade angular. O efeito tanto das ondas ASR*®

Arritmia Sinusal Respiratoria € o nome dado as oscila¢des nos graficos dos intervalos-
RR, devido a atividade parassimpatica sincrona com o ciclo respiratério.
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como das ondas de Mayer'! no espectro de poténcia dos intervalos-RR sdo
incorporados gerando intervalos-RR com espectro de poténcia bimodal através
da soma de duas distribuicdes gaussianas (McSharry, 2003).

Os dados sintéticos utilizados nesse trabalho foram gerados através do modelo
MCTS, a partir da adaptacdo de um algoritmo disponibilizado no site da

Physionet, descrito no capitulo 3.3.

Os ECGs sintéticos normais foram gerados utilizando os parametros propostos
por McSharry (McSharry, 2003).

Na tentativa de simular ECGs alterados foram modificados parametros
relacionados aos aspectos “geométricos” do modelo, como posicédo das ondas
em V (a) e amplitude gaussiana das ondas (b;), além dos parametros: flo (taxa
das ondas de Mayer), fhi (taxa das ondas ASR), flost (desvio padrdao da taxa
das ondas de Mayer), fhistd (desvio padrdo da taxa das ondas ASR) e Ifhfratio

(taxa AF/BF). Tais altera¢des sdo mostradas no capitulo 3.3.

Os ECGs em condi¢des de microgravidade foram adquiridos junto ao Centro de
Microgravidade da PUCRS, onde sao realizados experimentos de simulagcdo de
microgravidade em Terra (Tilt Test). Foram consideradas 2 séries com 4096
pontos de cada um dos 5 pacientes participantes do experimento, sendo
ambas selecionadas no angulo de -35° (Ver capitulo 3.2).

Foram escolhidas 15 séries de cada tipo estudado, sendo que este numero foi
determinado pelo menor numero de séries disponiveis nos bancos de dados.
De cada série foram selecionados os primeiros 4096 pontos. Todas as séries

foram normalizadas entre 0 e 1, utilizando o maximo valor absoluto.

11 ~ . N . .
Ondas de Mayer estao presentes no sinal de pressao sanguinea; podem ocorrer devido

a regulacao de parte do sistema nervoso central, relacionado ao controle da presséo arterial,
mais especificamente, denominada de baroreflexo.
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2.2 Estudo e aplicacéo das técnicas de analise

Apbs a selecdo e o tratamento dos diferentes tipos de séries temporais
relacionadas ao sistema cardiaco escolhidas, foi realizada a segunda etapa do

trabalho, que consistiu no estudo e aplicacéo das técnicas de analise.

Para a classificacdo das correlacbes dos ECGs foram escolhidas as técnicas
Espectro de poténcia e DFA (Detredend Fluctuation Analysis)*?. Foi realizado o
estudo com leis de poténcias, por ser um tipo de andlise classica para séries
temporais. A técnica DFA foi utilizada com o intuito de obter leis de poténcia

mais refinadas dos ECGs.

Foi realizada outra abordagem de andlise utilizando a caracterizagdo nao-linear
das séries via Retrato de fases e Plotagem de recorréncia. Foi utilizada
também a Analise Quantificacdo de Recorréncia, a fim de se extrair medidas

dos graficos de recorréncia.

Além disso, foi utilizada uma nova metodologia, denominada Analise Espectral
Gradiente (Murilo, 2008). Nessa abordagem, foi considerada a classificagéo
das assimetrias presentes nos dados nas diferentes escalas que compdem o
sinal original via Espectro-gradiente, com o intuito de realizar uma boa

caracterizagdo também para as seéries curtas.
2.3 Interpretacdo dos resultados e concluséo

Os resultados de classificacdo dos diferentes grupos de ECGs e de validacao
do modelo para geracdo de ECGs sintéticos foram interpretados e avaliados,

posteriormente.

Para a avaliacdo do desempenho das diferentes técnicas em relacdo a
classificacdo dos dados foi considerada a interseccdo maxima das barras de

erro em relacdo a escala maxima do grafico. Para avaliacdo do desempenho

12 Detrended Fluctuation Analysis ou Analise da flutuacdo destendenciada, método

introduzido por Peng et al 1994, tem sido utilizada na deteccéo de correlagbes de longo
alcance em séries temporais néo estacionarias (Krishnam, 2005).
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das técnicas em relacdo a validacdo do modelo, foi considerado o maximo
desvio do valor esperado, entre as medidas para ECGs normais reais e

sintéticos.
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CAPITULO 3

DADOS DO SISTEMA CARDIACO

Neste capitulo os dados considerados para analise sdo apresentados, bem
como os procedimentos empregados para a obtencdo desses dados e

exemplos de cada caso considerado.

Nesse projeto consideramos quatro tipos de padrdes de ECGs e seus
respectivos tacogramas®®: real normal, real alterado (fibrilagcdo ventricular e
ataque cardiaco), microgravidade simulada e sintético (normal e alterado).
Foram selecionadas e analisadas 15 séries representando cada um dos

padrées de ECG descritos acima.
3.1. Dados reais (Banco de dados)

Os sinais reais de ECG, em condi¢cdes normais de gravidade, foram obtidos
através do banco de dados do MIT (Physionet, 2007), que disponibiliza tanto
dados de pacientes normais (saudaveis) como de pacientes com patologias

(fibrilacao ventricular, taquicardia, etc.).

Os dados normais foram adquiridos no MIT-BIH Normal Sinus Rhythm
Database (NSR). Os individuos dessa base de dados sao considerados

normais, pois ndo possuem nenhuma arritmia significativa.

Os dados de ECG alterados foram coletados de dois bancos de dados
diferentes: MIT-BIH Malignant Ventricular Ectopy Database (MVE), de
individuos que apresentaram episodios de taquicardia ventricular sustentada,
flutter ventricular e fibrilagdo ventricular e Sudden Cardiac Death Holter

Database (SD), uma base de dados proveniente da MVE Database, porém

13 Tacograma é uma forma de visualizagdo dos intervalos-RR, utilizado na andlise da

VFC. E uma poderosa ferramenta para a identificacdo e verificacio dos diversos padrdes de
arritmias cardiacas.
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somente com o0s episodios de morte subita. Por motivos de diferenciacéao,
neste trabalho, os dados do primeiro banco foram considerados como de
fibrilacdo ventricular e do segundo banco de dados como ataque cardiaco. A

Figura 3.1 mostra exemplos para dois tipos de sinais: normal e com fibrilacao

ventricular.
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Figura 3.1 — Exemplo de ECG reais (a) padrdo normal e (b) padréo alterado

(fibrilacdo ventricular).
3.2. Dados em microgravidade simulada

Os dados, em condicdes de microgravidade, foram obtidos através de
experimentos de variacdo da gravidade em Terra, realizados pelo Centro de
Microgravidade da PUCRS (Russomano, 2008), seguindo o protocolo do Tilt
test, mostrado na Tabela 3.1. Esses experimentos foram submetidos e

aprovados pelos Comité de ética e Comité cientifico da PUCRS.

O paciente é submetido ao teste de inclinacao utilizando uma cama de inversao

postural. Os dados séo coletados em dois canais (data Q), sendo um o ECG e
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o outro o angulo da Tilt table, de maneira que é possivel identificar as posi¢cdes

corporais.

A cama de inversao postural ou "Tilt Table" (Figura 3.2) € um equipamento
utiizado no procedimento "Head-down tilt (HDT)", que gera inclinacbes
negativas, na qual a cabeca fica abaixo do nivel dos pés. A natureza desse
equipamento permite simular o ambiente de microgravidade pela redistribuicdo
de fluidos corporais, aumentando a pressdo sanglinea nas regides superiores
do corpo. A inclinagcédo faz os liquidos deslocarem da parte inferior do corpo
para a parte superior, assim como acontece em microgravidade. Se isso for
feito durante um longo periodo, 0s 0ssos e 0s musculos, que estardo em
repouso, poderdo se deteriorar ou atrofiar, como acontecem com 0S

astronautas na microgravidade.

Figura 3.2: The tilt table test
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Tabela 3.1 Protocolo do Tilt Test

Posicéao Tempo
Posicao supina (0°) 2 min
+67° 2 min
-35° 2 min ug
Posicao supina (0°) 2 min
15min intervalo 15min intervalo
Posicéo supina (0°) 2 min
-35° 2 min ug
+67° 2 min
Posicao supina (0°) 2 min

Neste caso, a microgravidade simulada é atingida nas variagdes no angulo de -

35° como se pode ver na figura 3.3.

A Figura 3.4 mostra um exemplo de um ECG registrado com variacdes de
inclinacdo postural (Tilt test) onde a influéncia da simulacdo da microgravidade

aparece na alteracdo da frequéncia cardiaca.

Simulacdo da microgravidade

¢ 10 20p 00 f400 SO0 B0 TOG  HO0 800
Tempo

allf o -
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n
g | J__.__ _
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- 1 100 200 300 40 500 500 rap B aon
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Figura 3.3 — Evolugéo temporal do ECG e do angulo de inclinagdo, mostrando uma

clara alteracdo no ECG quando o angulo —35° é atingido.
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Figura 3.4 — Exemplo de ECG submetido a alteracfes na inclinacdo postural durante o
experimento de simulacdo da microgravidade: (a) 0°, (b) 67°, (c) -35°, (d)
0°, (e) -35°, (f) 67° e (g) 0°. S&o visiveis alteragdes na distancia entre os

picos R (frequéncia cardiaca).
3.3. Dados Sintéticos

As séries de ECGs sintéticas foram geradas utilizando-se o modelo dinamico
MCTS, a partir de um software livre disponibilizado na Physionet
(http://physionet.org/physiotools/ECGsyn/), com o nome de ECGsyn**.

A Figura 3.5 mostra um exemplo de um ECG sintético gerado pelo modelo

MCTS, note a presenca das ondas caracteristicas do ECG.

14 Neste programa as equacdes do modelo MCTS (Equacdo 1.1) sdo resolvidas

utilizando os pardmetros descritos na tabela 1.1, conforme foi proposto por McSharry
(McSharry, 2003). Algumas outras variaveis podem ser ajustadas dependendo das
caracteristicas do sinal que se deseja simular, como frequéncia de amostragem, ndmero de
batimentos cardiacos, frequéncia cardiaca média, desvio padrao da frequéncia cardiaca, taxa
de alta/baixa frequéncia e ruido adicional uniformemente distribuido.
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Figura 3.5 — Exemplo de ECG sintético gerado a partir do Modelo dindmico MCTS

Como esse modelo simula o ECG a partir de caracteristicas morfologicas
desse sinal, a simulacdo de patologias, como a fibrilagdo ventricular é obtida
através da alteracdo dos parametros “geométricos” do modelo, como posicéo
das ondas em V (a) e amplitude gaussiana das ondas (b;), obtendo, dessa
forma, uma boa aproximacgdo dos ECGs alterados (Figuras 3.6 e 3.7). Outras
caracteristicas também foram alteradas, como taxa AF/BF, taxas das ondas de

Mayer e ASR e seus desvios padréo respectivos.

Com essas alteracOes (Tabela 3.2), foram gerados sinais com trés tipos de
padrdes principais presentes nos ECGs alterados, como mostrado na Figura
3.6.

Na Figura 3.7 podemos verificar a presenca das caracteristicas desses sinais

sintéticos gerados pelo modelo MCTS, também nos sinais reais alterados.
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Tabela 3.2 Variacdo dos parametros do modelo MCTS

Séries a b flo | Fhi | flost |fhistd 'fh‘;ra“
Sériel | 126 0-101 | 025008100805 01 | 025|001 001 05
Série2 | 3-4 3075 08 | 0302030105 | 01 | 025001001 05
Série3 | 02-730-83 | 0101020107 | 01 025001001 05
Séried [1.2-530-750.75| 02501010104 | 01 | 0.25 | 0.01| 001 | 05
Série5 | 02 -7 3083 | 0101020107 | 05 | 0.25]0.01]00L| 05
Série6 | 126 0-101 | 025008100805 01 | 0.25|0.01] 001 | 05
Série7 | 3-4-30-7508 | 0302030105 | 01 | 05 | 001|001 05
Série8 |1.2-530-750.75| 02501010104 | 01 | 05 |0.01]00L| 08
Série9 | 126 0 -101 | 0.250.08100805| 1 | 025]0.01]00L| 05
Série10| 3-4 307508 | 0302030105 | 01 | 1 |001|00L| 05
Sériell| 02-730-83 | 0101020107 | 1.5 | 05 | 001|001 | 05
Sériel2 | 1.2-530-75075| 02501010104 | 05 | 1.5 |001] 001 08
Sériel3| 3-4-30-7508 | 0302030105 | 01 | 025] 05 |00L| 05
Sérield| 02 7 3083 | 0101020107 | 01 | 025]00L] 05 | 05
Série15 1.2 530-750.75] 02501010104 | 01 | 0.25 | 0.01| 001 | 08
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Figura 3.6 — Exemplo de trés ECGs sintéticos gerados a partir de variagées no

Modelo dinamico MCTS simulando patologias.
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Figura 3.7 — Exemplos da comparacgéo entre 2 ECGs sintéticos simulados com

variacdo de parametros (a) e (b) e ECGs reais alterados: (c), (d),

(e) e ().

No capitulo de resultados, os sinais sintéticos normais foram denominados
sintéticol (sintl) e o grupo de sinais sintéticos alterados foi denominado

sintético2 (sint2) para melhor visualizacdo das legendas das figuras.
3.4. Séries curtas

As séries curtas utilizadas nesse trabalho foram selecionadas de forma a
representar o padrdo caracteristico principal do ECG. A abordagem utilizada foi
o alinhamento de picos, de forma que seja possivel caracterizar o padrdao de

variabilidade presente nos diferentes tipos de ECGs estudados.

Considerando o critério de selecdo de 2 ou 3 picos, com o primeiro alinhado
(Figuras 3.8 e 3.9), a variacdo do namero de picos nos padrdes curtos deve-se
a dependéncia da frequéncia do ECG especifico, ou seja, para um ECG em
que a frequéncia cardiaca € maior em 256 pontos, havera mais picos que um

outro ECG com menor frequéncia cardiaca, nos mesmos 256 pontos.
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Figura 3.8 — Séries curtas de ECG com alinhamento de picos (2 picos)
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Figura 3.9 — Séries curtas de ECG com alinhamento de picos (3 picos)
3.5. Intervalos-RR (tacogramas)

Os tacogramas (Figura 3.10) foram obtidos por meio da extracdo dos
intervalos-RR a partir do eletrocardiograma, utilizando-se um algoritmo de
deteccdo de picos (em Matlab) desenvolvido pelo grupo de processamento
digital de sinais da Universidade de Brasilia (ECGLab)

(http://www.ene.unb.br/~joaoluiz).

Note que, a obtencdo de tacogramas depende diretamente do tamanho das
séries. Isto €, a robustez estatistica de um tacograma so esta garantida quando
obtido a partir de um ECG longo composto por muitos intervalos RR (da ordem

de milhares).
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Figura 3.10 — Exemplo de tacogramas (intervalos-RR) dos ECGs: real normal, real

Uma vez que os dados foram selecionados e tratados, no proximo capitulo, as
técnicas computacionais utilizadas para a analise dos padrées de variabilidade

fibrilacdo, real ataque e sintético

dos sinais cardiacos séo apresentadas.
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CAPITULO 4

TECNICAS PARA ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Este capitulo descreve as técnicas escolhidas para a analise dos sinais
cardiacos, descrevendo suas principais caracteristicas e mostrando exemplos

de aplicacdo no contexto do sistema cardiaco.

Para o tratamento analitico das séries temporais constituidas por sinais
cardiacos (ECG e Tacograma), foram utilizadas as seguintes abordagens

principais:

— Classificacdo das correlagcdes dos ECGs através de Leis de poténcia e
DFA (Detredend Fluctuation Analysis)™.

— Caracterizagao nao-linear via Retrato de fases e Plotagem de recorréncia.

— Classificacdo das assimetrias presentes nos dados nas diferentes escalas

gue compdem o sinal original via Espectro-gradiente.

Para o caso especifico dos tacogramas, metodologias estatisticas usuais foram
também aplicadas. Como o foco desse trabalho é o estudo dos ECGs

completos, os resultados desta andlise sdo apresentados no Apéndice A.
4.1. Espectro de Poténcia

Uma das propriedades marcantes de séries temporais relacionadas a

processos néo-lineares €& a presenca de leis de escala, usualmente

caracterizadas a partir do espectro de poténcia do sinal. Estas sdo observadas

1o Detrended Fluctuation Analysis ou Andlise da flutuacdo destendenciada, método

introduzido por Peng et al 1994, tem sido utilizada na deteccéo de correlagbes de longo
alcance em séries temporais néo estacionarias (Krishnam, 2005).
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em diversos contextos, pertencentes desde a biologia até o comportamento de

bolsas de valores.

Séries temporais compostas por muitos pontos (limite minimo contendo N
pontos, tal que N=10%, podem ser classificadas por seu padrdo de
variabilidade através da lei de poténcia que surge com o melhor ajuste da curva
ao espectro de poténcias da série. O espectro de poténcias é composto pela
poténcia (energia por unidade de tempo) contida em diferentes escalas de
frequéncias ("bins"). A maneira mais comum de obter o espectro de poténcias €
através de uma transformada discreta de Fourier aplicada a série temporal,

conforme mostrado no esquema da figura 4.1 (Gleria, 2004).

O calculo da transformada discreta de Fourier pode ser feito com rapidez
através do uso do algoritmo conhecido como FFT (Fast Fourrier Transform)
(Brillinger, 2001).

O Espectro de poténcia S(f) para uma série temporal discreta V(t) é definido

por:

S(f)y=NV(f)’ (4.1)

13 . 2nf

em que,V(f):—ZV(t)exp{l—} f=1K,N.
N n=1 N

O espectro de poténcia indica a existéncia de escalas de auto-correlacdo que

sd0 necessarias para se construir o padrdo de variabilidade observado na

série. Esse padréo reflete a assinatura de uma dinamica intrinseca ao sistema

ao gual a série medida esta relacionada.

Séries temporais com evolu¢des diferentes apresentam diferentes espectros de
poténcia. Sinais periddicos de periodo T apresentam um pico bem definido na
frequéncia correspondente a esse periodo. Por outro lado, séries temporais
cadticas apresentam espectros de poténcia com uma “banda larga”, o que

indica a existéncia de um continuo de frequéncias. Séries aperidédicas sem
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comportamento caodtico também exibem tal comportamento, de forma que
outras ferramentas sdo necessarias para se estudar séries temporais
(Campanharo, 2008).

S(f) = V(P

V(t) 100 |
V(f) 10 “‘*‘x\:’i .

log S(f)

- FFT -

V(f)= Te““"v (t)dt
—0 log f

Figura 4.1 — Esquema para obtencao da lei de poténcia o para uma série temporal V(t)

Na Figura 4.2 mostramos exemplos da lei de poténcia tipica para o ruido
branco (a=0) e de um ECG real analisado neste trabalho (a#0). A lei de
poténcia para o ruido branco evidencia a auséncia de escalas de correlacdo

para este padrdo de variabilidade.

S() ~ P with B = -0.089043 S(f) ~ P with p = 0.96989

0}
)

L L L L
10° 10 10 10° 10 10° 10 10° 10 10°

Figura 4.2 — Leis de poténcia para as séries: (a) ruido branco e (b) ECG real (com

fibrilagdo ventricular).

4.2. DFA

A analise da flutuacdo destendenciada, método introduzido por Peng et al

1995, denominado aqui, do inglés, Detrended Fluctuation Analysis (DFA), tem
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se tornado amplamente utilizada na deteccédo de correlacdes de longo alcance

em séries temporais ndo estacionarias (Krishnam, 2005).

Esse método quantifica a presenca ou auséncia de propriedades de correlacdo
e tem sido validado para séries temporais nos mais diversos campos, como
sequéncia de DNA, dinamica da frequéncia cardiaca, estruturas de nuvens,

geologia, economia e etc. (Movahed, 2006).

O DFA é o método mais usado para estudar as propriedades de escala em
sinais bioldgicos. Sua implementacao é direta, robusta e ndo tem problemas

com tendéncias lineares sobrepostas.

Nessa técnica o sinal originario V(t) € primeiramente integrado (férmula 4.2):
k -
y(k) = {v () -EV]] (4.2)
i=1

onde, E[V] é o valor esperado, nesse caso a média do sinal.

Posteriormente, a série temporal integrada é dividida em segmentos de mesmo
tamanho n (Figura 4.4). Em cada segmento a tendéncia local y; (k) é calculada
por ajuste polinomial (minimos quadrados) e entdo, y(k) € “destendenciado”
subtraindo yin(k). Finalmente, a raiz quadrada da média da flutuacdo é

calculada pela formula 4.3:

F(n) = E[(y() - y,., ())?] (4.3)

Este calculo é repetido em todas as escalas de tempo (tamanhos dos
segmentos), gerando uma relacdo entre a média das flutuacdes F(n) e o
tamanho dos segmentos n. Se esta relagdo for linear em um gréfico log-log,
isso indica a presenca de uma lei de poténcia em escala, de acordo com a

formula 4.4:

F(n)~n“ = logF(n) = alogn (4.4)
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Na qual a € 0 expoente de escala, que pode ser calculado por regressao linear

em um grafico log-log (Peng, 1995; Mainard, 2005).

O procedimento do calculo do a-DFA é demonstrado na figura 4.3.

w’]% “ 1 |

5081 Nunbor i &

y(k) = Z V- E[V]} ¥;2(K) - minimos quadrados

F() = E[(y(K) -y, (K))*]

=
LL
Coeficiente
logn ° o-DFA

F(n)~n“ = logF(n) = a¢logn

Figura 4.3 — Esquema para obtencao da lei de poténcia a-DFA para uma série

temporal V(1)

O valor de o caracteriza diferentes comportamentos em relacdo a
persisténcia.'® De acordo com a literatura, diz-se que se a=0.5 a série nao
possui correlagdes (ruido branco); se a<0.5 as correlagdes no sinal sdo anti-
persistentes; se o>0.5 as correlacdes séo persistentes; mas se a=1.0
caracteriza ruido 1/f; se a=1.5 caracteriza movimento browniano e se a>1.5 as

correlagbes sao do tipo deterministicas (Mainard, 2005; Perfetto, 2006).

16 Persisténcia: para cada escala de iteracéo, o valor da amplitude tende a aumentar se

estiver alto ou a diminuir se estiver baixo, o que resulta num padréo de variabilidade com uma
faixa dinamica instavel (Rosa, 2008).
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Figura 4.4 — llustracdo do procedimento de particionamento do sinal integrado para o
calculo do DFA
Fonte: Mainard, 2005.

4.3. Técnicas por reconstrucao da série

Toda a série temporal pode ser reconstruida a partir de uma lei de operacao
sobre a série original. A série reconstruida pode ser interpretada como uma
“diferenciacdo” da série original. Em geral, a série original quando confrontada
com a série reconstruida gera um espaco de fases onde a assinatura de um
possivel atrator pode estar presente. Nessa dissertacdo utilizaremos duas
operacbes simples de reconstrucdo: retrato de fases e plotagem de

recorréncia.
4.3.1. Retrato de fases

O “phase portrait” ou retrato de fase é uma ferramenta valiosa no estudo dos
sistemas dinamicos. E uma representacio geométrica das trajetorias da

evolucdo da série no plano composto pelas diferencas adjacentes de cada
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valor de amplitude pelo seu valor normalizado. A configuracdo das curvas no
espaco de fase revela informagdes sobre a existéncia de atratores, repulsores

e ciclos limites.

Exemplos de retratos de fase sdo mostrados na Figura 4.5. Note que a
dispersdo dos pontos para o ruido branco é maxima, evidenciando um padréo

tipico para dados ndo-deterministicos.
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Figura 4.5: Exemplo de retrato de fases para dados com 2000 pontos de (a) ruido

branco, (b) ECG normal e seu respectivo intervalo-RR (c).
4.3.2. Plotagem de recorréncia

Recorréncia € uma propriedade fundamental de sistemas dinamicos, que pode

ser explorada a fim de caracterizar o comportamento do sistema no espaco de
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fases. O estudo de variedades matematicas recorrentes produzidas através de
uma variedade original teve inicio com os trabalhos de Henri Poincaré, em
1890. Uma ferramenta poderosa para visualizacao e analise da recorréncia foi
introduzida nos anos 80 por Eckmann et al, com o nome de “Recurrence plot”

(RP) ou plotagem de recorréncia.

Recorréncia € um fenbmeno caracteristico em muitos sistemas dinamicos. A
andlise baseada em caracteristicas de recorréncia pode revelar informacdes
importantes sobre a dindmica do sistema, como a divergéncia (expoentes de
Lyapunov) ou dimensdo. A plotagem de recorréncia € uma representacao
grafica da matriz de recorréncia NxN. Esses valores definem quantas vezes um

estado recorreu ao estado anterior.

Pela definicdo, a plotagem de recorréncia mede a recorréncia da trajetoria

V. eR? no espacgo de fases. Formalmente, podemos expressar a matriz de

recorréncia pela equacéao 4.5:

R (&)=0(~|V,-V]), ij=1..N (4.5)

Em que N é o niumero de pontos de V;, € € a distancia de corte ou raio de
vizinhanca, O (.) é a funcdo de Heaviside, e ||*|]| € uma norma euclidiana. Esta
matriz consiste de valores 0 (sem recorréncia) e 1 (repeticdo). Assim,
recorréncia € definida por estado fechados na trajetoria do espaco de fase até
um erro de €. O grafico desta matriz, usando a cor preta para 1 e branca para
0, por exemplo, € chamado de plotagem de recorréncia.
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Matriz de 1 - ponto preto
_ N —_ ®=
recorréncia
0 - ponto branco

R.; () =0 =V, -V,

V, e R’

¢ - distancia minima
entre 2 pontos
recorrentes da trajetdria A

Figura 4.6 — Esquema para obtencédo do grafico de recorréncia para uma série

temporal V(t)

A plotagem de recorréncia possibilita importantes conclusdes sobre a evolugéo
temporal da trajetéria do sistema, uma vez que os padrdes tipicos da plotagem
de recorréncia estdo relacionados a comportamentos especificos do sistema.
As plotagens de recorréncia exibem grandes e pequenas escalas
caracteristicas, que podem ser utilizados para obter uma primeira impressao do
sistema. Os padrdoes de grande escala, em tipologias, sao classificados em:
homogéneos, periddicos, drift'’” e descontinuos.

RP homogéneos sdo comuns em sistemas estacionarios, como por exemplo, a
série temporal randdmica estacionaria. RPs associados a sistemas
estocasticos frequentemente apresentam certa homogeneidade em relacdo a
distribuicdo de seus pontos. Sistemas periddicos e quasi-peridédicos possuem
RPs com diagonais orientadas e estruturas periédicas e quasi-periddicas
recorrentes, em que a distancia entre esses padrdes periddicos representa o
periodo. Sistemas dindmicos cadticos possuem estruturas diagonais paralelas
a diagonal principal (Marwan, 2002; Campanharo, 2008). Os RPs do tipo drift

o Drift — mantido em inglés por falta de termo apropriado em portugués.
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sdo causados por variacdes lentas de parametros do sistema, como em
sistemas ndo-estacionarios. Mudancas abruptas na dinamica (RPs
descontinuos) assim como eventos extremos causam areas ou bandas brancas

nos RPs.

Uma inspecdo detalhada dos RPs revela também estruturas de pequena
escala, conhecidas como textura. As estruturas de peguena escala sao
classificadas em pontos simples, linhas diagonais e verticais e linhas em arco.
Os elementos estruturais mais importantes séo as linhas verticais e diagonais,
qgue criam a base para a quantificacdo das plotagens de recorréncia (Marwan,
2002 e 2007).

Nesse trabalho analisamos a plotagem de recorréncia para sinais de ECG e de
intervalos-RR reais de pacientes em condi¢cées normais de saude (Figura 4.7),
com fibrilacdo ventricular e com ataque cardiaco; de dados simulados (ECG

sintético) e em condi¢des de microgravidade simulada.

(@)

Figura 4.7: Exemplo de plotagem de recorréncia para dados de (a) ruido branco, (b)
ECG e (c) intervalo-RR.(Continua)
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Essas Figuras (plotagem de recorréncia) apresentam linhas diagonais, que
podem estar relacionadas com a periodicidade do sistema. As linhas diagonais
identificam as diferentes partes da série temporal que possuem evolucao
idéntica. Além de linhas verticais e horizontais, que podem estar relacionadas
com estados laminares presentes no sistema cardiaco, ou seja, neste caso, a
dindmica do sistema ndo muda durante algum tempo. Foi descrito na literatura
que esses comportamentos laminares (irregulares do ponto de vista médico)

antecipam arritmias cardiacas (Vasconcelos, 2005).

O grande numero de segmentos diagonais em seus diversos tamanhos indica a
existéncia de um grande numero de pedacos da série que sao similares em
diversas escala de tempo. Deste modo, a diagonal representa, portanto a maior
escala de tempo. Esta tipologia, com linhas diagonais de todos os tamanhos,
reflete a similaridade de todo e qualquer segmento da série temporal e de certa

forma reflete certo grau de “determinismo” no sistema.
4.3.2.1. Analise de Quantificacdo de Recorréncia

No intuito de ir além da analise qualitativa visual fornecida pelos gréaficos da
plotagem de recorréncia, tém sido propostas varias medidas de complexidade
que quantificam estruturas de pequenas escala nas plotagens de recorréncia,
conhecidas como Analise de Quantificacdo de Recorréncia (Recurrence
Quantification Analysis — RQA).
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Essa técnica hoje é extensivamente empregada na analise de sinais
complexos, que podem ser analisados através da introducdo dos chamados
quantificadores, que permitem caracterizar o comportamento do sinal
analisado. As medidas séo definidas usando a densidade do ponto de
recorréncia e estruturas de linhas diagonais e verticais no grafico de
recorréncia. Entre essas medidas estdo: o determinismo (DET), a entropia de
Shannon (ENTR), a laminaridade (LAM), o comprimento médio das estruturas
diagonais (L) e o comprimento médio das estruturas horizontais e verticais (TT)

(Liu, 2008; Marwan; 2007), analisadas nesse trabalho.

A razéao entre pontos de recorréncia que formam estruturas diagonais e todos
0os pontos de recorréncias (DET) € introduzida como uma medida para

determinismo do sistema;

S IR

DET = Sl

ZlN:lIP(I)

(4.6)

em que | é o comprimento da linha diagonal, lm» esta relacionado com o
namero minimo de linhas diagonais que se deseja contabilizar dentro do RP e

P(l) € a probabilidade dessa linha diagonal ocorrer dentro do RP.

O comprimento médio das estruturas diagonais (L) relaciona-se com o tempo

médio em que dois segmentos da trajetoria ficam proximos um do outro:

ST IPQ)

1=l inin

:—ZIN:lP(I) 4.7)

A medida de entropia (ENTR) referente a entropia de Shannon da
probabilidade p(l) =P(I)/N, para achar uma linha diagonal de comprimento |
no RP:

ENTR = - ZN: p()In p(l)

1=l ipin

(4.8)

Essa medida reflete a complexidade do RP com relacéo as linhas diagonais.
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A laminaridade (LAM) é a raz&o entre os pontos de recorréncia que formam as
estruturas verticais e o conjunto inteiro de pontos de recorréncia computada

por:
ZVN:V VP (V)

LAM =
Z\’/\Ll VP (V) (4 9)

onde v € o comprimento da linha vertical, v, € 0 nimero minimo de linhas
verticais que se deseja contabilizar dentro do RP e P(v) é a probabilidade dessa
linha vertical ocorre dentro do RP.

A medida de tempo de aprisionamento esta relacionado com o comprimento

médio das estruturas horizontais e verticais é calculada através da formula:

> wP) (4.10)

min

TT = S~
Zv:l P(V)

Essas medidas estdo sendo usadas com o intuito de caracterizar
quantitativamente os diferentes grupos de dados estudados nesse trabalho,

além da tentativa de uma possivel classificagdo.
4.4. Analise Espectral Gradiente

Esta secdo tem por objetivo descrever uma técnica, recentemente
desenvolvida (Dantas, 2008), para analise de séries temporais. A Analise
Espectral Gradiente (Gradient Spectral Analysis - GSA), conjuga duas técnicas
matematicas, conhecidas como Analise de Padrbes-Gradiente (Gradient
Pattern Analysis - GPA) (Rosa, 1999; Rosa, 2003; Assireu, 2002) e Analise
Multirresolucdo por Ondeletas (Wavelets Multiresolution Analysis - WMA)
(Hagelberg, 1994). Enquanto a primeira tem seus principios fundamentados na
algebra matricial e na geometria convexa, a segunda fundamenta-se na analise
harmoénica e funcional. A GSA consiste em uma seqUéncia ordenada de
operacbes (implementadas computacionalmente) sobre uma dada série
temporal {A}n, que representa um conjunto de N medidas discretas da

amplitude de uma variavel genérica A(t).
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A primeira operacédo consiste na determinacdo da escala de maxima coeréncia
da série, Amc, Obtida através do ponto de inflexdo (derivada nula) em um gréfico
da variancia da ondeleta versus a escala de dilatacdo a: var(Wy) x a. Trata-se
da variancia de uma transformada ondeleta, Wy [A(t)] como fungcédo das
possiveis escalas de dilatacdo, a, associadas a ondeleta-mae ¥(t-b/a). Em
geral, essas escalas expressam a existéncia de estruturas coerentes
associadas aos processos dinamicos inerentes ao sistema. Por isso a escala
Amc €sta associada ao processo dinamico responsavel pelas amplitudes
medidas proximas a escala integral do sistema real. No caso do sistema
cardiaco essa escala estd associada ao ciclo de polarizagdo
(despolarizacéo/repolarizacédo) responsavel pelas contracdes ventriculares.

A segunda operacdo consiste na representacdo multirresolugcdo do sinal
através da sua decomposicdo e reconstru¢cdo por meio de uma ondeleta que
mantenha as caracteristicas estruturais do sinal em todas as suas

componentes ;.

Na terceira operacdo da GSA, através do GPA, calcula-se o Coeficiente de

Assimetria Ga, na escala Anc aproximada, para cada componente reconstruido.

Na ultima operagédo o espectro-gradiente € obtido por meio do grafico (Ga) X w;.
Uma medida de flutuacdo do espectro funciona como caracterizador robusto
para o padrdo de variabilidade de A(t), discriminando diferentes tipos de

processos deterministicos e estocasticos responsaveis pelo padrao gerado.

Aplicacbes em séries temporais canbnicas mostram que a GSA serve como
ferramenta complementar na analise de padrées de variabilidade temporal
irregulares, intermitentes e nao-estacionarios, comumente gerados por
processos nao-lineares (Dantas, 2008). De forma mais contundente
enfatizamos a importancia da GSA como uma das poucas metodologias
robustas e efetivas para a analise de séries temporais curtas, isto €, aquelas
compostas por uma quantidade de medidas capaz de comprometer o
desempenho das andlises estatisticas convencionais. As quais, em geral,
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definem medidas que convergem apenas para grandes amostras, dado que o
valor esperado sempre envolve medidas de desvios em relacdo a média

estatistica da amostra.
4.4.1 - Escala de maxima coeréncia

A escala de maxima coeréncia, Ay, determina qual a maxima escala de
dilatagdo a para uma dada ondeleta-mé&e de referéncia. Com o objetivo de
uniformizar a analise para todos os sinais de ECGs, utilizamos a ondeleta-mae

Chapéu Mexicano, de acordo com o método introduzido por Gao (Gao,1993):

wap(t)=(@1-t?)exp(-t?/2). (4.11)

O diagrama tempo-escala é obtido a partir da transformada continua de

ondeleta (CWT — Continuous Ondeleta Transform) do sinal A(t):

W, [A(t)(a,b) =a /2 jA(t)l//(t;b)dt (4.12)

Sobre cada escala que define o diagrama tempo-escala, determina-se a
variancia da energia ao longo do tempo. A escala de maxima coeréncia é
obtida a partir da propriedade da maxima variancia em um grafico Var [y(a)] x a

quando:

ovarly(a)] _ 0
T oa (4.13)

Na Figura 4.8 ilustra a determinagdo da escala Amc, para um ECG normal
composto por 256 pontos. Nesse caso, a varidncia maxima ocorre na escala
121. Essa escala, como pode ser visto na Figura 4.8a, representa a maxima
coeréncia encontrada no ECG a partir da dilatacdo da ondeleta-mae de tal
forma que para escalas maiores ndo séo encontradas mais coeréncias entre as
energias. A Figura 4.8b mostra as principais estruturas para outras escalas de

coeréncia, enquanto na Figura 4.8c para a escala de maxima coeréncia,
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caracterizada pelo segundo ponto de maximo encontrado no diagrama

Var[y(a)] x a (Figura 4.8d).

@)

Escala

Figura 4.8 — Obtencao da escala de janelamento para: (a) um ECG normal com 256
pontos, (b) um exemplo de estruturas em diferentes escalas, (c)
saturacao do periodograma na maior escala (d) o surgimento da escala

de maxima variancia no gréfico Var[y(a)] x a .
4.4.2 - Representacao Multirresolucdo do ECG

Nesta segunda etapa da analise GSA, com o0 objetivo de calcular as
assimetrias do sinal na escala de maxima coeréncia (Anc) para todas as
componentes que compde o sinal (analogo ao principio de Fourier na analise
harmoénica), deve-se decompor e reconstruir o ECG através da técnica da
multirresolucdo por ondeletas (Hagelberg, 1994). O numero possivel de
decomposicdes é diretamente associado com a ondeleta-mée, que deve ser

escolhida para revelar da melhor forma a estrutura do sinal em considerag&o.
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Para escalas de variabilidade muito curtas sob modulacdo nao-linear, a
ondeleta-m&e mais estavel € a biortogonal. Portanto, Utilizando um algoritmo
para a transformada discreta biortogonal (Dantas, 2008), neste caso, utilizando
a ondeleta “bior 6.8”, primeiramente sao obtidos os componentes de
aproximacdo. Nesta abordagem os coeficientes da ondeleta biortogonal tém
valores discretos, em que as classes de decomposi¢cao e reconstrugdo seguem
uma escala diadica. A Figura 4.9 mostra a saida do algoritmo aplicado a um
ECG curto composto por 256 pontos. Dessa forma, todas as componentes de
escala para o ECG original (em 4.9a) sdo obtidas, a partir da aproximacéo
completa biortogonal para o padrédo tipico de variabilidade do ECG. Para esse
exemplo, sdo suficientes 4 componentes (Figuras 4.9b a 4.9d). Portanto, o
espectro-gradiente podera ser obtido calculando o Coeficiente de Assimetria

Gradiente Ga (Amc) para cada componente do ECG.

T T T T T
0s -_~—r—\.j\‘/ ﬂ—\_a,\f——/—/‘;_: (a)
0 I ] 1 I ]
o il 1m 10 20 23
1 T T T T T
0s Jj\/\_,_/—& — ,1"11 ——— 4 (b)
o I 1 1 1 1
0 el 1m 150 20 20
1 T T T T T
oS —— N— '-\/\, = (c)
o I ] 1 I ]
o 2 10 10 20 23
1 T T T T T
05k 3 (d)
o L 1 1 L 1
o Bl 1m 10 20 23
1 T T T T T
osk 5 (e)
o I I 1 I 1
o < 1Mo 10 a0 23

Figura 4.9 - Componentes de aproximacdao biortogonal para o padrédo tipico de um
ECG normal
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4.4.3 - Coeficiente de Assimetria-Gradiente

De acordo com a metodologia GPA (Rosa, 1999) o coeficiente de assimetria de

um campo gradiente composto por g gradientes é dado por:

=29
g

, g>0ee>g (4.14)

onde ¢ é definida como a energia de correlacdo geomeétrica do campo gradiente
(Rosa, 2003). Esta medida é obtida a partir da triangulacéo de Delaunay entre
todos os vértices dos vetores que representam o campo gradiente da matriz
gerada a partir do sinal (Assireu, 2002). Seu valor é diretamente proporcional
as quebras de simetria local e global identificadas por alteracbes nos moédulos
e fases dos g gradientes (Rosa, 1999). O coeficiente de assimetria atinge
valores maximos para matrizes compostas por diferentes valores de amplitude
distribuidos aleatoriamente. Seu valor tem comportamento assintético tendendo
para a dimensdo do plano (D=2) que suporta o campo de triangulacdo. A sub-
rotina utilizada para o calculo de G faz parte do pacote GSA (Gradient Spectral
Analysis), em Matlab, desenvolvido por Dantas, 2008. Em nossas aplicagoes
utilizamos a metodologia do GPALD, que transforma uma série temporal em
formato matricial para o calculo de G conforme o exemplo mostrado na Figura
4.10. Detalhes matematicos sobre esse procedimento sdo apresentados em
Assireu, 2002 e Rosa, 2008.

No contexto da Andlise Espectral Gradiente, o coeficiente de assimetria G é
calculado para as séries reconstruidas em cada nivel de aproximacao de forma
que, para cada sinal temos o coeficiente de assimetria como uma funcédo das
escalas (ou frequéncias) caracteristicas. As componentes de reconstrucdo do
sinal sdo obtidas a partir da analise multirresolucéo por ondeletas biortogonais

conforme metodologia descrita na Secédo 4.4.2.
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Figura 4.10 — Exemplo calculo do G para um componente de aproximacdo de um ECG
com 121 pontos.

4.4.4 - Espectro-Gradiente

Na Figura 4.11 mostra, a partir de um exemplo, um esquema para obtencéo do
espectro gradiente a partir do calculo dos coeficientes de assimetria para cada

componente de multirresolucéo do sinal (Figura 4.11a), resultando o espectro-
gradiente I' < G(ay) >t < G(oy) >4 (Figura 4.11b). Os valores de G(w) sao

calculados utilizando a escala de maxima coeréncia (Amc). O espectro-gradiente
€ obtido interpolando, por ajuste ndo-linear, os valores obtidos nos gréafico G(w)
X o (Rosa, 2008, Dantas, 2008). Apés a interpolacdo usando 'p-chip?, o
espectro pode ser reamostrado por um conjunto mais denso com N pontos

(Dantas, 2008), a partir do quais obtemos a flutuacdo espectral-gradiente

média fe, gue caracteriza o padrao de variabilidade do ECG original:

18 Funcao de interpolacao cubica de Hermite.
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foq =\/ﬁi(Gi—<G >)?

i—1 (4.15)

Um resumo do procedimento empregado na técnica GSA, descrevendo todos

0S passos para a obtencédo do Espectro-gradiente € mostrado na Figura 4.12.

ES.JJ\,_,_L A (b)

af-
8

Figura 4.11 — (a) Analise multirresolucdo de um sinal e (b) seu respectivo

espectro-gradiente T', de onde é possivel calcular a flutuacao

espectral-gradiente média fog .

Detalhes sobre o algoritmo para as operacdes do GPA e GSA, em especial
para o célculo do coeficiente de assimetria G=(¢-g)/g, e suas propriedades, sao
descritos por Rosa (Rosa, 1999; Rosa, 2007; Rosa, 2008).
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Céalculo dos
coeficientes de
aproximacao

Céalculo da escala de
maxima coeréncia

oVar [y (a)] _
da =0 MRA (biortogonal)

l(})

Obtencéao do Célculo do
Espectro-gradiente G coeficiente de
assimetria
[<G(w)>",....<G(ay)>" G=e-g/g

t= i3 (GG
eg N = i

Figura 4.12 — Esquema resumido para obtencdo espectro-gradiente para uma série

temporal V(1)

Em nossas aplicagfes, calculamos a flutuacdo espectral-gradiente média para
todos os sinais selecionados, descritos no Capitulo 3, e utilizamos esses
valores tanto para classificar os padrbes de variabilidade em cada caso de
ECG como para validar os ECGs gerados a partir do modelo MCTS. No
proximo capitulo apresentamos todos os resultados obtidos através das

aplicacdes da GSA e das outras metodologias descritas neste capitulo.
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CAPITULO 5

APRESENTACAO DOS RESULTADOS E INTERPRETACOES

Este capitulo é dedicado a apresentacdo dos resultados e interpretacfes. Aqui
sdo mostrados todos os resultados obtidos a partir da aplicacéo das diferentes
metodologias nos dados selecionados, bem como, as questbes mais relevantes

nessa analise.
5.1. Espectro de poténcia

Nas figuras abaixo sdo mostrados exemplos da andlise realizada através do
espectro de poténcia. As inclinagcdes dos espectros para os dados cardiacos
mostram que existe uma lei de poténcia nesse caso, 0 que ja hdo ocorre para o

espectro do ruido branco mostrado por motivos de comparacao.

S() ~ P with § = -0.089043 S() ~ P with p = 0.71004
; ,

10°

10* 10° 107 10" 10° 10* 10° 10 10 10

Figura 5.1 — Leis de poténcia para as séries: (a) ruido branco, (b) ECG real normal, (c)
ECG real fibrilacdo, (d) ECG real ataque, (e) ECG sintético normal, (f)
ECG sintético fibrilacdo e (g) ECG em condi¢des de microgravidade

simulada.(continua)
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c)

9)

S(f)

S(f)

S(f)

10°

10°

S(f) ~ P with g = 1.2164

S(f) ~ P with g = 1.4965

10°

Figura 5.1 - Concluséao
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Os valores médios do valor de a calculado em cada grupo é mostrado na
Tabela 5.1:

Tabela 5.1: Resultados do Espectro de Poténcia para os ECGs

Séries Real Real Real Sintética Sintética Microgra-
Normal Fibrilacéo Ataque Normal Patoldgica vidade
<o> 0.2524+ 0.9104+ 0.8332+ 0.7101+ 0.3051+ 0.8392+
0.2591 0.3487 0.2777 0.1926 0.1790 0.3759

Embora essa técnica consiga indicar a variagdo da complexidade nos

diferentes grupos de ECG estudados, esses resultados ndo permitem uma

caracterizacao robusta desses sinais conforme podemos ver na Figura 5.2.

-0.5

Variagdo de ¢ da lei de poténcia para grupos de ECGs

——— Normal
—=— Fibrilag&o [
—=e—— Ataque

—— Sintl
—+— Sint2

Microg

# séries

15

Figura 5.2 — Variag6es dos valores de o da lei de poténcia para as séries de todos 0s

grupos de ECGs estudados.

Note que o espectro de poténcia ndo se aplica as séries curtas, uma vez que

esta exige pelo menos 10% pontos para convergéncia do indice espectral
(Dantas, 2008).
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Na Figura 5.3 temos o resultado da técnica Lei de Poténcia para os sinais de
intervalos-RR (tacogramas). Como ndo foi possivel separar os diferentes tipos
de dados através dos valores de o, podemos dizer que esta técnica nao é
eficiente na classificacdo dos diferentes grupos de dados, embora mostre,
assim como no caso dos ECGs, que ha variacdo de complexidade nesses
grupos.

Variagéo de ¢ da lei de poténcia para grupos de intervalos-RR
2 T T

——— Normal
2| —=— Fibrilagdo
—e— Ataque
——— Sintl

—+— Sint2

Microg

# séries

Figura 5.3 — Variag6es dos valores de o da lei de poténcia para as séries de todos 0s

grupos de Intervalos-RR.

5.2. DFA

A Tabela 5.2 mostra o resultado dos valores de a calculado através do DFA para

os diferentes grupos de ECGs estudados.
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Tabela 5.2: Resultados do DFA

Séries Real Real Real Sintética Sintética Microgra-
Normal Fibrilagdo Ataque Normal Patoldgica vidade
<o> 0.6170+ 0.8832+ 0.8490+ 0.6543+ 0.8492 0.6915+
0.1316 0.1944 0.1357 0.0319 + 0.1305 0.0953

A técnica DFA conseguiu caracterizar os diferentes grupos de ECGs. A Figura
5.4 mostra F(n) por n em um grafico log-log, onde podemos ver, pelas
diferentes inclinacdes (valor de o), a separacédo dos grupos de ECGs normais
dos ECGs alterados, mesmo no caso dos dados sintéticos. Esta &€ uma
indicacdo de que o modelo MCTS é um bom simulador de ECGs tanto para a

situacao de normalidade quanto para a situacao de patologia.

Célculo do DFa para 5 grupos de ECGs
1 T T T

g

>—
rrrrr

log F(n)

-0.5+

——— Normal
e —=—— Fibrilagdo
—e— Ataque
—— Sintl

—+— Sint2

log n

Figura 5.4 — Resultado da técnica DFA aplicada aos ECGs reais e sintéticos.
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Gréfico dos Valores Médios de "o para 5 grupos de ECGs
11 T T T

1 2 3
Normal Fibrilagao Ataque Sintl Sint2

Figura 5.5 — Histograma dos valores de o para os diferentes grupos de ECGs

estudados

O histograma apresentado na Figura 5.5 mostra o valor médio de a para cada
grupo de ECG analisado. Podemos verificar que os grupos de ECGs normais
(reais e sintéticos) obtiveram valor médio de a préximos, em torno de 0.6, o
gue indica que essas séries possuem persisténcia fraca (quase sem
correlacdo), enquanto o valor médio de a para os grupos de ECG alterados
(reais e sintéticos) ficou entre 0.8 e 0.9, indicando que essas séries possuem
persisténcia forte, proximo ao ruido 1/f (ruido rosa).

O resultado do DFA para os dados em condicdo de microgravidade é mostrado
na Figura 5.6. Os ECGs em microgravidade simulada apresentam
comportamento intermediario entre a normalidade e a patologia, isso pode
indicar as altera¢des que ocorrem no ECG em microgravidade tornando-o mais
irregular e parecido com os ECGs alterados (Figura 5.7). A média de a para 0s
ECGs em microgravidade ficou em torno de 0.7, indicando que essas séries

possuem correlacdes persistentes.
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Célculo do DFA para 4 grupos de ECGs

1 T T T
0.5 _
O [ _
E’ ——— Normal
> Joe e —=— Fibrilagéo
o P
~ 05L -+ —e— Ataque 4
Microg
1k _
15 ! ! !
0.5 2 2.5 3 35
log n

Figura 5.6 — Resultado da técnica DFA aplicada aos ECGs reais (normais e

alterados) e em condicdo de microgravidade simulada.

Grafico dos Valores Medios de "¢." para 4 grupos de ECGs
11 T T

<o>

1 2 3 4
Normal Fibrilagéo Ataque Microg

Figura 5.7 — Histograma dos valores de o para os diferentes grupos de ECGs

estudados
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Célculo do DFA para todos os grupos de ECGs estudados
1 T T T

0.5

log F(n)

-0.5-

——— Normal
At —=— Fibrilagdo
—e— Ataque
Microg
———— Sintéticol | |

—+— Sintético2

1.5 ! ! ! ! !
0.5 1 15 2 25 3 3.5

log n

Figura 5.8 — Resultado da técnica DFA aplicada aos ECGs reais e sintéticos (normais
e alterados) e ECGs em condicao de microgravidade simulada.

Grafico dos Valores Medios de "¢ " para 6 grupos de ECGs
11 T T T T

1 2 3 4 5 6
Normal Fibrilacéo Ataque Microg Sintl Sint2

Figura 5.9 — Histograma dos valores de a para os diferentes grupos de ECGs

estudados

As Figuras 5.8 e 5.9 mostram os resultados da técnica DFA para todos os tipos
de ECGs estudados aqui, nas quais podemos verificar a separacdo entre os

grupos de ECGs normais (reais e sintéticos) dos alterados (reais e sintéticos).
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Além disso, podemos verificar que os ECGs em condi¢cGes de microgravidade
apresentam comportamento intermediario entre normalidade e patologia,
provavelmente relacionado ao aumento da irregularidade (persisténcia) nesse

caso.

Para séries curtas os resultados podem nao ser robustos uma vez que, por
estar baseada nas auto-correlagbes da série (e dessa forma, na média), essa
técnica requer séries longas (10* pontos).

Célculo do DFA para grupos de ECGs com 256 pontos
0 T T T T T T T

——— Normal

—=— Fibrilagdo
—— Ataque
Microg

—— Sintl = "

05 | —— sint2 = o B

log F(n)

0.8 0.9 1 11 1.2 13 1.4 15 1.6 17 18
Log n

Figura 5.10 — Resultado da técnica DFA aplicada para as séries curtas (256 pontos) de
ECG reais (normal, fibrilacdo, atague e microgravidade) e sintéticos

(normal e alterado).
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Grafico dos Valores Medios de "." para grupos de ECGs com 256 pontos

1.4 T T T T T T

1 2 3 4
Normal Fibrilagéo Ataque Microg Sintl Sint2

Figura 5.11 — Histograma dos valores de o para as séries curtas (256 pontos) de ECG
reais (normal, fibrilacdo, ataque e microgravidade) e sintéticos (normal e
alterado).

O uso desta técnica no caso dos intervalos-RR (Figuras 5.13 e 5.14) confirma o
comportamento intermediario dos dados em condicdes de microgravidade,
porém nao podem ser usados para confirmar os resultados referentes ao
modelo (Figura 5.12), uma vez que os valores de o (médio) para os dados
sintéticos foram bem diferentes dos dados reais respectivos (normal e
alterado).

Pelos valores médios de a mostrados no histograma da Figura 5.14 podemos
verificar que os intervalos RR sintéticos possuem correlacdes anti-persistentes,
ao contrario dos demais dados, nos quais as correlagbes sdo do tipo

persistente.
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Variacdo de ¢ DFA para os intervalos-RR

14 \ \
12+
1 .
0.8+
3
0.6+
——— Normal
—=#— Fibrilagéo
0.4 il
—— Ataque
—— Sintl R
0.2- e \\\ |
— N — > _—
0 | |
0 5 10 15
# séries

Figura 5.12 — Variacao dos valores de a-DFA para os intervalos-RR

Célculo do DFA para os grupos de intenalos-RR

0.5 T T T T T

——— Normal
—=— Fibrilagdo
0| —e— Ataque
Microg

—— Sintl

—+— Sint2

log F(n)

2.8

Figura 5.13 — Resultado da técnica DFA aplicada aos Intervalos-RR reais (normal,

fibrilacdo, ataque e microgravidade) e sintéticos (normal e alterado).
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Grafico dos Valores Medios de "c” para os Intervalos RR
T

1 2 3 4 5 6
Mormal Fibrilacdo Atague Microg Sintético Sintético2

Figura 5.14 — Histograma dos valores de a para Intervalos-RR reais (normal, fibrilacéo,

ataque e microgravidade) e sintéticos (normal e alterado).
5.3. Técnicas por reconstrucao da série

A partir dos graficos da plotagem de recorréncia (Figura 5.15) verificou-se que
a distribuicdo dos pontos no caso normal € quase homogénea, ou seja, 0S
pontos se distribuem uniformemente a partir da linha diagonal principal, porém
ocorre a presenca de estruturas periodicas ou quase-periddicas. Nesse caso
ocorre formacéo simétrica de estruturas em blocos. Nos casos alterados ocorre
a formacgéo de areas ou bandas brancas, relacionadas a eventos raros ou a
mudancas abruptas do sistema, talvez mais relacionado a irregularidade do
sistema. Nesse caso também ocorre formacdo de estruturas em blocos, mas
de forma assimétrica. A formacdo de blocos estd relacionada a dinamica
variavel do sistema. A evolugcdo de estado € similar em tempos diferentes e
com velocidades diferentes. Essas mesmas caracteristicas sdo encontradas
nos dados sintéticos. Os dados que simulam os ECGs normais tem
caracteristicas periodicas (estruturas periodicas), enquanto os dados que
simulam os ECGs alterados tém caracteristicas do RP descontinuo (areas
brancas). Os dados referentes a simulagdo da microgravidade indicam que o

sistema, nesse caso, € periddico, mas com tendéncia a descontinuidade.
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Na andlise dos retratos de fases (Figura 5.16) pode-se verificar a formacao de
um padrédo de dispersdo dos pontos para os ECGs normais, na qual temos
pontos espalhados forma de circulo ao redor de muitos pontos concentrados.
Nos casos alterados esse padrdao ndo é verificado. Os pontos apresentam

maior dispersao.

RENCIEIN
?is?%?ﬁ??%i ",

Figura 5.15: Exemplos de plotagem de recorréncia para (a) um ECG normal, (b) um
ECG com fibrilagéo ventricular, (c) um ECG com ataque cardiaco, (d) um
ECG sintético normal, (e) um ECG sintético alterado e (f) um ECG em

condi¢cbes de microgravidade simulada. (continua)
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Figura 5.16: Exemplos de plotagem de recorréncia para: (a) um ECG normal, (b) um
ECG com fibrilagcao ventricular, (c) um ECG com ataque cardiaco, (d) um
ECG sintético normal, (e) um ECG sintético alterado e (f) um ECG em
condi¢cbes de microgravidade simulada.(Continua)
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Figura 5.16 - Conclusao

No caso da andlise para os intervalos-RR, as plotagens de recorréncia (Figura
5.17) e os retratos de fases (Figura 5.18) séo diferentes dos de ECGs. Esses

dados apresentam comportamento estocastico.

A auséncia de intervalos de tempo caracteristicos na serie temporal (com
tamanho muito pequeno em comparagdo com o tamanho total da série) onde
seja possivel observar alguma laminaridade ou similaridade produz plotagens
de recorréncia com tipologia homogénea, ou seja, um padrao branco e preto
uniforme, caracteristico de séries fortemente caodticas (Vasconcelos, 2002).

A plotagem de recorréncia para intervalos-RR de pacientes com arritmia

cardiaca € caracterizada por grandes retangulos pretos, enquanto o0s
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intervalos-RR de pacientes normais mostram apenas pequenos retangulos
(Marwan, 2002).

No retrato de fases para os intervalos-RR normais os pontos mostraram um
padrdo de maior concentracdo (menos dispersao) do que os dados alterados

(incluindo os dados sintéticos).
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Figura 5.17: Exemplos de plotagem de recorréncia para intervalos-RR: (a) normal, (b)
com fibrilag&@o ventricular, (c) com ataque cardiaco, (d) sintético normal,
(e) sintético alterado e (f) em condi¢Bes de microgravidade simulada.

(continua).
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Figura 5.18: Exemplos retrato de fases para intervalos-RR: (a) normal, (b) com
fibrilacdo ventricular, (c) com ataque cardiaco, (d) sintético normal, e)
sintético alterado e () em condicbes de microgravidade

simulada.(Continua).
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Através da analise das séries longas de ECG e dos intervalos-RR pode-se
avaliar o comportamento global do sistema. Com as séries curtas de ECG

(Figuras 5.19 e 5.20) temos a possibilidade de se estudar o comportamento
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Figura 5.18 - Conclusao

local do sistema.

O comportamento local, neste caso € caracterizado pela presenca de dois
padrées diferentes relacionados a mudancas que ocorrem nas séries curtas.
Em geral, a série curta de ECG é formada por dois picos. A medida que ocorre
a formacao desses picos tipicos do ECG (ondas PQRST) o comportamento do

sistema muda.
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Figura 5.19 : Exemplos de plotagem de recorréncia para séries curtas de: (a) um ECG
normal, (b) um ECG com fibrilagéo ventricular, (c) um ECG com ataque
cardiaco, (d) um ECG sintético normal, (€) um ECG sintético alterado e (f)

um ECG em condi¢cfes de microgravidade simulada.
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Figura 5.20 : Exemplos de retratos de fase para séries curtas de: (a) um ECG normal,

(b) um ECG com fibrilagdo ventricular, (¢) um ECG com ataque cardiaco,

(d) um ECG sintético normal, (e) um ECG sintético alterado e (f) um ECG

em condi¢cbes de microgravidade simulada.
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As muitas estruturas em blocos presente em quase todos 0s casos estdo
relacionadas ao estado de laminaridade, enquanto a presenca das diagonais
esta relacionada ao estado periodico. Para a analise do retrato de fases a

quantidade de pontos é insuficiente.
5.3.1 - RQA

As Figuras abaixo (5.21 e 5.22) mostram os valores médios de indicadores
para os 6 grupos de dados cardiacos estudados. Em cada grafico sdo
mostrados os valores médios obtidos para as séries de cada um dos grupos,

com seu respectivo desvio-padrao.

A tendéncia global dos diagnésticos de RQA relacionados com estruturas
encontrados para a andlise dos ECGs € similar. Os menores valores foram
obtidos nos grupos de ECGs com fibrilagdo e em microgravidade simulada. Os
ECGs normais, tanto reais quanto sintéticos apresentaram as maiores medias.
Os grupos de ECGs com ataque cardiaco e os sintéticos alterados tiveram
variacbes nos valores desses indicadores (DET, L, ENTR, LAM e TT). Estes
resultados parecem corroborar a hipétese de que organismos sadios
apresentam um comportamento muito pouco previsivel e, consequentemente,

com a presenca de estruturas de curta duracao (Liu, 2008).

Para os intervalos-RR ndo foi possivel identificar um padrdo nos valores dos
indicadores, cada grupo teve valores muito diferentes em cada indicador. Mas,
de forma geral, os valores dos indicadores para os grupos de intervalos-RR
normais, em condi¢cdes de microgravidade e sintéticos alterados foram os que

obtiveram os maiores valores.

A analise de quantificacdo de recorréncia foi realizada em Matlab, utilizando um
pacote disponibilizado por Marwan®® (Marwan, 2007). Os parametros utilizados
na RQA foram: dimensdo de imersao igual a 3, tempo de defasagem (delay)

igual a 1 e raio de vizinhanca igual a 0.1.

19 http://www.recurrence-plot.tk/programmes.php
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O desvio maximo entre os valores de RQA para os ECGs reais normais em
comparacao com os valores de RQA para os ECGs sintéticos normais foi em
torno de 28%, tornando evidente a utilidade desta ferramenta para a validagao

de modelos para a simulacéo de ECGs.

A tabela 5.3 mostra a média dos indicadores para cada grupo de ECGs

estudado.
Tabela 5.3 Resultados da RQA

Dados DET L ENTR LAM TT
Normal 0.7902+ 3.4254+ 1.5973+ 0.7140+ 3.4227+
0.0925 0.4868 0.2774 0.1774 0.5634
Fibrilacdo | 0.6545+ 2.8621+ 1.2356+ 04711+ 2.5158+
0.1235 0.2961 0.2662 0.2012 0.2441
Ataque 0.7869+ 3.4169+ 1.6026+ 0.7173+ 3.4186+
0.0872 0.4213 0.2430 0.1297 0.6048
Microg 0.6321+ 2.7894+ 1.1697+ 0.4530+ 2.5628+
0.1474 0.3811 0.3258 0.2131 0.2940
Sintéticol | 0.7502+ 3.4011+ 1.6032+ 0.4238+ 3.2025+
0.0484 0.2899 0.1578 0.0612 0.3181
Sintético2 | 0.7287+ 3.2635+ 1.4793+ 0.4945+ 3.0165+
0.1139 0.6747 0.3680 0.1979 0.6218
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Figura 5.21: Andlise de quantificacdo de recorréncia para os 6 grupos de ECGs
estudados. Indicadores: DET, L, ENTR, LAM e TT.
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Figura 5.22: Andlise de quantificacdo de recorréncia para os 6 grupos de intervalos-RR
estudados. Indicadores: DET, L, ENTR, LAM e TT.
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5.4. GSA

Os resultados da técnica GSA sao mostrados através dos graficos,
relacionados a cada grupo, dos valores médios do coeficiente de assimetria (G)
e pelos valores medios da flutuacéo gradiente (feg), como mostrado nas Figuras

5.23 e 5.24, respectivamente.

Sinais de processos dinamicos distintos (diferentes condigbes dos ECGs) séo
discriminados utilizando as escalas Ay, mostradas na Tabela 5.4. E realizada a
analise dos graficos e comparacdo dos resultados das variacbes dos

espectros-gradiente e das flutuacées como uma medida de classificacao.

Figura 5.23 — Andlise de espectros-gradiente para os grupos de ECGs estudados
(1024)

Os resultados do GSA para as séries longas (Figuras 5.23 e 5.24) confirmaram
os resultados encontrados a partir da técnica DFA. Os dados sintéticos normais
apresentaram espectro-gradiente proximo dos dados normais, enquanto o
espectro para os dados sintéticos alterados se mostrou entre os dados de

fibrilacdo e ataque cardiaco, relacionando-se de forma adequada as patologias.
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Os dados de microgravidade apresentaram comportamento intermediario entre
0s casos normal e alterado, mostrando a alteragdo da complexidade
(irregularidade) do sinal, neste caso.

Figura 5.24 — Variagao de foq para os grupos de ECGs estudados (1024)

Tabela 5.4 — Escalas caracteristicas usadas para o calculo do Espectro Gradiente

Sinal Escala original Escala aproximada
Ataque (1024) 463.9667 484
Fibrilacdo (1024) 467.5500 484
Normal (1024) 478.2667 484
Sintético normal (1024) 483.2833 484
Sintético alterado (1024) 468.1333 484
Microgravidade (1024) 473.2500 484
Ataque RR 484 484
Fibrilacdo RR 482.53 484
Normal RR 472.53 484
Sintético normal RR 474 484
Sintético alterado RR 484 484
Microgravidade RR 466.8 484
Ataque 256 119.6 121
Fibrilacdo 256 128.6 121
Normal 256 121 121
Sintético normal 256 121 121
Sintético alterado 256 121 121
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No caso das séries curtas (Figuras 5.25 e 5.26), mesmo com espectros
menores foi possivel classificar os diferentes tipos de dados, considerando que
0s espectros para os dados sintéticos normais deveriam se aproximar dos
espectros para os dados reis normais, e que 0s espectros dos dados sintéticos
alterados deveriam estar proximos dos espectros referentes aos dados
alterados. O comportamento dos dados da microgravidade simulada, embora
seja de pacientes sem patologia, foi intermediario (entre normalidade e
patologia), mostrando a complexidade imposta pelas alteracdes da gravidade.

A forma dos espectros se manteve gualitativamente constante na analise com
séries longas e curtas. Os dados reais normais apresentaram espectros mais

lineares que os alterados e que o0s sintéticos.

Para os intervalos RR (Figuras 5.27 e 5.28) a mesma classificacao foi
encontrada, porém com sobreposi¢cdes de intervalos. A forma dos espectros,

nesse caso, apresentou mais variagdes em relacéo a linearidade.

Figura 5.25 — Analise de espectros-gradiente para os grupos de ECGs estudados

(séries curtas)
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Figura 5.26 — Variagao de f.q para os grupos de ECGs estudados (séries curtas)

Figura 5.27 — Analise de espectros-gradiente para os grupos de Intervalos-RR

estudados
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Figura 5.28 — Variacgéo de f¢q para os grupos de Intervalos-RR estudados

5.5. Avaliacdo das técnicas de analise

Para avaliar o desempenho das metodologias empregadas para a classificacao
dos diferentes grupos de ECGs foi considerada a interseccdo maxima das
barras de erro em relacdo a escala maxima do gréafico, como mostrado no

exemplo abaixo (Figura 5.29):

DFA
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0.7t ] - ]

0.6 4

05} | ,

A 04 I I I I I I
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Figura 5.29 — Exemplo do célculo da intersec¢cdo maxima das barras de erro.
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Em relacdo a avaliacdo do desempenho de cada técnica na classificacdo dos
diferentes grupos de dados, considerando a classificacdo de um sinal genérico,
através interseccdo maxima das barras de erro, verificou-se que as menores
interseccbes foram obtidas pela técnica GSA (1,3%), enquanto as outras

metodologias apresentaram interseccfes da ordem de 38% (Vide tabela 5.5).

Tabela 5.5 — Erros na classificacéo dos diferentes grupos de ECGs

DET Espectro de
(RQA) GSA DFA Poténcia
Interseccao
maxima 30% 1,3% 38% 46%

Para avaliar o desempenho das metodologias na validacdo do modelo MCTS,
Ou seja, 0 quanto a técnica conseguiu verificar o quanto os dados sintéticos se
aproximam dos reais, foi considerado o maximo desvio do valor esperado,
entre as medidas para ECGs normais real e sintético. Ao maior valor (x)
somado o desvio-padrdo e ao menor valor (a) subtraido o desvio-padrdo. A
diferenca entre esses resultados (z e c) foi comparada com a média desses

dois valores (x+a/2), como mostrado no esquema abaixo:

(x=a)
Xty — X+y=z (x+a)/2 ---- 100%
axb —— a-b=c Z-C -----—- ?

Os menores desvios maximos foram obtidos através dos indicadores de RQA
(22%) (Tabela 5.6). Para todas as outras metodologias, com exceg¢ao do
espectro de poténcias (com desvio maximo > 100%), o desvio maximo entre o

real e o sintético ficou em torno de 40%.

Tabela 5.6 — Erros na comparacao entre os ECGs normais reais e sintéticos

DET Espectro de
(RQA) GSA DFA Poténcia
Maximo
desvio 22% 47% 30% 152%
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CAPITULO 6

CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste projeto de mestrado evidenciam que o modelo
MCTS é adequado para gerar sinais sintéticos de ECG. O modelo permite
simular sinais sintéticos com caracteristicas dos sinais reais, o que possibilitou
a simulacdo inédita de patologias (fibrilagdo ventricular e ataque cardiaco)
através do mesmo. Dessa forma, considerando os padrées de variabilidade
alterados pela baixa gravidade, concluimos que o modelo MCTS podera ser util
no estudo de simulacdo de ECGs em microgravidade. E importante destacar,
gue outros modelos estudados nesse trabalho (apresentados no apéndice D),
embora facam boa reproducao do potencial de acdo cardiaco, ndo simulam os

padrées das ondas PQRST dos ECGs com realismo satisfatorio.

As analises com os sinais dos intervalos-RR foram importantes para confirmar
0os resultados obtidos a partir da andlise dos ECGs. Porém, devido a
necessidade de conversdo dos arquivos de ECG para o formato utilizado no
banco de dados da Physionet, requisitos para a utilizagcdo do software de
deteccado de picos (ECGLab), erros podem ter sido inseridos nos tacogramas.
Um estudo mais criterioso sobre os padrdes de variabilidade dos tacogramas
deverd ser realizado em 2009, dando continuidade a esta pesquisa.

No contexto da extensdo das seéries, os resultados validaram a técnica GSA
como um bom classificador de padrbes de ECGs, tanto para seéries longas
como para séries curtas. Cabe ressaltar que os resultados de classificacéo
foram robustos em relagdo ao tamanho das séries. Em relacdo as seéries
curtas, um novo critério para selecdo dos ECGs foi apresentado. O critério
consiste na selecdo de padrées curtos de ECGs através do alinhamento dos

primeiros picos e a restricdo da seqléncia ao segundo ou terceiro pico. Este
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critério mostrou-se satisfatorio para aplicacdo do GSA buscando a classificacéo

rapida de padrdes de ECGs.

Em relacdo ao desempenho das técnicas de andlise empregadas nesse
estudo, verificou-se que os indicadores de RQA, que obtiveram o menor
desvio, foram melhores para a validacdo do modelo MCTS. Enquanto a
metodologia GSA, que obteve a menor interseccdo das barras de erro, foi
considerada melhor para classificacdo dos diferentes grupos de dados.
Entretanto, um estudo mais criterioso considerando histogramas para todos os
desvios devera ser desenvolvido em pesquisas futuras. De um modo geral, os
resultados obtidos sao satisfatérios para validar as técnicas de andlise
empregadas. Para melhorar a classificagéo dos diferentes sinais investigados,
um estudo de outras abordagens podera ser incorporado em uma proxima

etapa.

Cabe destacar que na primeira etapa de desenvolvimento do presente trabalho
foi realizado um estudo de equacdes e modelos para simulagdo computacional
dos sinais de ECGs. Dentro do escopo da computacao aplicada, selecionamos
para simulacdo as rotinas desenvolvidas para o modelo MCTS, simples e
direto, que foram responsaveis pela geracdo dos principais sinais sintéticos
analisados neste trabalho. No contexto de modelagem computacional,
aprimoramentos do modelo MCTS devem ser investigados levando em
consideracdo trabalhos mais recentes que envolvem sistemas com mais

equacodes (Benitez, 2008).

Considerando a complexidade computacional dos algoritmos e rotinas em
Matlab utilizadas em cada metodologia, uma classificagdo da eficiéncia
computacional de cada uma devera ser realizada considerando séries longas e
contagem de rotinas de recorréncia. Nesse contexto, como complementacéo
da abordagem computacional, sera preciso definir um “benchmak” apropriado,
bem como a extensdo minima dos dados a serem utilizados em um futuro teste

de desempenho das técnicas.
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Como ultimo comentéario, cabe ressaltar que os dados provenientes das
simulacdes da microgravidade (Tilt test) caracterizam as principais alteracdes
encontradas nos sistemas cardiacos submetidos a auséncia de gravidade,
importante na logistica das missGes espaciais tripuladas. Dessa forma, um
estudo preliminar com base nos resultados deste projeto, foi apresentado na
Sessdo de Microgravidade da 372 Assembléia Cientifica do COSPAR
(Committee for Space Research), da ESA, realizado de 13 a 20 de Julho de
2008 em Montreal, Canada (Guerra, 2008). Nesta oportunidade, discutimos,
com especialistas da NASA e ESA, o acesso a banco de dados relacionados
as missdes espaciais tripuladas. Segundo eles, a maioria dos dados
provenientes de experimentos de simulagdo de microgravidade por vbos
parabdlicos, e de astronautas em aeronaves e estacdes espaciais, sao
classificados e por isso, demandam uma logistica burocratica nédo-trivial para
liberacdo. Dessa forma, caso haja interesse na formalizacdo da pesquisa
desenvolvida neste projeto, a AEB e o MCT poderéo atuar nas iniciativas de
cooperacao cientifica para o desenvolvimento dessa nova area de pesquisa no

Brasil.
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GLOSSARIO

Arritmia Sinusal Respiratéria - € o nome dado as oscilagdes nos graficos dos
intervalos-RR, devido a atividade parassimpatica sincrona com o ciclo
respiratorio.

Circadiana - cujo ciclo ou periodo é de cerca de 24 horas (diz-se de ritmo
bioldgico, atividade, funcéo etc.)

DFA — Detrended Fluctuation Analysis ou Andlise da flutuagdo destendenciada,
método introduzido por Peng et al 1994, tem sido utilizada na deteccdo de
correlagbes de longo alcance em séries temporais ndo estacionarias
(Krishnam, 2005).

“Drift” — mantido em inglés por falta de termo apropriado em portugués.

Eferente - que conduz para fora de um orgao (nesse caso, do SNC) ou do
centro para a periferia.

GPA - Gradient Pattern Analysis, técnica desenvolvida por Rosa et al em 1999,
que permite caracterizar regimes complexos, como intermiténcia e turbuléncia,
durante a formacdo e evolucdo de padrOes espaco-temporais em sistemas
nao-lineares.

Homeostase - € uma regulacao interna em resposta ao ambiente externo de
modo a manter uma condi¢cdo estavel, mediante multiplos ajustes de equilibrio
dindmico controlados por mecanismos de regulacao inter-relacionados.

Nodo sinusal - € uma estrutura do tecido excito-condutor, muito importante para
0 automatismo cardiaco.

Onda - termo relacionado ao padrdo estrutural do ECG correspondente a
assinatura parcial das ondas de natureza fisico-quimica que apresentam
assinaturas nas oscilagdes do tecido cardiaco.

Ondas de Mayer - estdo presentes no sinal de pressdo sanguinea; podem
ocorrer devido a regulacéo de parte do sistema nervoso central, relacionado ao
controle da presséo arterial, mais especificamente, denominada de baroreflexo.
Persisténcia - para cada escala de iteracdo, o valor da amplitude tende a
aumentar se estiver alto ou a diminuir se estiver baixo, o que resulta num
padrdo de variabilidade com uma faixa dinamica instavel (Rosa, 2008).

“P-chip” - Funcéo de interpolacao cubica de Hermite.
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Physionet — fonte de pesquisa para sinais fisiolégicos complexos. Site que
oferece acesso gratuito através da Web para bancos de dados de sinais
fisiol6gicos e softwares de codigo aberto relacionados.

Sistema Nervoso Autdbnomo - € a parte do Sistema Nervoso que esta
relacionada ao controle da vida vegetativa, ou seja, controla fun¢cdes como a
respiracao, circulacdo do sangue, controle de temperatura e digestao.

Tacograma - € um tipo de sinal cardiaco mais simples para a caracterizacdo da
variabilidade da frequéncia cardiaca, € uma poderosa ferramenta para a
identificacéo e verificacdo dos diversos padrdes de arritmias cardiacas. Através
dele é possivel visualizar todos os intervalos-RR's.
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APENDICE A - Andlise Convencional dos Intervalos-RR

Na analise da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC), tanto a frequéncia
cardiaca em funcdo do tempo como os intervalos entre complexos QRS
sucessivos precisam ser determinados. A VFC esta relacionada a variabilidade

dos intervalos RR, ou seja, intervalos entre picos R consecutivos.

Métodos de analise da VFC podem ser divididos em dominio do tempo,
dominio da frequiéncia e métodos nao-lineares. Os parametros no dominio do
tempo sdo os mais simples; calculados diretamente a partir das séries
temporais dos intervalos-RR. As medidas mais utilizadas no dominio do tempo
sdo a média e o desvio-padrdo dos intervalos-RR (Niskanen, 2002).

A série temporal do intervalo RR é um sinal amostrado irregularmente no
tempo. Essa propriedade traz consideragfes importantes na analise no dominio
da frequéncia. A densidade espectral de poténcia (Power Spectra Density -
PSD) da série RR é calculada quando o interesse é determinar a frequéncia
dos intervalos-RR. Métodos para o calculo da PSD podem ser divididos em
métodos ndo paramétricos (Transformada Rapida de Fourier - FFT) e

paramétricos (Modelos auto-regressivos — AR).
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Figura A.1: Andlise espectral da VFC
Fonte: Adaptado de Prado (2008).
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O PSD é analisado pelo calculo da poténcia e picos de frequéncias para
diferentes bandas de frequéncias (Figura A.1). As bandas de frequéncia mais
importantes sdo: muito baixa freqiéncia (MBF: 0-0,04 Hz), baixa freqiéncia
(BF: 0,04 - 0,15 Hz), e alta frequéncia (AF: 0,15-0,4 Hz) (Niskanen, 2002;
Prado, 2008).

A analise da VFC estudada nesse trabalho foi realizada através de um
Software para analise da VFC, chamado HRYV, disponibilizado pelo grupo de
Andlise de biosinais e imagens meédicas do Departamento de Fisica da
Universidade de Kuopio, na Finlandia (Niskanen, 2002). A analise espectral foi
realizada via FFT.

A.1 — Resultados

Para a analise no dominio do tempo, nesse trabalho, foram considerados
apenas o0s indices estatisticos mais simples: média e desvio padrdao dos
intervalos-RR. Essas varidveis nao permitram nenhuma conclusdo
consideravel a respeito da dinamica sob a qual esses dados (reais normais e
alterados, em microgravidade simulada e dados sintéticos normais e alterados)

estao submetidos.

Na analise no dominio da frequéncia, pela andlise dos picos de frequéncias,
mostrados na Tabela A.1 podemos verificar que os dados sintéticos mostraram
picos maiores nas frequéncias baixas e muito baixas, quando comparados aos
dados reais. Nesse caso, 0 pico de alta frequéncia se apresentou menor para
os dados sintéticos normais. Os dados em microgravidade simulada, também
apresentaram maiores picos de frequéncias baixas e muito baixas. De forma
geral, identificamos picos de alta frequéncia maiores nos casos de patologias,
enquanto no caso normal os picos de alta frequéncia se mostraram

relativamente menores.
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Tabela A.1: Variaveis da Analise da VFC (dominio tempo e frequéncia)

Séries Mean RR STD (s) MBF (Hz) BF (Hz) AF (Hz)
(s)

Normal 0,8667+ 0,0207+ 0,0228+ 0,0669+ 0,2196+
0,0440 0,0054 0,0100 0,0224 0,0558

Fibrilacdo 0,7422+ 0,0644+0,0 0,0236+ 0,0799+ 0,2620+
0,0570 203 0,0072 0,0361 0,0794

Ataque 0,8900+ 0,0000+0,0 0,0223+ 0,0721+ 0,2504+
0,1030 000 0,0071 0,0384 0,0687

Microg 0,7622+ 0,0582+ 0,0254+ 0,0910+ 0,2469+
0,0589 0,0260 0,0090 0,0364 0,0756

Sint. Normal 0,9838+ 0,0054+ 0,0270+ 0,1053+ 0,1945+
0,0035 0,0020 0,0099 0,0339 0,0482

Sint. Alterado 0,7561+ 0,0539+ 0,0313+ 0,1014+ 0,2435+
0,1281 0,0285 0,0068 0,0315 0,0716

Podemos estimar pela analise espectral, a porcentagem em que cada banda

de frequéncia influencia em cada caso estudado (Tabela A.2).

Os dados sintéticos possuem poucos componentes de MBF. Nesse caso, as
influéncias AF e BF estdo quase equilibradas. Nos dados sintéticos normais
ocorre predominancia da AF, enquanto nos dados sintéticos alterados a

predominéancia é da BF (Figura A.2).

Tabela A.2: Dominio da frequéncia — bandas de frequéncia

Séries % MBF % BF % AF BF/AF (%)
Normal 39.67+ 46.5+ 13.85+ 5,0517+
13.47 10.53 9.3 3,7377

Fibrilacédo 11.85+ 30.74+ 57.42+ 0,5747+
8.66 4.33 11.19 0,2234

Ataque 20.03+ 20.03+ 44,77+ 1,0930+
11.89 12.57 16.87 0,9687

Microg 20.46+ 32.5+ 47.04+ 0,8324+
7.16 16.26 13.34 0,6332

Sint. Normal 0.11+ 41.44+ 58.45+ 1,0480+
0.34 23.33 23.44 1,2579

Sint. Alterado 4,06+ 19.45+ 13.75+ 0,2862+
3.91 11.29 13.75 0,1948

119



No caso da microgravidade simulada a componente preponderante esta
relacionada a AF (Figura A.3), mostrando que a atividade parassimpatica €
maior nesse caso. Mas as outras componentes também dao contribuicbes

significantes.

No caso dos dados reais normais (Figura A.4), a componente de baixa
frequéncia, relacionada a atividade simpatica (ou ambas, simpatica e
parassimpatica e atividade baroreflexa) € pequena comparada com as
componentes de MBF e BF, relacionadas a atividade parassimpatica (e talvez
relacionadas a termoregulagcdo e ao sistema renina-angiotensina) (Prado,
2008). Ja para os dados reais alterados, a componente predominante esta

relacionada a AF.

A taxa de AF/BF foi bem maior para o caso normal, ao mesmo tempo em que

se mostrou menor nos caso de fibrilacéo e sintéticos alterados.

Por esse estudo podemos concluir que o modelo MCTS néao consegue simular
com precisdo a composicdo das frequéncias no ECG, uma vez que as
influéncias das diferentes bandas de frequéncias nos dados sintéticos se
mostram diferentes, tantos nos dados normais como nos alterados. Além disso,
podemos verificar a atividade marcante do sistema parassimpatico nas
situacbes de patologias. Para a microgravidade simulada, verifica-se tanto
influéncia do sistema simpatico, como do parassimpatico, sendo que o ultimo

aparece em maior grau.
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Figura A.2: Exemplo da analise espectral para um intervalo-RR proveniente de um
ECG gerado pelo modelo MCTS (alterado).
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Figura A.3: Exemplo da Analise Espectral (FFT) realizada em um intervalo-RR

referente a microgravidade simulada.
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Figura A.4: Exemplo da analise espectral para um intervalo-RR normal.
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APENDICE B — ATIVIDADE ELETRICA CARDIACA

A atividade elétrica da célula miocardica compreende a sucessao ciclica de
dois eventos: o potencial de repouso (potencial de membrana de -90 mV) e o
potencial de acdo. Na célula em repouso (polarizada), o potassio (K+) estad em
maior concentracdo no meio intracelular do que no intersticial®>. Quando a
célula é ativada ocorrem trocas ibnicas, aumenta a permeabilidade ao sodio
(Na+) que entra rapidamente na célula, ocorrendo simultaneamente um
incremento da saida do ion K+, e entdo se inverte a polaridade da célula, que
vai de —90 mV a +30 mV numa fracdo de milissegundo. A repolarizacdo da
célula faz com que ela volte as condi¢cbes basais (-90 mV), ocorrendo a troca
iGnica com expulsdo ativa de Na+ e entrada ativa de K+. A Figura B.1 mostra a

representacdo esquematica do potencial de acao cardiaco.
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Figura B.1 - Representacdo esquematica do potencial de a¢ao.
Fonte: Gomes (2002).

Nela pode-se observar a presenca dos platés, tanto no musculo atrial, quanto
no masculo ventricular, o que permite que a contragdo muscular seja mais

prolongada.

A Figura B.2 mostra o sistema especializado excitatorio e condutor do coracao,

que controla as funcdes cardiacas. Muitas fibras cardiacas tém capacidade de

20 Intersticio: liquido claro e transparente encontrado entre as células no tecido conjuntivo

(fora da célula).
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auto-excitacdo, processo que pode produzir descarga e contragdo ritmica
automaticas. O nodo Sinoatrial ou Sinusal (SA) apresenta auto-excitacdo em
maior grau, por essa razao normalmente controla a frequéncia dos batimentos

cardiacos, sendo considerado o marca-passo natural do coragéo.

Nodo
sinusal

Nodo A-V

/Falxe A-V
Ramo esquerdo
do feixe

Ramo
direito
do feixe

Vias
internodais

Figura B.2 - Nodo SA, nodo AV e o sistema Purkinje
Fonte: Guyton (1998).

O potencial de repouso da membrana da fibra sinusal tem negatividade
maxima de entre apenas -55 a —60 mV, em comparagcdo com -85 a —90 mV
para a fibra muscular ventricular. Trés tipos de canais ibnicos da membrana
tém papel importante nas alteragcbes de voltagem do potencial de acdo no
musculo cardiaco: canais rapidos de sodio, canais lentos de calcio-sodio e
canais de potassio. A abertura dos canais rapidos de sodio, por cerca de
décimos de milésimos de segundos, € responsavel pela rapida deflexdo
ascendente do potencial de acdo observada no muasculo ventricular, devido ao
rapido influxo de sddio para o interior da fibra. Em seguida, o platé do potencial
de acédo ventricular € causado pela abertura dos canais lentos de calcio-sodio,
durando cerca de trés décimos de segundo, durante esse tempo esses ions
fluem para o interior da fibra muscular ventricular. Imediatamente apds o inicio
do potencial de agdo, a permeabilidade da membrana do musculo cardiaco
diminui para o K+ cerca de 5 vezes; essa permeabilidade reduzida diminui

acentuadamente o efluxo de K+ durante o platd do potencial de acéo,
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impedindo o retorno precoce da voltagem do potencial de agao para seu valor
de repouso. Quando os canais lentos de calcio-sodio fecham, a permeabilidade
da membrana para o K+ aumenta rapidamente e o potencial de acao volta para

seu valor de repouso (fig. B.3a).

No nodo SA, devido a menor negatividade do potencial de repouso (-55 mV),
0s canais rapidos de sodio estdo inativados. A razédo disso € que quando o
potencial de membrana permanece menos negativo que —60 mV, por mais de
alguns milissegundos, as comportas de inativacdo fecham os canais rapidos de
sédio e permanecem fechadas. Portanto, somente os canais lentos de célcio-
sédio podem ser ativados e produzir o potencial de acdo mais lento que o do
musculo ventricular. A repolarizacdo também ocorre de forma mais lenta (fig.
B.3b).
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Figura B.3 - Potenciais de acdo: (a) de uma fibra ventricular e (b) de uma fibra do
Nodo SA.
Fonte: Guyton (1998).

O nodo SA controla o batimento cardiaco devido ao fato que a sua frequéncia
ritmica de descarga € maior que em qualquer outra parte do coracdo, assim o
nodo SA excita outros tecidos potencialmente auto-excitatérios, antes que

possa ocorrer sua auto-excitacao (Guyton, 1998).

A Figura A.4 mostra a transmissédo do impulso cardiaco pelo coragcdo humano,
enfatizando o tempo de aparecimento, em fracdes de segundo, do impulso em
diferentes partes do coracdo. Pode se observar também o retardo do impulso
cardiaco ao passar do atrio para o ventriculo e a pequena diferenga de tempo

das fibras de Purkinje, no apice do coracao.
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Figura B.4 - Transmisséo do impulso cardiaco pelo cora¢do, mostrando o tempo de
aparecimento do impulso, em fragbes de segundo.
Fonte: Guyton (1998).

A Figura B.5, que complementa a figura anterior, mostra o0 sistema
especializado excitatorio do coracdo, bem como suas estruturas responsaveis
e/lou participantes. E, também, os potenciais de acdo transmembrana dos
nodos SA e AV, além da atividade elétrica registrada por outras areas do
sistema de conducdo e mausculos atrial e ventricular (Gomes, 2002; Guyton,
1998).
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Figura B.5 - Sistema de conduc¢éo do coragdo
Fonte: Gomes (2002).
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APENDICE C — VOOS PARABOLICOS E AS CONSEQUENCIAS DA
MICROGRAVIDADE

O voo parabdlico € uma das formas de se simular microgravidade na Terra, € 0
procedimento mais adequado de sub-érbita. Ele fornece uma oportunidade de
realizar experimentos médicos relacionados a fisiologia humana sob
circunstancias de microgravidade, complementando os estudos conduzidos no

espaco e na Terra.

De acordo com a literatura, em um vdo parabolico, a reducdo da gravidade
causa desaceleracdo na frequéncia cardiaca, como pode ser visto na Figura
C.1. Outras alteragbes na amplitude e estrutura do sinal também tém sido
descritas (Seps, 2001; Kirsch, 2001).

Esses vOos sao usados para criar curtos periodos sucessivos de mudancas na
gravidade em uma faixa de 0 a 1.8 G (1 G = 9.81 m/s?). Cada parabola pode
ser dividida em 5 fases de aproximadamente 20 segundos baseados na forca
G, como pode ser visto na Figura C.2: Fase | ou Gravidade normal (1 G) antes
de cada pardbola. Fase Il ou Hipergravidade (1.8 G) na extremidade
ascendente da parabola. Fase Il ou Microgravidade (0 G) no topo da parabola.
Fase |V ou Hipergravidade (1.8 G) na extremidade descendente da parabola e
Fase V ou Gravidade Normal depois da parabola (Couckuyt, 2006; Verheyden,
2007).
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Figura C.1 - Exemplo de registro de ECG durante a transi¢cdo de 1.8 a 0 G.
Fonte: Seps (2001).

Durante os vbos parabdlicos, mudancas agudas na aceleracdo vertical (G)
geram variagcdes nos gradientes de pressdo hidrostatica dentro do sistema
cardiovascular. Esses vbos geram, aproximadamente, de 25-30 segundos de

condi¢des de microgravidade.
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Figura C.2 - Representacao esquematica de um perfil de voo parabdlico.
Fonte: Verheyden (2007).
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Durante os vOos espaciais, a frequéncia cardiaca diminui no inicio da
microgravidade e entdo, gradualmente retorna ao normal. Apds o retorno para
a gravidade normal a frequéncia cardiaca aumenta e permanece elevada por

aproximadamente duas semanas (Lees, 2005).

Ha evidéncias de que a Microgravidade além de alterar a frequéncia cardiaca
também afeta a amplitude das principais ondas do ECG, como a onda R
(Saltikova, 2004) e a onda T (Caiani, 2006), o que pode aumentar a

susceptibilidade a disritmias ventriculares.
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Figura C.3 - Evolucao simultdnea do ECG e da frequéncia cardiaca com a gravidade.
As transi¢des de gravidade sao marcadas pelas areas sombreadas mais
claras. Os primeiros dois batimentos durante o 0 G estdo marcados pelas
areas mais escuras.

Fonte: Verheyden (2007).

De acordo com Lees, a andlise espectral da variabilidade da frequéncia
cardiaca ndo encontrou mudancas significativas durante o vdo espacial, mas
depois do retorno para a Terra, a taxa dos componentes de baixa e alta

frequéncia aumentou, sugerindo uma diminui¢cdo no ténus vagal (Lees, 2005).

AdaptacOes fisioloégicas a microgravidade tém sido evidenciadas desde os
primeiros v00os espaciais envolvendo humanos e continuam sendo
documentadas devido a continua permanéncia na Estagdo Espacial

Internacional (Trappe, 2006).
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Os mecanismos de adaptacéo cardiovascular contribuem de forma importante
para a génese da intolerancia ortostatica pos-véo, que é caracterizada pela
diminuicdo da habilidade de assumir a postura ereta no retorno a Terra. Apos
retornar de um voo espacial de curta duragéo, 20% dos astronautas sofrem de
episddios de sincope ou pré-sincope por muitos dias. Os vbos espaciais
induzem mudancas no corpo humano que podem causar problemas fisiol6gicos
nos astronautas. A falta de habilidade de ficar em pé por longos periodos, com
o risco de desmaiar, pode ser considerada como um dos maiores problemas no
ponto de vista operacional. Embora a intolerancia ortostética desapareca
rapidamente apds o vdo espacial, o processo de adaptacdo depois do retorno a
Terra pode durar semanas, a duracdo exata é desconhecida (Lees, 2005;
Verheyden, 2007).

Este efeito pode ocasionar danos a saude dos astronautas e ainda € um
problema a ser resolvido por fisiologistas e médicos que trabalham nessa area.
Dessa forma, a obtencdo e a analise de dados da funcéo cardiovascular em
condi¢cbes de microgravidade podem oferecer meios de diagnosticar e prevenir

patologias cardiacas em astronautas (Seps, 2001).

Ajustes no reflexo autonédmico da frequéncia cardiaca sdo importantes na
preservacao da homeostase cardiovascular durante os desafios gravitacionais
na posicao ereta. Entretanto, a curta duracdo das fases da gravidade (+20s)

impde limitacbes aos métodos classicos de analise (Couckuyt, 2006).
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APENDICE D - MODELOS PARA O BATIMENTO CARDIACO

De acordo com a literatura recente, novos modelos tém sido propostos para
estudar o batimento cardiaco com diferentes abordagens e diferentes
aproximacdes. Esses modelos simulam o potencial de agao ventricular, a

atividade elétrica principal o coragéo.

Na maioria das vezes nao é necessario modelar as correntes idnicas da célula
com a precisdo e a complexidade inerente aos modelos com base biofisica.
Tendo em vista a investigacdo de fenbmenos em escalas espaco-temporais
amplas, diversos modelos atuais tém sido desenvolvidos, 0s quais né&o
procuram modelar processos subcelulares, mas somente fornecer um potencial

de acdo com custo computacional minimo.

Os modelos i6nicos que descrevem o potencial de acdo cardiaco tém se
tornado cada vez mais complexos, e essa complexidade presente nos modelo
mais atuais, torna dificil o isolamento de conjuntos de parametros essenciais a
compreensao do sistema. Uma maneira de escapar dessa complexidade é
utilizando modelos mais simplificados de meios excitaveis como “caricaturas”
do miocérdio. O melhor exemplo € o modelo de Fitzhugh-Nagumo. Este modelo
tém sido e continua sendo extremamente Utili para se entender o
comportamento das ondas em meios excitaveis geneéricos e, principalmente
compreender como essas ondas dependem de um conjunto pequeno de
parametros. Formas modificadas das equacbes de Fitzhugh-Nagumo e
versodes truncadas de modelos mais complexos tém sido utilizadas. O chamado
modelo de Fitzhugh-Nagumo com a “cinética de Pushchino” foi introduzido para
encurtar o periodo refratario, que é o periodo apds a repolarizagcdo durante o

gual a membrana recupera suas propriedades de repouso (Fentom, 1998).

O modelo de Fitzhugh-Nagumo é baseado num modelo de excitagdo cubica, e
inclui uma variavel de recuperacdo, de forma que tanto a despolarizacao
quanto a repolarizacdo podem ser modeladas. Em 1994, Rogers e McCulloch

modificaram o modelo original para gerar um potencial de agcdo mais realista
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(Roger-McCulloch, 1994). A velocidade do pico foi aumentada e a ampla
hiperpolarizacéo no final da fase de recuperacéo foi removida. Os parametros
do modelo foram também atualizados. Em 1996, esta forma o modelo de
Fitzhugh-Nagumo j& modificada, foi atualizada mais uma vez por Aliev e
Panfilov. Eles alteraram a equag¢do que modela a troca da variavel de
recuperacdo para fornecer um periodo de restituicdo mais realista e permitir o

fendmeno de reentrada (Aliev-Panfilov, 1996).

As equacbes de Fitzhugh-Nagumo sdo uma simplificacdo do modelo de
Hodgkin-Huxley (HH) concebido em 1952, foi proposta por Fitzhugh em 1961 e
desenvolvido por Nagumo em 1962. O sistema de equagbes (Equacao D.1)
proposto por Fitzhugh (Fitzhugh, 1961), para modelar sistemas excitaveis
oscilatorios, dentre eles, o coracdo, foi chamado por Fitzhugh de *“the
Bonhoeffer-Van der Pol model (BVP)”, uma vez que as equaglOes desse
sistema se assemelham as utilizadas por Van der Pol, referentes ao ajuste
preciso de curvas de osciladores fisicos. O modelo BVP tem duas variaveis de
estado, associadas a excitabilidade e a o periodo refratario; z representa um

estimulo externo aplicado a membrana.

ow

E:c(v+w—w3/3+z) (D.1)
@:—(w—a+bv)/c

ot

Nagumo (Nagumo, 1962) representou o modelo BVP como um dispositivo
elétrico (Equacdo D.2), com capacitor representando a capacitancia da
membrana, um dispositivo de voltagem de corrente néo linear representando a
corrente rapida e um resistor, indutor e bateria em série representando a

corrente recuperada.

(D.2)
a—Wz f(w,a)-v+z
ot
ov
—=bw-
ot W
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Mais recentemente (Clayton, 1999), o modelo de Fitzhugh-Nagumo tem sido

descrito através da equacao D.3:

a—W:i(r)(w—vv3/3—v)+D2W (D.3)
ot &,
ov
e &, (w+B-w)
t
0 ' 200 i 400 '

t
Figura D.1 — Trem de pulsos gerados pelo modelo de Fitzhugh-Nagumo
Fonte: Fitzhugh (1961)

A equacao de Van der Pol € um modelo fenomenoldgico para o batimento
cardiaco, uma vez que apresentam muitas das caracteristicas que
supostamente ocorrem no arranjo biolégico, como periodicidade complexa,
reentradas e comportamento cadtico. Como um modelo fenomenolégico do
batimento cardiaco, as equacdes de Van de Pol sao justificadas com base na
similaridade das caracteristicas qualitativas da dindmica cardiaca para todos os
individuos, tal que uma simples equacdo pode, em principio, descrever
qualitativamente caracteristicas de interesse, como modo de travamento,

bifurcacdes e caos, por exemplo.

Este modelo utiliza osciladores de relaxacdo para modelar atividade cardiaca,
como descrito na equagao D.4:

d?x , . 0Ox
—+a(xX*-1)—+a’x=0
gz T D (D.4)
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Essa abordagem tem sido usada em muitos modelos, incluindo mapeamentos
tempo-discretos. Embora nenhuma relacao biofisica direta € considerada nas
variaveis dinamicas das equacfes de Van de Pol, como ocorre, por exemplo
com os modelos cardiacos de Beeler-Reuter e Noble, essas variaveis
dindmicas podem ser relacionadas com o potencial de agdo nas células
cardiacas (Santos, 2004).

UYLV

150 160 170 180 190 200
t

Figura D.2 — Série temporal gerada pelo modelo de Van der Pol
Fonte: Grudzinski (2004).

O modelo proposto por Fentom-Karma em 2002 € considerado simplificado,
uma vez que somente 3 variaveis sdo consideradas na modelagem. Porém,
este modelo vem sendo cada vez mais escolhido para simular o batimento
cardiaco, uma vez que incorpora as caracteristicas eletrofisiologicas
relacionadas as propriedades de recuperacdo da membrana (restituicdes APD
e CV?') e o comportamento das ondas espirais encontrado nos modelos ibnicos
mais complexos, 0 que nao ocorre com os modelos de Van de Pol e Fitzhugh-
Nagumo. Portanto, o modelo de Fentom-Karma é considerado mais realista do
gue o modelo de Fitzhugh-Nagumo (Clayton, 2000; Fentom-Karma, 2002).

E conveniente escrever as equacdes do modelo definindo o potencial de

membrana adimensional U= (V _Vo)/(vfi _Vo) que varia de 0 a 1, onde V, é 0
potencial de membrana em repouso e V; € o potencial de Nernst da corrente

rapida para dentro. Também € conveniente definir as correntes escaladas

2 Restituicdes APD e CV: varia¢gfes na duracdo do potencial de acdo e na velocidade de

condugé&o do impulso nervoso.
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35 =13 /(ColVi = Vo)) (mesmo para Je € Js) que tem unidade do inverso do

tempo. Entdo as equagGes do modelo sao descritas pela Equacéo D.5:

o.u=0.(B%u) -3, (u;v) - I, (u) - I (u; w)
ov=0(u,~u)(1-v)/r",(u)-©(u-u)v/7",

(D.5)
ow=0(u, -u)(1-w)/r",-O(u-u,)w/r",
Onde as 3 correntes sédo dadas através da Equacéo D.6:
SMCRY) :—XG(U—UC)(l—U)(U—uc)
a . (D.6)
J ()= 0(u, -u)+—0(u-u,)
T, I,

Jg(Urw) = —2—\;\;(1+tanh[k(u —y )])
©(X) é a funcdo degrau padrdo de Heaviside definida por ©(X) =1 para x = 0,
que reflete o fato que funcées das “comportas” h.(V), m.(V) j.(V) e f.(V)
nos modelos de Beeler-Reuter e Luo-Rudy tém sido substituidas por funcdes
degrau. Uma excecdo é d..(V)que precisa ser aproximada por uma funcéo
suave (aqui a forma sigmoide (1+tanh[k(u—uf)])/2 para se produzir um bom

ajuste das curves de restituicdo APD) (Fentom-Karma, 2002).

A equacédo D.7 é utlizada para simular a propagacdo do potencial de

acado no tecido cardiaco em 2D com potencial de membrana Vp,:

ov_ [az\/m azvmj 1
=D + _C_Iion

at x> oy’ (D.7)

Onde lion representa as correntes do modelo de Fentom-Karma (Clayton, 2000).
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D.1 - Modelos mais complexos

Muitos modelos celulares tém sido desenvolvidos para reproduzir o potencial
de acdo das células cardiacas de diferentes espécies, e de diferentes partes do
coragao. Segundo Fentom-Karma, os modelos muito detalhados biofisicamente
requerem um esforco computacional muito grande, por descrevem muitas

variaveis (Fentom-Karma, 2002).

Baseados em experimentos em axonios de lulas gigantes, A. L. Hodgkin e A. F.
Huxley construiram o primeiro modelo quantitativo da excitabilidade de
neurbnios. Este modelo descreve trés correntes ibnicas: corrente rapida de
sédio para dentro, corrente tempo-dependente de potassio par fora e corrente

tempo-dependente de saida (Hodgkin-Huxley, 1952).

1m0

1m0

o

u [

oo

_m.u L L L L
oo 200 40,0 o0 Ean g [= ¥}
Elm=]

Figura D.3— Trem de pulsos gerados pelo modelo Hodgkin-Huxley
Fonte: Hodgkin-Huxley (1952).

O modelo de Hodgkin-Huxley pode ser resumido pelo seguinte conjunto de

equacOes diferenciais, descritas na equacao D.8:

dv

Co Sy =GNV = Ey) + Gn'hV ~ E )+ 8,V ~E) +1,
&= a,ma-m-4,W)
= a,0)a-m-4,v) 0.8)
= e, - 4,V)
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As funcgdes a e [, determinadas por Hodgkin e Huxley a partir do ajuste entre
as equacdes do modelo e os seus dados experimentais, com base nos ajustes

das curvas de condutividade, estado descritas ha equacgéo D.9.

_ 10-V ) »
a,\V) = 100(e(10—V)/10 _1) e [, (V)=0,125¢""%
25-V )
a = e — 4oV e
m(V) 100(e(25—V)/1O _1) :Bn (V) (D'g)
3 1
a,(v)=0,07e™ e f,(V) [ )

Onde n esta relacionado com ativacao do potassio, m com a ativacao do sodio
e h com a inativacdo o sodio. A voltagem V que aparece nestas equacdes é 0
potencial de membrana em relacdo ao potencial de repouso do axdnio gigante
da lula, em milivolts. Para o canal passivo de vazamento, Hodgkin e Huxley

determinaram experimentalmente: gya; = 0,3 mS/cm2 e E,4, = 10,613 mV.

O modelo de Beeler-Reuter foi proposto para similar os potenciais de acéo
ventriculares em mamiferos. Ele formula as comportas de corrente ibnicas em
termos das equacbes de Hodgkin-Huxley. Este modelo descreve quatro
correntes iGnicas: corrente rapida de sodio para dentro, corrente lenta de calcio
par dentro, corrente tempo-dependente de potassio para fora, corrente tempo-
independente de potéssio para fora. Este modelo, descrito pela equacédo D.10,
trata a manipulagdo da concentracdo de calcio intracelular basica (Beeler-
Reuter, 1977).

c, Moy L Vumh, )+ 1, (VX + 1V, Fg.[Cal,) (D.10)

" dt
Esse modelo inclui 3 correntes e 6 comportas e uma concentracao ionica,
mostradas na equacéo C.11. Onde m, h, j, x, f, g s@o variaveis relacionadas as
comportas e (Ca) é a concentracdo de célcio intracelular. As correntes de
sédio, potassio e de célcio séo:
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|, = (4m’hj +0,003)(V —50)

I = (V) +xg(v) (D.11)

|, =0,09fg(V -V,,)

sal | S h

=100

V (mV)

-350

0.0 2000 400.0
time (msec)

Figura D.4 — Comparacao entre o potencial de acdo gerado pelo modelo Beeler-Reuter

(linha sélida) e o potencial de ac¢édo gerado pelo modelo Fentom-Karma
(linha pontilhada)

Fonte: Fenton-Karma (2002).

O modelo de Luo-Rudy foi desenvolvido para similar o potencial de acéo
ventricular do porco da India. As comportas das correntes i6nicas sdo
formuladas em termos das equagbes de Hodgkin-Huxley. Esse modelo, na

conhecida fase I, inicialmente, entendia o modelo ventricular de mamiferos de

Beeler-Reuter e descrevia seis correntes ibnicas.

Recentemente, este modelo foi modificado, sendo conhecido entdo, como
modelo Luo-Rudy fase Il. O modelo atual contém a descricdo de quatorze
correntes e bombas idnicas. Além disso, ele descreve o processo de liberacéo
de calcio do reticulo sarcoplasmatico e detalha a dindmica das mudancas na
concentracdo de calcio intracelular. A formulagdo original desse modelo foi
subsequentemente atualizada e tem sido amplamente usado como base para o

desenvolvimento de novos modelos cardiacos de miécitos (Luo-Rudy, 1991).
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Figura D.5 — Potencial de acdo gerado pelo modelo Luo-Rudy
Fonte: Luo-Rudy (1991)

As equacdes do modelo, descritas na equacdo D.12, fornecem as correntes
transmembrana através dos canais e bombas ibnicas e mediadores, atraves
dos quais, as mudangas em [K'];, [Na'li, [Ca*]iwot [Ca®'Tisrior, € [Ca® s SO
determinadas pelas correntes Ik, Inat, lcat, que S0 somas de todas a correntes

no modelo Luo-Rudy através do canais de K*, Na*, Ca®", respectivamente.

. ApCrn
0,[K'] == = [IK,t_ZINaK]
meoF
. ApCrn
at[Na ]i = _Vap E [INa,t +3l NakK +3|NaCa]
myo
. ApCn D.12
0[Ca™ ] == e =2 ] o
myo
+ \%
at[C:a2 ]i,nsr = Iup - IIeak _\/lSt Itr

nsr

De acordo com o paradigma original de modelagem estabelecido por Hodgkin e

Huxley, as correntes transmembrana fornecem também as mudangas em Vp,:
ath = _(I Kt + INa,t + ICa,t + INaK + INaCa) (Dl3)

Vi, pode se calculado diretamente da concentracdo intracelular iénica através
da equacao D.14:
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V_F V.

vV =—™__I[K*] +[Na’] +2[Ca*] ,, +—2[Ca*] .., + D [Ca®*] . -C

m C i i i tot vV jst,tot vV nsr o
A:ap m myo myo

(D.14)
Onde C, é a constante de integragao.

Em 1962, Denis Noble publicou um dos primeiros modelos matematicos da
célula cardiaca. Adaptando as equacgbes de Hogkin-Huxley para o axénio da
lula gigante, Noble descreveu o potencial de acdo duradouro das fibras de
Purkinje do coragdo. As equacdes da corrente de potédssio diferem das de
Hodgkin-Huxley, uma vez que se assume que 0s ions de potassio fluem
através de dois tipos de canais na membrana. Por outro lado, as equacdes da

corrente de sédio sdo muito similares as de Hodgkin-Huxley (Noble, 1962).

Figura D.6 — Potencial de acdo gerado pelo modelo proposto por Noble.
Fonte: Noble (1962).

141



PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS EDITADAS PELO INPE

Teses e Dissertac6es (TDI)

Teses e Dissertacdes apresentadas
nos Cursos de POs-Graduacdo do
INPE.

Notas Técnico-Cientificas (NTC)

Incluem resultados preliminares de
pesquisa, descricdo de equipamentos,
descricAo e ou documentacdo de
programa de computador, descri¢do de
sistemas e experimentos, apresenta-
¢cao de testes, dados, atlas, e docu-
mentacdo de projetos de engenharia.

Propostas e Relatérios de Projetos
(PRP)

Sao propostas de projetos técnico-
cientificos e relatérios de acompanha-
mento de projetos, atividades e convé-
nios.

Publicacdes Seriadas

Sdo os seriados técnico-cientificos:
boletins, periédicos, anuarios e anais
de eventos (simpdsios e congressos).
Constam destas publicacbes o
Internacional Standard Serial Number
(ISSN), que é um cbédigo Unico e
definitivo para identificacdo de titulos
de seriados.

Pré-publicactes (PRE)
Todos os artigos publicados em

periédicos, anais e como capitulos de
livros.

Manuais Técnicos (MAN)

Sao publicagbes de carater técnico
gue incluem normas, procedimentos,
instrucdes e orientagdes.

Relatérios de Pesquisa (RPQ)

Reportam resultados ou progressos de
pesquisas tanto de natureza técnica
guanto cientifica, cujo nivel seja
compativel com o de uma publicacdo
em periddico nacional ou internacional.

Publica¢cdes Didaticas (PUD)

Incluem apostilas, notas de aula e
manuais didaticos.

Programas de Computador (PDC)

S80 a seqiéncia de instrugcbes ou
codigos, expressos em uma linguagem
de programacdo compilada ou inter-
pretada, a ser executada por um
computador para alcancar um determi-
nado objetivo. S&do aceitos tanto
programas fonte quanto executaveis.



	CAPA
	VERSO
	FOLHA DE ROSTO
	FICHA CATALOGRÁFICA
	BANCA EXAMINADORA

	EPÍGRAFE

	DEDICATÓRIA

	AGRADECIMENTOS
	RESUMO
	ABSTRACT
	SUMÁRIO
	LISTA DE FIGURAS
	LISTA DE TABELAS
	CAPÍTULO 1INTRODUÇÃO
	1.1. Objetivos
	1.2. Motivação
	1.3. Microgravidade
	1.4. Esboço geral

	CAPÍTULO 2 
METODOLOGIA
	2.1 Estudo, seleção e tratamento de dados do sistema cardíaco
	2.1.1 Sistema cardíaco
	2.1.2 Modelo Dinâmico MCTS

	2.2 Estudo e aplicação das técnicas de análise
	2.3 Interpretação dos resultados e conclusão

	CAPÍTULO 3 
DADOS DO SISTEMA CARDÍACO
	3.1. Dados reais (Banco de dados)
	3.2. Dados em microgravidade simulada
	3.3. Dados Sintéticos
	3.4. Séries curtas
	3.5. Intervalos-RR (tacogramas)

	CAPÍTULO 4 
TÉCNICAS PARA ANÁLISE DE SÉRIES TEMPORAIS
	4.1. Espectro de Potência
	4.2. DFA
	4.3. Técnicas por reconstrução da série
	4.3.1. Retrato de fases
	4.3.2. Plotagem de recorrência
	4.3.2.1. Análise de Quantificação de Recorrência


	4.4. Análise Espectral Gradiente
	4.4.1 - Escala de máxima coerência
	4.4.2 - Representação Multirresolução do ECG
	4.4.3 - Coeficiente de Assimetria-Gradiente
	4.4.4 - Espectro-Gradiente


	CAPÍTULO 5 
APRESENTAÇÃO DOS RESULTADOS E INTERPRETAÇÕES
	5.1. Espectro de potência
	5.2. DFA
	5.3. Técnicas por reconstrução da série
	5.3.1 – RQA

	5.4. GSA
	5.5. Avaliação das técnicas de análise

	CAPÍTULO 6CONCLUSÕES
	REFERÊNCIAS BIBLIOGRÁFICAS
	GLOSSÁRIO
	APÊNDICE A - Análise Convencional dos Intervalos-RR
	APÊNDICE B – ATIVIDADE ELÉTRICA CARDÍACA
	APÊNDICE C – VÔOS PARABÓLICOS E AS CONSEQUÊNCIAS DAMICROGRAVIDADE
	APÊNDICE D - MODELOS PARA O BATIMENTO CARDÍACO



