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RESUMO II _

RESUMO

Esta dissertagdo visa estudar a aplicabilidade e a importincia progndstica de
métodos mateméticos ndo lineares no estudo das variagdes da fregii€ncia cardfaca bem
como no das mudangas morfolégicas em sinais de eletrocardiograma. Apresentaremos
uma revisdo geral desse assunto focando em técnicas de anélise ndo linear para o estudo
de sinais de eletrocardiograma (ECG) visando construir uma base de conhecimentos que
permita, no futuro, a abordagem de novos aspectos dessas metodologias. Como resultado
do aprendizado, € gerado um programa que utiliza algumas das técnicas descritas ao
longo da dissertacdo. Ao final da dissertagdo, abordaremos as vantagens e desvantagens

dos métodos ndo lineares, concluindo que sdo ferramentas promissoras para a andlise de

sinais de ECG.




ABSTRACT III

ABSTRACT

This dissertation presents a study about the applicability and the prognostic
importance of nonlinear mathematical methods in the variations of heart frequency as
well as in the morphological changes in the electrocardiogram signs. We will present a
general revision of this subject focusing on application of nonlinear analysis for the study
of electrocardiogram (ECG) signs in order to provide a base of knowledge that allows, in
the future, the approach of new aspects of these methodologies. As a result this work, it
was built a program that uses nonlinear analysis described along the dissertation. At the

end of this document, we describe the advantages and disadvantages of the nonlinear

methods, concluding that they are promising tools in the analysis of ECG signs.
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INTRODUGAO

1 INTRODUCAO

1.1 Objetivos da Dissertacio

Esta dissertagdo visa estudar a aplicabilidade e a importincia progndéstica de
métodos mateméticos de anélise ndo linear no estudo das variagdes da freqii€ncia cardiaca
e no estudo das mudancas morfolégicas nos sinais de eletrocardiograma (em situagoes
normais ¢ patolégicas). Visa também apresentar uma revisdo geral desse assunto,
construindo um retrato do que existe hoje de mais importante na aplicacéo de técnicas de
anélise ndo linear, para o estudo de sinais de eletrocardiograma. Busca-se construir uma
base de conhecimentos que permita, no futuro, a abordagem de novos aspectos dessas
metodologias. Também € um objetivo, o desenvolvimento de algoritmos que apliquem

algumas das técnicas de andlise ndo linear, estudadas nesta dissertacdo, em sinais de

eletrocardiograma.
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1.2 O Estudo do Eletrocardiograma (ECG)

Os estudos sobre a variagdo da freqiiéncia cardiaca, € sobre as alteragdes
morfoldgicas nos sinais de eletrocardiograma (ECG), desempenham um papel importante
na cardiologia, principalmente pelo fato de tais estudos serem baseados em medidas nio
invasivas, simples de executar e facilmente reprodutiveis. Além disso, tais estudos
fornecem importantes informagdes a respeito do progndstico de pacientes com doengas
cardiacas [Baselli, et al. 1987, David, et al. 1994, Ewing, et al. 1984, Huikuri, et al. 1996

Kleiger, et al. 1992, Ori, et al. 1992].

Hoje em dia, tanto os estudos da variagdo da freqii€ncia cardfaca como das
alteragoes morfoldgicas do ECG sdo, em grande parte, feitos com o uso de técnicas
baseadas em métodos classicos de analise de sinais como, por exemplo, os métodos de
andlise no dominio do tempo e da freqii€ncia [Bigger, et al. 1992, Malliani, et al. 1991].
Todavia, um conjunto de métodos e ferramentas analiticas e numéricas, originadas
principalmente do estudo da dindmica dos sistemas néo lineares na fisica e na matematica,
tém servido de base para obtencdo de resultados promissores no estudo dos sinais de ECG
[Goldberger & West 1987, Kantz & Schreiber 1998, Kaplan & Goldberger 1991, Wang,

et al. 2000].

Evidéncias de que o coragdo, mesmo sob condi¢des fisiolégicas normais, ndo € um
oscilador periédico [Babloyantz & Destexhe 1988] e de que .os modelos associados a
manutengio da fungdo cardiaca sdo fundamentalmente ndo lineares [Goldberger & West
1987, Kaplan & Goldberger 1991] apontam para a importancia do uso de métodos de
estudo baseados em ferramentas de analise ndo linear, a maioria oriunda do estudo de

sistemas dindmicos que apresentam o chamado comportamento cadtico. O termo

_&__—J
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comportamento cadtico ¢ usado para denotar um tipo de evolugao temporal de um sistema
dinamico sensivel as condigdes iniciais [Crutchfield, et al. 1987]. Apesar da existéncia de
comportamento cadtico em sinais de ECG ainda ser muito discutida [Kantz & Schreiber
1998], o uso de ferramentas analiticas € numéricas desenvolvidas para o estudo e deteccao
deste tipo de comportamento em sistemas dindmicos tem sido amplamente aplicado ao
estudo desse tipo de sinal [Goldberger 1990, Goldberger 1996, Kaplan & Goldberger
1991]. Por exemplo, a técnica de reconstrugio de Takens, que corresponde a um método
para a representa¢do do espago de fase de um sistema dindmico a partir de uma série
temporal, pode ser usada em estudos qualitativos sobre a variancia da freqii€ncia cardiaca
[Huikuri, et al. 1996, Tulppo, et al. 1996]. Os diagramas de Takens, diagramas nos quais
os valores no tempo do ECG sio colocados em um grafico como fungdo dos valores do
ECG em instantes anteriores no tempo, também foram usados para separar sinais de ECG
em vérias classes [Schechtman, et al. 1993, Woo, et al. 1994] e para identificar
comportamento possivelmente ca6tico em sinais de ECG [Tulppo, et al. 1996]. O uso da
técnica de Takens aplicada a sinais de ECG ainda € um assunto muito discutido, uma vez
que alguns requisitos necessédrios para a reconstrugio do diagrama de Takens de um
sistema, a partir da série temporal, podem nao ser satisfeitos em um sinal de ECG [Kantz
& Schreiber 1998]. Contudo, o sucesso do uso da técniéa em alguns casos mostra a
necessidade de mais estudos, principalmente no sentido de definir limites mais especificos
para sua aplicagdo. Outro tipo de técnica importante na anilise ndo linear de sinais de
ECG envolve o uso de métodos baseados em medidas de informag@o de um sinal. Uma
dessas técnicas € a do célculo da Entropia Aproximada (Approximated Entropy — ApEn).

A ApEn é uma medida usada para quantificar a regularidade e a previsibilidade de um

sinal a partir de um trecho da série temporal original. A ApEn foi desenvolvida para
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classificar séries temporais de sistemas complexos, que incluem tanto sistemas
deterministicos como processos estocasticos [Pincus 1991, Pincus & Huang 1992, Pincus
& Viscarello 1992]. O uso dessa medida, aplicada a sinais temporais, permite discernir o
grau de complexidade de um sinal utilizando uma quantidade relativamente pequena dos
dados. Outro método que envolve o uso de medidas de informacdo € o Cdlculo de
Distdncias Estatisticas [Diambra 1999]. Este método foi utilizado em um trabalho do
Servigo de Informaética do Instituto do Coragio do Hospital das Clinicas da Universidade
de Sao Paulo, onde se estudou a detecgdo de mudangas de comportafnento dinimico em
sinais de Holter de longa duracdo [Figueiredo & Furuie 2001a, Figueiredo & Furuie

2001b].

Virios outros métodos de andlise ndo linear também sdo importantes e podem ser
aplicados na andlise de sinais de ECG, como por exemplo, o cdlculo de dimensdes
fractais, que fornece uma idéia a respeito da complexidade de um sistema dinamico a
partir da dimenséo de seu espago de fase [Iyengar, et al. 1996, Yamamoto, et al. 1995], e
o célculo de expoentes de Lyapunov, que mede a taxa de divergéncia de trajetérias

préximas em um espago de fase [Casaleggio & Braiotta 1997].

Esses métodos tém fornecido novas idéias e técnicas para a compreensdo de
sistemas dindmicos complexos. Nesta tese, estudaremos como esses métodos podem ser
usados para a andlise dos sinais de ECG. No capitulo 2 serdo apresentados os conceitos
fisiolégicos basicos dos fendmenos elétricos associados a atividade cardiaca para o estudo
do ECG, e também explicaremos como se obtém o registro do ECG na pritica clinica. No

capitulo 3 serdo descritas algumas técnicas classicas de andlise de sinais utilizadas para

estudos sobre a variagdo da freqiiéncia cardiaca e alteracdes morfolégicas do ECG. No
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capitulo 4 serdo apresentadas as teorias e ferramentas utilizadas para o estudo de sistemas
dindmicos nio lineares, que fornecem uma base para os métodos de analise de sinais de
ECG, que serdo discutidos nas aplicagOes apresentadas no capitulo 5. No capitulo 6 sera
apresentado um programa que implementa um conjunto de algoritmos voltado para a
andlise de sinais de ECG com o uso de célculos de distancias estatisticas [Figueiredo &

Furuie 2001a, Figueiredo & Furuie 2001b]. Finalmente, no capitulo 7 apresentaremos as

conclusdes deste trabalho e apontaremos dire¢des para trabalhos futuros.
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2 ELETROFISIOLOGIA DO CORACAO

Neste capitulo, serdo apresentados os conceitos fisioldgicos basicos dos fendmenos
elétricos associados a atividade cardiaca, necessarios para a interpretagdo da morfologia
do ECG. Também serd explicada a maneira como o ECG é usualmente registrado na

prética clinica.

2.1 O Miusculo Cardiaco

O coragdo humano € divido em quatro cavidades: dois 4trios e dois ventriculos.
Esse conjunto de cavidades mantém a circulagido sangiiinea para o resto do corpo por
meio de contracdes ritmicas. As paredes do coragdo sdo compostas de trés camadas:
internamente, uma membrana serosa chamada de endocdrdio; no meio, uma camada
composta de um tecido muscular chamada de miocdrdio; e, externamente, outra
membrana serosa chamada de epicdrdio. Os étrios e os ventriculos do mesmo lado se
comunicam entre si através dos orificios atrioventriculares, porém as cavidades do lado

esquerdo ndo se comunicam com as do lado direito, as paredes que separam esses dois
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lados sdo chamadas de septo interatrial (separam os atrios) e septo interventricular

(separam os ventriculos) (figura 2.1).

atrio esquerdo

atrio direito _ventriculo esquerdo

septo interatrial

ventriculo direito

septo interventricular

Figura 2.1: Anatomia do coracdo. Fonte: Rocha & Junior 1973.

O miocérdio € constituido de células que apresentam quatro propriedades: (1)
excitabilidade, capacidade de responder a um estimulo, (2) contratibilidade, a resposta ao
estimulo é representada pela contragdo muscular, (3) automatismo, a propriedade de
originar, dentro de si mesma, o impulso que determina a contragdo e (4) condutividade, o

processo de ativacdo se propaga por toda a musculatura cardfaca. Essas cé€lulas sdo

chamadas de células miocdrdicas.

Quando o interior da célula miocdrdica esta carregado negativamente em relagdo ao
exterior (aproximadamente 80 mV), € dito que a célula esta polarizada (figura 2.2). Se a
célula estd polarizada e nao existem influéncias externas (estimulos) sobre a2 mesma, €

dito que a célula encontra-se em estado de repouso, € a diferenca de potencial através da

I
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membrana da célula € definida como potencial de repouso. Esse potencial € determinado
pelas diferengas nas concentragdes ibnicas dos fluidos intemo e externo 2 membrana

celular e pelas diferencas na permeabilidade da membrana para os diferentes ions.

50—
< 0 T T T l\‘ T T T T 1
£ 7 200 400 00 800 1000
g ] tempo (ms)
g
f .50

i

-100j

Figura 2.2: Registro tipico do potencial de agdo de uma célula miocardica. Fonte: Hobbie 1997.

J& o potencial de acdo, ou estimulo, resulta de uma alteragdo transitéria na
permeabilidade i6nica da membrana, o que permite 0 movimento de certos fons segundo
seus gradientes elétrico e de concentracdo (quimico). Entende-se aqui gradiente
elétrico/quimico como uma forga de origem elétrica/quimica que conduz o sistema em
diregdo ao estado de equilibrio eletroquimico. Quando se inicia o processo de estimulagéo
muscular, que serd descrito adiante, o interior da célula miocérdica se torna positivo. Essa
fase € denominada de despolarizagdo. A despolarizagio causa a contragdo progressiva das
células miocédrdicas & medida que um impulso € transmitido ao longo do miocéardio. Apds
a despolarizagdo, as concentra¢Ges idnicas tendem a apresentar-se como estavam no
estado de repouso, ou seja, as células voltam a apresentar negatividade no seu interior e

positividade no exterior, essa fase € denominada de repolarizacdo. Ao longo deste

periodo de repolarizagéo, o muisculo cardiaco entra em relaxamento.
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2.2 Sistema de Conducao Cardiaca

No miocérdio existe um sistema de condugio que permite uma rdpida transmissdo
do estimulo elétrico através do préprio musculo, levando-o a contragdo. A fim de
maximizar a for¢a da contragdo, a contragdo dos itrios € sempre seguida pela contragdo
dos ventriculos, garantindo desta forma uma eficiente eje¢@o de sangue nas artérias. Antes
de descrever o sistema de condugdo, € necessdrio entender de onde surge o estimulo

inicial para contrag@o do miocéardio.

Nem todas as células miocéardicas apresentam o mesmo potencial de agdo, algumas
células sdo capazes de gerd-lo espontaneamente, ou seja, despolarizam-se sem a
necessidade de um estimulo. Essas células sdo chamadas de células marca-passo. A
propagacdo do potencial de agdo tem origem em um ndédulo formado por um tecido
marca-passo que estd localizado na parede posterior do dtrio direito, esse nédulo €
denominado de nédulo sinoatrial (SA). O estimulo do nédulo SA gera uma onda de
despolarizagdo que, conforme o estimulo passa através dos 4dtrios, produz uma contragdo

chamada de atrial. O sistema de conducio cardfaco pode ser visualizado na figura 2.3.

Entre os atrios e os ventriculos existe um nédulo que faz a conex@o elétrica entre
eles, esse nédulo é chamado de nédulo atrioventricular (AV). O estimulo propagado
atinge o nddulo atrioventricular (AV) cerca de 20-30 ms apés sua partida do nédulo SA.
Neste ponto, a transmissio do estimulo se torna mais lenta, o que garante que 0s étrios
despejem o sangue para os ventriculos antes que os mesmos se contraiam. Apos a
passagem do nédulo AV, a despolarizagio estende-se rapidamente sobre um feixe de

fibras, chamado de feixe de His, que divide-se em dois ramos, chamados de ramo
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esquerdo € direito. Esses ramos por sua vez, se subdividem em feixes de fibras conhecidas

como fibras de Purkinge.

A distribuicdo do tecido condutor e a velocidade de condugdo dos varios tecidos
garantem que a transmiss@o do impulso atinja mais de 50% da massa ventricular em um
intervalo de 10 ms, garantindo a contragdo quase sincrona. Uma descri¢gdo mais detalhada

da fisiologia do coragéo pode ser vista em Rocha & Janior [1973].

Atrio Esquerdo

Atrio Direito
Nédulo
@sA
Ramo Esquerdo do
Naodul ) y .
OA\‘:, @ Feixe AV Feive de His
Ventriculo
Ramo Direito do Esquerdo
Feixe de His —=—
Fibras dc Purkinge
Ventriculo
Direito

Figura 2.3: Esquema da secgdo transversal do corag@o mostrando o sistema de condugdo dos
impulsos elétricos. Fonte: Motta 1992.

O celetrocardiograma ¢ o registro da diferenca de potencial por meio de eletrodos
aplicados sobre a superficie corporal, tal registro representa a soma de todas as alteragoes
elétricas que ocorrem no coragdo em determinado instante [Hobbie 2000], ou seja, através
do sinal de ECG € possivel conhecer parte do comportamento do coragdo. O registro

instantaneo da atividade cardiaca sobre um periodo de observagdo continua gera uma série

temporal que é chamada de eletrocardiograma [Bolis & Licinio 1999].
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2.2.1 Metodologias e Convencdes

Os sinais de eletrocardiograma sdo largamente empregados como uma ferramenta
de diagnéstico na prética clinica a fim de avaliar a condig¢io cardiaca dos pacientes, pois

sdo baseados em medidas nZo invasivas, simples de executar e facilmente reprodutiveis

[Talmon 1983].

A principio pode-se obter o eletrocardiograma em qualquer ponto da superficie
corporal, mas existem pontos padronizados onde se colocam eletrodos com essa
finalidade. Esses eletrodos podem ser ligados entre si permitindo a obtengdo de doze
diferentes registros, cada uma dessas ligacdes € conhecida como uma derivacdo do
eletrocardiograma. As derivagdes estdo divididas em dois grupos: derivagdes de

extremidade, que permitem apreciagdo da atividade elétrica sobre o plano frontal, e

derivacdes precordiais, que permitem a apreciagdo da atividade elétrica sobre o plano

Plano Frontal

Ylano Trarjsverso

32
o 5
QM

Figura 2.4: Planos para anélise do ECG. Fonte: Motta 1992.
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transversal (figura 2.4). Em ambos os tipos de derivagdes um eletrodo aplicado ao

tornozelo direito € ligado a terra para evitar interferéncias eletromagnéticas sobre o

registro.

Nas derivagGes de extremidade os eletrodos estdio localizados sobre os punhos e o
tomozelo. Os eletrodos aplicados aos punhos recebem, respectivamente, os nomes de R
(right) sobre o punho direito e L (left) sobre o punho esquerdo. O eletrodo aplicado ao
tornozelo esquerdo recebe o nome de F (foot). As derivacGes de extremidade se
subdividem em derivagGes unipolares e derivagdes bipolares. As bipolares (DI, DI, e
DIN) (figura 2.5) correspondem a diferenca de potencial entre duas extremidades. As

diferencas de potencial sdo:

V, =V, -V, 2.1)
Vi = Ve Ve,
Vi = Ve=V,.
\"?1
. DI .
DI DI
\7" V’m
+V 4
F

Figura 2.5: Representagdo esquemdtica da orientagéo espacial das derivages bipolares cléssicas.
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J4 as derivagOes unipolares, também chamadas de a (aumentadas), correspondem a
diferenca de potencial em uma das extremidades (R, L ou F) quando comparada com

outras duas extremidades restantes ligadas entre si:

2.
aVR=VR—%(VL+VF), @2)

1
aVL = VL _E(VF +VR)’
1
aVF =V, _E(VR +V,).
Nas derivacdes unipolares temos a seguinte configurag@o:
aVR: eletrodo em R; eletrodos em L e F ligados entre si;
aVL: eletrodo em L; eletrodos em F e R ligados entre si;

aVF: eletrodo em F; eletrodos em R e L ligados entre si.

Figura 2.6: Representagio esquemdtica da orientagio espacial das derivagdes precordiais. Fonte:
Hobbie 1997.
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Nas derivagdes precordiais, um eletrodo € colocado na superficie tordcica
sucessivamente em seis posi¢des: V1, V2, V3, V4, V5 e V6 (figura 2.6). Este eletrodo

recebe o nome de C (central). Os trés eletrodos de extremidade (L, R e F) estdo ligados

entre si.

2.2.2 Nomenclatura do ECG e o Ciclo Cardiaco

O ciclo cardiaco representado pelo sinal de ECG se apresenta como a curva da
figura 2.7. As ondas, regides que ndo apresentam potencial nulo, sdo chamadas de
deflexdes. A distancia entre duas ondas é chamada de segmento, e a distancia que envolve
deflexdes e segmentos € definida como intervalo. Por exemplo, a distancia entre dois
sucessivos picos da onda R € chamada de intervalo RR. A seguir s@o caracterizados os

principais constituintes do ciclo cardiaco [Motta 1992]:

Intervalo RR

o

.
.
.
"
.
oy
-
1
.
.
'
'
'
'
.
.
.
.

] N\
Onda P : :
Segmento PR : h—rﬂ U g : i Segmento ST
Complexo QRS : tr_..i f“—"l'_-': . Onda T
Intervalo QT : : _—_- : E_‘ - :
PoE ! Cich Cardiaco ;

i ' ) : ot
. " . '
! ' : L '

Figura 2.7: O ciclo cardiaco e seus principais constituintes. Fonte: Motta 1992.
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Onda P:. deflexdo produzida pela despolarizagdo dos atrios. Exibe morfologia
arredondada, amplitude de até 0,25 mV, dura em média 80 ms, e representa o
estimulo conforme ele se propaga do 4trio até o n6dulo AV.

Segmento PR: indicado pela linha isoelétrica, medindo aproximadamente 80 ms,
durante este segmento ndo ha diferencas de potencial registriveis no ECG.
Durante este periodo o impulso esté se propagando através do nédulo AV.
Complexo ORS: deflexdo produzida pela despolarizacdo dos ventriculos, dura em
média 80 ms, e representa o estimulo conforme ele se propaga através dos
ventriculos. ’

Segmento ST: corresponde & parte do sinal compreendida entre o final do
complexo QRS, chamado de ponto J, € o inicio da onda T.

Onda T: deflex@o produzida pela repolarizagio ventricular. Exibe amplitude entre

0,1e¢0,5mV.

No capitulo seguinte, veremos alguns dos métodos classicos utilizados para o

estudo do comportamento desse tipo de sinal.
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3 METODOS CLASSICOS DE ANALISE DO ECG

A condigéo cardiaca é geralmente refletida na morfologia do ECG e na fregiiéncia
cardiaca, definida como o niimero de batimentos por minuto (bpm) do coracdo [Teich, et
al. 2001). Desta forma, é possivel obter informagdes sobre a atividade elétrica do coragdo
através de estudos da variagdo da freqliéncia cardiaca (VFC) e das alteracGes
morfolégicas do ECG. No entanto, na maioria dos trabalhos sobre a dindmica do corag@o,
os pesquisadores focam predominantemente a andlise da variagdo da freqiiéncia cardiaca
(VFC), pois esta fornece alguns progndsticos importantes sobre pacientes com doengas

cardfacas [Seely & Macklem 2004].

A andlise da VFC é caracterizada pelas chamadas medidas de flutuagdo dos
intervalos RR no sinal de ECG. O uso dos intervalos RR € justificado pelo fato dos picos
do complexo QRS serem de facil identificagio, o que permite que as medidas do intervalo
RR possam ser realizadas com poucos erros [Teich, et al. 2001]. A maioria dos estudos
sobre VFC é baseada em métodos classicos de anélise de sinais, tais como a andlise no
dominio do tempo e anélise no dominio da freqiiéncia. [Baselli, et al. 1987, David, et al.

1994, Ewing, et al. 1984, Huikuri, et al. 1996, Kleiger, et al. 1992, Ori, et al. 1992].
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3.1 Analise no dominio do tempo

Os métodos mais simples de andlise da VFC sdo aqueles baseados nas chamadas
medidas no dominio do tempo. Usualmente, a flutuac@o da freqiiéncia cardiaca tem sido
baseada em indices estatisticos sobre os intervalos RR, tais como a média e o desvio
padrdo [Mikikallio 1998]. Dependendo do segmento do ECG analisado, o intervalo de
tempo pode variar de 5 minutos a 24 horas e pode ser caracterizado e quantificado pelos
i{ndices estatisticos dos intervalos RR [Task Force 1996]. Na tabela 3.1 estdo reunidos os

principais desses fndices.

Indice Unidade | Defini¢do

RRMED | ms Média de todos os intervalos RR

SDNN ms Desvio padréo de todos os intervalos RR

SDANN | ms Desvio padrio da média dos intervalos RR calculada em segmentos de 5
minutos

SDNNi ms Média dos desvios padrio dos intervalos RR calculados em segmentos de 5
minutos

RMSSD | ms Raiz quadrada da média das diferengas sucessivas ao quadrado entre RR
adjacentes

PNN50% | % Percentagem das diferengas sucessivas entre os intervalos RR que sdo > 50 ms

Tabela 3.1: Principais indices de variagdo da freqiiéncia cardiaca (VFC). Fonte: Grupi 1998.

Também existem os métodos geométrico-estatisticos que sdo utilizados mais
freqiientemente para analisar se intervalos RR incorretos foram considerados na andlise
dos outros fndices estatisticos de VFC presentes da tabela 3.1. Esses métodos utilizam
uma distribui¢do de densidade D gerada a partir do histograma das duragdes dos
intervalos RR (figura 3.1). O método de processamento geométrico-estatistico mais
simples é denominado indice triangular de VFC. A idéia consiste em aproximar a forma

do histograma por um tridingulo, onde a altura deste tridngulo € equivalente ao pico
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principal do histograma, o maximo da distribui¢ao de densidade (Y). O indice triangular
de VFC € definido como a integral da distribui¢do de densidade (o ndmero total de todos
os intervalos RR) dividido pelo maximo da distribuigdo de densidade. Como a area do

triangulo € a integral da distribuicdo de densidade, o indice triangular de VFC ¢ igual a

grea do triangulo/Y (figura 3.1).

Nunere de
Intervalos RR Nommms

asfesscancnnnde
B

.
R S - B

Dinagiao dos
Intervalos RR Nopmaus

=
X~

Figura 3.1: Histograma de densidade de amostra dos intervalos RR utilizados para o cdlculo do
indice triangular VFC. Fonte: Task Force 1996.

Outro método geométrico-estatistico mais refinado é o da interpolag@o triangular do
histograma dos intervalos RR (TIRR - Triangular Interpolation of RR interval). Neste
método, € ajustada uma funcao multilinear g(r) a distribuicdo de densidade D, tal que g(7)

=Qparat < Net > Me g(X) =Y, e tal que a integral

= 2 3.4
fo (D()—q()) dt (3.4)
¢ minima entre todas as selecdes de todos os valores de N e M. Geometricamente, €sse
método é capaz de identificar um tridngulo para o qual a diferenga dos quadrados entre o
histograma e o triingulo é a minima entre todos os tridngulos possiveis. A largura da linha

base do tridngulo (M-N) ¢ tomada como outra medida de VFEC [Farrell, et al. 1991, Malik,

et al. 1989]. Como algumas vezes uma onda T alta ou um ruido podem ser identificados
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pico de uma onda R, tais medidas incorretas cairdio fora do pico principal do

como O

histograma, podendo ser facilmente identificadas, ou seja, a técnica na verdade serve

como ferramenta de pré-selegdo dos intervalos RR que podem ser considerados para

outros estudos da VFC.

A literatura aponta que a variagdo sobre os indices estatisticos no dominio do tempo
estd associada a um aumento do risco de mortalidade em pessoas tais como: idosos,
pessoas com doenga na artéria corondria, com pdés-infarto do miocardio ou com

insuficiéncia cardiaca congestiva [Seely & Macklem 2004].

3.2 Analise no dominio da freqiiéncia

Desde a introdugdo da andlise espectral como um método de estudo da VCF
[Akselrod, et al. 1981], um niimero cada vez maior de investigadores vem utilizando este
método. A anélise espectral de VFC envolve a decomposigdo da série temporal de
intervalos RR em uma soma de fun¢des periédicas de diferentes amplitudes e freqiiéncias.
O espectro de poténcia reflete a intensidade das flutuagdes da freqliéncia cardiaca
presentes em diferentes fregiiéncias que compdem o sinal de ECG e pode ser estimado
por dois métodos de aproximag#o: um ndo paramétrico, usando a transformada de Fourier

(FFT), e um paramétrico, usando o modelo autoregressivo (AR) (Apéndice A).

Para visualizar a série de intervalos RR obtida a partir do sinal de ECG, constroi-se
um grafico das duragdes das seqiiéncias dos intervalos RR como uma funcdo dos
batimentos cardfacos, chamado de intervalo tacograma RR ou, mais concisamente,

tacograma (figura 3.2-a).
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Figura 3.2: Tacograma de um sinal de uma pessoa sauddvel em repouso (a) e a densidade
€spectral obtida pela transformada de Fourier (b) e pelo modelo autoregressivo (c). Fonte: Task

Force 1996.
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Comumente, os pesquisadores dividem o espectro de poténcia dentro de diferentes
pandas gspectrais € calculam a poténcia referente a cada banda [Task Force 1996]. Em
registros curtos (1-5 minutos) costuma-se decompor a poténcia em trés bandas distintas:
(1) banda de alta fregiiéncia (HF), oscilando a uma freqiiéncia de 0,15 a 0,40 Hz; (2)
banda de baixa fregiiéncia ou LF (0,04 a 0,15 Hz); (3) banda de muito baixa freqiiéncia ou
VLF (<0,003 Hz) [Task Force 1996]. Na figura 3.2(b) e na figura 3.2(c), vemos a

densidade espectral da seqiiéncia de intervalos RR obtidos do sinal de ECG de uma

pessoa saudavel em repouso.

Existe grande evidéncia que as contribui¢des das freqiiéncias para VFC s@o
alteradas no estado patolégico. Essas alteracdes podem ser vistas, por exemplo, no
espectro de poténcia para pessoas com: insuficiéncia cardiaca, infarto do miocdrdio €

doenca na artéria corondria [Seely & Macklem 2004].

3.3 Limitacoes da Andlise Classica de VFC

Apesar da andlise linear da VFC possuir potencial de valor clinico, tais aplicagdes
sdo muito restritas pelas seguintes razdes. Primeiro, o estudo de indices estatisticos
baseados nos momentos da distribuicio dos valores medidos (média e desvio padrio)
requer métodos adicionais para a distingdo de sinais fisiolégicos [Bolis & Licinio. 1999].
Como exemplo, na figura 3.3 vemos duas seqiiéncias de intervalos entre batimentos, um
para individuo normal e um outro para um sujeito com insuficiéncia cardiaca congestiva,
em inglés, congestive heart failure (CHF), uma incapacidade do coragdo de efetuar as
suas fungoes de forma adequada como conseqiiéncia de outras enfermidades, do proprio

coracidio ou de outros érgdos. A inspecdo visual deixa claro que existem diferengas na
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Figura 3.3: Série temporal de duas fregiiéncias cardiacas, uma de uma pessoa sauddvel (a) e outra
de uma pessoa com insuficiéncia cardiaca congestiva (b). Ambas tém médias e varidncia proximas

(c). Fonte: Bolis & Licinio 1999.

dindmica que gera os dois sinais, apesar dos sinais apresentam praticamente a mesma
média e o mesmo desvio padrdo. Segundo, para se estimar os pardmetros da dindmica

linear, necessitamos de um grande conjunto de dados, o que requer que o paciente fique
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imobilizado por horas. Isto é quase impossivel na rotina da prética clinica [Wang, et al.
2000]. Terceiro, se uma quantidade suficiente de dados do intervalo RR € obtida de um
Jongo registro de ECG, o estado fisiolégico do paciente pode mudar significativamente
[Wang, et al. 2000]. Tais mudangas violam as pré-condigdes do célculo do espectro de
poténcia, isto €, o sistema estudado ndo permaneceria no estado estacionério e nem
préximo do estado estaciondrio (apéncice A). Quarto, existe uma diferenga fundamental
entre um traco de ECG completo e a seqiiéncia de intervalos RR. Pode-se estar

desprezando informagdes importantes contidas entre os intervalos RR [Kantz & Schreiber

1998]. ‘
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4 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS NAO LINEARES

Neste capitulo apresentaremos algumas teorias e ferramentas, utilizadas para o
estudo de sistemas dindmicos e séries temporais ndo lineares, que formam a base para 0s

métodos de anilise de sinais de ECG que serdo discutidos no préximo capitulo.

4.1 Introducao

De modo n#o rigoroso, sistemas dindmicos podem ser definidos como estruturas
mateméticas utilizadas para modelar fendmenos fisicos cujos estados‘, ou uma descri¢do
instantanea deles, evoluem no tempo. Pode-se atribuir as aplicagdes destes modelos as
seguintes fungdes: preditiva, na qual o objetivo € predizer estados futuros do sistema a
partir de observagdes do passado e do estado presente do sistema; diagnéstica, na qual o
objetivo é deduzir quais dos possiveis estados passados do sistema poderiam ter

conduzido ao presente estado; e aplicativa, na qual o objetivo € prover uma teoria para 0s

fendmenos fisicos em questdo. Estas trés caracteristicas correspondem as necessidades
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basicas cientificas no sentido de se predizer, explicar, e entender os fendmenos fisicos

[Fi gueiredo 2000].

Usualmente, os modelos matematicos desenvolvidos para expressar a evolugdo
temporal dos sistemas dindmicos sdo definidos por um conjunto de equagdes diferenciais
ordindrias (EDOS), mas vale ressaltar que, dependendo do fendmeno natural que estamos
estudando e do tipo de hipdteses que fazemos para tentar compreendé-lo, podemos chegar
a outros tipos de modelos mateméticos que dizem respeito a sistemas de equagdes
integrais, equacgdes funcionais, aplicagdes m-dimensionais com tempo discreto, etc., €

i

todos estes sdo, genericamente, considerados sistemas dinamicos.

4.2 Conceitos Basicos de Sistemas Dinamicos

Para descrever um sistema dindmico em dado instante no tempo € necessario definir
um espago matemético abstrato constituido pelas varidveis dindmicas do sistema. Este
espago € conhecido como espago de fases (ou ainda espaco de estado). Cada ponto desse
espaco de fases representa um estado do sistema. Se hd m varidveis dindmicas no sistema,
o estado € especificado por um vetor xe R™. Esse sistema pode ser descrito como uma
aplicacdo m-dimensional ou por um sistema de m equagdes diferenciais ordinérias de

primeira ordem. No primeiro caso o tempo € uma variavel discreta:

%.,=F(%) ieZ @.1)

€ no segundo caso € uma varidvel continua:
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Na segunda situacio, f ¢ chamada de fluxo. Se f ndo depende explicitamente do
tempo, 0 fluxo é chamado de fluxo aurénomo. A seqiiéncia de pontos X, ou )"c(t) que
representa a evolugio das solug3es € conhecida como trajetdria de fase ou linhas de fluxo
do sistema dinimico. E X e X(0) sdo as condigdes iniciais de (4.1) e (4.2),
respectivamente. As trajetOrias de fase tipicas, ou tenderdo para o infinito conforme o
tempo evolui, ou ficardo sempre em uma regido limitada. O comportamento observado
depende da forma de F (ou, respectivamente, f) e das condi¢des iniciais. Muitos

sistemas admitem ambos os tipos de solugdes. O conjunto de condi¢des iniciais que leva

para 0 mesmo comportamento assintético € chamado de bacia de atragao.

Um sistema dindmico, no qual os elementos de hiper-volume contendo as condig6es
iniciais no espago de fase se contraem conforme o sistema evolui, € chamado de sistema

dissipativo. Temos que sobre esse hiper-volume,
'detJF| ouV f <0, respectivamente. (4.3)

OndeJ ; é a matriz Jacobiana de derivadas de F:(J:= 9/0xVF, (%). Logo, a dinimica

tendera a permanecer confinada a uma regido do espago de fase [Thompson & Stewart

1986]. Este conjunto é invariante' sobre a evolugdo dinimica do sistema e é chamado de

1 i . . . . .
Um conjunto S é um conjunto invariante de um fluxo (p(xo,t ) se para qualquer X,ES tivermos

(0(x0,t)ES para todo € R [Tufillaro, et al. (1992)]
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atrator do sistema [Eckmann 1981]. Exemplos simples de atratores s3o pontos fixos (apds
um tempo transiente estabelece-se um estado estaciondrio) ou ciclos limites (o sistema
aproxima-se de um movimento periédico). Existem outros tipos de atratores que sao

encontrados em muitos sistemas, s3o eles os atratores estranhos € 0s atratores quase-

perio’a’icos.

De acordo com uma defini¢do de Ruelle & Takens [1971a, 1971b], um atrator €
denominado estranho quando as suas linhas de fluxo dependem sensivelmente das
condicdes iniciais. Em um atrator estranho, pontos inicialmente proximos se separarao
exponencialmente depois de um intervalo suficientemente longo. Mas como em um
sistema dindmico os elementos de volume no espago de fase se contraem, mantendo o
atrator em uma regifo limitada do espago de fase, a Gnica maneira pela qual as solugdes
podem divergir exponencialmente numa regido limitada de um espago de fase € se o fluxo
se contrair em algumas dire¢des e se expandir nas outras, permanecendo assim em uma
regido finita. Esse processo de formag&o dos atratores estranhos € conhecido por processo
de dobra e estiramento (ou folia¢do) [Ferrara & Prado 1994]. Uma descri¢do mais
detalhada desse processo pode ser vista em Thompson & Stewart [1986] e em

Gukenheimer & Holmes [1983].

Sistemas deterministicos representados por atratores estranhos no espago de fase
apresentam algumas caracteristicas fundamentais: (a) imprevisibilidade, ou seja, O
conhecimento do estado do sistema durante um tempo arbitrariamente longo nio permite
predizer, de maneira imediata, a evolugio posterior. A imprevisibilidade estd associada a

dependéncia das condicdes iniciais. (b) espectro continuo de fregiiéncias, caracterizando

um comportamento aperiédico. E (c) invaridncia de escala, significando uma certa
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estrutura hierdrquica com caracteristica de auto-similaridade nas estruturas do espago de

fase.

Essas caracteristicas definem o chamado comportamento cadtico de um sistema.
Em razao disto, os atratores estranhos sdo também atratores cadticos. O comportamento
cadtico de um sistema, representado principalmente pela dependéncia das condigdes
iniciais, é resultado das caracteristicas dinémicas do sistema, ndo sendo produzido por
perturbagdes de natureza estocastica. Por isso, esse comportamento € caracterizado como
cadtico deterministico. Também existem os atratores quase-periddicos. Estes sdo gerados
por sinais onde hd uma composicio de duas ou mais freqi€ncias incomensuraveis. Nesses

casos as Grbitas nunca se fecham e o atrator preenche densamente 0 €spago de fase.

Em muitas situagdes, ao s¢ estudar um sistema dinAmico surgem alguns problemas.
Isso se deve ao fato de que, muitas vezes, a Unica fonte de informagdo que temos € uma
série temporal experimental, onde se desconhecem as equagdes de movimento do sistema
que produziram essa série [Ferrara & Prado 1994). Nos processos regulares, isto €,
processos periddicos, multi-periédicos ou quase-periddicos, tal problema pode ser
resolvido mais facilmente, pois os processos podem ser identificados através de métodos
tradicionais de andlise de sinais experimentais: a andlise do espectro de poténcia ¢ da

fungdo de autocorrelagéo.

J4 em sinais irregulares, o ponto de partida € utilizar os métodos de andlise de séries
temporais ndo lineares, visto que a irregularidade é uma caracteristica que pode ser
causada por sistemas dinamicos nao lincares. Eventualmente pode-se pensar na

incorporagéo de uma componente estocéstica pelo sinal irregular. Desta forma temos que
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gssumir que a componente estocdstica é pequena e essencialmente ndo muda as

propriedades nio lineares [Kantz & Schreiber 1997].

Nas préximas segdes, apresentaremos um resumo dessas técnicas, discutiremos as
suas limitagdes e descobriremos quais informagdes pode-se extrair de sinais

experimentais desses procedimentos.

4.3 Reconstru¢ao de Takens

Para analisar as propriedades dinimicas de um atrator associado a uma série
temporal discreta € necessdrio reconstrui-lo em um espaco de fases de dimens@o

adequada. A primeira idéia de como fazer isto foi proposta por Packard et al. [1980].
Nesse trabalho mostrou-se que as derivadas sucessivas de uma variavel, d {xj}m [drt™,

contém informacdes sobre a evolugdo temporal das outras varidveis do sistema. Este
método, embora eficaz, apresenta algumas limitagdes: amplifica erros experimentais e
erros inerentes ao cédlculo numérico das derivadas, e também se torna pouco pratico se o

nimero de varidveis independentes for muito grande.

Os problemas constatados com o método de Packard et al., sdo evitados utilizando-
se um procedimento proposto por Takens em 1980 [Takens 1980]. Takens demonstrou
que é possivel reconstruir certas propriedades topolégicas do atrator original utilizando

um método simples. Vetores m-dimensionais sdo reconstruidos a partir de uma série

temporal {x j}por meio do vetor
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E ={x(tj),x(tj+s),...,x(tj+(m—1)s)} (4.4)

onde m é chamada de dimensdo de imersdo € s € 0 passo de reconstrugao.

A escolha do passo de reconstrugdo e da dimensdo de imersdo sdo fundamentais
para a utilizagdo do método de reconstrugéo de Takens. Critérios que visam automatizar a

escolha do passo de reconstrugdo foram propostos [Buzug, et al. 1990, Fraser & Swinney
1996], mas um método baseado na inspegdo visual de um gréfico x(tj )xx(t i s),

denominado grdfico de primeiro retorno [Ferrara & Prado 1994], ainda € o mais utilizado.

Uma simples inspe¢ao visual deste grafico nos fornece informagées sobre os valores de s

para 0s quais x(t j) e x(t i —s) estdo ainda fortemente correlacionados. Nessa situagdo, o

atrator fica comprimido préximo a diagonal do gréfico, indicando que x(tj)e x(t J —s)

ndo podem ser usados como varidveis independentes no espaco de fase. Devemos
procurar por um passo s que fornega, no gréfico de primeiro retorno, uma distribuig@o

uniforme de pontos e que seja pouco sensivel a pequenas variagdes nesse passo.

De maneira andloga, a escolha da dimensdo de imersdo m € avaliada reconstruindo-
se o atrator em espagos de imersdo de dimensdes sucessivamente crescentes e
inspecionando-se visualmente o atrator reconstruido, procurando uma distribui¢do de
pontos que seja uniforme e ndo comprimida na diagonal. Embora existam métodos
numéricos para automatizar a determinagdo da dimensdo de imersdo, normalmente sdo
necessdrias uma boa dose de experimentacdo numeérica e inspegfo visual antes de se obter

a dimensédo adequada a reconstrugdo de um sinal {Ferrara & Prado 1994].
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Assim como no método de Packard et al., o0 método de Takens ndo reconstréi o
atrator original, mas fornece um atrator cujas propriedades topoldgicas sdo preservadas
em relagdo ao atrator original [Thompson & Stewart 1986], e apresenta vantagens em

relagiio ao primeiro método citado. O algoritmo de reconstruciio de Takens € rdpido e nio

apresenta problemas de amplificagdo de erros.

4.4 Nao Estacionaridade

Geralmente, uma medida cientifica € (til se ¢ reprodutivel, ao menos em principio.
No caso de medidas de séries temporais, reprodutibilidade estd muito conectada a
estacionaridade. Tanto os métodos lineares quanto os métodos ndo lineares de andlise de
séries temporais requerem algum tipo de estacionaridade. Portanto, usualmente, mudangas
na dindmica durante as medidas constituem uma complicacdo nio desejada na andlise
[Glass & Kaplan 1993]. Mais recentemente autores comegaram a explorar a informacéo
contida nas varidveis ao longo do tempo como parte essencial da dindmica do sistema
subjacente [Schreiber & Kaplan 1995a), isto ficard mais claro no capitulo 5, quando

analisaremos os sinais de ECGs.

z

De forma intuitiva, podemos dizer que um processo € estaciondrio se as suas
propriedades estatisticas ndo mudam com o passar do tempo. A estacionaridade requer
que os pardmetros relevantes do sistema em estudo devem ser fixos e constantes durante
um perfodo de medida (e o mesmo quando este for reproduzido). Este requerimento deve
ser cumprido ndo somente pelo experimento, mas também pelo processo tomado em um
ambiente selecionado. Se um processo sob observacéo é probabilistico, as distribui¢des de

probabilidade nfo variam no tempo, esta € uma defini¢iio de forte estacionaridade. Se hi

_;—




ANALISE DE SERIES TEMPORAIS NAO LINEARES 32

—

regras deterministicas governando a dinamica, estas regras ndo podem mudar durante o
tempo coberto por uma s€rie temporal [Kantz & Schreiber 1997]. Na pritica, uma
definicdo mais fraca de estacionaridade, chamada de estacionaridade de segunda ordem, é
empregada. Ela requer apenas que a média, o desvio padrdo e a covariincia permanegam

constantes durante a série temporal [Glass & Kaplan 1993].

N3o existe um consenso sobre a defini¢do de estacionaridade de séries temporais.
Entdo parece razodvel requerer apenas que a duragdo das medidas seja longa quando
comparada as escalas temporais do sistema. Se este for o caso, entido todas as mudangas

temporais podem ser modeladas como parte da dindmica [Kantz & Schreiber 1997].

4.4.1 Diagramas de Recorréncia

A manifestagdo mais relevante de néo estacionaridade de um sistema dindmico ndo
linear é a estreita relacdo entre o tempo ¢ o espaco de fase. A ferramenta gréfica que
estabelece essa relagio de maneira qualitativa para o estudo de sistemas dinimicos €
conhecida como diagrama de recorréncia, proposto por Eckmann et al. [1987] ¢

modificado por Koebbe & Mayer-Kress [1992].

A proposta de Koebbe & Mayer-Kress ¢ a seguinte: considerar que a série temporal
- N - . - .
{Jc,},_:l representa a trajetéria de um sistema no espago de fase, com X,€ R?. O diagrama

de recorréncia € entdo baseado na seguinte matriz:

R, :@(s—”x,.—x»jn) ij=1,...N, (4.5)

hy

onde © ¢ a fungio Heaviside que tem valor 1 se o argumento for maior ou igual a zero ¢
valor zero se o argumento for negativo, ||.| denota a norma e ¢ € um limite pré-definido.

Entio o valor 1 representa um ponto preto ¢ 0 um ponto branco no diagrama de

\_
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recorréncia. Vale ressaltar que este método depende entdo dos parametros € e d

utilizados.

Consequentemente, obtemos uma matriz NXN , a qual € simétrica com relagéo a
diagonal i=j. Para exemplificar a interpretacdo dos sistemas utilizando diagramas de
recorréncia, na figura 4.1 s@o considerados trés sistemas distintos: periédico, cadtico e

com ruido branco.
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Figura 4.1: Diagramas de referéncia de: (a) uma funcéo periédica, (b) de um sistema cadtico e (c)
do ruido branco. Fonte: Blasco 2004.

O diagrama de recorréncia da fungdo periddica (figura 4.1-a) consiste de linhas
paralelas separadas por uma distancia T (na diregdo vertical e horizontal), onde T € o
perfodo da func@o [Kaplan & Glass 1995]. Isto é devido ao fato de que, apés um periodo,
a posigao no espago de fase é a mesma. O diagrama de recorréncia do ruido branco (figura !
4.1-c) é homogéneo, indicando a randomicidade do sistema. No caso de um sistema
cadtico (figura 4.1-b), no diagrama de recorréncia predominam estruturas intermedidrias
entre aquelas de sistemas periddicos e de um sistema puramente estocastico. A distancia
(diregdo perpendicular a diagonal principal) entre as linhas diagonais ndo é constante. Isto

¢ devido a presenca de escalas multiplas temporais em sistemas cadticos. As linhas

_L—_J
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diagonais sdo interrompidas, devido a divergéncia exponencial de trajet6rias préximas
(que € um indicio de caos). Quando a trajetdria de um sistema retorna para a vizinhanga
de um ponto visitado no espago de fase, ela comporta-se similarmente a situagédo
precedente, caracteristica do determinismo. Porém, devido as condigdes iniciais serem
levemente diferentes, as trajetérias apds certo tempo se separam € as linhas s3o

interrompidas.

4.5 Dimensoes de Correlacao

Considere uma seqiiéncia de N pontos de um atrator reconstruido a partir da imerso
de uma série temporal em um espago de dimensdo m (utilizando a técnica de Takens).

Seja B(r) o nimero minimo de caixas de lado r necessarias para cobrir todo o conjunto

de pontos. A probabilidade p, de um ponto arbitrario do atrator cair na i-€sima caixa sera

dada por
. N, (4.6)
p, = lim —,
Noeo N
onde N, é o niimero de pontos que caem na caixa i.
A dimensdo de correlagdo € dada por
Blr) 2 @.7
0 _ .
D, = lim %8 2in P
- r—sl) log r

A dimensio de correlagdo € atualmente muito utilizada devido ao fato de poder ser

calculada facilmente com o algoritmo desenvolvido por Grassberger & Procaccia [1983].

I' |
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Grassberger e Procaccia observaram que a probabilidade de dois pontos do atrator cairem
, y B(r) .
dentro de uma mesma caixa de tamanho r € dada por Zizlr p. . E que essa probabilidade

pode ser aproximada, para N — oo, pela probabilidade de que dois pontos do atrator

estejam separados por uma distancia menor ou igual a r, ou seja,

EP,.Z:C(m,r)=llvi111%§:@[r_|xi(m)_x;m)l] (4.8)

i, j=1

onde m é a dimensdo do espago, N é o niimero de pontos do atrator, x™ & o vetor m-

dimensional associado ao i-ésimo ponto do atrator reconstruido e © ¢ a funcdo de
Heaviside. C(m,r) é conhecida como integral de correlagio e representa a fragado de todas

as distancias, entre pares distintos de pontos sobre a trajetoria de fase do atrator, que nédo

excedam um certo valor . C(m,r) é uma fungéo crescente e monotdnica em r, e devido a

normalizagdo, possui valor méximo igual a 1.
Utilizando a equag@o (4.7) na equag@do (4.8) temos que

D, ~lim log C(m,r) ' 4.9)
r=0  logr

Isto é, D, é a inclinagio da reta definida pelo grafico logC(r)xlogr, para r

pequeno.

Ao se trabalhar com sinais experimentais, usualmente uma série temporal {x } de
uma tnica variavel, deve-se proceder a reconstrugdo de Takens. Desta forma, utiliza-se os
vetores & = {x(tj),x(tj +s),...,x(tj +(m—1)s)}, onde m é a dimensdo de imersdo e s € 0

passo de reconstrug@o. A integral de correlacdo € escrita como

i
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C(r)= m% i@[,_ﬁ_ ] (4.10)
ij=
i)

e D, é obtido como no caso de aplicagdes e fluxos conhecidos.

o

Como na prética desconhecemos qual é a dimensio de imersio adequada

(¢

reconstrugdo do atrator, procede-se da seguinte forma: a integral de correlagio
representada graficamente como fungdo de r (numa escala log-log) para toda uma gama

de dimensdes de imersdo m. Para cada dimensido de imersdo, obtém-se entdo um valor

D,(m) correspondente. Como a integral de correlagdo néo pode crescer mais rapido que

r™ , as inclinag@es das retas no grifico log C(r)xlogr serdo aproximadamente iguais ao
valor de m se m < D,, convergindo (quando essa convergéncia existe) para D, quando a

dimensao do espago for suficientemente alta para a reconstrugao do atrator.

Para se ter confianca no valor D,(m) obtido, os dados experimentais devem ser tais

que possibilitem a reconstrugdo € o cdlculo de D,(m) até m da ordem de 2D, +1 [Ferrara

& Prado 1994].

4.6 Reduciao de Ruido Nao Linear

Os sinais experimentais estdo, em maior ou menor grau, contaminados com ruido.
Tal fato compromete a reconstrugdo de Takens, que teoricamente, aplica-se a sinais
desprovidos de ruido. Desta forma justifica-se desenvolver métodos de reducdo de ruido
em sinais experimentais, problema que esta intimamente ligado com a previsio tedrica do

comportamento do sistema, ou seja, com a reconstrugdo da dindmica do sistema.

B
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A redugdo de ruido pode ser compreendida como uma decomposi¢do de um sinal
em uma parte que nos interessa e em outra parte que nio nos interessa. Assumindo que 0s

dados de uma série temporal s, seguem uma regra de evolugdo deterministica, mas sdo

medidos com algum ruido 7, temos:

S, =X, 41, Xpp = F (Xpopirreens %y )+ (4.11)

n

Se a dindmica € desconhecida, temos que identificar F a partir da série experimental
conhecida, ou seja, reconstruir a dindmica. O problema de identificacdo de F € conhecido
na literatura como sombrear (“shadowing”) uma Orbita ruidosa com outra sem ruidos.
Uma das abordagens para resolver esse problema ¢ conhecida como reconstrugdo da

dindmica por projec¢des locais [Ferrara & Prado 1994].

4.6.1 Reducao de Ruido com Projecoes Locais

Tanto para a previsdo quanto para a reduc@o de ruido de uma série temporal, €
necessario de alguma forma expressar as equagdes dindmicas F. Um ponto de partida

consiste na reconstru¢do de Takens do atrator de dimensdo m. Entdo por conveniéncia,

assumimos uma evolugdo em coordenadas de atraso &, e utilizamos o atraso igual a

unidade. Uma previsdo de um valor futuro € entdo obtida por uma aplicagdo estimada F
aos dltimos dados £, disponiveis, fornecendo uma previsdo para a medida seguinte §,,, .

Para propor a redugiio de ruido é necessdrio ter informagdo sobre a estrutura dindmica

para construir uma seqiiéncia de dados X , n=1,.,N que aproximam-se daqueles

medidos e que sdo consistentes com a dindmica estimada. Ou seja,
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'Q‘IH-] = ﬁ(‘in—m.pl,"', -i’,)+n'; 3 (4.12)

onde (n?) é a discrepancia residual das equagdes dindmicas que seriam menores do que 2

variancia do ruido 1 na equagdo (4.11).

Uma maneira cldssica de aproximar as equagdes dindmicas subjacentes a um sinal

deterministico é pelo uso de aplicagBes lineares locais. Se a aplicagdo F (ou equagdo

diferencial) for uma fungdo continua e diferencidvel por partes, entdo poderemos

linearizar F localmente na vizinhanga de cada ponto X, :

F®)=F &)+, (3-%,)+0(|%-%,

)

A (4.13)

n*

=J X+

A matriz J, € o Jacobiano de I% em X, € b, é um vetor constante. Eckmann & Ruelle
[1985] sugeriram que a aproximagéo linear acima pode ser obtida de uma série temporal
experimental pelo ajuste dos minimos quadrados. Eckmann et al. [1986] usou os ajﬁstes
lineares para estimar os expoentes de Lyapunov de uma série temporal. Aplicag¢Ges
lineares locais foram mais tarde utilizadas para a previséo de séries temporais por Farmer

& Sidorowich [1987].

Podemos expressar a relagdo linearizada acima (4.13) de uma maneira implicita
usando coordenadas de atraso. Uma aplicagdo x,,; = F(x,_,,,-.-. X, ) de dimensdo m-1,

pode ser escrita implicitamente como

I
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F(x,_,0e0x,)=F(%)=0, (4.14)
ou linearizada conforme

(4.15)

Il
)

am R(xn _X‘(n))

Onde,

Fm _

X U

n

SN (4.16)

b

¢ o centro de massa dos vetores de atraso em uma pequena vizinhanga U, de X, e @'

representa vetores que sdo ortogonais & ¥, — % . Além disso, é introduzida uma matriz

diagonal R que permite focar a reduc@o de ruido sobre as coordenadas mais estdveis dos.

vetores de atraso. Isto pode ser feito escolhendo R, ¢ R, grandes e todas as outras
entradas diagonais R, =1. Para R=1, obterfamos proje¢des ortogonais. Para uma
seqiiéncia s, com ruido, a equag@o 4.15 ndo serd vilida devido ao erro relacionado ao

ruido:

0 .R(gn —5:("))=77,,. 4.17)

A idéia bdsica do método ¢ corrigir cada vetor de atraso &, individualmente

buscando minimizar o ruido ), [Richter, et al 1998]. Vale a pena ressaltar que a dindmica

de 5,. € equivalente a de X, .

L
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Para a aproximag#o linear h4 uma dire¢do no espago de fases, @, na qual o atrator

ndo se estende. No que segue, supriremos a notagdo (n), mas guardaremos em mente que

a equacdo linear € vélida somente localmente na diregdo .

Ao expressarmos a dinamica de forma implicita (equagéo 4.14), adicionamos uma
dimensdo ao sistema, ou seja, agora o sistema possui dimensio m. No entanto, a dinimica

real do sistema pode confinar as trajetérias em uma variedade’ de dimensio menor my.
Desta forma, podemos encontrar Q =m-m, sub-espagos mutuamente independentes a7,
q=1,...,Q preenchendo (4.15) e (4.17). O espago linear expandido por estes Q vetores é
conhecido como espago nulo no ponto X, . Desde que o atrator livre de ruido ndo se
estende neste espago, as componentes de fn encontradas devem ser devidas ao ruido. O
algoritmo de redugdo de ruido por projegdo local tenta identificar tal espago nulo e entéio

remover a componente correspondente de £ .

Assumindo que o espago nulo é O—dimensional, devemos tentar encontrar vetores

ortonormais 4’ tal que a proje¢do local do vetor R(E,l =3 seja minima sobre o espago

nulo. Para isto utilizamos os multiplicadores de Lagrange. Se usarmos a notagio

F 7 - - « N0 2q (=g =
z,=R(£,-¢£), a projecdo de Z, sobre o espago nulo serd 2q=la" -(a" -z,,). Devemos

2

0] = mie—n . oE .

requerer que . a'-(a"-z. seja minimo para obter a escolha correta do
ney, q=1 n

conjunto de G@“. Introduzindo o vinculo que @’ deve ter unidade de comprimento obtida

? Variedade é um espaco topolégico que é localmente Euclideano [Weisstein, et al. 1999].
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r meio de multiplicadores de Lagrange A?, e usando o fato que os @? sdo ortogonais,
po P grang q g

a7.d" =0, q #q . Precisamos minimizar a fun¢do Lagrangiana

0 ¢ (=q = \F_ 0 ~q = (4.18)
L= Zn'eU,, [2,,:1‘1{’ '(aq 'Zn'):l _24=1/‘Lq '(aq -al _1)
com respeito a a’ e A7. Isto pode ser feito separadamente para cada g fornecendo
Ca’'-Ad'=0, g=1,..,0, (4.19)

onde C € a matriz covaridncia mxm dos vetores z,. dentro da vizinhanga U,
Cij = 2 (Zn').' (Zn')j‘ (4.20)

As solugdes da equagdo (4.20) sdo os autovetores ortogonais @’ e autovalores A’
de C. O minimo global serd dado pelos autovetores do mais baixo autovalor de Q. A

componente de ruido do vetor Z, pode entdo ser removida e trocada por

t,=2,-yo.d(a"z,). @.21)

9=
Finalmente, podemos escrever o resultado em termos dos vetores de atraso originais:

PO = 0 == 4,22
£ =8 -0 =f-R"Y o [aR(E-E)] e
q=1

Essa aproximag@o da projegdo esta ilustrada na figura 4.2. Se os pontos dentro de
uma variedade de dimens@o m, estdo contaminados pelo ruido, eles estardo espalhados ao

redor da variedade em todas as dire¢des disponiveis, em uma amplitude correspondente

20 nivel de ruido. Agora, podemos aproximar esta nuvem de pontos por um elipséide o
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qual é descrito por uma forma quadratica dada pela matriz covariincia local C. Os
autovetores € autovalores fornecem a diregdo e as magnitudes dos eixos principais do
elipséide ajustado. No caso livre de ruido, as Q diregGes principais mais baixas t&m
qutovalores iguais a zero, enquanto as dire¢des remanescentes se expandem localmente
p‘ela variedade. Na presenga de ruido, podemos identificar as Q dire¢Ges principais com os

menores autovalores, como sendo as dire¢des dominadas pelo ruido.

ruido

Figura 4.2: Visiio esquemdtica de uma variedade local. Fonte: Kantz & Schreiber 1998.

4.7 Distancias Estatisticas

Podemos determinar a divergéncia ou distancia entre duas distribui¢des de

probabilidade p ¢ g. A quantidade de informag@o associada a uma distribui¢do p em

D
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relacdo a quantidade de informagdo associada a uma distribuigdo g ¢ chamada de medida
relativa de informagfio — d(p,g) e representa a distdncia estatistica entre essas duas

distribui¢des de probabilidade [Jaymes 1988].

Para diferenciar atratores reconstruidos podemos utilizar um método que considera
a distancia entre a distribui¢iio de pontos gerados por dois atratores reconstruidos, em um
espago m-dimensional, como duas distribuigdes estatisticas de probabilidade em um
espago m-dimensional [Diambra 1999]. Dessa forma, utiliza-se um célculo de distancia
estatistica entre distribui¢des de probabilidade para se obter uma medida da distancia
entre os atratores reconstruidos no espago de fases. Nesta se¢do, veremos como isso €

feito.

Diambra utilizou a idéia que a entropia relativa pode ser usada para a distingéo do

comportamento entre diferentes sistemas dinamicos. Para isso, considere uma distribui¢do

de probabilidade p(x), com J. p(x)dx =1, a entropia pode ser definida de forma funcional

como
S, () ==[ f(p(0)dz, (4.23)

onde f é uma fungio convexa. A entropia de Shannon € definida por f(p)=plnp.

Todavia, Diambra utiliza a entropia de ordem g ou a entropia generalizada de Tsallis

[1988], que ¢é aquela onde o operador funcional ¢ dado pela forma

f,,(p)=(q—1)'1( p?—p). Essa entropia é a que melhor descreve sistemas fisicos com

ordem maior que 1 [Tsallis 1988]. Note que, um invariante importante dos sistemas

dinadmicos deterministicos é a dimenséo de correlacdo que € a dimensdo de ordem 2 (D,).

Usando esta forma funcional, pode-se escrever 4.23 como:
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5,(p() =@~V (1= [ p"(0)dx). (4.24)

A distancia de ordem q associada 2 uma entropia f € dada pela distancia de

Kullback-Leibler [Kullback 1959]:

(4.25)

N R iy C))]
df(p-g)—Jf[g(x)}g(x)dx,

onde a condicdo geral f(1)=0 ¢ imposta, o que garante d (p: p)=0. Se substituimos f
na equagio (4.25) pelo operador funcional correspondente 2 entropia de Tsallis,

f(p)=(q ~1)™'(p? - p), obtemos a distancia de ordem g (agora parametrizada com g):

d,(p:8)=(g-" ([ P (0" (x)dx-1), (4.26)

Este resultado pode ser escrito para distribuigdes discretas de probabilidade. Sejam
duas distribui¢des de probabilidade {g;} and {p;} com i = 1,..., N normalizadas a unidade.

A disténcia de ordem ¢ sera dada por

4.27)

d,(p:8)=(q=D" {(Zp?g}“’]—l}

onde assume-se que se g; = 0, o correspondente p; também € zero.

Outras funcdes de distancia para o cdlculo da distancia estatistica também podem
ser utilizadas, por exemplo: a Chebychev, a métrica chi-square, a distancia de correlagao,
a distancia Euclideana e a métrica de Manhattan [Wilson & Martinez 1997]. Virias destas
distancias estdo apresentadas na tabela 4.1. Por exemplo, Figueiredo & Furuie [2001a)

utilizaram a distancia de correlagio para determinar a distincia estatistica entre duas

L |
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distribui¢des de probabilidade. A escolha da melhor distancia para a determinagio da

distancia entre atratores ainda é um problema em estudo.

e

Chebychev: D(p,g) = i|pi - g‘.|
i=1

2

Chi-square: D(p,g)= Zs [szze _sii:e
L &

onde, sum, é a soma de todos os valores para o atributo ¢ ocorrendo nas distribuicdes p e g, size, € a soma

de todos os valores da distribui¢do p e size, € a soma de todos os valores da distribui¢ao g.

m

Z(I’i -7.)(8-8)

i=1

Correlagio: D(p,g)= \/ =

2(1’:' _1_’:')2(3:‘ _Ei)z

i=1

Euclideana: D(p,g)=,/Y.(p,- &, )

Manhattan: D p g Z|P 8.|

Tabela 4.1: Fungdes de distincias estatistica utilizadas para o cdlculo da distdncia entre duas
distribui¢des p e g. Fonte: Wilson & Martinez 1997.

4.8 Entropia Aproximada (ApEn)

Na tentativa de se obter uma medida fisica que caracterizasse a complexidade da
dindmica apresentada por um dado sistema, Pincus [1991] propds uma medida conhecida

como entropia aproximada (Approximate Entropy -ApEn). Esta medida busca quantificar

a regularidade nos dados de uma série temporal, e pode ser aplicada a conjuntos de dados
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relativamente curtos e ruidosos. A ApEn tem sido aplicada na andlise de uma grande
variedade de sinais fisiolégicos [Fusheng, et al. 2001]. A seguir apresentaremos 0 método

da ApEn utilizado para medir a complexidade em séries temporais.

Considere uma série temporal consistindo de uma seqiiéncia estroboscépica de N
medidas {v (10)sv(tg + 7, )50e3v v(t,+(N-1)7 } realizadas em intervalos de tempo T,.

Utilizando a técnica de reconstrugdo de Takens, podemos construir os vetores (ou

padrdes) de dimenséo m,
v(t)={v(t);v(t—A);...;v(t——(m—l)A)} (4.28)
onde A=nt,, (n€ N), é o tempo de atraso ou delay.

Define-se a distancia entre v(i) e v(j) como sendo a méxima distancia absoluta

entre os elementos escalares correspondentes, ou seja,

d[v(i),v(j)]=max(lv(i+k—1)—v(j+k-1)]),k =1,2,..,m. (4.29)

Paracada i< N - (m —l)A , calculamos a quantidade C":

c" (r

i

— Y e(r-d[v(i).v())) (@39

2

N(m D5

onde @(x) ¢ a fungdo Heaviside. C" (r) representa a fragdo de padroes que assemelham-

se ao padriio de referéncia i com uma certa tolerancia r. Se definirmos
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" (r) S S Zm[c,."' (r)], (4.31)

CN-(m-1)%
teremos que a entropia aproximada serd dada por:

ApEn(m,r) = }Iml o" (r)-om (r):l . (4.32)

Na pritica, o nimero de pontos N € finito, e o resultado obtido através do procedimento

acima € uma estimativa da ApEn. Esta estimativa é denotada por
ApEn(m,r,N) = ®" (r)-®"" (r). (4.33)

Assim, a ApEn basicamente quantifica a freqiiéncia de nfo ocorréncia de padroes
ao longo da série temporal. Isso significa que a presenga repetitiva de padrdes em uma
série temporal fard com que a ApEn seja relativamente baixa (baixa entropia). J4 quanto
menos previsivel 0 processo, ou seja, quanto mais complexo o processo, maior serd a

ApEn (alta entropia).

Para uma dada série temporal, em geral obtém-se diferentes valores de ApEn para
diferentes valores de r e m. Por exemplo, a ApEn(m,r,n) cresce com a queda de r
conforme log(2r). Na escolha dos parimetros m e r para o célculo da ApEn, a mais
importante diretriz é a consisténcia, pois o que podemos fazer apenas, estritamente
falando, ¢ uma comparagdo relativa de dois sistemas. Para dois sistemas A e B, podemos
determinar a regularidade relativa entre eles, ou seja, se ApEn [A] é menor do que a ApEn
[B] para um par de valores de m e r, entdo segue que ApEn [A] serd sempre menor do que

a ApEn [B] para qualquer outro valorde m e r .
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A ApEn é fundamentalmente uma estatistica de regularidade e néo um indice
direto de complexidade em sistemas fisiolGgicos, acreditava-se que estados patologicos
apresentavam uma redugzo da complexidade do sistema e uma consegiiente diminuigdo
da entropia. Entretanto Vaillancourt e Newell confirmaram que um aumento da ApEn nao
necessariamente implica em um aumento da complexidade fisiolégica. Isto pode
simplesmente estar relacionado a quebra em correlagdes de miltiplas escalas ou devido a
perturbagdes sutis no controle ndo linear [Goldberger, et al. 2002]. Entdo a perda de
complexidade é melhor avaliada utilizando-se técnicas de escala e outras medidas que
podem detectar e quantificar a presen¢a de correlagdes de longo alcance em séries

temporais nio estaciondrias, bem como possiveis interagdes néo lineares.

4.9 Detrented Flutuation Analysis (DFA)

Uma importante questdo em anélise de séries temporais fisiologicas € distinguir
entre flutuacdes intrinsecas geradas por um sistema complexo e aquelas causadas por
estimulos externos ou ambientes atuantes sobre o sistema [Iyengar, et al. 1996]. Para este
fim, foi introduzido por Peng et al. [1994] o método conhecido por Detrented Flutuaction
Analysis (DFA). As vantagens da DFA sobre os métodos padrdo ¢ que ela permite a
detec¢io de correlagdes de longo alcance reconstruidas a partir de s€ries temporais

aparentemente nfo estaciondrias.

Presume-se que variagdes que surgem por causa de estimulos externos causam
efeitos locais, porém variagdes devidas a dindmica intrinseca do sistema podem exibir

correlagdes de longo alcance. A DFA tenta quantificar a presenga ou auséncia de uma

correlacdo de longo alcance.
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A DFA é uma medida invariante de escala. Ela estima a tend€ncia de todas as
escalas, incluindo tendéncias que exibem propriedades fractais (padrdes similares de
variagdo através de escalas temporais multiplas). Uma componente do célculo de DFA
envolve a subtracdo da tendéncia local (mais provavelmente relacionada a estimulo
externo) a fim de estabelecer correlagdes que sfo causadas pela ndo estacionaridade, e
ajuda a quantificar a cardter de correlagdes fractais de longo alcance representando a

natureza intrinseca do sistema.

Considere uma série temporal B(i), i =1,...,N . Primeiro calculamos a série y (k)

dada por

()= 3,[#6)-F]. -

]

onde B é a média dos B(i) calculada sobre toda a série. Esta série y(k) representa uma
estimaiva de tendéncias. Por exemplo, se a diferenca B (i ) — B permanece negativa, entio

y(k) aumenta em valor absoluto conforme k aumenta. Esta fungdo tendéncia y(k) &

dividida em janelas de comprimento igual a n. Em geral ndo € possivel dividir

exatamente os N pontos da série dentro de janelas de comprimento n, entdo para cada

valor de 7, denominaremos N o maior multiplo de »n inferior ouiguala N .

Em cada janela, a tendéncia local y, (k) ¢ calculada por uma representacio linear

(€N

da fungdo y (k) naquela janela usando o método dos minimos quadrados. A série y (k)

[¢N

entdo “redirecionada” pela subtragdo da tendéncia local. A série y(k) redirecionada

representada por:
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(4.35)

0 200 400 600 800 1000

Figura 4.3: DFA: As linhas verticais pontilhadas indicam janelas de tamanho n =100, e os
segmentos de linhas representam a tendéncia estimada em cada janela pelo ajuste dos minimos
quadrados. Fonte: Bolis & Licinio 1999.

Este calculo € repetido sobre todas as escalas de tempo para fornecer a relag@o entre

F(n) e a janela de tamanho n (figura 4.3). Tipicamente, F(n) aumentard com o

tamanho da janela n. Os detalhes computacionais de DFA s&o descritos por Peng et al.

[1994] e Buldyrev et al. [1995].

O passo seguinte consiste em ajustar uma fungio de poténcia yn® a F(n). Para

isso € calculado o melhor ajuste linear utilizando um gréfico log F (n)xlogn. A

inclinagdo desse grifico determina o expoente de escala (ou o pardmetro de auto-
similaridade), . Um « de 0,5 corresponde ao ruido branco, & =1 representa ruido

1/ f,e a=1,5 indica ruido Browniano ou movimento randémico [Iyengar, et al. 1996].

Também podemos calcular o espectro de poténcia P(f) versus a freqiiéncia f da série

temporal e representd-los em um grafico log-log,. Se a relagdo for linear, temos que:
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P(f)~f*. (4.36)

Onde expoente [ esté relacionado com o expoente de escala o por 8 =2a -1 [Ivanov,

et al. 2001]. Essa relagdo pode ser til para comparar se os métodos estdo de acordo

quanto a caracterizagdo da presenga e do tipo de correlagéo.
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5 USO DE METODOS NAO LINEARES PARA ANALISE DO ECG

Neste capitulo apresentaremos as consideragdes sobre o estudo de ECG com o uso
de métodos matemdaticos de andlise de sistemas dinamicos ndo lineares. Também

discutiremos algumas aplicagdes consideradas importantes e que utilizam esses métodos.

51 OECG

5.1.1 Nio Linearidade no ECG

Tnicialmente devemos explicar qual a motivagdo para o uso de métodos
mateméticos de analise de sistemas dindmicos ndo lineares no estudo de sinais de ECG.
Os sistemas nio lineares, compostos de miltiplas subunidades, ndo podem ser entendidos
quando suas componentes sdo analisadas individualmente. Esta estratégia de
reducionismo falha porque as componentes da rede néo linear interagem, ou seja, sdo
acopladas. O fato de um sistema possuir componentes ndo lineares no necessariamente

implica que a n3o linearidade ser4 refletida nos sinais que medimos a partir desse sistema,

apesar disso, a aplicagio de métodos matemdticos néo lineares para o processamento de
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séries temporais fisiologicas tem sido justificada pelo comportamento irregular exibido
nas proprias séries. Essa irregularidade é caracterizada pela presenca de auto-sustentagio,

ondas aperiédicas, mudangas abruptas e/ou caos [Goldberger 1996].

Os métodos nio lineares de analise de séries temporais surgiram para estudar a
dinamica de sistemas ca6ticos deterministicos. Todavia, a presenca de caos na dinamica
fisiolégica do coragdo ainda ¢ um assunto que gera muita divergéncia e pesquisa.
Acreditava-se que as flutuagbes cadticas nos sinais fisiolégicos eram produzidas por
condicdes patoldgicas, tal como a atividade elétrica gerada durante a fibrilagéo ventricular
[Kaplan & Goldberger 1991]. Porém, algumas evidéncias atuais ndo suportam a visdo de
que a resposta irregular da fibrilagdo ventricular por si s6 represente caos deterministico
[Bosanac & Bogunovic 2002]. Além disso, ndo ha evidéncias de que outras arritmias
denominadas cadticas, tal como a taquicardia multifocal, satisfagam os critérios técnicos
para o estabelecimento da presenga de caos. H4a contudo uma hipbtese de que as
flutuagdes sutis da freqtiéncia cardiaca, observadas durante o ritmo sinusal normal em
pessoas sauddveis em repouso, sio devidas em parte a caos deterministico [Kantz &
Schreiber 1997], e que uma variedade de patologias, tal como a congestive heart failure

(CHF), podem envolver decréscimos dessas flutuagdes cadticas [Bolis & Licinio 1999].

Apesar dessas discussdes, devemos ressaltar que ndo sdo apenas as evidéncias de
niio linearidade sobre a atividade cardiaca que motivam o estudo do ECG com uso de
métodos matematicos ndo lineares. A utilizagdo de tais métodos sobre sinais onde o
determinismo ndo estd claramente presente proporcionou resultados promissores,
estimulando outros pesquisadores a fazerem O mesmo. Estes métodos acabaram

fornecendo novas iGéias e técnicas para a compreensdo de sistemas complexos e sao
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também considerados ferramentas mais eficientes do que os métodos tradicionais de
processamento linear na caracterizaciio do estado de um sistema nZo linear [Kantz &

Schreiber 1997, Wang, et al. 2000].

5.1.2 Nao Estacionaridade do ECG

Um problema inevitdvel na anélise de sinais de ECG € o da néo estacionaridade. A
freqiiéncia cardfaca depende da atividade fisica do individuo, e o ritmo sinusal pode ter a
sua fregiiéncia modulada pelas condi¢des do meio ambiente [Glass 1996]. No entanto,
estudos revelam que o espectro de poténcia dos intervalos RR obedecem uma lei de
poténcia (P=1/f), e até mesmo em pessoas saudaveis, que se encontram em repouso, 0s
intervalos RR sdo ndo estaciondrios e flutuam de uma maneira irregular [Ivanov, et al.
2001]. Mas a estacionaridade ndio pode ser vista apenas como uma complicagdo para a
descricdo estatistica dos dados de ECG, uma vez que alguns métodos néo lineares ndo a
requerem, extraindo informagdes do ECG que s@o lteis para a realizagdo de um

diagnéstico [Stanley, et al. 1999].

Uma representagio do ECG no espago de fase reconstruido pode oferecer uma base
poderosa para o estudo de mudangas na morfologia da onda. Considere um aumento da
freqiiéncia cardfaca instanténea, o ciclo de ECG aparecerd mais contraido no espago de
fase, porém esta contragio ndo pode ser descrita por um simples fator de re-escala [Kantz
& Schreiber 1998]. Logo, para se detectar a estacionaridade desse sinal, pode-se utilizar
uma variagiio dos diagramas de recorréncia em partes do ciclo do ECG, comegando pela
onda P até o fim da onda T. Isso é feito porque a maioria dos trabalhos sugere que o
intervalo PT do ECG ¢ responsavel pelo seu cardter deterministico enquanto, o intervalo

TP é randdmico [Ritcher, et al. 1998]. Na figura 5.1 observa-se que o diagrama de
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recorréncia para o trecho PT exibe estruturas intermedidrias entre um sistema periddico e

um sistema puramente estocastico, assemelhando-se desta forma a um sistema cadtico.

E bastante razoavel supor que o ECG ¢ estaciondrio, ou aproximadamente
estaciondrio, em um curto perfodo de tempo [Wang, et al. 2000]. Esta interpretagao
fornece o fundamento para as possiveis aplicagdes clinicas dos métodos ndo lineares em
seu estudo. Para satisfazer o critério de estacionaridade do ECG, muitos autores
consideraram que o tempo de amostragem do sinal deva ser suficiente para conter um
niimero adequado de ciclos cardfacos. Por exemplo, o ciclo de ECG dura em média 200
ms, para uma taxa de amostragem de 250 Hz, tem-se 300 ciclos em um minuto. Nesse
periodo seria razodvel supor que o sinal de ECG € estacionario [Wang, et al. 2000].

different
310.

248.

186.

cycle number

similar
1. 63. 125, 186. 248. 310
cyde number
Figura 5.1: Diagrama de recorréncia para os segmentos PT de sinal de ECG. Fonte: Kantz &
Schreiber 1998.
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5.2 Reconstrucio do Espaco de Fase do ECG

Como foi dito no capitulo 4, o procedimento padrdo para estudar o comportamento
dinamico de um sistema (representado por uma determinada medida observavel) é a
reconstrucio do espago de fase. O observdvel pode ser o sinal de ECG. Um tipo de
reconstru¢io dos sinais de ECG € o chamado vetorcardiograma. O vetorcardiograma
reconstréi um espago de fase a partir de dados obtidos por eletrodos que sdo colocados em
diferentes locais do corpo, o que fornece uma reconstrugéo espacial. Desde que o ECG
representa um fenémeno de propagagio, onde o deslocamento espacial € equivalente ao
deslocamento temporal, o espago de fase resultante ¢ similar ao espago de fase obtido

através de outras técnicas de reconstrugdo [Figueiredo & Furuie 2001a].

Existe outra forma de se proceder a reconstrugio do espago de fase. Considera-se
que a evolugiio temporal do ECG pode ser descrita por um sistema dindmico evoluindo
em um espago de fase de, possivelmente, infinitas dimensdes. Entdo, utilizando a técnica
de reconstrugio de Takens, seria possivel reconstruir um espago de fase do sinal
topologicamente equivalente ao espago de fase original [Takens 1980]. Este método tem

sido muito adotado em analise de sinais [Richter, et al. 1998 & Kantz & Schreiber 1997].

O teorema de Takens [1980] estabelece algumas condigdes para que a reconstrug¢ao
do espago de fase preserve as medidas invariantes do sistema, tais como a dimensdo de
correlacdo e a entropia de informagfo. Respeitando essas condigoes, podemos reconstruir
parte do espago de fase de uma série temporal sem o conhecimento do espago de fase real
do sistema. A escolha do passo de reconstru¢do s, como discutido no capitulo 4, ¢ de
considersvel importincia na tentativa de reconstruir o atrator que representa o sistema

dindmico gerado a partir dos dados.
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A despeito de existirem critérios para automatizar a escolha do passo de

reconstruco, tais como os métodos propostos por Buzug et al. [1990] e Fraser & Swinney
[1986], muitos trabalhos adotam o método de inspegdo visual para determinar essa
escolha, onde busca-se observar se o atrator estd completamente estendido ou comprimido
no espago de fase. Para exemplificar esse processo de escolha do passo de reconstrugao,
mostramos como ele foi obtido no trabatho de Figueiredo & Furuie [2001a]. Na figura 5.2
vemos um sinal de ECG normalizado (figura 5.2-a) e trés representagdes de espago de
fase de duas dimensdes reconstruidos para diferentes valores de s: s=4ms (figura 5.2-
b), s=12ms (figura 5.2-c) e s=24ms (figura 5.2-d). Se s ¢ muito pequeno, x(r) esti
préximo de x(f +s) e o atrator € comprimido na vizinhanga da diagonal do espago de fase
(figura 5.2-b) e n@o estd completamente estendido. Se s € muito grande, o atrator dobra-
se e o grifico do espaco de fase deforma-se (figura 5.2-d). Observa-se que o atrator
considerado ideal foi para s =12 ms (figura 5.2-c), pois este passo de reconstrucido gera

um atrator completamente estendido.
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Figura 5.2: Um sinal de ECG normal (a) e reconstrugdes do espago de fase para (b) s =4 ms, (c)
§=12ms e (d) s =24 ms. Fonte: Figueiredo & Furuie 2001a.
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5.3 Reducao de Ruido do ECG

O algoritmo de redugéo de ruido descrito no capitulo 4 foi inicialmente utilizado por
Schreiber & Kaplan [1195a] para suprimir ruido em ECGs. Nesse caso o ruido foi
considerado uma contamina¢do ndo desejada, ndo contendo nenhuma informagao
relevante. Essa reducdo de ruido pode ser considerada como o caso particular da tarefa
mais geral de separagdio de sinais, onde um dos sinais € a contribui¢do ruidosa, isso
mostra que a metodologia desenvolvida para a redugdo de ruido pode ser generalizada

para outros sinais [Schreiber & Kaplan 1195b].

Um exemplo prético é o problema da extragdo do ECG fetal. Deseja-se medir a
atividade elétrica do coracio do feto ndo invasivamente, ou seja, sem o uso de eletrodos
fixados dentro do ttero da mde. Desta forma, eletrodos podem ser aplicados sobre a
superficie corporal da mde, a maioria sobre o abddmen e, dependendo da localizagdo
desses na pele, € possivel obter um sinal de ECG que possui duas componentes, uma
componente maternal dominante ¢ uma componente fetal. Entdo o problema resume-se a
separar essas duas componentes, mas esse problema nao pode ser resolvido facilmente por
técnicas de filtragem linear. A filtragem linear falha uma vez que as diferencas entre as
componentes — maternal e fetal — nfo podem ser definidas no dominio espectral de
freqiiéncias. A razao disto é que o espectro das duas componentes € muito similar e possui
fortes contribui¢des de banda larga. Portanto, considera-se o ECG materno como o sinal ¢
a componente fetal como o ruido. Pode-se entdo aplicar o algoritmo de redugdo de ruido
ndo linear para separar ambas as partes. Se considerarmos que o sinal pode ser tratado

como um sinal ndo totalmente deterministico, mas com uma componente randdmica entre

os ciclos de ECG, representada pelos intervalos TP. Entdo ao realizarmos a reconstrucéo
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de Takens para representar o sinal de ECG no espago de fases, a trajetoria permanecera
mais tempo préxima 2 parte inferior esquerda da variedade, no né x, = x, ,,, =0 (figura
5.3), que correspondente as baixas amplitudes do sinal. Isto fara com que o procedimento

de reducdo de ruido ndo afete o intervalo TP, ao passo que o intervalo restante do ECG,

que dé o cardter deterministico a série, serd fortemente influenciado pela redugédo de

ruido.

400 | :

200 .

_200 1 | 1
-200 0 200 400
X

Figura 5.3: Reconstrugdes de Takens para o sinal de ECG. Fonte: Richter, et al. 1998.

n-20 ms

Em um primeiro trabalho Schreiber ¢ Kaplan [1995b] superpuseram dois ECGs de
maneira a obter um ECG similar ao ECG abdominal materno, e testaram o algoritmo de
reducdo de ruido nio linear. Eles sabiam que a componente fetal era 2,5 vezes mais rapida
e 20 vezes menor em amplitude do que a parte materna. Nesse caso tratava-se de uma
situacdo quase livre de ruido. Schreiber & Kaplan [1995b] ainda investigaram o caso em
que a componente fetal é mascarada por ruido. Nesta situag@o, a componente fetal pode
ser separada do ECG materno e entdo, por meio de um segundo passo de redugio de
ruido, das flutua¢des randdmicas. Na figura 5.4 ¢ mostrado um registro de ECG real de
um feto de 16 semanas. Os dados foram tomados por Hofmeister [1994]. Nesta situacao,

um eletrodo foi colocado sob o abdémen da méae e outro no colo do tutero. A segunda
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linha mostra o resultado do primeiro passo de separagao, onde somente o sinal materno €

removido. A segunda aplica¢do do algoritmo de redugéo de ruido resulta na obtengdo do

ECG fetal.
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Figura 5.4: Acima: um ECG fetal utilizando eletrodos na cervical. Meio: a componente materna €
removida. Abaixo: flutuag¢es randémicas sdo removidas. Fonte: Kantz & Shreiber 1997.

Essa aplicagio mostra que as técnicas ndo lineares podem ser muito tteis aonde o
determinismo pode n#o ser bem estabelecido. Apesar do fato de muitas pessoas gastarem
tempo discutindo se o ECG € cadtico ou possui ruido, é muito mais proveitoso descobrir
qual ¢ a aproximag@o mais itil para um dado experimento. Se um conjunto de dados ¢
estocdstico em algum grau, isso ndo significa que nds somos forgados usar
exclusivamente métodos estocdsticos. A técnica de redugdo de ruido pode ainda ser
aplicada a outros problemas, tais como detecgdo de pulsos em sinais de
eletroencefalograma e em remogdo de ruidos em eletromiograma [Kantz & Schreiber

1998].
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54 Dimensdo de Correlacio do ECG

A fim de caracterizar a dinamica do coragdo, esteja ele saudavel ou nio, pode-se
utilizar a dimenséo de correlagdo que é obtida através dos sinais de ECG. Essa idéia vem
sendo aprimorada com o tempo. Em 1998, Babloyantz & Destexhe partiram da premissa
de que o coragdo de uma pessoa sauddvel ndo é um oscilador perfeito [Babloyantz &
Destexhe 1998], e que ao invés disso, € um sistema cadtico que tem dimensdo de
correlagdo entre 3,6 a 35,2. Fojt & Holcik [1998] também calcularam a dimensdo de
correlagio de sinais normais de ECG, e encontraram valores entre 2,1 ¢ 2,8. A maioria
dos pesquisadores escolhia apenas 0S sinais de ECG de uma das vérias derivagdes para
analisar as caracteristicas dinimicas ndo lineares, € com um ndmero pequeno de casos.
Acreditava-se também que a dimensdo de correlagéo do cora¢do era unica e ndo tinha
relaciio com a posigio dos eletrodos sobre o corpo. No entanto, em um trabalho recente de
Wang et al. [2000], foi levado em consideragdo que o tecido do corago € heterogéneo no
espaco ¢ a propagagdo do sinal elétrico no coragdo € anisotrépica, e resolveu-se investigar
a dimensio de correlagio de sinais de ECG com as 12 derivacdes simultineas. Wang et al.
calcularam a dimensdo de correlacio de cada uma das 12 derivagdes para dois grupos: um
composto de 30 pessoas com doenca corondria cardfaca (CHD), idade média de
65,85+9,16 anos, ritmo sinusal normal e pressao sanguinea normal; e outro grupo
composto de 30 pessoas saudéveis com idade média similar (69,75+5,5 anos) e sem
histérico cardfaco. As pessoas estavam completamente relaxadas e deitadas sobre a cama
em um quarto silencioso por vdrios minutos antes de se comegar a registrar o ECG.
Durante a tomada dos registros, as pessoas eram solicitadas para respirarem normalmente
e permanecerem em repouso. Inicialmente, deve-se escolher um passo de reconstrugio s

adequado utilizando a inspegdo visual para o atrator reconstruido em um espacgo de fases.
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Nesse trabalho foi escothido s=15 ms como adequado, com o atrator completamente

estendido.
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Figura 5.5: ECG de uma pessoa com CHD. Fonte: Wang, et al. 2000.

A figura 5.5 mostra a derivagido V; do ECG de um tipico paciente com CHD. Na
pritica, como nido se sabe qual é a dimensdo adequada a reconstru¢ido do atrator,
representa-se para vdrias dimensdes a curva de log, C(N,r)xlog, r (figura 5.6) dessa

derivagdo. Pode-se observar que conforme a dimensio de imersdo m aumenta, surge uma
regidao chamada de regido de escala. Nessa regido de escala as curvas tendem a ser retas e
paralelas indicando que a dimensdo da derivagdo convergiu para um valor fixo, ndo

havendo mais mudangas na inclinag@o para valores maiores que m. Esta € a dimensdo D,

do sistema. No caso da derivagdo V; da figura 5.5, os autores obtiveram D, = 2,73 como

a dimensdo do sistema (figura 5.7).
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Figura 5.6: log, C(N,r) versus log, r para a mesma pessoa da figura 5.4. Fonte: Wang, et al.

2000.
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Figura 5.7: D, versus log, r para a mesma pessoa da figura 5.4. Fonte: Wang, et al. 2000.
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Figura 5.8: Dimensdo de correlagdo versus a dimensdo de imersdo, sdo mostradas quatro curvas
que correspondem a curva de referéncia (1) D, =m, (2) ruido branco , (3) uma derivacdo V; de

uma pessoa sauddvel, e (4) uma derivagio V; de uma pessoa com CHD. Fonte: Wang, et al. 2000.

Para analisar a convergéncia da dimenséo de correlagio, representa-se a dimensio

de correlagdo em fungdo da dimensio de imersdo, como na figura 5.8. No trabalho de
Wang et al., observou-se quatro curvas que correspondem a curva de referéncia D, =m,
ruido branco, uma derivagdo V; de uma pessoa sauddvel, € uma derivagdo V; de uma

pessoa com CHD. A concluséo foi de que ndo importa se a pessoa € sauddvel ou possui
CHD, a dimensdo de correlagio sempre converge. Veja que para o ruido branco, a

dimens@o de correlagéo foi quase coincidente com a curva de referéncia.

Desta forma foi obtida a dimensdo de correlagdo de cada uma das 12 derivagtes das

60 pessoas. Cada D, obtida era um n@o-inteiro. Isso demonstrou a forte caracteristica ndo

linear da dinimica do ECG. Para satisfazer a pré-condi¢éo de estado estaciondrio, ou

aproximadamente estaciondrio, a taxa de amostragem deveria conter um numero
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suficiente de ciclos cardiacos. Por esta razdo, Wang et al. utilizaram 1 minuto de dados
coletados, que seria equivalente a aproximadamente 300 ciclos, considerado por eles

apropriado para estimar a dimenséo de correlagao.

Derivacao I 11 111 AVR AVL AVF
Pessoas com CHD  [3,42+1,33  [3,22+1,28 3,51%1,29 [3,38+1,33 3,59+1,42 [3,34x1,27
Pessoas sauddveis 1@,14+1,14 [(3,75+1,23 B3,95+121 U¥,66+0,77 U.81+0,86 U,48+0,75
Valores de P 0,0567 0,1082 0,1703 0,0000 00,0002 0,0000
Tabela 5.1: D, (das derivagdes de extremidade) dos sinais obtidos das 12 derivagdes simultaneas.

Fonte: Wang, et al. 2000.

Derivacao IV, IV, Vs V4 Vs Ve
Pessoas com CHD [3,03+0,93 [3,22+0,61 [,79+0,43 D2,89+0,85 R,73+0,69 12,85+0,65
Pessoas sauddveis [3,60+0,95 [3,32+0,71 [(3,40+0,87 B3,35+0,86 [3,22+0,79 B,3620,84
Valores de P 0,0235 0.0039 0,0062 0.0445 10,0142 0,0093

Tabela 5.2: D, (das derivagdes precordiais) dos sinais obtidos das 12 derivagbes simultineas.

Fonte: Wang, et al. 2000.

Derivacio i 18! 11 IAVR IAVL IAVF |
IAMI P,34+0,60 [2,37x0,21 R,7120,53 [,45+0,41 P,61+0,52 P2,62+0,43 |
Tabela 5.3: D, (das deriva¢des de extremidade) dos sinais obtidos das 12 derivagdes simultineas

para pacientes com infarto agudo do miocdrdio. Fonte: Wang, et al. 2000.

Derivacio Vi V, V3 Va Vs Ve
AMI 2,52+0,30 [2,38+0,4 2,52+0,18 [2,61+0,18 [2,61+0,33 2,51+0,21
Tabela 5.4: D, (das derivagdes precordiais) dos sinais obtidos das 12 derivagbes simultaneas para

pacientes com infarto agudo do miocardio. Fonte: Wang, et al. 2000.

Nas tabelas 5.1 e 5.2, observa-se que as dimensdes de correlagdo de diferentes
derivagdes do sinal de ECG séo diferentes. Aquelas obtidas a partir das derivagbes de
extremidades sdio maiores do que as dimensdes de correlagdo obtidas a partir das

derivagdes precordiais, ndo importando se sdo pessoas tem CHD ou néo.

Além da distribuigdo caracteristica da dimenséo de correlagdo, € possivel também
distinguir entre pessoas saudaveis e pessoas com CHD. Testes T de dois conjuntos de
dados da mesma derivagdo mostraram que exceto para as derivagdes 1, I € III, os valores
de p sdo menores do que 0,05, indicando diferencas estatisticamente significantes dos

coeficientes de correlacéo. Ainda, para a mesma derivagdo, a D, dos pacientes com CHD

|
I
|
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sio geralmente mais baixas do que a de pacientes sauddveis. Isto sugere que a
complexidade da dindmica do ECG ¢ reduzida sob as condigdes de isquemia muscular
cardfaca. Em particular, observou-se que para sete pessoas que tiveram infarto agudo do

miocérdio (AMI) dentre os 30 pacientes com CHD, o decréscimo de D, foi muito maior,

(tabelas 5.3 e 5.4). Isto também sugere que a complexidade do atrator do ECG ¢ reduzida
com dano global do miisculo cardiaco. Todas as dimensdes de correlagio obtidas foram
menores do que 6. Isto demonstra que, embora o coragdo seja um sistema complexo de
alta dimensio, o comportamento de longa evolugéio no espago de fases cai eventualmente

para um atrator de dimensZo abaixo de 6. |

A razdo para a obtencdo de diferentes valores de dimensio de correlagdo para as
diferentes derivacdes do sinal ECG para pessoas sauddveis pode ser devido a rota
percorrida pelo sinal para cada derivacdo e também devido a ndo homogeneidade do
tecido cardfaco. J4 para pessoas com CHD, além das razdes j4 mencionadas, os diferentes
valores obtidos para a dimensdo de correlagdo também podem estar relacionados com a

isquemia local do coragéo.

Em particular, o pulso de despolarizagdo, originado no nédulo sinusal vigja ao
longo da rede His-Purkinge, excita o musculo cardiaco e causa a contragdo do miocardio. |
A aparéncia cadtica da dindmica do ECG pode estar relacionada com esta atividade. O
estreitamento ou bloqueio das artérias coronérias pode causar a morte de algumas células
musculares, de tal forma que a complexidade do sistema decresce. Do mesmo modo, a
condutividade elétrica das dreas danificadas do misculo cardiaco decresce, conduzindo a
uma atividade cardiaca enfraquecida e a redug@o da complexidade do coragdo [Wang, et

al. 2000].

'i ;
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5.5 Deteccio de Mudancas nos Sinais de ECG

Tem sido proposta recentemente por varios autores, uma comparagio quantitativa
entre atratores que pode ser relevante em muitos problemas diferentes, tais como
estabelecer um critério para nio estacionaridade, estudar convergéncia de solugdes
cadticas, estudar o efeito da reducdo de ruido ndo linear de atratores cadticos entre outras
aplicagdes [Diambra 2001]. Isso motivou um recente trabalho de Figueiredo & Furuie
[2001a] que, interessados em detectar mudangas na dindmica da evolugdo temporal do
sinal de ECG, utilizaram distancias estatisticas para calcular as diferengas entre 0s
atratores obtidos de porgdes distintas do sinal (em diferentes instantes de tempo). Foram
utilizadas distAncias estatisticas de ordem 2 por estar relacionada com a dimensio de

correlagio (D, ) e com a integral de correlagio que sdo importantes na caracterizagio de

sistemas dinamicos [Diambra 1999].
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Figura 5.9: Atratores reconstruidos para 0 mesmo sinal de ECG utilizando diferentes por¢oes do
sinal. Fonte: Figueiredo & Furuie 2001a.
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Por exemplo, na figura 5.9 podem ser observados dois atratores reconstruidos para o
mesmo sinal de ECG usando diferentes por¢des de um sinal. Além dos atratores
pertencerem ao mesmo sinal de ECG, eles representam diferentes comportamentos
dindmicos. Para estabelecer uma comparagdo quantitativa entre os dois atratores

reconstrufdos em um espago de fase de dimenséo 2, discretiza-se o espago de fase de cada

atrator em B caixas de tamanho r. Desta forma obtém-se as distribuigdes: { 8 j} € { D j}.

Cada elemento g, ; e p,; € dado por um ndmero de pontos do atrator que caem dentro da

caixa (i, j) (figura 5.10).

distribution {gid_}

20

Figura 5.10: Distribuicio estatistica {g;;} obtida do atrator de um sinal normal de ECG. Fonte:
Figueiredo & Furuie 2001a.

A ordem das distincias calculadas também € igual a 2 (g = 2). Considerando estas

observagdes € substituindo na equagdo 4.27, a dpg € entédo dada por




UsO DE METODOS NAO LINEARES PARA ANALISE DO ECG 69

¥ (5.1)

onde B(r) é o nimero de caixas de tamanho r necessirios para cobrir o atrator

reconstruido (de séries temporais de ECG).

Nota-se que o pardmetro r (o tamanho da caixa) é um pardmetro critico. Para altos
valores de r o cdlculo da dpg fornece apenas as grandes mudangas no comportamento de
atratores dinamicos, porém, para pequenos valores de r, o resultado pode ser fortemente
influenciado pelo ruido. No trabalho de Figueiredo & Furuie [2001a] foram utilizados
dois sinais da base de dados Physionet (apéndice B): um de ECG com ritmo sinusal
normal (sel16795) e outro sinal de ECG com arritmia supraventricular (sel872). Estes dois
sinais correspondem a 15 minutos de sinais € s3o normalizados (amplitude) a unidade.
Figueiredo & Furuie adotaram o valor de »=1/500 para estudo, o que implica em uma

matriz de 500x500 caixas de tamanho r para a discretizagdo do espago de fase do sinal

normalizado - B(r) =500 . Outros valores de r foram testados sendo que para estes dois

sinais os melhores resultados foram obtidos para r préximo a 1/500. Os primeiros 5000
pontos iniciais de cada sinal (20 s) foram escolhidos (N, , =5000) para reconstruir,
usando a técnica de reconstrugdo de Takens com m=2e s=12 ms, um atrator de
referéncia correspondenté é distribui¢do {gi_j}. E interessante notar que ndo importa se a
parte inicial do sinal é normal do ponto de vista patolégico. O importante € escolher uma
parte representativa da maioria do sinal. Nesse trabalho, em ambos os casos os 20 s

satisfizeram este requerimento. Usando janelas de N =3000 pontos (12 s) separados por

n =750 pontos (3 s), foi realizada a reconstru¢@o do sinal, para cada janela, os atratores

obtidos corresponderam as distribui¢oes {p‘.yj} da figura 5.11.
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Figura 5.11: Esquema para a andlise do sinal usando distincias estatisticas: N, ¢ o nimero de
pontos do atrator de referéncia correspondendo a distribuicdo {gi;}, N ¢ o niimero de pontos de
cada janela usada para reconstruir os atratores correspondentes a distribui¢do {p;;} € n é o nimero
de pontos de separagdo entre cada janela. Fonte: Figueiredo & Furuie 2001a.
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Figura 5.12: Sinal normal da Physionet (sel16795): (a) sinal de ECG, (b) andlise dpg. Fonte:
Figueiredo & Furuie 2001a.

Os valores calculados da dpg sdo atribuidos para o instante referente ao centro de

cada janela. A figura 5.12 mostra os resultados para o sinal normal (sel16795). Na figura

5.12 a distancia dpg entre cada um dos atratores reconstruidos e o atrator de referéncia

oscilou em torno de dpg =1 (a média da dpg neste caso foi aproximadamente 1,03) com
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valor maximo de dpg =1,66. A auséncia de picos pronunciados denota que nenhuma

mudanga no comportamento dindmico do sistema pode ser detectada pelo uso de
distAncias estatisticas (a0 menos para os valores dos pardmetros utilizados e para o atrator
de referéncia escolhido). Os valores que as distancias estatisticas podem assumir estdo
intimamente relacionados com os valores dos principais parametros utilizados no
processo de célculo: m, s e r. Os valores da dpg podem variar muito de acordo com a
escolha destes parimetros e uma boa quantidade de expeﬁmentagﬁo ainda se faz

necesséria para escolhé-los [Figueiredo 2001a].
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Figura 5.13: Sinal sel872 da Physionet: (a) sinal de ECG, (b) andlise de dpg. Fonte: Figueiredo &
Furuie 2001a.

No caso do sinal sel872, a figura 5.13 mostra o resultado. Ao contririo do
comportamento observado na figura 5.12 o grafico da distancia estatistica da figura 5.13
apresenta uma regido de picos pronunciados que vdo desde aproximadamente ¢ =35:30

até aproximadamente o instante ¢+ =8:00 do sinal de ECG. Os valores de dpg oscilam

(assim como na figura 5.12) ao redor de dpg =1 (a média da dpg foi 1,07 neste caso).
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Porém, o valor maximo do sinal, foi encontrado no instante r=8:09, com o valor

dpg =2,10. O comportamento do grafico da dpg indica que o ECG apresenta uma

acentuada mudanga no comportamento dindmico no intervalo, aonde ocorrem 0s picos.

Embora ndo tenha sido possivel identificar exatamente o tipo de mudanga que ocorreu

naqueles instantes. Por isso € necessario reconstruir os atratores e comparar com o atrator

de referéncia.
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Figura 5.14: Atratores correspondentes aos instantes de tempo indicados na figura 5.13. Fonte:
Figueiredo & Furuie 2001a.

Na figura 5.14 foram selecionado trés instantes de tempo, dois que correspondem

aos picos mais altos no grafico da dpg (indicando grandes mudangas no comportamento
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do sinal). Estes instantes sdo os instantes 1 =05:27 e r=08:09. Também foi escolhido
outro instante (r=09:57) aonde a distincia dpg, em relagdo ao atrator de referéncia,

apresenta o valor mais baixo. Todos estes instantes estdo indicados na figura 5.13.

Para cada um destes instantes foram tomados 12 s do ECG para a obteng¢édo do valor

da dpg para reconstruir os atratores 2D correspondentes. Os resultados sdo mostrados na

figura 5.14. Observa-se que a dindmica no instante ¢ =05:27 (figura 5.14-b) ¢ 1 =08:09
(figura 5.14-c) apresenta grandes diferengas em relagdo ao comportamento dindmico
utilizado com referéncia para o sinal (o atrator de referéncia na figura 5.14-d). O atrator
na figura 5.14-b apresenta mudang¢as morfoldgicas em alguns segmentos do complexo
QRS ¢ o atrator da figura 5.14-c aparentemente apresenta flutuagdes nos segmentos P e T.
Na figura 5.14-c também observa-se que o comportamento dindmico aproxima-se do
comportamento dindmico do atrator de referéncia. Portanto, em todos os casos, o grafico

da dpg tem sucesso na detec¢do de mudangas no comportamento do sinal de ECG.

Em outro trabalho, Figueiredo & Furuie [2001b] apontaram que o uso de uma
malha uniforme para construir uma distribui¢fio estatistica possui alguns problemas, o
principal é que a malha nZo leva em conta o fato de algumas regides do atrator do ECG
terem baixa densidade e alta dispersdo espacial, como o complexo QRS. Portanto,
pequenas alteracdes morfoldgicas no complexo QRS sdo tratados da mesma forma
estatistica que as mudangas morfoldgicas nos segmentos ST. Outro problema € o tempo
elevado necessdrio para se comparar duas distribui¢des usando a malha uniforme. A
solug@o para esses problemas foi o uso de um método de decomposicio quadtree para a

construcdo das malhas uniformes. O principio basico do método quadtree € cobrir a

regido plana de interesse por um quadrado € entdo, recursivamente, particionar quadrados
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dentro de quadrados menores até que, dentro de cada quadrado, haja um nimero menor
ou igual de pontos ao estabelecido por um threshold. Uma distribuicdo estatistica discreta

pode ser feita a partir do atrator reconstruido por Takens considerando o vetor

B (r)=imt[ € (r)(2" -1)+1], (5.2)
onde b representa a resolu¢do em bits pra a discretizagdo do espago. A figura 5.15-b

mostra, para b=5, a distribuigio estatistica obtida na figura 5.15-a. Nesta figura, cada

célula da matha p, (i=1,2,3,..,2") corresponde ao total de pontos de E(r) que caem

dentro da célula i.
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Figura 5.15: (a) Atrator reconstruido de um sinal de ECG normalizado. (b) O mesmo atrator
distribuido sobre uma malha uniforme com 5 bits de resolugdo (cada célula representa o total de
pontos que caem dentro de cada célula). (¢) Uma maiha quadtree gerada da distribuigio da malha
uniforme. Fonte: Figueiredo & Furuie 2001b.

A figura 5.15-c mostra a decomposi¢io quadtree para a distribuicdo da figura 5.15-

b (o threshold utilizado foi o valor médio das células na malha uniforme). Para comparar
os atratores é preciso medir a distancia entre as distribui¢des p={p,} ¢ g={g,} geradas

por dois pontos que estdo distribuidos sobre a malha de referéncia (que pode ser uniforme
ou guadtree). A distancia utilizada foi a distdncia de correlagdo. O uso da decomposi¢ao

quadtree no espaco de fases faz o processamento ser mais rapido e mais acurado devido

-—
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20 nimero menor de caixas e ao fato da decomposi¢do da malha ser ajustada com a
densidade local dos pontos do atrator. Na figura 5.16 observa-se 0 mesmo sinal analisado
pela malha uniforme e pelo método quadiree. Para os baixos valores da Dpg
correspondendo as partes do sinal onde o comportamento dindmico € similar ao do
intervalo de referéncia, Figueiredo & Furuie [2001b] observaram que os valores oscilam
por volta de Dpg =0,2. As regides aonde a distancia de correlagdo apresentou picos
acentuados indicam uma acentuada mudanga no comportamento dindmico do ECG.
Nestes casos a malha quadtree apresentou mais sensibilidade em relagdo a malha

uniforme.
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Figura 5.16: Dpg do sinal sel872 da base dedados Physionet para: m=2, T=12 mse b=9.
Fonte: Figueiredo & Furuie 2001b.

Embora os resultados dessa técnica tenham se mostrado eficiente na proposta de

identificar as mudancas morfolégicas no ECG, mais estudos sdo necessarios para uma

escolha adequada dos parametros.
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5.6 Andlise de DFA no ECG

A DFA ¢ uma técnica que foi inicialmente utilizada para detectar correlagdes de
longo alcance em seqiiéncias de DNA, e tem sido crescentemente utilizada na analise de
sinais bioldgicos [Peng, et al. 1994]. Como as séries temporais de batimentos cardiacos
exibem comportamento irregular, néo satisfazendo o requerimento de estacionaridade, e
como aparentemente possuem uma estrutura fractal, diversos trabalhos adotam a técnica

de DFA para a andlise da variac@o da freqiiéncia cardiaca.

Self-Similarity: Non-Trivial and Trivial
B. Randomiwq data set

o 5 I M%w
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Figura 5.17: Uma série temporal de intervalos de batimentos cardiacos (A) e uma série
randomizada (B). Sucessivas ampliages de subconjuntos da série mostrando que ambas as séries
sdo auto-similares. Fonte: Peng, et al 2000.

Para exemplificar o uso da técnica DFA para o estudo da freqiiéncia cardiaca,
descreveremos o trabalho desenvolvido por Peng et al. [2000]. Nesse trabalho, o ‘
algoritmo de DFA foi aplicado para um grande conjunto de dados, correspondente a
aproximadamente 24 horas de uma série temporal de batimentos cardiacos de uma pessoa |
sauddvel, e outra série temporal artificial, gerada pela randomiza¢io da seqiiéncia dos

dados da série original (figura 5.17). Observa-se na figura 5.18 que a andlise de DFA para

B
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a pessoa sauddvel mostrou comportamento de escala com expoente & =1 para n = 30,
consistente com a dindmica 1/ f, indicativo de provével estrutura fractal dos dados
[Kobayashi & Myshal982]. E, como esperado, o conjunto de dados randomizados
mostrou um expoente ¢ = 0,5, indicando randomicidade néo correlacionada. A andlise do
espectro de poténcia corrobora com os resultados de DFA, mas vale ressaltar que o

expoente [, derivado do espectro de poténcia, € menos preciso porque o requerimento de

estacionaridade para a andlise de Fourier ndo € satisfeito neste caso.

(a) DFA Analysis

® Healthy subject, (i=1.04
0 Randomized control, ®=0.51

log,, F(r)
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2 L i i i
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(b) Specttal Analysis
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Figura 5.18: (a) Andlise de DFA para as séries temporais observadas na figura 5.17. (b) Andlise
do espectro de poténcia para as séries temporais observadas na figura 5.17. Fonte: Peng, et al
2000.
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Outros trabalhos com DFA tém demonstrado mudangas marcantes na dinamica da
freqiiéncia cardiaca de pessoas portadoras de patologias [Goldberger, et al. 2002, Iyengar,
et al. 1996, Peng, et al. 1995, Stanley, et al. 1999]. Em outro estudo realizado por Peng et

al. [1995] foi realizada a andlise de DFA para uma série temporal de intervalos de
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Figura 5.19: Anélise de DFA para trés séries temporais de intervalos de batimentos cardiacos:
pessoas jovens sauddveis, pessoas idosas e pessoas com CHF. Fonte: Stanley, et al 1999.

batimentos cardfacos de uma pessoa sauddvel e de uma pessoa com CHF (figura 5.19).
Note que para grandes escalas temporais, a pessoa saudavel apresenta quase que uma
perfeita lei de poténcia para mais de 20 horas de coleta de dados (20<n< 10000) com
a =1, enquanto que para pessoas com CHF, temos ¢ =1,3. Este resultado indica que hé
uma diferenca significante entre o comportamento de escala entre estados saudéveis ¢

estados patolégicos, consistente com a quebra de correlages de longo alcance [Iyengar ,

‘ |
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et al. 1996]. Ainda na figura 5.19, Peng et al. [1995] notou que a anilise de DFA exibe,
tanto para a pessoa sauddvel quanto para a pessoa com CHF, duas regides com expoente
o de escala distintos, separados por um ponto de quebra préximo de n=10, esse
fendmeno é chamado de crossover. Para pessoas saudéveis, o expoente & estimado para
n <10 batimentos é maior do que aquele estimado para n>10. A teoria, proposta por
Peng et al., é de que isto se deve, provavelmente, a0 fato de que para escalas temporais
curtas (n<10), a flutuagdo dos intervalos entre os batimentos apresenta uma oscilagdo
suave associada com a respiragio, entdo surge um ¢ maior do que o do restante da série.
E para escalas temporais maiores, a flutuagoes entre os intervalos refletem a dindmica
intrinseca de um sistema complexo, o comportamento aproxima-se a 1/f como notado
anteriormente. Em contraste, para o conjunto de dados patolégicos (figura 5.19), para

escalas temporais curtas, a flutuagao é quase randomica (a=0,5) ¢ conforme n aumenta,

as oscilagbes tornam-se mais suaves.

Para sistematizar o estudo de alteragdo das correlagdes de longo alcance com
patologias que ameagam a vida, Goldberger et al. [2002] analisaram os dados de
batimentos cardiacos de trés grupos de pessoas: (1) 29 pessoas (17 homens e 12 mulheres)
sem evidéncia clinica de doenca cardiaca (20-64 anos), (2) 10 pessoas (17 homens e 12
mulheres) com sindrome de morte stbita (35-82 anos) e (3) 15 adultos com CHF (22-71
anos). Os dados, de cada pessoa, continham aproximadamente 24 horas de ECG de
gravacdo com aproximadamente 10° batimentos. Para o grupo de pessoas saudaveis,
observou-se  =1,00+0,10. Este resultado confirma que flutuagdes de freqiiéncia
cardiaca de pessoas saudéveis exibem comportamento de correlagdo de lei de poténcia de
longo alcance, similar ao observado em muitos sistemas dinamicos longe do equilibrio

[Mallamace & Stanley 1997]. Além disso, ambos os grupos patolGgicos mostraram desvio

A
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significante de correlagdes de longo alcance em relagdo as pessoas saudaveis. Para o
grupo de pessoas com CHF, foi encontrado o =1,2410,22, enquanto que para 0 grupo
de pessoas com sindrome da morte cardiaca sdbita foi encontrado «=1,22%0,25.
Resultados similares foram obtidos quando as séries temporais foram divididas em trés
subconjuntos de aproximadamente 8 horas cada e foi repetida a analise, mostrando que os

dados ndo podem ser atribuidos a diferentes niveis de atividades didrias.

Uma anélise similar [Goldberger, et al. 2002] foi usada para estudar o efeito
fisioldgico da idade: 10 jovens (21-34 anos) e 10 idosos (68-81 anos) saudéveis foram
submetidos a 2 horas de repouso. Para as pessoas jovens, o expoente de escala teve um o
proximo de 1,0. Para as pessoas idosas, as séries temporais de batimentos cardiacos
exibem duas regides de escala. Uma de curto alcance (n<11) com « =15 e outra de
longo alcance (n>11) com a=0,5. Expoentes de curto alcance ¢ de longo alcance
foram significativamente diferentes em pessoas idosas quando comparadas com pessoas
jovens. De fato, as altera¢des no comportamento de escala estdo associadas com a idade

fisiol6gica e exibem diferentes padroes para as pessoas com CHF.

Além disso, em pacientes que sofreram infarto do miocérdio, o decréscimo do
coeficiente de escala oc(n_<_11) ¢ um forte indicio de risco de arritmia ventricular
[Tapanainen, et al. 2002]. Logo, a alteragiio do expoente de escala da DFA fornece um

diagnéstico adicional e uma informagdo progndstica que sdo independentes das analises

no dominio do tempo e da freqiiéncia [Ho, et al. 1997].

A |
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6 PROGRAMA PARA ANALISE NAO LINEAR DO ECG

A partir dos estudos realizados para esta dissertagdo foi possivel reproduzir um
programa proposto inicialmente por Figueiredo & Furuie [2001a], para a detecc¢io de

mudangas morfolégicas no sinal de ECG.

6.1 Motivacao

O estudo e a revisdo tedrica de métodos matematicos para a andlise de sinais de
ECG motivaram o uso de ferramentas computacionais. Hoje em dia, o processo de
aprendizagem demanda o uso de tais ferramentas que consolidam conceitos que sdo
fundamentados pela teoria. Embora nesse trabalho os métodos nio lineares aqui estudados
tenham sido focados mais sob a ética tedrica, sem ddvida podem ser considerados
métodos tedrico-computacionais, € implementados em programas. E desenvolver um
programa, sem divida, é como materializar parte do conhecimento adquirido, dentro de

uma aplicacdo que, de certa forma, complementa o documento escrito.

‘. .



PROGRAMAS PARA ANALISE NAO LINEAR DO ECG 82

O programa implementado foi desenvolvido através do software Matlab. O
programa tem como principal fungéo calcular diferengas entre dois atratores gerados a
partir de uma séric de ECG, identificando mudangas morfoldgicas significativas.
Conceitos como reconstrugio de Takens, entropia generalizada, dimensdo de correlagdo e
métricas de distincia entre atratores foram necessdrios para o desenvolvimento desta
ferramenta. Mas antes de explicar seu funcionamento, é importante destacar algumas de
suas caracteristicas. A primeira é a facilidade de uso, proporcionada pelas interfaces
grificas que auxiliam ndo somente na entrada de dados como também na compreensio
dos métodos utilizados, uma vez que apresentam graficos e informagdes relevantes sobre
aos dados analisados. Outra caracteristica € a integridade dos célculos, embora o
programa nio exija cdlculos complicados que envolvam conhecimentos mais apurados de
célculo numérico, houve sem divida a preocupag@o com sua exatiddo. Tentou-se também
manter a clareza da légica através da documentagdo do programa com os devidos
comentérios. Houve a tentativa de manter um equilibrio entre eficiéncia € estrutura mais
simplificada, as vezes abrindo mado de um pouco de eficiéncia para manter uma estrutura
bastante simplificada, uma vez que, pelo menos por enquanto, esse programa foi
implementado para fins de pesquisa. E, por dltimo, também houve uma preocupagido com
a modularidade, aqui traduzidas por vérias fungdes que auxiliam numa futura modificagdo

e/ou implementagao.

6.2 Funcionalidades

Na primeira interface (figura 6.1), podemos selecionar um sinal de ECG ¢ visualizd-

lo. Feito isso, selecionamos uma parte do sinal de ECG e configuramos os parametros
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para a reconstrugdo de um atrator de referéncia do sinal. Podemos maximizar partes do
atrator e ainda determinar a resolugiio em bits da figura do atrator. A janela a direita da
figura 6.1 mostra o particionamento quadtree, podendo visualizar como o espago de fase
do atrator foi dividido. Na parte inferior da téla é possivel verificar as estatisticas de

preenchimento das caixas. |
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Figura 6.1: QuadTreeECG, interface grafica para a entrada de dados desenvolvida para andlise de
distancias estatisticas.

Na segunda interface (figura 6.2) podemos calcular a distincia entre o atrator
referéncia e o atrator de um ponto selecionado utilizando uma métrica determinada pelo
usuério. Os dois atratores (o de referéncia e o de comparagdo) podem ser visualizados

simultaneamente.

-—
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Figura 6.2: Dpg, interface grafica para a entrada de dados desenvolvida para andlise de distincias
estatisticas.

Agora, descreveremos os itens de configuragdo utilizados nas duas interfaces

graficas. Comecando pela interface denominada de QuadtreeECG (figura 6.1):

[A] Record Name: Lista os nomes dos arquivos de entrada. Permite a selegdo de um

deles para o inicio do processamento.

Botdo Refresh: Atualiza a lista dos nomes dos arquivos de entrada.

Signal Num: Seleciona qual sinal serd analisado.

Botdo Load Signal: Carrega o sinal selecionado.

L——d
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[B] Start Point: Configura o primeiro ponto da série do sinal de ECG utilizado para a

reconstrugio do atrator de referéncia pelo método de Takens.

Botiio Use Crosshair: Seleciona, com o uso do ponteiro, o Start Point sobre a jancla

da série do sinal do ECG.

Num. of Points: Configura o nimero de pontos a ser utilizado na reconstrugdo do

atrator de referéncia.

Delay: Configura o passo de reconstrugao.

[C] Janela com a série temporal do ECG.

[D] Resolution: Configura a resolugdo do atrator reconstruido.

Attractor Plot: Esta chave, do tipo check box, permite escolher se o atrator sera
reconstruido sem a distribuigdo estatistica (normal) ou com a distribuig@o estatistica

(discrete).

Interest Region: Existem trés botdes que permitem a sele¢do de uma regido de
interesse sobre o atrator: Select In, Select Out, Reset. Ao clicar sobre um dos
primeiros dois botdes, deve-se selecionar uma area configurada pela se]eg.ﬁo de dois
pontos via mouse sobre a janela do atrator, selecionando ou excluindo essa drea
delimitada por estes dois pontos. Também €& possivel recuperar o atrator original

(inteiro) clicando sobre o botdo Reset.

[E] Janela com atrator de referéncia reconstruido pelo método de Takens.
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[F]

[G]

[H]

1]

B

Grid Method: Esta chave, do tipo check box, permite escolher se o atrator vai ser

reconstruido em uma grade regular (Regular) ou com o particionamento quadtree

(Quadtree).

Threshold: mostra o valor do threshold calculado pelo programa.

Discreete Map: Esta chave, do tipo check box, indica se o particionamento levara
em conta a densidade de pontos que cairam nas caixas (3D) ou somente se a caixa

foi prenchida ou néo (2D).

Janela com a regido do atrator particionada.

Estatistica das caixas utilizadas para a reconstrucio do atrator selecionado:

Total of Boxes: total de caixas utilizadas no particionamento.

nonZero Boxes: nimero de caixas com algum ponto (ndo vazias) do atrator.

sum: soma dos pontos de todas as caixas.

mean: média de pontos em todas as caixas ndo vazias.

std: desvio padrdo do ndmero de pontos nas caixas ndo vazias.

max: 0 nimero maximo de pontos em uma caixa

min: 0 nimero minimo de pontos em uma caixa nao vazia.

Generate Matrix: gera uma matriz que contém os indices das caixas com O0s

respectivos nimeros de pontos em cada uma delas.
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[J]

[K]

[O]

[Q]

[L] Botdo Calculate: inicia o célculo da fungdo distancia.

[M] Janela com a série temporal do ECG.

[N] Janela com a distancia entre os atratores. [

[P] Janela com o atrator de um determinado ponto que serd selecionado.

Counting Distribuition: este grafico contém uma distribui¢do para o nimero de

pontos em cada caixa.
Na segunda interface, a Dpg (figura 6.2), temos:

Window: configura o nimero de pontos a ser utilizado para a reconstrucdo dos

atratores.
Shift: configura o passo de deslocamento da janela.
Distance Function: lista as funcdes distincia e permite a selegio de uma delas para

ser utilizada no cdlculo da distincia entre os atratores.

Janela com a atrator referéncia reconstruido.

Inspect: clicando sobre o botdo Use Crosshair € possivel selecionar um ponto para
calcular a distincia entre os atratores, o valor deste ponto pode ser visualizado em

Select Point e a distincia para este ponto também ¢ fornecida pela dpg.

O cédigo fonte do programa pode ser visto no apéndice C. r




CONCLUSOES 88

7 CONCLUSOES

A utilizacio de alguns dos métodos matemdticos para a andlise de sistemas
dindmicos ndo lineares possibilita uma melhor compreensdo do comportamento dos sinais
de ECG. Algumas aplicagdes baseadas nesses métodos mostram resultados interessantes e
levam 2 novas idéias que geram novos métodos de diagndstico e/ou prognéstico de
patologias cardiacas. Vimos que: (1) o método de reducéo ndo linear de ruido por
projecio local ¢ capaz de fornecer um resultado considerado inovador, uma vez que as
técnicas cldssicas ndo obtém resultados tio satisfatérios na extragido de um ECG fetal, (2)
o célculo da dimensdo de correlaciio permite diferenciar pessoas com CHD de pessoas
sauddveis, indicando que pode vir a servir como ferramenta diagndstica discriminante,
além de sugerir que existe a possibilidade dessa técnica futuramente vir a auxiliar na
localizagdo de isquemias cardfacas; (3) o cdlculo das distancias estatisticas entre atratores
é capaz de identificar mudangas morfoldgicas significativas em um mesmo stnal de ECG.
Esse método detecta de maneira satisfatéria mudangas proeminentes em um sinal de ECG
de pacientes com arritmias especificas, e futuramente pode, e deve, ser avaliado com

outras patologias ¢ (4) a DFA ¢ capaz de diagnosticar CHD através do parimetro o de
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auto-similaridade do sinal. A DFA tem grande potencial clinico uma vez que a auto-

similaridade sofre alteragdes em situagdes patolégicas e em pessoas idosas.

Na tabela 7.1, podemos observar que os métodos ndo lineares de andlise de sinais
ECG apresentam algumas vantagens técnicas em relagdo aos métodos cléssicos: (1) ndo

requerem, em geral, estacionaridade; (2) podem ser aplicados tanto aos estudos

morfolégicos como de VFC; (3) necessitam, em geral, uma quantidade pequena de dados
e; (4) os métodos de filtragem ndo linear sdo capazes de discriminar e separar sinais que
possuem um espectro continuo. Apesar desses métodos serem mais eficientes do que os
classicos na caracterizagiio do estado de um sistema ndo linear, ainda ndo se pode dizer
que as técnicas ndo lineares sdo mais poderosas na hora de se realizar um diagndstico e/ou
prognéstico. Tais métodos necessitam de mais estudos para estabelecer parametros mais
confiaveis que futuramente devem ser capazes de ser utilizados na prética clinica. Por
exemplo, o passo de reconstrugdo, a dimensdo do espago de fase reconstruido e a
vizinhanga utilizada para o célculo da dimensdo de correlagdo sdo pardmetros que
precisam ser escolhidos de forma mais objetiva e sistemdtica. Entdo podemos dizer que,
de certa forma, as andlises ndo lineares e cldssicas sio complementares, uma vez que do
ponto de vista de diagndstico, as técnicas cldssicas j4 possuem métodos criteriosos para

determinar a presenca de patologia.

Esse trabalho também pode ser visto como um estudo pioneiro no tocante 2
investigacdo e definicdio mais precisa das limitagdes dos métodos ndo lineares, permitindo
dessa forma a implementagdo de algoritmos baseados nesses métodos para a aplicagao
clinica. Futuramente, pretende-se aperfeigoar o programa apresentado nesta dissertagéo,

fazendo com a entropia aproximada (ApEn) seja utilizada para se obter um segmento do

_*—__
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ECG considerado normal para a reconstrugéo do atrator de referéncia. Também pretende-

se fazer um estudo mais detalhado sobre a sensibilidade das distincias estatisticas na

discriminagdo de atratores.

Tipo de Descrigédo Vantagens Limitagoes Exemplo de
analise Aplicacao
Cléssica

Andlise no Cilculo Ficil de calcular; Média e desvio padrio Diagnéstico por

dominio do
tempo

estatistico sobre
os intervalos RR

uso aprovado
clinicamente;
distinc@o entre
variagoes alta e
baixa

possuem baixo poder de
distinguir sinais; requer
estacionaridade e
periodicidade; perda de
informagio sobre o sinal
de ECG

VEC

Andlise no
dominio da
freqii€ncia

Representagao
dos dados através
do espectro de
poténcia

Facil de calcular;
uso aprovado
clinicamente;
disting@o entre
variagoes alta e
baixa

Requer estacionaridade
e periodicidade; perda
de informacéo sobre o
sinal de ECG

Diagnéstico por
VEC

Nio Linear

DFA Identifica as Nio requer Requer um grande Diagnéstico por
variagOes estacionaridade conjunto de dados ¢ (indice de
intrinsecas do (aproximadamente 24 h | auto-
sistema de sinal de ECG) similaridade)

ApEn Mede o grau de Requer poucos Necessita de técnicas Alteragdes da
desordem do sinal pontos (1 2 50 ) complementares, pois a ApEn estio

ndo estacionaridade e 0 | relacionadas a
ruido podem influenciar | mudangas
o cdlculo da ApEn fisiolégicas

Filtro ndo linear | Separa um sinal Distingdo de sinais | Depende da escolha Extragdo de
nas componentes | em um espectro adequada dos ECG fetal
principais continuo parametros m, s, Q,e

depende da vizinhanga
U'I

Distancias Quantifica a Algoritmo de ficil | Depende da escolha Deteccdo de

Estatisticas diferenga implementagdo; adequada dos mudangas
morfol6gica entre | utiliza o sinal parametros m, s, ¥ morfolSgicas
dois atratores inteiro do ECG; no ECG

requer poucos
pontos (15 min de

sinal de ECG)
Dimensdo de Caicula a Algoritmo de ficil | Depende da escolha Digndstico para
Correlagio dimensio fractal implementag@o adequada dos CHDe

de um atrator

parametros m, s, €

potencial para
localizagdo de
isquemias

Tabela 7.1: Comparagéo entre os métodos cldssicos € ndo lineares apresentadas de anélise de ECG.
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APENDICE A — OBSERVAVEIS LINEARES

Uma revisio sobre os conceitos dos processos estatisticos lineares, espectro de
poténcia e fungdes de correlagio sdo vistos aqui. O sistema mais simples que gera uma

saida ndio periédica é um processo estocdstico linear com uma entrada irregular. A medida

x, de um estado n no tempo pode ser caracterizada por uma distribuigdo de
probabilidade subjacente p(xn) por observacdo de uma seqiiéncia de valores. Um
processo estocéstico é chamado de estaciondrio se as distribui¢Oes sdao constantes no
tempo: p(x,)=p(x).

Desde que nio conhecemos a principio qual a distribui¢do de probabilidades ¢
gerada pelos dados, podemos inferir informagdes sobre a série temporal. A média, que

fornece a melhor estimativa para uma dada medida, e a variancia, que reflete o quadrado

das flutuagdes, podem ser estimadas da distribui¢do respectivamente por:

1 & (a.l) {
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(a.2)

O desvio padrdo é definido como a raiz da variincia. As duas quantidades acima
ndo fornecem informagdes sobre a evolugdo temporal do sistema, mas tal informagao
pode ser obtida pela autocorrelagdo de um sinal. A autocorrelagéo de um tempo de atraso

7 € dado por

(x,x —(x)z (@.3)

quando representamos x, Xx, ,, a autocorrelagio quantifica como os pontos estdo
distribuidos. Se eles estiverem espalhados sobre o plano, entdo ¢, =0. Se eles tenderem
ao longo da diagonal x,=x_,, entio ¢, >0, e se eles estiverem fechados na
linhax, =-x_ , entdo ¢, <0. Os dois Gltimos casos refletem a tendéncia de x, e x,_,

serem proporcionais um ao outro, o qual faz a fungio de autocorrelagdo refletir

correlagdes plausiveis.

A seguir, é visto um caso particular de distribui¢do, a Gaussiana:

1 e ro® (a4)

A unido de distribuigdes de medidas miltiplas ¢ também Gaussiana. Como
conseqiiéncia, seus segundos momentos sido dados por autocorrelagdes. Desde que a
distribui¢io Gaussiana multivariada é completamente especificada pelo primeiro e

segundo momentos, tal processo randomico gaussiano € completamente descrito
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estatisticamente pela média, varidncia e fung¢do de autocorrelagdo. E também conhecido

como processo randomico gaussiano.

Aqui podemos fazer uma observagdo, se um sinal é periédico no tempo, entdo a
funcéo de correlagdo € também periddica no intervalo v . A autocorrelagdo em processos
estocésticos decai a uma taxa que depende do processo. E autocorrelagbes de sinais de
sistemas deterministicos caéticos decaem exponencialmente com o aumento de v . Ou
seja, autocorrelagdes ndo sdo uma caracteristica suficiente para distingdo entre sinais

cadticos deterministicos e randémicos.

Ao invés de descrever as propriedades estatisticas de um sinal no espaco real,
podemos estuda-las no espaco de Fourier. A transformag@o de Fourier estabelece uma
correspondéncia univoca entre o sinal em certos tempos (dominio do tempo) e como

certas freqiiéncias contribuem para o sinal (dominio da freqiiéncia).

A transformada de Fourier de uma série temporal discreta é dada por

(a.5)

~ l - 2mikn/ N
¥,=—— ) xe€ ;
= 2
As freqiiéncias em unidades fisicas sdo f, =k/NAt,onde k=-N/2,.,N/2 e At

é o intervalo de amostragem. A normalizagdo € tal que a transformacdo inversa somente

quantifica uma troca de sinal na exponencial € uma mudanc¢a de k e n.

O periodograma, muito utilizado para analisar séries temporais, € baseado na
. soe 4 ~ |2
transformada de Fourier da série {x, }, através de P, = kal . De acordo com o teorema de

Wiener-Khinchin, o espectro de poténcia de um processo € igual a transformada de

Fourier da fungdo de autocorrelagdo. O espectro de poténcia total € uma quantidade que
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aumenta linearmente com o comprimento da série temporal, podendo ser obtido tanto no

dominio da freqliéncia como no dominio do tempo, e € dado por

P=3

estimativa do espectro de poténcia € a utilizagdo de modelos autoregressivos (AR). Estes

~ 12 NIZ .2 B .
xkl —Zk=_ N /2|xk| (teorema de Parseval). Um método alternativo para a

modelos assumem que o sinal é um processo randomico estaciondrio com valor médio

igual a zero e que a entrada é uma seqii€ncia de ruido branco com valor médio zero e

3 B Gl B .
variancia O . O modelo da equagio pode ser escrito como

=Y " ax(n-i)+e, (2.6)

n

onde p € a ordem do modelo e a, é o pardmetro do modelo. A ordem de p do modelo

pode ser determinada por véarios métodos (ndo descrito aqui). O espectro de poténcia

entdo € dado por

_ Ato?® (a.7)
‘1 =Y. aexp(-2mif At )l2 ’

P(f)

onde P(f) é aestimativa do espectro de poténcia, f € a freqiiéncia, € At € o intervalo de

amostragem,

Picos finos no espectro de poténcia indicam comportamento oscilatério e sdo bons
indicadores em sinais lineares e ndo lineares. Contribui¢des de bandas largas, porém, tem
uma interpretagdo menos clara desde que eles podem ser devido a irregularidade
estocéstica ou deterministica. Portanto, o espectro de poténcia é somente limitado no uso

para estudo de sinais com possibilidade de estruturas deterministicas.
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APENDICE B — PHYSIONET

Physionet (www.physionet.org) é uma base de dados para o estudo de sinais
fisiolégicos, fundada em 1999, e formada por pesquisadores do Boston’s Beth Israel
Deaconess Medical Center/Harvard Medical Scholl, Boston University, ¢ MIT, socb a

coordenagio do National Center for Research Resources of National Institutes of Health

(EUA).

O sitio da Physionet foi projetado para disponibilizar uma grande coleg@o de sinais
fisiolégicos complexos, sob a forma de arquivos digitais, e diversos programas de c6digo
aberto para a visualizagdo e processamento destes sinais. O sitio também contém um
férum multidisciplinar para facilitar a disseminagdo de descobertas de informagdes de
sistemas complexos. Além de prover o acesso eletrdnico livre e aberto aos dados (sinais) e
aos programas (toolkits), a Physionet também oferece um servigo de tutoriais on-line para
ajudar e estimular os usudrios no uso cada vez mais avangado de seus recursos. Trata-se,
portanto, de um servigo publico mundial (acessivel pela World Wide Web) que pretende

estimular novas pesquisas e investigacdes no estudo de sinais fisioldgicos complexos.
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O publico alvo da Physionet sdo cientistas, matematicos, engenheiros, clinicos e
estudantes que trabalham com ciéncias biomédicas e tecnologias relacionadas, ou seja, a

Physionet pretende agir com investigadores de diferentes disciplinas.

A base de dados da Physionet possui alguns sitios espelhos, que s@o sitios idénticos
ao localizado no sitio www.physionet.org , um deles é mantido pelo Instituto do Coragio

(InCor) do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina na Universidade de Sdo Paulo

(http://physionet.incor.usp.br/). Estes sitios espelhos fornecem um acesso melhor,

especialmente onde a conexdo para o Estados Unidos pode ser lenta.

Na presente dissertagdo, foram utilizados alguns sinais de ECG disponiveis no
PhysioBank, o banco de dados fisiolégicos complexos da Physionet. A seguir é realizada

uma descrig@o dos sinais aqui utilizados:

e MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database. Esta base de dados possui 18 sinais de
ECG de duas derivagdes, cada sinal com segmentos de 20 a 24 horas, para pessoas
sem diagndstico de anormalidades cardiacas.

e MIT-BIH Supraventricular Arrhythmia Database. Esta base de dados possui 78
sinais de ECG de duas derivacdes, cada sinal com segmento de 30 minutos.

Mais detalhes sobre a base de dados Physionet podem sdo fornecidos por Moody et

‘ al. [2001] e no préprio sitio da Physionet.
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APENDICE C — CODIGO FONTE DO PROGRAMA

O programa apresentado no capitulo 6 foi desenvolvido no Matlab R14 versdo 7.5, e
requer as seguintes bibliotecas: roolbox splines e toobox images. O cédigo fonte &

apresentado a seguir:

Arquivo DpgECG.m

clc;

clear all;

global Ref_recfull
global Ref_atrator
global Ref_mapa

global Ref_vetorContagens
global Ref_nPtos

global Ref_nBits

global Ref_delay

global Ref_ CON

global Ref_a

global Ref_S

global Ref_xi

global Ref_yi

global Ref_matrizClasses
global Ref_nPtosEfetivos
global Dpg_graph

global OriginQuadtree
global Ref_atratorIntRef

QuadTreelnterface

Arquivo QuadTreeInterface.m
function varargout = QuadTreelnterface(varargin)
if nargin == 0 % Inicia ainterface gréafica

fig = openfig(mfilename, 'reuse');
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% Utiliza o sistema de cores do sistema operacional
set(fig,'Color',get(O,'defaultUicontrolBackgroundColor'));

% Generate a structure de chamadas de subfuncdes
handles = guihandles(fig);
guidata(fig, handles);

$ Carrega a lista de arquivos do diretério

global arquivos

arquivos = dir ('.\Sinais\*.dat');

arquivos = {arquivos.name};

set (handles.popupmenuRecordName, 'String', arquivos) ;

% Configuracdo de pard@metros via interface

set (handles.radiobuttonMapa3D, 'Value', 1} ;

set (handles.radiobuttonAttractorNormal, 'Value',1);
set (handles.radiobuttonQuadTreeGrid, 'Value', 1);
global xi

global yi

xi = [0 1 1];

vi = {0 11;

if nargout > 0
varargout{l} = fig;

end

elseif ischar (varargin{l}) % Chama uma subfungdo

try
[varargout{l:nargout}] = feval(varargin{:}};
catch
disp{(lasterry};
end
end
G o e
function varargout = pushbuttonLoadSignal_Callback(h, eventdata, handles,
varargin)

set (handles.textStatus, 'String’', 'Status: Lendo o Sinal...');
global recfull

global atratorFull

global arquivos

% Verifica o numero do arquivo escolhido
filename = ['./Sinais/',arquivos{get(handles.popupmenuRecordName, 'Value')}]};

% Retira o ".dat" do arquivo
filename = filename(l:length(filename)-4);

% recfull recebe o sequencia temporal
recfull = fun_LeSinal(filename, ...
str2num(get (handles.editSignalNum, 'String')));

% Normalizacao do sinal
recfull = recfull-min{min(recfull));
recfull = recfull./max{max(recfull));

% Filtro para excluir a freuéncia de 60Hz
aux=recfull(3:1ength(recfull),:)—2*cos(2*pi*60/l25).*recfull(Z:length(recfull)—
1,:)+recfull(l:length({recfull)-2,:);

clear recfull;

recfull =aux;

% Configura o grafico de recfull (ECG)
set (handles.axesSignal, 'HandleVisibility', 'on');
set {gcf, 'CurrentAxes' handles.axesSignal) ;
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plot{recfull) ;
set (handles.axesSignal, ...
'XLim', [0 length{recfull)],...
'vLim', [min(recfull) max(recfull)l);
set (handles.axesSignal, 'HandleVisibility', 'off');

editStartPoint_Callback (h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = popupmenuRecordName_Callback (h, eventdata, handle:s,

varargin)
pushbuttonLoadSignal_Callback{h, eventdata, handles, varargin) ;

function varargout = editResolution_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
global atratorRef

global atratorIntRef

global nPtosEfetivos

global xi

global yi

nBits = str2num(get (handles.editResolution, 'String'));

atrator_ylim = [yi(1l) yi(2)];
atrator_xlim = [xi(1l) xi(2)];
atratorRef_backup = atratorRef;

if xi(3)==
indices = find(atratorRef(:,1)>=atrator_xlim(l) &
atratorRef (:,1l)<=atrator_xlim(2) &
atratorRef (:,2)>=atrator_ylim(l) &
atratorRef (:,2)<=atrator_ylim(2));
atratorRef = atratorRef(indices,:);
atratorRef(:,1) = atratorRef(:,1l)-atrator_xlim(1l);
atratorRef(:,1) = atratorRef(:,l)./(atrator_xlim(Z)—atrator_xlim(l));
atratorRef(:,2) = atratorRef(:,2)-atrator_ylim(l);
atratorRef (:,2) = atratorRef(:,2)./(atrator_ylim(2)-atrator_ylim(1)):
else
indices = find(atratorRef(:,1)<=atrator_xlim(1l) |
atratorRef (:,1)>=atrator_xlim(2) | ...
atratorRef (:,2)<=atrator_ylim(1l) |
atratorRef (:,2)>=atrator_ylim(2));
atratorRef = atratorRef (indices,:);
end

pushbuttonAttractor_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
nPtosEfetivos = length(atratorRef);

atratorIntRef = [

fix(atratorRef(:, 1)
,/1.001.*(2"nBits-1))+1
fix(atratorRef(:, 2)

./1.001.*(2”"nBits-1))+1];
atratorRef = atratorRef_ backup;

pushbuttonAttractor_Callback(h, eventdata, handles, varargin) ;
pushbuttonQuadTree_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

, varargin)

w

function varargout = editThreshold_Callback(h, eventdata, handle
pushbuttonQuadTree_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = editStartPoint_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
set (handles.textStatus, 'String', 'Status: Gerando Atrator...');
global recfull
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global atratorRef
global delay
global nPontosRef

% Configura os pardmetros via interface

nPontosRef = str2num(get(handles.editNumOfPoints, 'String'));
delay str2num(get (handles.editDelay, 'String'));
inicioRef = str2num(get(handles.editStartPoint, 'String'));

ylim = get(handles.axesSignal, 'YLim');

% Configura o grdfico do atrator de referéncia
set (handles.axesSignal, 'HandleVisibility', 'on');
set (gcf, 'CurrentAxes', handles.axesSignal);

hold on
set (handles.editStartPoint, 'String', fix(inicioRef))
line_handle = findobj('LineStyle',':"');

delete(line_handle)

set (gcf, 'CurrentAxes', handles.axesSignal) ;

line([inicioRef inicioRef],ylim, 'LineStyle',':', 'Linewidth',2, 'Color', [0 1 0]);
hold off

set (handles.axesSignal, 'HandleVisibility', 'off');

% o atrator de referéncia é criado
atratorRef = [recfull(inicioRef : inicioRef+nPontosRef-1)
recfull (inicioRef+delay : inicioRef+nPontosRef-l+delay)];

pushbuttonAttractor_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
editResolution_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = editNumOfPoints_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
editStartPoint_Callback (h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = editDelay_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
editStartPoint_Callback({h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = pushbuttonAttractor_Callback(h, eventdata, handles,
varargin)

global recfull

global atratorRef

global atratorIntRef

% Configura os parémetros resolucdo e tipo de atrator (normal ou discreto) via
interface grafica
nBits = str2num{get(handles.editResolution, 'String'));
KeyAttractorNormal = get(handles.radiobuttonAttractorNormal, 'Value');
set (handles.axesAttractor, 'HandleVisibility', 'on');
set (gcf, 'CurrentAxes',handles.axesAttractor);
$ Se for normal
if KeyAttractorNormal==
plot{atratorRef(:,1),atratorRef(:,2),"'."', 'MarkerSize', 4, 'Color', [0 0 01);
set (handles.axesAttractor, ...
'XLim', [0 17,...
'YLim', [0 1]);
% Se for discreto (transformag¢do para um distribuigdo estatistica)
else
plot(atratorIntRef(:,1),atratorIntRef(:,2),"'."', 'MarkerSize',4, 'Color', [0 0
01);
set (handles.axesAttractor, ...
'XLim', [1 (2”nBits-1)+2),...
'YLim', [1 (2"nBits-1)+2]);

STOE DRy
& "!"O

end
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set (handles.axesAttractor, 'HandleVisibility', 'off');

function varargout = pushbuttonUseCrosshair_Callback(h, eventdata, handles,
varargin)
ylim = get (handles.axesSignal, 'YLim');
set (handles.axesSignal, 'HandleVisibility','on');
set (gcf, 'CurrentAxes ' handles.axesSignal);
[xi,yi,but] = ginput(l);
set (handles.editStartPoint, 'String', fix(xi))
set {(handles.axesSignal, 'HandleVisibility', 'off"');
editStartPoint_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = radiobuttonMapa2D_Callback({h, eventdata, handles, varargin)
if get(handles.radiobuttonMapa2D, 'Value')==
set (handles.radiobuttonMapal3D, 'Value', 0)
else
set (handles.radiobuttonMapa3D, 'Value', 1)
end
pushbuttonQuadTree_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

& o o o o
function varargout = radiobuttonMapa3D_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
if get(handles.radiobuttonMapa3D, 'Value')==1

set (handles.radiobuttonMapa2D, 'Value', 0)
else

set (handles.radiobuttonMapa2D, 'Value', 1)
end

pushbuttonQuadTree_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = radiobuttonAttractorNormal Callback(h, eventdata, handles,
varargin)
if get(handles.radiobuttonAttractorNormal, 'Value')==
set (handles.radiobuttonAttractorDiscreete, 'Value', 0)
else
set (handles.radiobuttonAttractorDiscreete, 'Value', 1)

end
pushbuttonAttractor_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

XSS eI SRS UM LLLLLLLLLLL -
function varargout e radiobuttonAttractorDiscreete_Callback (h, eventdata,
handles, varargin)
if get(handles.radiobuttonAttractorDiscreete,'Value')==1

set (handles.radiobuttonAttractorNormal, 'Value',0)
else

set (handles.radiobuttonAttractorNormal, 'Value',1)
end

pushbuttonAttractor_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function varargout e pushbuttonQuadTree_Callback (h, eventdata, handles,
varargin)
set (handles. textStatus, 'String', 'Status: Calculando o QuadTree...');

global recfull

global atratorRef

global atratorIntRef
global mapaRef

global matrizContagensRef
global vetorContagensRef
global nBits

global CON

& ]
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global A
global S

global Key3D

nBits
threshold

mapaRef z

Key3D get
GridMethod

vetorContagensRef

for i=l:len
mapaRef

str2num(get (handles.editResolution, 'String'});
str2num(get (handles.editThreshold, 'String'));

eros (2°nBits,2”nBits);

(handles.radiobuttonMapa3D, 'Value') ;
= get (handles.radiobuttonQuadTreeGrid, 'Value');

transpose{zeros*[1:4"nBits]);
gth(atratorIntRef)
{atratorIntRef (i,1),atratorIntRef(i,2))=

Key3D*mapaRef(atratorIntRef(i,1),atratorIntRef(i,2))+1;

vetorCo

ntagensRef((atratorIntRef(i,Z)—l)*2“nBits+atratorIntRef(i,1))=

mapaRef (atratorIntRef(i,1),atratorIntRef(i,2});% alteracao

end

threshold
set (handles
S zeros (2
set (handles

ceil {mean (mean (nonzeros (mapaRef)))):
.editThreshold, 'String', threshold) ;
~nBits,2”"nBits)+1;

.axesQuadTree, 'HandleVisibility', ‘on');

set(gcf,'CurrentAxes',handles.axesQuadTree);

if GridMethod==

f = @fun_QuadtreeSplit;
S = gtdecomp (mapaRef, £, threshold);
[CON A) = fun_GeraGraficoQuadtree(S);
vetorContagensRef = fun_GeraVetorContagens (S,mapaRef);
gplot (CON,A, 'k');
else
plot(atratorIntRef(:,l),atratorIntRef(:,Z),'.','Markersize',4,'Color',[O
01);
set (handles.axesQuadTree, 'GridLineStyle', '-"');
set(handles.axesQuadTree,'XTick',transpose([l:1ength(vetorContagensRef)])};
set(handles.axesQuadTree,'YTick',transpose([l:1ength(vetorContagensRef)])};
set (handles.axesQuadTree, 'XTickLabel', '');
set (handles.axesQuadTree, 'YTickLabel' K '');
grid(handles.axesQuadTree) ;
end
set (handles.axesQuadTree, ...
'XLim', [1 (2”nBits-1)+2]1,...
'YLim', [1 (2”nBits-1)+2]);

set (handles

set (handles

.axesQuadTree, 'HandleVisibility', 'off');

_textTotalOfBoxes, 'String', [num2str (length(vetorContagensRef)) ' -

num2str(length(vetorContagensRef)—length(nonzeros(vetorContagensRef)))
' empty) ']); '

set (handles.
set (handles.
set (handles.
set (handles.
set (handles.
set (handles.

set (handles.

set (gcf, 'Cu

Cor [0 O

if max({veto
Cor [

textNonZeroBoxes, 'String', length (nonzeros (vetorContagensRef)));
textSum, 'String',sum(vetorContagensRef));

textMean, 'String',mean(nonzeros (vetorContagensRef)));

textMax, 'String’',max(vetorContagensRef));
textMin, 'String',min(nonzeros (vetorContagensRef)
textsStd, 'String',std(nonzeros (vetorContagensRef)

’

))
))
axesCountingDistribution, 'HandleVisibility', 'on');
rrentAxes',handles.axesCountingDistribution);

1]

rContagensRef)>threshold

10 01;
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end
plot (vetorContagensRef, 'Color’',Cor);
set (handles.axesCountingDistribution, ...
'XLim', [1 length(vetorContagensRef)],...
'YLim', [0 max(vetorContagensRef)+std(nonzeros(vetorContagensRef))]):
set (handles.axesCountingDistribution, 'HandleVisibility', '‘cff');

set (handles.textStatus, 'String', '');

set (handles.pushbuttonGenerateMatrix, 'Visible', 'on');

function varargout = pushbuttonGenerateMatrix_Callback(h, eventdata, handles,
varargin)

global recfull

global atratorRef

global atratorintRef
global mapaRef

global matrizContagensRef
global vetorContagensRef
global nBits

global CON

global A

global S

global Key3D

global delay

global nPontosRef

global Ref_xi

global Ref_vyi

global Ref_matrizClasses
global Ref_nPtosEfetivos
global OriginQuadtree

global Ref_recfull

global Ref_atrator

global Ref_mapa

global Ref_vetorContagens
global Ref_nPtos

global Ref_nBits

global Ref_delay

global Ref_CON

global Ref_A

global Ref_S

global Ref_Key3D

global Ref_vetorLocalizacao
global xi

global yi

global nPtosEfetivos

set (handles.textStatus, 'String', 'Gerando Matriz de Classes...');
GridMethod = get (handles.radiobuttonQuadTreeGrid, 'Value');
if GridMethod==1
matrizClassesRef = fun_GeraMatrizClasses(S,mapaRef) ;
else
[xx yy] = find(sparse{ones(2”"nBits,2"nBits)));
matrizClassesRef = full (sparse(xxX,yy.[1:4"nBits])};
end

set (handles. textStatus, 'String', 'Mapeando Pontos do Atrator...');

Ref_recfull =recfull;

Ref_atrator =atratorRef;

Ref_mapa =mapaRef;

Ref_matrizContagens =matrizContagensRef;
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Ref_vetorContagens =vetorContagensRef;%./nPtosEfetivos;
Ref_nPtos =sum(vetorContagensRef) ;% PontosRef;
Ref_nBits =nBits;

Ref_delay =delay;

Ref_CON =CON;

Ref_A =A;

Ref_S =S;

Ref_Key3D =Key3D;

Ref_xi = xi;

Ref_vyi = yi;

Ref_matrizClasses = matrizClassesRef;
Ref_nPtosEfetivos = nPtosEfetivos;
OriginQuadtree = fun_Quadtree20rigin(CON,A);

save quadtree.dat OriginQuadtree -ASCII

set (handles.textStatus, 'String', '');
set (handles.pushbuttonGenerateMatrix, 'Visible', 'off');

function varargout = pushbuttonSelectIn_Callback(h, eventdata,
varargin)
global xi
global yi
set (handles.axesAttractor, 'HandleVisibility', ‘on');
set (gcf, 'CurrentAxes’', handles.axesAttractor);
hold on
but = 1;
[%i,yi,but] = ginput(2);
vi(2)=yi(1)+(xi(2)-xi(1)):
A=1{0101;1010;0101; 10101I;
if but == 1
line_handle = findobj('LineStyle', ':');
delete(line_handle)
gplot (A, [xi(1) yi(1l);xi(l) yi(2); xi(2) yi(2);xi(2) yi(l)), ':m")
end

hold off

xi(3) = 1; %Select In

set (handles.axesAttractor, 'XLim', [xi(1l) xi(2)1);

set (handles.axesAttractor, 'YLim', [yi(1l) yi(2)1);

set (handles.axesAttractor, 'Handlevisibility', 'off');
editResolution_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function varargout e pushbuttonSelectOut_Callback(h, eventdata,
varargin)

global xi

global yi

set (handles.axesAttractor, 'HandlevVisibility', ‘on');

set (gcf, 'CurrentAxes', handles.axesAttractor);

hold on

but = 1;

[xi,yi,but] = ginput(2);

yi(2)=yi(1)+(xi(2)-xi(1));

hold off

xi(3) = -1; %$Select In

set (handles.axesAttractor, 'XLim', [0 1]1);

set (handles.axesAttractor, 'YLim', [0 1]);

set (handles.axesAttractor, 'Handlevisibility', 'off'};
editResolution_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = pushbuttonzZoomReset_Callback (h, eventdata,
varargin)
global xi

handles,

handles,

handles,

A ]
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global yi
xi=[011];
yi = [0 1];

editResolution_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

o o o e
function varargout = radiobuttonRegularGrid_Callback(h, eventdata, handles,
varargin)
if get(handles.radiobuttonRegularGrid, 'Value')==1

set (handles.radiobuttonQuadTreeGrid, 'Value', 0)
else

set (handles.radiobuttonQuadTreeGrid, 'Value', 1)
end

pushbuttonQuadTree_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function varargout = radiobuttonQuadTreeGrid_Callback(h, eventdata, handles,
varargin)
if get(handles.radiobuttonQuadTreeGrid, 'Value')==
set (handles.radiobuttonRegularGrid, 'Value', 0)
else
set (handles.radiobuttonRegularGrid, 'Value', 1)
end
pushbuttonQuadTree_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

B e ———————— e e
function varargout = pushbuttonRefreshlist_Callback(h, eventdata, handles,
varargin)

global arquivos

arquivos = dir ('.\Sinais\*.dat'};

arquivos = {arquivos.name};

set (handles.popupmenuRecordName, 'String',arquivos) ;

Arquivo fun_LeSinal.m

function recfull = fun_LeSinal (recname,recsig);

try
heasig = readheader ([recname '.hea'l):;
catch
msgbox ('Arquivo inexistente!', 'Erro’', 'error');
recfull = [];
return
end
t = [1 heasig.nsamp];

% reading ECG signal file with format 212
if heasig.fmt(1)==212
recfull=rdsign212 ([recname '.dat'],heasig.nsig,t(1l),t(2));
else
msgbox ('Erro ao ler o arquivo de sinal!');
end
recfull = recfull(:,recsig):

Arquivo fun_GeraGraficoQuadtree.m

function [CON,A] = fun_GeraGraficoQuadtree(S)
[linhas colunas val] = find(S);% val e o numero de pontod de cada caixa

horizontais = colunas+val;
verticais = linhas+val;

tamanho = length(linhas);

x_classes = [transpose(l:tamanho)
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transpose (1:tamanho)

1:

y_classes = [
transpose(tamanho+l:tamanho*Z)
transpose (tamanho*2+1: tamanho*3)

1
CON = sparse(x_classes,y_classes,1);

A = [linhas colunas
linhas horizontais
verticais colunas
length(S)+1 1
length(S)+1 length(S})+1
1 length(S)+1];

Arquivo fun_GeraVetorContagens.m

function vetorContagens= fun_GeraVetorContagens(S,Mapa)
maxDim = max(max{nonzeros(S)));
minDim = min(min{(nonzeros{S)));

dim = maxDim;
vetorContagens = [];
while (dim >= minDim)
% [blockvalues, x_upper, t_upper] = gtgeblk (Mapa, S, dim) retorna

de Mapa. S e uma matriz esparsa retornada por gtdecomp, contém a
estrutura quadtree. blockvalues e um array de dimens&o dimxdimxk,
onde k e o numero de blocos de dimensao dimxdim na decomposicao
quadtree; se ndo hd nenhum bloco do tamanho especificado, todas
as saidas sdo retornadas com matrizes vazias. x_upper sdo vetores
contendo as coordenadas das linhas e das colunas do canto
esquerdo (parte superior)dos blocos

[blockValues, x_upper, y_upper] = gtgetblk(Mapa, S, dim) ;

blockSum = [];

for i=1:1ength(x_upper)

blockSum = [blockSum

P dP P oP oP dP dP of

sum (sum(blockvValues{:,:,1)))]:
end
vetorContagens = [vetorContagens
blockSum] ;
dim = dim/2;
end

um vetor contendo blocos de dimensdo dimxdim na decomposig&o quadtree

Arquivo fun_GeraMatrizClasses.m

function matrizClasses = fun_GeraMatrizClasses(S,Mapa)
maxDim = max (max(nonzeros(S)));
minPim = min(min(nonzeros(S))):
dim = maxDim;
matrizClasses=Mapa;
classe = 1;
while (dim >= minDim)
[blockValues, x_upper, y_upper] = gtgetblk(Mapa, S, dim);
if not(isempty(blockValues))
newvals=[];
for i=1:length(x_upper)

newvals(:,:,1i) = zeros{dim,dim)+classe;
classe = classe + 1;
end
matrizClasses = gtsetblk(matrizClasses,S,dim,newvals);

end
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dim = dim/2;
end

Arquivo fun_GeraMatrizClasses.m

function [OriginQuadtree] = fun_Quadtree20rigin (CON,A)
[i j] = £ind(CON);

OriginQuadtree = zeros(2*length(i),2);

1 =1;

for k=1:length(i)

OriginQuadtree(l ,:) = A(i(k),:);
OriginQuadtree(1+1,:) = A(j(k),:);
1 = 1+42;

end

Arquivo DpgInterface.m

function varargout = DpgInterface(varargin)

if nargin == 0 % Inicia a interface grafica
fig = openfig(mfilename, 'reuse');
% Utiliza o sistema de cires do sistema operacional
set(fig,'Color',get(o,'defaultUicontrolBackgroundColor'));
% Gera uma estrutura de chamadas de subfunc¢des
handles = guihandles(fig):
guidata(fig, handles):;

set(handles.popupmenuDistance,'Value‘,l);

if nargout > O

handles,

varargout{l} = fig;
end
elseif ischar (varargin{l}) % Chama uma subfuncgdo
try
[varargout{1l:nargout}] = feval(varargin{:});
catch
disp(lasterr);
end
end
Pttt Tt bbb ittty
function varargout = popupmenuDistance_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
§ o e e o e
function varargout = pushbuttonCalculate_Callback(h, eventdata,
varargin)
tic

global Ref_recfull
global Ref_atrator
global Ref_mapa

global Ref_vetorContagens
global Ref_nPtos

global Ref_nBits

global Ref_delay

global Ref_ CON

global Ref_A

global Ref_S

global Ref_Key3D

global Ref_xi

global Ref_yi

global Ref_matrizClasses

global desloc
global nPontos
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global limite
global Dpg_graph

inicio = 1;
nPontos = str2num(get(handles.editwindow,'String‘));
desloc = strznum(get(handles.editShift,'String'));

Dpg_graph = zeros(fix((1ength(Ref_recfull)—nPontos)./desloc)—1,2);
total = fix((length(Ref_recfull)—nPontos)./desloc);

limite = total*desloc+nPontos—fix(nPontos./2);

set(gcf,‘CurrentAxes',handles.axesRecfull);
plot(Ref_recfull,‘Color‘,[o.l 0.1 11);
set (handles.axesRecfull, ...
'XLim', [desloc+nPontos—fix(nPontos./2) limite], ...
'YLim', [min{(Ref_recfull) max (Ref_recfull)]):
set (handles.axesRecfull, 'YTick', 10.5 1))
h=waitbar (0, 'Gerando Gréfico Dpg');
for j = 1l:total
atrator= [Ref_recfull((j-l)*desloc+l:(j—l)*desloc+nPontos)
Ref_recfull((j—l)*desloc+l+Ref_delay:(j—l)*desloc+nPontos+Ref_de1ay

atrator = CutAttractor(atrator,Ref_xi,Ref_yi);

atratorInt = [fix(atrator(:, 1)
./1.001.*(2“Ref_nBits—l))+1
fix(atrator(:, 2)

./1.001.*(2”Ref_nBits-1))+1]);
vetorContagens = Ref_vetorContagens*0;

for i=l:length(atratorInt)
coordenada=Ref_matrizClasses(atratorInt(i,1), atratorInt(i,2));
vetorContagens (coordenada) = vetorContagens (coordenada) +1;

end

vetorContagens:lOO*vetorContagens/sum(vetorContagens);

switch get(handles.popupmenuDistance,'Value‘)
case 1
Dpg = fun_Chebychev (Ref_vetorContagens, vetorContagens) ;
case 2
Dpg = fun_Chisquare (Ref_vetorContagens, vetorContagens) ;
case 3
Dpg = fun_Correlation{Ref_vetorContagens, vetorContagens) ;
case 4
Dpg = fun_Euclidean(Ref_vetorContagens, vetorContagens) ;
case 5
Dpg = fun_Manhattan (Ref_vetorContagens, vetorContagens) ;
end

Dpg_graph(j,1)= j*desloc+nPontos—fix(nPontos./2);
Dpg_graph(j,2)= Dpg;

waitbar (j/total, h)
end
close (h)

set (handles.textStatus, 'String','');
GraficoDpg (h, eventdata, handles, varargin)

atrator = Ref_atrator;

atrator = CutAttractor (atrator,Ref_xi,Ref_yi);
set(gcf,'CurrentAxes',handles.axesAtratorRef);
plot(atrator(:,l),atrator(:,2),‘.','Markersize',4,'Color',[O.l 0.1 0.11);

)1
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set (handles.axesAtratorRef, ...
'XLim', [0 1],...
'YLim', [0 11);:

if not(isempty(get(handles.editSelectedPoint, 'String'}))
plota_atrator (h, eventdata, handles, varargin);

end

toc

save dpg.dat Dpg_graph -ASCII;

function varargout = pushbuttonUseCrosshair_Callback(h, eventdata, handles,
varargin)
ylim = get(handles.axesDpg, 'YLim');
set (gcf, 'CurrentAxes' handles.axesDpg) ;
hold on
but = 1;
while but ==
[xi,yi,but] = ginput(l);
if but ==
set (handles.editSelectedPoint, 'String’', fix(xi));
plota_atrator (h, eventdata, handles, varargin); but=0;%%Henrigue
end
end
hold off

function varargout = GraficoDpg(h, eventdata, handles, varargin)
global desloc

global nPontos

global Ref_nPtos

global limite

global Dpg_graph

set (gcf, 'CurrentAxes ', handles.axesDpg) ;
hold on

if not{isempty(findobj('Coloxr','b')))
delete(findobj('Color', 'b'));
end

fnplt(csaps (Dpg_graph(:,1),Dpg_graph(:,2)), 'b')
delete(findobj('Color', 'r'));

set (handles.axesDpg, 'XLim', [desloc+nPontos-fix(nPontos./2) limite]);
set (handles.axesDpg, 'YLim', [min(Dpg_graph(:,2)) max(Dpg_graph(:,2))+0.1]);
hold off

function varargout = plota_atrator(h, eventdata, handles, varargin)
global nPontos

global Ref_delay

global Ref_recfull

global Dpg_graph

global Ref_nPtos

global Ref_vetorContagens
global Ref_vetorLocalizacao
global Ref_xi

global Ref_yi

global Ref_nBits

global Ref_matrizClasses

xi=str2num(get (handles.editSelectedPoint, 'String’'));
line_handle = findobj('LineStyle',':"');
delete(line_handle)

set (gcf, 'CurrentAxes’' handles.axesDpg) ;
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line([xi xi],ylim, 'LineStyle',':', 'LineWidth',2, 'Color', [1 0 0]);

inicio = xi-fix(nPontos./2);

atrator = [Ref_recfull(inicio : inicio+nPontos-1)
Ref_recfull (inicio+Ref_delay : inicio+nPontos-1+Ref_delay)];

atrator = CutAttractor(atrator,Ref_xi,Ref_yi);

set (gcf, 'CurrentAxes', handles.axesAtrator);

plot(atrator(:,1l),atrator(:,2),'."', 'MarkerSize',4, 'Color',[0.1 0.1 0.1]);
set (handles.axesAtrator, ...
'XLim', [0 1]1-

'YLim', [0 1]);

atratorInt = [fix(atrator(:, 1)
./1.001.*(2"Ref_nBits-1))+1
fix(atrator(:, 2)

./1.001.*(2"Ref_nBits-1))+1];

vetorContagens = Ref_vetorContagens*0;

for i=l:length(atratorInt)
coordenada=Ref_matrizClasses(atratorInt(i,l), atratorInt(i,2));
vetorContagens (coordenada) = vetorContagens (coordenada)+1;

end

vetorContagens=100*vetorContagens/sum(vetorContagens) ;

switch get (handles.popupmenuDistance, 'Value')
case 1
Dpg = fun_Chebychev(Ref_vetorContagens, vetorContagens);
case 2
Dpg = fun_Chisquare(Ref_vetorContagens, vetorContagens);
case 3
Dpg = fun_Correlation(Ref_vetorContagens, vetorContagens):
case 4
Dpg = fun_Euclidean(Ref_vetorContagens, vetorContagens);
case 5
Dpg = fun_Manhattan(Ref_vetorContagens, vetorContagens);
end
set (handles.textDpg, 'String',Dpg); % alteracao
save atrator.dat atrator -ascii

function varargout = editSelectedPoint_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
plota_atrator (h, eventdata, handles, varargin);

function varargout = editWindow_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
function varargout = editShift_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

function atrator = CutAttractor(atrator,Ref_xi,Ref_yi)
if Ref_xi(3)==
indices = find(atrator(:,1l)>=Ref_xi(1l) &
atrator(:,1l)<=Ref_xi(2) &
atrator(:,2)>=Ref_vyi(l) &
atrator(:,2)<=Ref_yi(2));
atrator = atrator(indices,:);

atrator(:,1l) = atrator(:,1l)-Ref_xi(1l);

atrator(:,1l) = atrator(:,1)./(Ref_xi(2)-Ref_xi(1));

atrator(:,2) = atrator(:,2)-Ref_yi(l);

atrator(:,2) = atrator(:,2)./(Ref_yi(2)-Ref_yi(l));
else

indices = find(atrator(:,1)<=Ref_xi(1) |

atrator(:,1)>=Ref_xi(2) |

|
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atrator(:,2)<=Ref_yi(1) | ...

atrator(:,2)>=Ref_yi(2));
atrator = atrator(indices,:);
end

Arquivo fun_Chebychev.m

function Dpg = fun_Chebychev(Ref_vetorContagens, vetorContagens)
warning off;

n = abs(Ref_vetorContagens-vetorContagens);
Dpg = max{(n);

warning on;

Arquivo fun_Chisquare.m
function Dpg = fun_Chisquare (Ref_vetorContagens, vetorContagens)
warning off;

pj = sum{vetorContagens) ;

pi = sum(Ref_vetorContagens) ;

Ref_vetorContagens = Ref_vetorContagens./
(pi+p3);

vetorContagens = vetorContagens./
(pi+pJ)

pj = sum(vetorContagens) ;

pi = sum(Ref_vetorContagens};

piv = Ref_vetorContagens;
pjv = vetorContagens;
pv = Ref_vetorContagens+vetorContagens;

Chi2_vetor = (piv./pi)-(piv./pi);

Chi2_vetor = Chi2_vetor.”2;

Chi2_vetor = Chi2_vetor./pv;

Chi2 = sum(Chi2_vetor(find(isfinite(Chi2_vetor))));

Dpg = sqgrt(Chi2);
warning on;

Arquivo fun_Euclidean.m

function Dpg = fun_Euclidean(Ref_vetorContagens, vetorContagens)
warning off;

Ref_vetorContagens-vetorContagens;
sum(pv.”"2);

pv
pv

Dpg = sqgrt(pv);
$Dpg = Dpg;
warning on;

Arquivo fun_Manhattan.m

function Dpg = fun_Manhattan(Ref_vetorContagens, vetorContagens)
warning off;

abs (Ref_vetorContagens-vetorContagens) ;
sum(pv) ;

pv
pv
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Dpg =pv;
warning on;

Arquivo fun_Correlation.m

function Dpg = fun_Correlation(Ref_vetorContagens, vetorContagens)
m = corrcoef (Ref_vetorContagens,vetorContagens) ;
Dpg = l-max{(0,m(1,2));
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