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“Quanto mais sei,
mais sei que nada sei.”
Socrates

“A ciéncia sem religido é manca,
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RESUMO

SILVA, L. E. V. Analise do sinal de variabilidade da frequéncia cardiaca através
de estatistica nao extensiva: taxa de g-entropia multiescala. 2013. 120 f. Tese
(Doutorado - Programa de Pés-graduacdo em Fisica aplicada a Medicina e Biologia) -
Faculdade de Filosofia, Ciéncias e Letras de Ribeirdo Preto, Universidade de Sdo Paulo,

Ribeirao Preto - SP, 2013.

O corpo humano € um sistema complexo composto por varios subsistemas interdepen-
dentes, que interagem entre si em vdrias escalas. Sabe-se que essa complexidade fisi-
oldgica tende a diminuir com a presenca de doengas e com o avango da idade, reduzindo
a capacidade de adaptacdo dos individuos. No sistema cardiovascular, uma das maneira
de se avaliar sua dinamica regulatdria € através da anélise da variabilidade da frequén-
cia cardiaca (VFC). Os métodos cldssicos de andlise da VFC sdo baseados em modelos
lineares, como € o caso da andlise espectral. Contudo, como os mecanismos fisiologi-
cos de regulacdo cardiaca apresentam caracteristicas nio lineares, as andlises utilizando
tais modelos podem ser limitadas. Nos dltimos tempos, varias propostas de métodos nao
lineares tém surgido. Porém, ndo se sabe de uma medida consistente com o conceito de
complexidade fisioldgica, onde tanto os regimes periddicos como aleatdrios sdo caracter-
izados como perda de complexidade. Baseado no conceito de complexidade fisioldgica,
esta tese propde novos métodos de andlise ndo lineares para séries de VFC. Os métodos
consistem da generalizacdo de medidas de entropia ja existentes, utilizando a mecanica
estatistica ndo aditiva de Tsallis e a técnica de geracdao de dados substitutos. Foi definido
um método, chamado de ¢gSDiff, que calcula a diferenca entre a entropia de um sinal e
a entropia média de suas séries substitutas. O método de entropia utilizado consiste de
uma generalizagdo da entropia amostral (SampEn), utilizando o paradigma nao aditivo.
Das séries gSDiff foram extraidos trés atributos, que foram avaliados como possiveis
indices de complexidade fisiolégica. A entropia multiescala (MSE) também foi gener-

alizada seguindo o paradigma ndo aditivo, € os mesmos atributos foram calculados em
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varias escalas. Os métodos foram aplicados em séries reais de VFC de humanos e de
ratos, bem como em um conjunto de sinais simulados, formado por ruidos e mapas, este
ultimo em regimes cadtico e periddico. O atributo ¢gSDiff,,,, demonstrou ser consistente
para baixas escalas ao passo que os atributos ¢y,qx € ¢zero para escalas maiores, separando
e classificando os grupos quanto a complexidade fisiolégica. Observou-se ainda uma
possivel relacdo entre estes g-atributos com a presenca de caos, que precisa ser melhor
estudada. Os resultados ainda apontam a possibilidade de que, na insuficiéncia cardiaca,
ocorre maior degradacdo nos mecanismos de baixa escala, de curto periodo, ao passo que
na fibrilacdo atrial o prejuizo se estenderia para escalas maiores. As medidas baseadas
em entropia propostas sdo capazes de extrair informagdes importantes das séries de VFC,
sendo mais consistentes com o conceito de complexidade fisiologica do que a SampEn
(classica). Reforgou-se a hipdtese de que a complexidade se revela em multiplas escalas
de um sinal. Acreditamos que os métodos propostos podem contribuir bastante na anélise

da VFC e também de outros sinais biomédicos.

Palavras-chave: 1. variabilidade da frequéncia cardiaca. 2. entropia ndo aditiva. 3. en-

tropia multiescala. 4. sinais biomédicos.



ABSTRACT

SILVA, L. E. V. Heart rate variability analysis through nonextensive statistics: mul-
tiscale q-entropy rate. 2013. 120 f. Thesis (Ph.D. - Postgraduate program in Physics
applied to Medicine and Biology) - Faculty of Philosophy, Sciences and Literature, Uni-
versity of Sdo Paulo, Ribeirdo Preto - SP, 2013.

Human body is a complex system composed of several interdependent subsystems, in-
teracting at various scales. It is known that physiological complexity tends to decrease
with disease and aging, reducing the adaptative capabilities of the individual. In the car-
diovascular system, one way to evaluate its regulatory dynamics is through the analysis
of heart rate variability (HRV). Classical methods of HRV analysis are based on linear
models, such as spectral analysis. However, as the physiological mechanisms regulating
heart rate exhibit nonlinear characteristics, analyzes using such models may be limited. In
the last years, several proposals nonlinear methods have emerged. Nevertheless, no one is
known to be consistent with the physiological complexity theory, where both periodic and
random regimes are characterized as complexity loss. Based on physiological complexity
theory, this thesis proposes new methods for nonlinear HRV series analysis. The methods
are generalization of existing entropy measures, through Tsallis nonadditive statistical
mechanics and surrogate data. We defined a method, called gSDiff, which calculates the
difference between the entropy of a signal and its surrogate data average entropy. The en-
tropy method used is a generalization of sample entropy (SampEn), through nonadditive
paradigm. From ¢SDiff we extracted three attributes, which were evaluated as potential
physiological complexity indexes. Multiscale entropy (MSE) was also generalized fol-
lowing nonadditive paradigm, and the same attributes were calculated at various scales.
The methods were applied to real human and rats HRV series, as well as to a set of sim-
ulated signals, consisting of noises and maps, the latter in chaotic and periodic regimes.
qSDift,,,, attribute proved to be consistent for low scales while g, and g,.,, attributes to

larger scales, separating and ranking groups in terms of physiological complexity. There
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was also found a possible relationship between these g-attributes with the presence of
chaos, which must be further investigated. The results also suggested the possibility that,
in congestive heart failure, degradation occurs rather at small scales or short time mech-
anisms, while in atrial fibrillation, damage would extend to larger scales. The proposed
entropy based measures are able to extract important information of HRV series, being
more consistent with physiological complexity theory than SampEn (classical). Results
strengthened the hypothesis that complexity is revealed at multiple scales. We believe
that the proposed methods can contribute to HRV as well as to other biomedical signals

analysis.

Key-words: 1. heart rate variability. 2. nonadditive entropy. 3. multiscale entropy.

4. biomedical signals.
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CAPITULO

INTRODUCAO

O processamento e andlise de sinais biomédicos é uma 4rea interdisciplinar muito
importante, que permite avaliar a atividade dos vdrios sistemas fisiologicos. O eletrocar-
diograma e o eletroencefalograma sdo exemplos bem conhecidos de sinais biomédicos,
que medem a atividade elétrica do corag@o e do cérebro, respectivamente. Além destes,
vdrios outros tipos de sinais também sdo utilizados, como por exemplo sinais de pressao
sanguinea, respiracdo, atividade magnética, entre outros.

Um sinal bastante utilizado para avaliag@o da atividade do sistema cardiovascular é
o de variabilidade da frequéncia cardiaca. Também conhecido por tacograma ou série RR,
este sinal mostra como os intervalos entre batimentos consecutivos estdo variando com o
tempo, 0 que representa de maneira inversa a variacao da frequéncia cardiaca. Mesmo
em condicoes de repouso, individuos saudaveis ndo apresentam frequéncia cardiaca con-
stante, indicando que a variabilidade, até certo ponto, € um mecanismo favoravel a vida.
A andlise de séries RR € de grande importancia, pois as variagdes nos intervalos cardiacos
sdo reflexos da atividade conjunta dos varios mecanismos fisiologicos do sistema cardio-
vascular.

Os mecanismos envolvidos na regulacdo da frequéncia cardiaca atuam buscando
suprir a demanda de sangue do organismo nas diferentes situacdes didrias de um indi-
viduo, alterando frequéncia cardiaca, pressdo arterial, entre outras varidveis. Um dos
mecanismos mais importantes nesta regulacdo € feito pelo sistema nervoso autdonomo.
Através de vias nervosas aferentes e eferentes, este sistema € capaz de receber e enviar
informagdes rapidamente entre o sistema nervoso central e o sistema cardiovascular, per-
mitindo alteracOes rdpidas das varidveis cardiovasculares. Isso faz das séries RR um sinal

bastante util para avaliacao da atividade autondmica cardiaca.



1 - Introducdo 2

Os métodos tradicionais de andlise de séries RR sdo baseados em modelos lin-
eares. A andlise espectral, por exemplo, decompde a série RR em componentes de fre-
quéncia, no qual se sabe que algumas bandas de frequéncia estdo predominantemente
relacionadas com as atividades simpatica e parassimpatica do sistema nervoso autbnomo.
Contudo, apesar de importantes, os modelos lineares sao limitados, visto que a dindmica
das variaveis cardiovasculares reconhecidamente apresentam caracteristicas ndo lineares.
As séries RR guardam informacdes importantes sobre a dindmica dos batimentos cardia-
cos € modelos ndo lineares podem auxiliar na extracao destas informacoes.

Algumas propostas de métodos nao lineares para anélise de séries RR tém surgido
nos ultimos anos, com resultados promissores. No presente trabalho sdo apresentadas
propostas de métodos ndo lineares, definidos através da generalizacdo dos métodos de en-
tropia amostral (SampEn) e entropia multiescala (MSE). A generalizag¢do destes métodos
foi feita utilizando a mecénica estatistica ndo extensiva (ou ndo aditiva) de Tsallis, que
consiste de uma proposta de generalizagdo da mecanica estatistica de Boltzmann-Gibbs,
mais adequada para sistemas complexos.

Os métodos propostos foram aplicados em sinais simulados e séries RR reais de
humanos e modelos experimentais. A complexidade fisioldgica de cada sinal foi avaliada,
buscando identificar a consisténcia das medidas propostas. O conceito de complexidade
fisioldgica adotado afirma que a complexidade dos sistemas fisiol6gicos em individuos
sauddveis € maior, proporcionando maior capacidade de adaptacdo destes individuos,
sendo que em individuos com idade avangada ou afetados por doengas, a complexidade
fisioldgica € menor, reflexo da degradacido dos mecanismos fisiologicos.

Ap6s esta introdugdo, no Capitulo 2 sdo comentados os principais mecanismos
de regulacdo da variabilidade da frequéncia cardiaca, bem como os métodos tradicionais
utilizados para andlise das séries RR; no Capitulo 3 sdo discutidas as principais caracteris-
ticas dos sistemas cadticos e complexos, bem como as bases da mecanica estatistica nao
aditiva de Tsallis; no Capitulo 4 sdo comentados os principais métodos ndo lineares de
andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca atuais, com €nfase para os métodos basea-
dos em entropia, que formam a base dos métodos propostos neste projeto. Em seguida, o
Capitulo 5 descreve em detalhes todos os conjuntos de dados utilizados, bem como todos
os métodos propostos. No Capitulo 6, todos os resultados sao mostrados, juntamente com

algumas discussdes relevantes, finalizando com o Capitulo 7, que descreve as conclusdes.



CAPITULO 2

VARIABILIDADE DA FREQUENCIA
CARDIACA

As diferentes situagdes em que um individuo se depara no dia a dia exigem do
sistema cardiovascular uma regulacdo eficiente do fluxo sanguineo, pressao arterial, fre-
quéncia de batimentos cardiacos, entre outros, de modo a atender as necessidades do
organismo humano nestas situagdes.

Sabe-se que em organismos saudéveis, a capacidade de adaptacdo a situacdes ad-
versas € refletida em uma alta variabilidade das varidveis fisiolégicas, ocorrendo o oposto
em organismos afetados por doengas [1]. Além disso, o sistema cardiovascular é recon-
hecidamente um sistema fisiolégico ndo linear complexo, cuja complexidade diminui com
a presenca de doengas e com o avanco da idade [2, 3, 4].

Em capitulos especificos serdo abordados alguns dos principais conceitos rela-
cionados a sistemas complexos e os principais métodos ndo lineares de andlise da
dindmica cardiaca. Este capitulo discute um pouco sobre os principais mecanismos en-
volvidos na regulacdo do sistema cardiovascular, bem como alguns dos métodos cldssicos

utilizados para sua avaliacdo, através de séries temporais de frequéncia cardiaca.

2.1 Regulacao do Sistema Cardiovascular

O coracio funciona como uma bomba pulsatil, fazendo com que o sangue circule
por todo o corpo humano através dos vasos sanguineos, levando nutrientes até as células
e removendo os produtos do metabolismo destas.

Internamente, o cora¢do € dividido em lado direito e esquerdo, sendo cada um
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composto por duas camaras, conhecidas como étrio e ventriculo [5]. O sangue prove-
niente da circulacao sistémica entra no coragao pelo atrio direito, sendo repassado para o
ventriculo direito que o bombeia para os pulmdes. Apds a troca gasosa, o sangue volta dos
pulmdes ao coracdo, entrando pelo atrio esquerdo, que o repassa ao ventriculo esquerdo,
que por sua vez bombeia o sangue novamente para o corpo.

Para que o coragdo realize continuamente sua funcao de bomba, existe um mecan-
ismo de excitagdo elétrica ritmica do muisculo cardiaco, fazendo, por exemplo, com que os
atrios se contraiam ligeiramente antes dos ventriculos, possibilitando o enchimento destes
e o posterior bombeamento do sangue. O inicio desses impulsos elétricos ocorre em uma
regido do coracdo conhecida como nddulo sinusal ou sinoatrial, que consiste de uma
pequena por¢do de musculo cardiaco especializado, com poucos filamentos contréteis e
menor didmetro, comparadas as outras fibras do miocardio. Estas células possuem capaci-
dade de autoexcitacdo, gerando impulsos elétricos ritmicos automaticamente, que fluem
por todo o coracao gerando as contracdes [6].

Além do nédulo sinusal, outras regides do coragdo podem gerar uma descarga
elétrica e causar um batimento cardiaco, principalmente o nédulo atrioventricular e fibras
de Purkinje. Neste caso, o batimento € dito ectdpico, pois ndo foi originado no nédulo
sinoatrial. Contudo, em condi¢des normais isso ocorre ocasionalmente, em virtude da
frequéncia de geracdo de impulsos do nédulo sinusal ser maior do que nessas regides.
Com isso, o nddulo sinusal é considerado o marca-passo do cora¢do normal [7].

Os mecanismos de regulagdo do sistema cardiovascular atuam em outras varidveis
circulatérias além da frequéncia cardiaca, alterando, por exemplo, a for¢a de contragdo
do musculo cardiaco e a constricdo dos vasos sanguineos, fatores que podem alterar so-
bremaneira o fluxo sanguineo corporal, bem como a pressao arterial (PA).

Virios mecanismos fisioldgicos estdo envolvidos no controle dessas varidveis cir-
culatdrias. Por exemplo, a médio e longo prazo, os rins exercem um papel importante no
controle da PA. Além de atuarem no controle do volume dos liquidos corporais, 0s rins
sdo responsaveis pela producdo da enzima renina, que desencadeia um processo capaz
de elevar a PA. Por outro lado, a curto prazo o mecanismo mais importante de regulacao
da PA estd no sistema nervoso autdbnomo (SNA), que possibilita respostas rdpidas das

varidveis cardiovasculares de acordo com as necessidades corporais [8].
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2.1.1 Papel do Sistema Nervoso Autonomo

O sistema nervoso autdbnomo (SNA) € responsavel pelas func¢des involuntérias das
estruturas do organismo humano, e juntamente com o sistema nervoso central (SNC), atua
na regulacdo das diversas fungdes fisioldgicas autondmicas, com por exemplo a pressao
arterial, a mobilidade e secrecdo gastrointestinal, a temperatura corporal, entre outras.

O SNA ¢ dividido nos ramos simpdtico e parassimpdatico. No coracdo, as fibras
parassimpadticas sdo todas derivadas dos nervos vagos, enquanto que as fibras simpéticas
sdo basicamente origindrias dos ramos T1, T2, T3 e T4 da medula espinhal [9]. A Figura
2.1 ilustra a inervagdo simpdtica e parassimpdtica no coragdo. Além disso, as cadeias
simpaticas, localizadas ao lado da coluna vertebral, transmitem as inervagdes até os vasos

sanguineos.

Cadeias simpéticas

l Vagos

Nédulo
sinusal

Nervos
simpaticos

Nervos
simpéticos

Figura 2.1: llustracdo da inervacdo autonémica no coragdo. Note que as fibras parassimpdti-
cas (vagais) estdo mais concentradas nas regioes dos nodulos sinusal e atrioventricular (AV).
Adaptado de [5].

Os efeitos da ativacdo/inibi¢do dos ramos simpdtico e parassimpatico sdo geral-
mente antagdnicos. Estimulacdes simpdticas no coragdo causam aumento na frequéncia
cardiaca, que pode chegar até 250 batimentos por minuto, o que corresponde a mais que o
triplo do valor normal (70). Causam ainda um aumento na for¢a de contracdo do miocar-
dio, aumentando o débito cardiaco, que equivale ao volume de sangue bombeado por
minuto, em até trés vezes [5]. Além dos efeitos no coragdo, devido as inervagdes dos
vasos, a estimulagcdo simpdtica também pode causar vasoconstri¢do de artérias e arterio-

las, aumentando a resisténcia do fluxo sanguineo. Algumas fibras simpéticas possuem
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ainda capacidade vasodilatadora, atuando no musculo esquelético. Com efeito oposto, a
inibicao dessas fibras simpdticas causam uma diminui¢do das varidveis acima citadas.

As fibras parassimpdticas (vagais), por sua vez, quando excitadas causam uma
diminuicdo na frequéncia de batimentos cardiacos e na for¢a de contracdo do miocardio.
Devido a localizagdo das terminagdes vagais no cora¢ao serem bem maiores nos atrios que
nos ventriculos (ver Figura 2.1), sua influéncia € mais significativa na frequéncia cardiaca
do que na for¢a de contracdo, diminuindo o ritmo do nddulo sinusal e a condutibilidade
dos ramos condutores do impulso elétrico [10]. A combinacdo dos efeitos vagais pode
diminuir o bombeamento sanguineo pela metade ou mais [5].

Um dos mecanismos bastante eficiente no controle da PA consiste nos baror-
reflexos. Barorreceptores sdo sensores de estiramento, que detectam as variacdes de
pressdo sanguinea pela dilatacdo dos vasos [11]. Estdo localizados principalmente nas
paredes do arco adrtico e das artérias cardtidas, na regido do seio carotideo.

Uma das principais caracteristicas do controle barorreflexo é sua rapidez no con-
trole da PA. Por exemplo, quando um individuo passa da posicao deitada para em pé, a
pressdo na parte superior do corpo diminui acentuadamente. Essa diminui¢do € rapida-
mente detectada pelos barorreceptores, que transmitem sinais para o cérebro, ocasionando
uma forte ativacdo simpdtica, atenuando a queda de pressdo ocasionada pela mudanca de
postura [12]. Outro exemplo da importancia dos barorreceptores foi demonstrado ex-
perimentalmente em cdes [13]. Os valores de pressdo em funcdo do tempo de um cdo
foram registrados em condi¢do normal e apds a desnervagdo dos barorreceptores. Os reg-
istros mostraram que apds a desnervacao, a variabilidade da PA aumentou bastante. Em
condicdes normais, os caes apresentaram valores de PA de 101,6 £+ 10,9 mmHg, sendo
que apds a desnervagdo esses valores aumentaram para 112,7 £ 20,6 (média £ desvio

padrdo) [13].

2.2 Analise Classica da Variabilidade de Frequéncia
Cardiaca

O registro de PA é um exemplo de sinal fisioldgico do sistema cardiovascular.
Outro exemplo € o eletrocardiograma (ECG), que consiste do registro da atividade elétrica

cardiaca, medida através de eletrodos posicionados na superficie da pele [6]. Cada trecho
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do ECG reflete a atividade elétrica em determinada regido do coragdo, e por isso torna-se
muito util na identificacdo de varias anormalidades. Muitas dessas anormalidades decor-
rem de um ritmo cardiaco anormal, chamadas de arritmias cardiacas.

Outro tipo de sinal do sistema cardiovascular € o registro de variabilidade da fre-
quéncia cardiaca (VFC). Este sinal consiste de uma série temporal com os intervalos entre
cada batimento cardiaco consecutivo. Geralmente, estes intervalos sdo calculados a par-
tir do ECG, no qual sdo detectados os picos R do complexo QRS, em seguida sendo
calculados os intervalos de tempo entre cada pico R consecutivo. A Figura 2.2 ilustra

este processo de geracao do sinal de VFC, que também € conhecido como série RR ou

tacograma.
5.000 Lo  In e I3 1,50
4.500 ! ! !
1,25 I I3
4.000
5 3.500 v 100
o
&3.000 2 I
o 2,500 2075
N 2 Iz
Q 2.000 £
= 0,50
1.500
1.000 0,25
500
0,00
85 9,0 9,5 10,0 10,5 11,0 11,5 12,0 12,5 13,C 75 10,0 12,55 150 17,5 20,0 22,5 25/
Tempo (s) Batimento
(a) ECG (b) Série RR

Figura 2.2: llustracdo da construgdo de uma série RR a partir de um ECG. Primeiramente os
picos R do ECG sdo identificados (a). Em seguida, sdo calculados os intervalos de tempo entre
cada pico consecutivo, gerando os pontos na série RR (b).

As séries RR sdo relativamente faceis de serem obtidas, de maneira ndo invasiva,
e carregam informagdes importantes sobre a dindmica de regulacdo do sistema cardiaco.
Por isso, o sinal de VFC tem sido muito utilizado para avaliacdo de condig¢des fisioldgicas
e patofisioldgicas [14]. Métodos cldssicos de andlise sdo baseados em modelos lineares
e estdo padronizados na literatura, podendo ser dividido em dois grupos: métodos de
dominio do tempo e de dominio da frequéncia [15]. No dominio do tempo, destacamos

0s métodos:

e SDNN. Consiste do desvio padrdo dos intervalos NN (normais-normais).

e SDANN. Também se refere ao desvio padrdo, contudo é calculado sobre médias de
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intervalos NN a cada 5 minutos.

e RMSSD. Raiz quadrada da média quadrética das diferencas entre intervalos NN

consecutivos.

e NNS50. Contagem do nimero de pontos (intervalos NN) consecutivos diferentes em

mais de 50 milissegundos.

e pNNS0. NN50 dividido pelo nimero total de intervalos NN.

No dominio da frequéncia, o principal método cldssico de avaliagdo da VFC € a
andlise espectral [16]. Como discutido anteriormente, o controle da frequéncia de bati-
mentos cardiacos € regulado pelo nédulo sinusal, que por sua vez é diretamente afetado
pelos ramos simpdtico e parassimpatico do SNA. Estudos demonstraram que a andlise
espectral € capaz de medir as influéncias desses ramos do SNA, caracterizando as ban-
das de frequéncia na qual cada um atua, tanto em modelos humanos como experimentais
[17, 18, 19, 20, 21].

Basicamente, os espectros de poténcias, resultantes da andlise espectral, sdo divi-

didos em trés bandas de frequéncia:

e VLF. Do inglés Very Low Frequency, esta é a banda de frequéncia mais baixa do
espectro. Consiste dos valores menores que 0,04 Hz em humanos e menores que
0,25 Hz em ratos. A interpretacdo fisiologica dessas bandas ainda nao estd bem

estabelecida.

e LF. Do inglés Low Frequency, esta é considerada a banda de baixa frequéncia, com-
preendendo os valores de 0,04 a 0,15 Hz para humanos e de 0,25 a ~0,80 Hz para
ratos. A interpretacdo desta banda ainda gera algumas controvérsias, sendo afir-
mada por alguns autores como a representagdo da atividade simpdtica e por outros

como da atividade de ambos os ramos simpdtico e vagal.

e HF. Do inglés High Frequency, esta € considerada a banda de alta frequéncia, com-
preendendo os valores de 0,15 a 0,40 Hz para humanos e de ~0,80 a ~3 Hz para
ratos. Suas componentes estdo fortemente relacionadas com a atividade parassim-

patica (vagal).
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As bandas de frequéncias citadas podem ser calculadas em unidades absolutas
(msz) ou unidades normalizadas (nu). Em unidades normalizadas, as bandas LF e HF séo

calculadas como a porcentagem da poténcia total, desconsiderando a poténcia em VLF,

ou seja:
HF
HF = 100
(nu) Poténcia Total — VLF %
LF
LF (nu) = x 100

Poténcia Total — VLF

A andlise espectral € uma ferramenta importante para avaliacdo da funcio au-
tondmica. Por exemplo, vérios testes autondmicos [22] podem ser utilizados na avaliacio
das séries RR, identificando as mudangas em cada banda de frequéncia ocasionadas pelo
teste. Uma boa referéncia sobre os varios métodos de estimacdo de espectros de poténcias

pode ser encontrado no manual do programa Matlab [23].



CAPITULO 3

COMPLEXIDADE E CAOS

Sistemas lineares possuem duas propriedades matematicas: homogeneidade e adi-
tividade [24, 25, 26]. Homogeneidade indica que a saida do sistema é sempre proporcional
a entrada, com uma relacao linear. J4 a aditividade é melhor entendida com um exemplo
simples. Suponhamos que a entrada no sistema serd uma composi¢do das entradas x e
y (x+y). Em um sistema linear, a saida referente a esta entrada equivale a soma das
saidas individuais de x e y. Dado um sistema S, as equacdes abaixo definem estas duas

propriedades. Um sistema ndo linear desobedece pelo menos uma destas propriedades.

S{ux} = uS{x}, xE€R", L ERP 3.1)
S{x+y}=8S{x}+S{y}, xyerR (3.2)

A aproximacdo dos diversos fendmenos naturais por modelos lineares proporciona
maior facilidade de resolugdo e interpretacdo dos sistemas que estao por tras desses feno-
menos. Fendmenos lineares sdo previsiveis e o estudo de suas partes permite uma in-
terpretacdo do sistema como um todo (reducionismo). Contudo, sabe-se que a maioria
dos sistemas naturais apresenta comportamento nao linear [27]. Além disso, é gragas a
essas ndo linearidades que surgem os comportamentos cadticos € complexos, com carac-
teristicas fractais e emergentes, que possibilitam, por exemplo, que os sistemas do corpo
humano sejam capazes de se adaptar as diversas condi¢des que um individuo se depara ao

longo do tempo [4].

10
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3.1 Caos e Fractais

A ideia que geralmente se tem de caos estd vinculada a bagunga, desorganizacao,
falta de controle, etc. Contudo, no estudo de sistemas dindmicos deterministicos, isto €,
sistemas que evoluem no tempo com regras bem definidas, a ideia de caos € bem difer-
ente. Apesar de ndo haver uma definicao universalmente aceita para caos, provavelmente
a caracteristica mais importante dos sistemas cadticos € a presenca de sensibilidade as
condig¢des iniciais.

Um dos principais marcos histricos sobre caos surgiu com os estudos do mete-
orologista Edward Lorenz. Utilizando modelos computacionais meteorolégicos, Lorenz
desejava repetir uma simulagdo computacional de previsdo do clima. Apds a execugdo
do programa, Lorenz obteve uma surpresa: o clima a longo prazo que a mdquina previu
era completamente diferente do calculado anteriormente. Contudo, a tnica diferenca em
relacdo a simulacdo anterior era o nimero de casas decimais utilizadas na condi¢ao inicial
[28]. Apesar de alguns estudos anteriores relatando este fendmeno, foi com os achados
de Lorenz que surgiu maior interesse pelo estudo do que se chamaria posteriormente de
caos [29].

Um exemplo bastante conhecido de sistema dinamico discreto que pode apresentar
caos, € o mapa logistico [30]. Sua regra de evolug@o descreve seu valor no instante n + 1

como uma func¢do do instante anterior n, conforme mostra a equagao abaixo.
X1 = X (1 —xp), (3.3)

O parametro r da sua equacdo é uma constante que determina o regime de
evolucdo no tempo. Dependendo do valor escolhido, sua série pode apresentar regime
periddico, com a possibilidade de diversos periodos diferentes, ou mesmo regime caético.
A Figura 3.1 mostra a dindmica do mapa logistico para quatro valores diferentes de r.

Como pode ser visto na figura, quando r = 2,8, a evolu¢dao do mapa logistico
atinge um valor constante apds algumas iteracdes. Quando r = 3,2 ou r = 3,5, o regime
¢ periddico com periodo 2 e 4, respectivamente. Contudo, quando r = 4,0, a dindmica
deixa de ser periddica e torna-se cadtica. Assim, percebe-se que o mapa logistico pode
ou ndo exibir comportamento cadtico, dependendo do valor do parametro de controle

r. Isto também acontece em fendmenos reais, como por exemplo no péndulo simples.
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Figura 3.1: Exemplos de evolugdo do mapa logistico para (a) r = 2,8, (b) r = 3,2 (periodo 2),
(c) r =3,5 (periodo 4) e (d) r = 4,0 (cadtico). Em todos os casos a condicdo inicial foi definida
por xo = 0,1, os 100 primeiros valores foram descartados para garantir a estabilizagcdo e os 60
pontos seguintes foram plotados.

Dependendo do forcamento aplicado, a dindmica do péndulo pode ser periddica ou cadtica
[31].

Para melhor compreender como se da a evolugdo do sistema, podemos analisar
um gréfico que representa os valores do mapa em funcdo do pardmetro de controle. Este
gréfico, conhecido como diagrama de bifurcagdes, € apresentado na Figura 3.2 para o caso
do mapa logistico. Para cada valor do parametro r, temos a representacdo dos valores
ocorrendo durante a evolucao. Por exemplo, quando r = 2,8 [Figura 3.1(a)], o mapa tera
apenas um valor durante toda sua evolugdo. Essa caracteristica se mantém até r = 3.
Quando r = 3,2 [Figura 3.1(b)], o mapa logistico é periddico com periodo 2, o que é

indicado pelos dois valores de x associados a r = 3,2 no diagrama de bifurcacdes. A
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Figura 3.2: Diagrama de bifurcacdo do mapa logistico. Para cada valor de r, foram obtidos 1.000
pontos sequenciais do mapa logistico, desprezando-se os primeiro 500 pontos para estabilizagdo.
Diagrama obtido com o programa Chaos for Java [32]

dindmica com periodo 2 acontece para 3 < r < 3,44948....

Continuando a aumentar o valor de r, ocorrerao sucessivas duplicacdes de periodo
(periodo 4, 8, 16, 32, ...) até que para r. ~ 3,5699456718..., o periodo tende a infinito,
apesar de nao assumir todos os valores possiveis entre 0 e 1. Este ponto € considerado
como a fronteira para o caos, sendo que as bifurcacdes precedentes que levaram a este
ponto s@o consideradas como uma das possiveis rotas para o caos [29, 28].

Algumas caracteristicas do caos s@o universais. Sabe-se, por exemplo, que varios
sistemas reais apresentam duplicacdo de periodo, tais como turbuléncia em fluidos,
reacOes quimicas, lasers, instrumentos musicais, entre outros [33]. Mais do que isso,
a proporg¢ao das distancias entre bifurcacdes sucessivas dos seus diagramas é constante,
dada por

& =lim B H=1 4 669201... (3.4)
i—eo Hip1 — Hi
no qual y; indica o valor do pardmetro de controle na i-ésima bifurcacdo e 6 € conhecida
por constante Feigenbaum.
Como visto para o mapa logistico, o caos passa a ocorrer a partir de r > r.. Con-

tudo, a partir deste valor, surgem também intervalos de r onde a periodicidade € retomada.

Estes trechos sdo conhecidos como ilhas de periodicidade. O surgimento dessas ilhas €
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repentino com o incremento de r. Apds o surgimento de uma ilha destas, comecam a
surgir novamente as cascatas de bifurca¢des que levardo novamente ao caos. A Figura
3.3 mostra uma ampliac¢do do diagrama de bifurca¢des do mapa logistico, onde € possivel

notar as ilhas de periodicidade.

1,0

0,8

0,2

3,5 3,6 r 3,9 4,0

Figura 3.3: Ampliacdo do diagrama de bifurcacdo do mapa logistico. Para cada valor de r, foram
obtidos 1.000 pontos sequenciais do mapa logistico, desprezando-se os primeiro 500 pontos para
estabilizacdo. Diagrama obtido com o programa Chaos for Java [32]

Este comportamento segue até r = 4, caso em que todo o intervalo de 0 a 1 é
acessivel. Para r > 4, os valores excedem o intervalo de 0 a 1 e a trajetoria ird divergir
para a maioria das condi¢des iniciais.

Como mencionado anteriormente, a sensibilidade as condic¢des iniciais que surge
nos regimes cadticos indica que pequenas variacdes na condi¢do inicial do sistema irdo
acarretar em diferencas bruscas a longo prazo. Considere duas condi¢des iniciais bem
proximas, xo = 0,2 e xo = 0,201. Fixando inicialmente r = 3,2 (periddico), a Figura 3.4
mostra a evolucdo do mapa logistico utilizando essas duas condicdes iniciais.

Na Figura 3.4(a) ndo € possivel distinguir as duas trajetdrias, uma vez que elas
convergem rapidamente para os mesmos valores. Isto acontece porque quando o mapa
logistico tem regime periddico, apds algumas iteragdes o regime se estabiliza para qual-
quer condi¢do inicial. Com isso, a diferencga entre as duas trajetdrias ao longo do tempo

converge para Zero.
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(a) Evolucao das trajetorias. (b) Diferenca entre as trajetdrias.

Figura 3.4: Comparacdo entre duas trajetorias inicialmente proximas no mapa logistico em
regime periddico. Foi fixado o valor de r = 3,2 e utilizadas duas condicées iniciais xo = 0,2
e xo = 0,201.

A Figura 3.4(b) mostra a diferenga entre as trajetérias em um grafico monolog.
Em gréficos desse tipo, uma reta representa uma relagio exponencial do tipo g(n) = ce™.
A constante ¢ representa o valor da fungdo para n = 0, que neste caso € a diferenca entre as
condigdes iniciais (Ax = 0,001) e a constante A representa a inclinagdo da reta no grafico.
E possivel notar que o grifico tende a uma reta, com uma inclinacio negativa.

Fixando agora r = 4 (caético), a Figura 3.5 ilustra as diferencas entre duas tra-

jetodrias utilizando as mesmas condi¢des iniciais anteriores.

5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

n n
(a) Evolucdo das trajetorias. (b) Diferenca entre as trajetdrias.

Figura 3.5: Comparacdo entre duas trajetorias inicialmente proximas no mapa logistico em
regime cadtico. Foi fixado o valor de r = 4 e utilizadas duas condicdes iniciais xo = 0,2 e
xo = 0,201.

Neste caso, € possivel notar que as trajetérias distanciam-se ao longo tempo,
chegando a um ponto onde tornam-se totalmente diferentes. A Figura 3.5(b) mostra a

diferenca entre as trajetdrias ao longo do tempo. Percebe-se que a curva de diferenga tende
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auma reta até n ~ 11. A partir deste ponto, as diferengas ndo aumentam mais devido aos
limites de valores que o mapa logistico pode assumir. Ajustando uma reta por regressao
linear para estes primeiros n = 11 valores, encontramos um valor de A = 0,6696.

Se analisarmos este mesmo caso mas com uma diferenca muito menor entre as
condicdes iniciais, este crescimento fica ainda mais evidente. A Figura 3.6 mostra a
diferenca entre duas trajetorias, nas mesmas condi¢des cadticas da Figura 3.5, mas desta
vez com Ax = 1070, Percebe-se que a regido linear da curva desta vez perdura até n ~
34. Ajustando uma curva nesta regido, encontramos que A = 0,7019, valor préximo do

calculado anteriormente.

_250 20 40 60 80 100

n

Figura 3.6: Diferenca entre duas trajetorias inicialmente proximas no mapa logistico em
regime cadtico. Foi fixado o valor de r = 4 e utilizadas duas condicdes iniciais xy = 0,2 e
xo = 0,2000000001.

O expoente A, calculado anteriormente, € conhecido como expoente de Lyapunov
local, uma vez que foi calculado apenas para uma condicao inicial (xg = 0,2). Podem
existir sistemas nos quais esse valor muda de acordo com a condicao inicial [28]. Assim,
a defini¢do do expoente de Lyapunov (global) para sistemas dindmicos discretos unidi-
mensionais, consiste da média de vérias iteragdes, que é definida pela equacao

n—1
A=lim . Y In|f'(xi)] 3.5)

n—een i3

onde f € a funcdo que descreve a regra de evolu¢do. Em sistemas com mais de uma
dimensao, existe mais de um expoente de Lyapunov. Contudo, o cdlculo do maior destes
expoentes € suficiente para identificar caos. Logo, se A > 0, significa que as trajetérias

inicialmente proximas divergem e o sistema € considerado cadtico.
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A Eq. (3.5) permite calcular o expoente de Lyapunov em sistemas onde se tem
as equagdes de controle bem definidas (f), como € o caso do mapa logistico. Com es-
tas equacoes, podemos ainda gerar quantas trajetérias forem necessarias, com condi¢des
iniciais muito proximas, o que foi feito nos exemplos anteriores. Contudo, para séries
experimentais, onde ndo se sabe as equacodes que regem sua dinamica, é necessirio o uso
algoritmos capazes de estimar o expoente de Lyapunov a partir dos dados experimentais
[33].

Uma consequéncia muito importante da sensibilidade as condi¢des iniciais € a im-
previsibilidade do sistema a longo prazo. Mesmo conhecendo exatamente a equacdo que
rege o sistema, como acontece com o mapa logistico, observamos que diferencas minimas
no inicio acarretam em mudancgas bruscas a longo prazo. Com uma varia¢do de apenas
1019, observou-se que a partir da iteracdo n ~ 34 as trajetorias tornam-se totalmente
diferentes. Considerando-se que na pratica é impossivel obter uma precisdo infinita para
qualquer variavel, predi¢des a longo prazo em sistemas cadticos sdo impraticaveis.

Esta imprevisibilidade dos sistemas € uma caracteristica intrigante do caos. Neste
caso, o determinismo nao reflete, na prética, em certeza sobre estados futuros. Foi isso que
Lorenz percebeu em suas simulagdes meteoroldgicas. Outra caracteristica interessante
€ que o caos pode surgir em sistemas com equacdes bastante simples (apesar de ndo
lineares), com poucos graus de liberdade. A equacdo do mapa logistico € um exemplo
disto.

Outro conceito bastante interessante associado ao caos € o de fractais. Basica-
mente, fractais sdo estruturas no espaco ou no tempo que apresentam autossimilaridade
e dimensdo ndo inteira. A autossimilaridade significa que a estrutura dos objetos ou pro-
cessos fractais se repetem para qualquer escala analisada. Isto implica que os fractais sao
invariantes a escala. Por outro lado, a estrutura dos objetos fractais € de tal forma que a
geometria euclidiana ndo se aplica a estes objetos, sendo entdo caracterizados por uma
dimensao fractal.

Os objetos fractais podem ter estruturas exatamente iguais ao longo das escalas,
onde ampliagdes do objeto sdo copias perfeitas do objeto maior, ou podem ainda apresen-
tar estruturas ndo exatamente iguais ao longo das escalas, mas com propriedades similares
as do objeto maior. A Figura 3.7 mostra alguns exemplos de fractais gerados por simu-

lagdes.
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(a) Carpete de Sierpinski (b) Triangulo de Sierpinski

o

(c) Floco de neve de Koch (d) Sistemas de Lindenmayer

Figura 3.7: Exemplos de estruturas fractais geradas por regras deterministicas.

Caos e fractais apresentam algumas interconexoes interessantes. Sprott comenta
em seu livro que os fractais estdo para o caos assim como a geometria esta para a algebra,
sendo os fractais algumas vezes considerados como a "impressao digital do caos" por
serem, geralmente, manifestacdoes geométricas do caos [33].

De fato, algumas manifestagdes do caos apresentam estrutura fractal. Um exem-
plo sdo os atratores estranhos. Um atrator consiste em um conjunto invariante de pontos
no espaco de fases no qual todas as trajetdrias convergem apds um certo tempo [31]. Atra-

tores estranhos possuem estruturas fractais e geralmente sdo resultado de uma dinamica
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cadtica.

Outro exemplo de presenca de fractais no caos € o diagrama de bifurcacdo. As
Figuras 3.2 e 3.3 mostram este diagrama para o mapa logistico. E possivel perceber que
as estruturas do diagrama (bifurcacdes, ilhas de periodicidade) repetem-se nas escalas
menores. Analisando intervalos de r cada vez menores, observam-se as mesmas estru-
turas, o que caracteriza autossimilaridade ao longo das escalas. Além disso, na fronteira
do caos (r = 3,5699456718...), os valores observados no diagrama formam um conjunto
de Cantor, outro objeto fractal com uma dimensao ndo inteira [33].

Os fractais também aparecem em vdrios fendmenos da natureza. Mandelbrot, o
criador do termo "fractal", em uma de suas obras disse: Clouds are not spheres, mountains
are not cones, coastlines are not circles, and bark is not smooth, nor does lightening travel
in a straight line [34]. Com esta frase, Mandelbrot chama a aten¢do mostrando que os
fendmenos naturais, como as nuvens, montanhas, linhas costeiras, cascas das arvores e até
a trajetdria da luz, nao s@o bem explicadas pela geometria cldssica, estando mais proximos
da ideia de fractais.

Na medicina, os fractais também sdo observados. Estruturas anatdmicas, como as
ramificagdes de veias, artérias e bronquios, bem como a rede de feixes de His-Purkinje
possuem estruturas fractais [35]. Além das estruturas geométricas, processos temporais
descrevendo a dindmica de varidveis fisioldgicas (sinais), também podem apresentar es-
truturas autossimilares. Neste caso, quando o sinal € analisado em um espago de tempo
pequeno, € possivel perceber similaridades com espagos de tempo maiores. Exemplos de
sinais que podem apresentar fractais sdao as flutuacdes da respiracao, pressdo sanguinea,
marcha humana, frequéncia cardiaca, entre outros [3, 36]. Neste projeto sd@o analisados
sinais de flutuacdes da frequéncia cardiaca. Apesar das caracteristicas fractais, a presenca

ou ndo de caos nestes sinais ainda gera controvérsias [37].

3.2 Sistemas Complexos

Alguns autores consideram o caos como parte de uma grande drea, a dos sistemas
complexos [27]. Outros distinguem esses dois comportamento, caracterizando o caos
por correlagdes de curto alcance e forte sensibilidade as condi¢des iniciais, enquanto que

o comportamento complexo seria caracterizado por correlagdes do tipo lei de poténcia
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de longo alcance e uma sensibilidade as condi¢des iniciais mais fraca [38, 39]. Além
disso, alguns consideram a fronteira do caos como a condicdo mais favoravel para os
comportamentos complexos [40, 27, 39]. Apesar de nao haver uma definicao precisa e
universal para sistemas complexos, € possivel descrever as principais caracteristicas que
estes sistemas apresentam [29, 27].

A primeira caracteristica dos sistemas complexos € a existéncia de varios elemen-
tos interdependentes, que interagem entre si de maneira nao linear. Assim como discutido
para sistemas caodticos, regras lineares também nio sdo capazes de ocasionar um com-
portamento complexo, uma vez que a interacdo dos elementos no sistema seria sempre
aditiva. Por outro lado, a interdependéncia dos elementos indica que o comportamento de
um elemento € influenciado pelos outros elementos do sistema.

Outra caracteristica dos sistemas complexos é que eles apresentam estruturas em
diversas escalas. Se analisarmos, por exemplo, as estruturas do corpo humano, veremos
que elas sdao formadas de ossos, musculos, nervos, etc., que por sua vez sdao formados
por diferentes tipos de células, que também por sua vez possuem outras estruturas, como
nucleo, mitocondrias, etc. A combinagdo das estruturas em uma escala resulta no compor-
tamento do sistema em uma escala acima. Esta caracteristica lembra as estruturas fractais,
comentadas anteriormente.

O surgimento de propriedades emergentes €, talvez, a caracteristica mais marcante
dos sistemas complexos. O comportamento global do sistema € resultado das interacdes
dos elementos deste sistema. Quando este comportamento global ndo pode ser explicado
analisando separadamente os elementos do sistema, diz-se que o comportamento € emer-
gente. Um exemplo simples de emergéncia é o caminhar humano. Estudando apenas o
brago, a perna, a cabeca, etc., separadamente, ndo € possivel explicar o mecanismos de
caminhada [27].

A emergéncia também pode levar a auto-organiza¢do, um comportamento no qual
o sistema é capaz de alterar a si mesmo. Um exemplo interessante de auto-organizag¢ao
estd nas colOnias de formigas. Estudos com um determinado tipo de formiga demon-
straram que, fora da coldnia, as formigas podem adotar funcdes diferentes, tais como pa-
trulheiras, mantenedoras da coldnia e forrageiras. A atribuicdo dessas funcdes ndo segue
um controle central; nem a rainha nem outra formiga atua atribuindo fun¢des. Além disso,

uma formiga consegue perceber apenas informagdes locais, pela comunicagdo quimica ou
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tatil com outras formigas préximas, o que fard com que ela decida sobre qual fungdo as-
sumir no momento. Mesmo assim, percebeu-se que aumentando a quantidade de alimento
préximo da colonia, o nimero de formigas forrageiras aumentava. Por outro lado, ao colo-
car palitos de dente proximos a entrada da col6nia notou-se um aumento no nimero de
formigas mantenedoras [29].

Existe ainda uma categoria especial de sistema complexo, conhecida como sis-
temas complexos adaptativos [27]. Nestes sistemas, seus componentes (agentes) sao
adaptativos, capazes de aprender com as experiéncias, descobrindo as melhores regras
de adaptac@o que permitem a evolugdo do sistema. O sistema imunoldgico, sistemas so-

ciais e ecossistemas sao exemplos de sistemas deste tipo [41, 40].

3.2.1 Complexidade Fisiologica

O corpo humano é um exemplo importante de sistema complexo. Ele é composto
por varios sistemas interdependentes, que interagem entre si em vdrias escalas diferentes,
em busca de adaptar o organismo diante das indmeras situacdes que um individuo pode
se deparar no dia a dia. Por se tratarem de mecanismos fisiolégicos de regulagdo, alguns
autores utilizam o termo complexidade fisioldgica para tratar da complexidade destes
sistemas [42, 2].

H4 uma forte linha de pensamento sobre a teoria de complexidade fisioldgica que
se apoia, basicamente, em dois principios. O primeiro é que individuos saudaveis sao os
mais capazes de se adaptarem as situacdes adversas do dia a dia, apresentando uma vari-
abilidade complexa, em multiplas escalas, com correlacdes de longo alcance. O segundo
€ que essa complexidade é perdida com o avango da idade e com as doencas, diminuindo
a capacidade de adaptagdo do individuo [2]. Essa capacidade de adaptacdo permite que
os organismos respondam rapida e adequadamente diante de uma demanda fisiolégica,
indicando que quanto maior sua complexidade, melhor serd sua funcionalidade. Quando
essa complexidade € perdida, as respostas do sistema ndo sdo tao eficientes e o organismo
perde a capacidade de reacdo diante de situagdes criticas [43].

A perda da complexidade fisiologica nas situacdes de doenca e avango da idade
pode estar associada tanto a um aumento na periodicidade do sistema como a um au-
mento no seu grau de aleatoriedade. Algumas doencas, como por exemplo a insuficién-

cia cardiaca, tendem a apresentar uma variabilidade da frequéncia cardiaca altamente
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periddica, ao passo que em outras, como a fibrilagdo atrial, a variabilidade € altamente
aleatdria, com propriedades similares as de um ruido branco [3]. Com isso, a andlise
e quantificacdo da complexidade fisioldgica cardiovascular torna-se uma tarefa dificil.
Métodos, como por exemplo a entropia aproximada ou amostral, quantificam a regulari-
dade do sinal, o que nem sempre estd associado a complexidade fisiolégica. Além disso,
como nao existe um consenso sobre o conceito de complexidade, diferentes interpreta¢des
podem surgir, gerando divergéncias de opinido entre os pesquisadores sobre a teoria de
perda de complexidade fisioldgica [44, 45].

Alguns métodos tém sido propostos para andlise de complexidade de sinais
[46, 47]. Baseado nas caracteristicas descritas anteriormente, acreditamos que um mod-
elo simplificado de medida de quantificacdo da complexidade fisioldgica, que seja consis-
tente, deve associar valores proximos de zero tanto para séries temporais altamente regu-
lares como altamente afetadas por componentes aleatdrios, e associar 0s maiores valores
para situagdes onde sabe-se da existéncia de uma regulacdo complexa, com correlagdes
de longo termo, estruturas multiescala ou mesmo comportamentos cadticos. A Figura 3.8

ilustra essa caracteristica.

Valor de Complexidade

Periodico Complexo/Caético Aleatorio

Figura 3.8: Grdfico ilustrando um modelo simplificado hipotético do comportamento de uma
medida de complexidade fisiologica consistente. Dindmicas com regime periodico ou aleatorio
devem ser associadas com valores baixos, proximos de zero. Os regimes complexos, caoticos,
com estruturas correlacionadas em miiltiplas escala, devem ser associados a altos valores.
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3.3 Mecanica Estatistica Nao Aditiva

A mecanica estatistica € uma area da fisica que estuda sistemas constituidos por
muitos componentes, nos quais as informacdes a seu respeito sdo limitadas [48]. Sua
formulacgdo cléssica estd apoiada na definicdo de entropia feita por Ludwig Boltzmann,
no qual uma propriedade macroscopica do sistema (a entropia) € calculada a partir de
informacdes microscépicas deste sistema. Posteriormente, a teoria de Boltzmann rece-
beu a contribuicdo de Willard Gibbs, sendo por isso comumente chamada de mecénica

estatistica de Boltzmann-Gibbs (BG). A entropia de BG pode ser calculada pela equagao

w
Sse = —k Y piln(pi), (3.6)
i=1

no qual
w
Y pi=1, 3.7)

sendo k a constante de Boltzmann, W o nimero de possiveis estados microscopicos que
o sistema pode apresentar e p; a probabilidade de ocorréncia de cada estado i. A en-
tropia BG € considerada como uma medida de desordem do sistema, e no caso em que
todos os estados tem igual probabilidade de ocorréncia (p; = 1/W), a Eq. (3.6) pode ser
simplificada por

Spc = kIn(W). (3.8)

Uma das principais caracteristicas da entropia BG € a aditividade. Isto significa
que a entropia de um sistema composto por dois subsistemas A e B, probabilisticamente
independentes, é a soma das entropias individuais de cada subsistema. A Eq. (3.1),
mostrada no inicio deste capitulo, define a aditividade, que no caso da entropia pode ser
escrita por

SaG(A+B) = SpG(A) + Spa(B). (3.9)

A entropia BG tem sido utilizada com sucesso em diversos sistemas, hd muitos
anos. Contudo, sabe-se da existéncia de varios sistemas com comportamento complexo
nos quais essa formulacdo € inadequada [49]. Uma alternativa para tratar estes sistemas
surgiu com uma proposta de generalizacdo da mecanica estatistica de BG proposta pelo

fisico Constantino Tsallis, conhecida por mecanica estatistica ndo extensiva [50]. Com
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isso, a formulacao da entropia de BG foi generalizada, sendo definida por

1-y¥, p!

S, =k
q q—l

. g€R, (3.10)

onde g é o parametro entrépico, de tal forma que para ¢ = 1 a Eq. (3.10) retoma a
formulagao classica de BG [Eq. (3.6)].

A forma da entropia S, no qual a probabilidade esta elevada a poténcia g, permite
verificar que piq >piseg<le piq < pi se g > 1. Além disso, podemos dizer que g < 1
privilegia os eventos raros, aqueles com probabilidades mais proximas de zero, enquanto
que g > 1 privilegia os eventos mais frequentes, com probabilidades proximas a 1. Este
privilégio quer dizer que o aumento causado pela potenciacao € relativamente maior nas
probabilidades menores (maiores) quando g < 1 (g > 1).

Para o caso em que as probabilidades sdo iguais, a entropia de Tsallis pode ser
simplificada por

Sqg=k————, geR. (3.11)
q

Uma caracteristica importante desta nova formulagdo é a perda da aditividade da
entropia. Neste caso, a entropia de um sistema composto por dois subsistemas A e B,

probabilisticamente independentes, é dada por
Sq(A+B) =54(A)+S4(B)+ (1 —q)S4(A)S4(B), (3.12)

sendo que para g = 1 recupera-se a Eq. (3.9).

Aditividade e extensividade da entropia muitas vezes gera confusdo, sendo as
vezes consideradas como sindonimos. Em sua proposta, Tsallis afirma que a aditividade
depende apenas da forma funcional da entropia, e por isso S, serd aditiva para g = 1 e ndo
aditiva para ¢ # 1. Contudo, a extensividade ou ndo, depende das caracteristicas do sis-
tema, podendo ou ndo ser extensiva para determinados valores de g [51]. Por este motivo,
uma nomenclatura mais apropriada para este formalismo seria o de mecénica estatistica
ndo aditiva, como sugerido pelo préprio Tsallis [52].

A proposta de Tsallis tem se mostrado ttil para descrever vérios fendmenos com-
plexos, como por exemplo ciclones e tornados, aglomerados de estrelas, terremotos, entre
outros. Em um tornado, por exemplo, a soma das entropias dos volumes de ar nao é

capaz de descrever a entropia total do evento, pois neste caso as moléculas de ar estdo
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correlacionadas, de maneira que a entropia de um volume de ar passa a interferir na en-
tropia dos outros volumes. Com isso, podemos entender o parametro entrépico ¢ como
uma propensao, a tendéncia do sistema em seguir uma trajetdria correlacionada, mesmo
que a probabilidade de ocorréncia desta situacao seja baixa. Esta caracteristica surge nos
sistemas complexos, o que torna a entropia de Tsallis mais apropriada para tais sistemas
[53].

A Eq. (3.11) mostra a forma da entropia generalizada para o caso de estados
equiprovaveis. Se comparamos esta equagao com o mesmo caso para a entropia BG [Eq.

(3.8)], podemos reescrever a Eq. (3.11) de uma forma similar, dada por
Sq =Y. pilng(1/py), (3.13)
i

onde In, representa a fun¢do logaritmo generalizada, conhecida como g-logaritmo.
Através do g-logaritmo € possivel ainda obter uma forma generalizada para a funcio
exponencial, que ficou conhecida como g-exponencial. As equacgdes do g-logaritmo e da

g-exponencial sdo definidas abaixo.

1—q _ 1
Ing(x) = xl—, [x e RY; g € R; Ing(x) = In(x)] (3.14)
—q
1/(1—
=+ 1-9x/" " [kgeR; = (3.15)
no qual [Z], = max{Z,0}. As formas generalizadas apresentadas acima possuem pro-
priedades diferentes das suas formas classicas. Por exemplo, o logaritmo da multiplicacao
de dois nimeros [In(xy)] equivale a soma dos logaritmos individuais [In(x) 4+ 1In(y)] e a
multiplicagdo de duas exponenciais (¢*e”) equivale a exponencial da soma dos expoentes

(). No caso das versoes generalizadas, tem-se que

Ing (xy) = Ing(x) +1ny(y) + (1 —g) Ing(x) Ing(y) (3.16)
1—

€ ey = eifrﬁ( Dy (3.17)

As relacdes mostradas nas Equagdes (3.16) e (3.17) inspiraram a defini¢do de

uma algebra generalizada [54], chamada de g-algebra, que permite expressar estas pro-

priedades em uma forma mais compacta, de maneira similar ao caso classico, como
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mostrado a seguir.

Ing(x®4y) = Ing(x) +1ny(y)
Ing (x/y) = Ing(x) ©q Ing(y)
Ing(x@4y) =In, Ing(y)

onde x >, 0 significa 1 + (1 —¢)x > 0.

x>0,y>0)
X'~ q—l—yl 1>1)
x>0,y>0)
X171 >y
x>400uy>,0)
x>,0ey>,0)
y>40)
x>400uy>,0)

(
(
(
(
(
(
(
(

(3.18)
(3.19)
(3.20)
(3.21)
(3.22)
(3.23)
(3.24)
(3.25)

As equagdes das quatro principais operagdes algébricas generalizadas (adicao,

subtragdo, multiplicacdo e divisdo) sdo mostradas abaixo. Da mesma forma que a en-

tropia, para g = 1 todas retomam a operagao algébrica cldssica.

x®gy=x+y+(1—q)xy

XSOy =xPq(Sgy) =

-y

1
x@qy = [Ty

XQqy = [xl_q—y

3.3.1 Aplicacoes

91

L
1—

x
1+ (1—q)y

—q)

(3.26)

(3.27)

(3.28)

(3.29)

As funcdes g-logaritmo e g-exponencial, juntamente com a g-algebra, formam

uma base muito importante para grande parte das aplicacdes da teoria de Tsallis. A sub-

stituicdo das formulagdes cldssicas pelas formas generalizadas permite a extensdo desta

teoria para as mais diversas dreas do conhecimento [52, 49].

Na 4rea de andlise de sinais biomédicos, varias propostas de aplicacdo da estatis-

tica ndo aditiva vém surgindo. A maior parte destas aplicacdes estdo baseadas em formas

generalizadas de cdlculo da entropia, onde os valores de probabilidades utilizados podem

ser extraidos diretamente do histograma do sinal ou sobre o resultados de transformadas

nestes sinais. Varios trabalhos calculam a entropia generalizada sob o sinal em diferentes
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janelas, metodologia algumas vezes chamada de Time Dependent Entropy (TDE) ou Time
Evolution Entropy (TEE) [55, 56, 57, 58, 59, 60, 61, 62, 63]. Outros trabalhos calculam a
entropia sobre a transformada Wavelet dos sinais, método muitas vezes chamado de Mul-
tiresolution Entropy (MRE) ou (CME), derivado de Continuous Multiresolution Entropy
[64, 65, 66, 67, 68, 69, 70, 71].

Outras aplicacdes na drea incluem a modelagem com ¢-Gaussianas e g-
Exponenciais de fun¢des densidade de probabilidade [72], andlise da sensibilidade as
condicdes iniciais através da g-exponencial [73, 74, 75], modelagem do crescimento de
tumores [76], andlise da topologia de atratores reconstruidos [77] e andlise da média e
variancia da entropia [78].

A maioria dessas aplicacoes € feita em sinais de eletroencefalograma (EEG), mas
também € possivel encontrar aplicagdes em sinais de fala [79], de magnetoencefalografia
[80], séries de intervalos de gotejamento em torneiras [38] e séries de natalidade em

adolescentes [81].



CAPITULO 4

ANALISE NAO LINEAR DA
VARIABILIDADE DA FREQUENCIA
CARDIACA

Os principais métodos classicos de andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca
(VFC) foram comentados no Capitulo 2, sendo todos baseados em modelos lineares. Por
exemplo, a anélise espectral considera o sinal de VFC como o resultado de uma soma
ponderada de exponenciais complexas (periddicas) de diferentes frequéncias, onde deter-
minadas frequéncias estdo relacionadas com as atividades do SNA simpatico e parassim-
patico. Contudo, como a regulacdo do sistema cardiaco envolve interagdes nao lineares
entre os sistemas fisioldgicos, formando uma dindmica complexa, muitas propostas de
métodos nio lineares tem surgido como alternativas na busca de extrair mais informagdes
desses sinais [82, 83].

Grande parte dos métodos ndo lineares mais conhecidos de anélise da VFC sao
baseados em medidas fractais, dindmica simbdlica e entropias [84, 85, 86]. Dentre os
métodos fractais, destacamos o Detrended Fluctuation Analysis (DFA), que quantifica as
flutuacdes das séries RR em diferentes escalas, identificando leis de poténcia [87]. Assim
como algumas outras medidas fractais, o DFA é uma medida monofractal, pois considera
as caracterfsticas fractais como sendo as mesmas para todo o sinal. Porém, estudos t€ém
mostrado que o sinal de VFC apresenta caracteristicas multifractais, o que exige métodos
capazes de extrair as caracteristicas fractais locais do sinal [88].

Por sua vez, a dindmica simbdlica consiste, basicamente, na quantizagdo do
sinal de VFC em um determinado nimero de niveis (simbolos) e posterior avaliacdo da

dindmica de sequéncias desses simbolos (palavras). Por exemplo, no método proposto

28
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por Porta [89], o sinal é quantizado em seis niveis e cada sequéncia de trés simbolos é
classificada como pertencente a uma familia, de acordo com o padrdo de variagdo desses
trés pontos. A taxa de ocorréncia em cada familia permite avaliar a dindmica das séries
RR, e estudos demonstraram que a taxa de algumas familias estdo relacionadas com a
modulacdo autondmica do SNA [90, 91]. Em outro método baseado em dindmica sim-
bélica, proposto por Cysarz [92], os simbolos sdo criados de acordo com as variagdes
entre um intervalo RR e o anterior, sendo 1 quando a frequéncia cardiaca aumenta e 0

quando diminui. Posteriormente, padrdes de oito simbolos consecutivos sdao analisados.

4.1 Métodos Baseados em Entropia

O conceito inicial de entropia surgiu na termodinamica, como uma medida de
irreversibilidade dos processos fisicos [48]. Posteriormente, desta vez com a mecanica
estatistica, o conceito de entropia foi retomado com Boltzmann e Gibbs, dando origem
a famosa entropia de Boltzmann-Gibbs (BG) que representa o grau de desordem de um
sistema.

Fora deste contexto, outra utilizacdo do termo entropia que ficou bastante con-
hecida foi proposta pelo engenheiro e matematico Claude Shannon. Na busca pela quan-
tificacao do conceito de informac¢do de um sistema ou evento, Shannon obteve uma formu-
lacdo matematica muito proxima a definicao de BG, o que determinou chama-la também
de entropia. A entropia de Boltzmann-Gibbs-Shannon (BGS), que ja foi definida na Eq.

(3.6), é reescrita abaixo

W
Ssc = —k Y piln(p;)
i=1

no qual k é a constante, W € a quantidade de estados possiveis para o sistema e p; € a
probabilidade de ocorréncia do estado i. No caso da entropia de BG, k € a constante de
Boltzmann, e para o caso da entropia de Shannon, k = 1.

Pela equacio € possivel notar que o calculo da entropia depende apenas das prob-
abilidades de ocorréncia dos eventos de um sistema, fato este que a torna aplicavel aos
mais diversos ramos da ciéncia no qual as probabilidades aparecem expressando os mais
variados fendmenos.

A extensdo do conceito de entropia para andlise de sistemas dindmicos pode ser

feita com uma medida da taxa de crescimento da informacdo no sistema ao longo do
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tempo, medida que ficou conhecida como entropia de Kolmogorov-Sinai.

4.1.1 Entropia de Kolmogorov-Sinai

Com a entropia de Shannon, as ideias de entropia e informacao foram associadas.
Expandindo um pouco mais esta defini¢do, surge uma nova expressao que calcula a taxa
média de crescimento de entropia (ou informacao) ao longo do tempo, conhecida como
entropia de Kolmogorov-Sinai (KS).

Considerando um sistema dindmico discreto x(n) evoluindo no tempo, a entropia

KS poderia ser calculada por [33]

S
Sis = lim S265()
n—so0 n

4.1

no qual o limite indica que a taxa calculada é uma média ao longo do tempo.

Para calcular a entropia em cada instante n é preciso definir a probabilidade do
sistema no instante n. Em sistemas dindmicos, uma maneira de definir esta probabilidade
(pi) € através do espaco de fases do sistema. Primeiramente, divide-se o espaco de fases
em caixas, cubos ou hipercubos (no caso de sistemas com dimensdo maior que 3) de
tamanho €, de maneira que pontos pertencentes a mesma caixa sao considerados estados
iguais. O valor de € define o grau de similaridade que serd considerado. Com isso,
definimos p; como a probabilidade conjunta do sistema estar no estado k| no tempo t =1,
em kp no tempo ¢ = 2 e em k,, no tempo ¢t = n. Neste caso, p; ¢ melhor representado por

p(ky,...,k,) e a entropia do sistema no tempo n é definida por
S(n)=— Y, plki,....kn)logp(ki,....kn) (4.2)
Ky ek

A equacgdo acima acumula as probabilidades de ocorréncia de cada trajetéria do
sistema até o instante n. Associando as Equacdes (4.2) e (4.1), podemos definir a forma
discreta da entropia KS por

T |
Sks=—limlim = Y p(ki,....ks)log p(ky,....kn) (4.3)
ki,....kn

e—0n—oon

no qual, por definicdo, seu valor é obtido quando € — 0.
A entropia KS nos fornece uma medida da taxa de informacgdo que estd sendo
criada no sistema com o tempo. Quanto mais informacdo os sistema gera, menos se sabe

a seu respeito, 0 que aumenta nossa incerteza ao longo de sua evolucao.



4.1 - Métodos Baseados em Entropia 31

Sistemas cadticos sao exemplos de sistemas onde ha sempre uma grande incerteza
a respeito de seus estados futuros, devido a sensibilidade as condi¢des iniciais. Valores
positivos e finitos de Skg sdo indicadores de caos, pois indicam que o sistema estd pro-
duzindo novas informagdes constantemente. Além disso, a relagao de Pesin [93] demon-
stra que a entropia KS corresponde a soma dos expoentes positivos de Lyapunov.

Valores de Skg iguais a zero indicam que ndo ha informagdo sendo criada no sis-
tema, e por conseguinte, nao hd incertezas quanto a sua dindmica. Por exemplo, sistemas
com regimes periodicos sao altamente previsiveis, ndo havendo nenhuma incerteza quanto
a seus estados futuros. No caso de sistemas aleatorios, a entropia KS tende a infinito, dado
que a incerteza sobre estados futuros é méxima nestes sistemas.

Apesar de suas caracteristicas interessantes, a entropia KS ndo € aplicdvel em
séries temporais finitas devido aos limites envolvidos em sua equagdo. Com isso, surgi-
ram algumas alternativas para a entropia KS, como por exemplo a entropia aproximada,
entropia amostral e entropia multiescala. Como os métodos propostos no presente projeto
baseiam-se na generalizacao dessas medidas, abordaremos cada uma com mais detalhes

a seguir.

4.1.2 Entropia Aproximada

A entropia aproximada (ApEn) € uma familia de medidas de entropia aplicdvel em
séries temporais pequenas, proposta em 1991 por Pincus [94]. Sua defini¢do é baseada
em trabalho anterior de Eckmann e Ruelle [95] que havia proposto uma aproximacao para
a entropia KS, mas que ainda ndo se aplicava a séries pequenas ou com ruidos. A ApEn é
definida por:

ApEn(m,r) = lim [®"(r)— Pt (r)] 4.4)

—)oo

sendo que para uma série de tamanho N, a ApEn € estimada pela estatistica
ApEn(m,r,N) = ®"(r) — ®""1(r). 4.5)

Considere uma série temporal dada por u(1),u(2),...,u(n). Definamos o vetor
Xm (i) como sendo o conjunto de pontos em u de i até i +m— 1, ou seja, x,, (1) = [u(i),u(i+
),u(i+2),...,u(i+m—1)]. Assim, temos que

N—m+1
" (r) = N miD m+1 Z InC"( (4.6)
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no qual
C(r) = [ndimero de vetores x, (i) tais que d[x, (i), %, (j)] < 7] @)
(N—m+1)
e
dxm(i),xm(j)] = max (Ju(i+k—1)—u(j+k—1)). (4.8)

k=1,....m

A Eq. (4.7) calcula a probabilidade de ocorréncia do padrdo i, de tamanho m,
dada uma tolerancia r. A Figura 4.1 ilustra um exemplo desta etapa. Isto é feito para
todos os padrdes de tamanho m presentes na série, sendo calculada a média logaritmica
desses valores na Eq. (4.6). O mesmo € feito para os padrdes de tamanho m+ 1 e a Eq.

(4.5) fornece o resultado final.
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Figura 4.1: Exemplo de contagem de padroes da Eq. (4.7). Considerando o caso em que m =
3, temos x3(i) = [u(1),u(2),u(3)] como o primeiro padrdo. As linhas serrilhadas horizontais
indicam a tolerdncia (r) para cada um dos trés pontos do padrdo. Como mostra a Eq. (4.8), a
fungdo de distdncia considera o médulo da diferenca entre dois pontos e por isso o intervalo de
tolerdncia em cada ponto é x,, (i) £ r. Todos os pontos da série que estdo no intervalo de tolerdncia
do ponto u(1) sd@o mostrados em verde. O mesmo foi feito para os pontos u(2) e u(3), sendo
representados em vermelho e azul, respectivamente. Como pode ser observado, existe apenas
um padrdo no qual os trés pontos reaparecem em sequéncia dentro das tolerdncias definidas
([u(43),u(44),u(45)]). No caso de m =2, teremos que x(i) = [u(1),u(2)] e neste caso existem 2
padrées que serdo considerados iguais ([u(13),u(14)] e [u(43),u(44)]). Adaptado de [96].

Em termos priticos, a ApEn quantifica a probabilidade (logaritmica) de que
padrdes proximos de tamanho m continuardo préximos para m + 1, ou seja, dentre os
padrdes similares de tamanho m, qual porcentagem continuard similar para m+ 1. A

fracao da Eq. (4.5) quantifica exatamente essa propor¢do. Altas probabilidades dos
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padrdes continuarem proximos indica regularidade, produzindo valores baixos de ApEn.
De fato, se C"*!(r) for muito préximo de C"(r), isso indica que a série tende a ser muito
repetitiva. Se, por outro lado, C/"!(r) for muito pequeno em relagio a C"(r), isso in-
dica que a série tende a ser mais imprevisivel, pois padrdes similares (de tamanho m) tem
valores subsequentes diferentes [97].

O autor demonstra que a ApEn € capaz de distinguir diferentes periodicidades dos
sistemas, mas que valores positivos ndo sao suficientes para indicar caos. Com isso, a
ApEn € entendida como uma medida de irregularidade de séries temporais.

Para a definicao dos parametros m e r da estatistica ApEn, o autor comenta que
a escolha de m = 2 € a mais indicada por ser melhor que m = 1 e o fato de que m > 2
produz probabilidades condicionais pobres na maioria das vezes. Com isso, param =2 e
séries temporais em torno de N = 1000 pontos, a escolha de r entre 10% e 20% do desvio
padrdo da série produziriam uma validade estatistica razodvel para a ApEn. Para valores
de r muito pequenos, as probabilidades condicionais sdo também muito pobres, enquanto
que para r muito grande, muitos detalhes do sistema sdo perdidos. Além disso, para
desprezar uma contribuicio significante de ruidos na ApEn, € preciso escolher valores de
r maiores que o ruido [97].

Conhecidamente, a ApEn possui dois bias. O primeiro é o fato que ela cresce
assintoticamente com N (nimero de pontos da série). Logo, comparagdes entre conjuntos
de dados devem ser feitas para o mesmo valor de N. O segundo provém do fato que
na definicao de C;"(r) [Eq. (4.7)], ha a contagem da propria ocorréncia do padrdo em
andlise. Isto € feito para garantir que o logaritmo seja finito, mas acaba subestimando
o valor da probabilidade condicional. Isso faz com que seja adicionado 1 a contagem
tanto do numerador como do denominador na equacgdo da probabilidade condicional. Se
existem poucos padrdes x,,(j) dentro do limite r de x,,(i), entdo essa adi¢do de 1 pode

gerar um bias de 20 a 30% no valor da ApEn.

4.1.3 Entropia Amostral

Como uma alternativa para tentar corrigir os bias presentes na ApEn, Richman
e Moorman propuseram uma formulacio parecida com a ApEn, desta vez baseada na
defini¢do de Grassberger e Proccacia [98], medida esta que ficou conhecida como entropia

amostral (SampEn) [99]. As principais diferencas para a entropia aproximada sdo duas. A
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primeira é que na SampEn ndo hd mais a contagem da prépria ocorréncia de um padrio.
A segunda € que sua equacdo nao estd mais baseada na soma de logaritmos, mas no
logaritmo de uma divisao.

Considerando os mesmos vetores definidos na se¢do anterior, a estatistica da

SampEn € definida por:
Um—H
SampEn(m,r,N) = _IHWX) 4.9)
sendo que
u'r) = —— u/" (4.10)
N—m& "
um [ndm. vetores x,, (i) # x,,(j) tais que d[xy, (i), xn(j)] < 7] @.11)
! N-m—1 '
e
1 N—m
urtln)y = —— Y urt! (4.12)
N-—m =
g~ [ndm. vetores x,, (i) # xp(j) tais que d[xp41(7),xXm+1(j)] < 7] 4.13)

N—m—1
A funcdo de distancia utilizada é a mesma da Eq. (4.8). As Equacgdes (4.11) e
(4.13) mostram que ndo hd mais a contagem da prépria ocorréncia [x,,(i) # x,,(j)] e as
Equagdes (4.10) e (4.12) mostram que os limites dos somatdrios sdo iguais, o que significa
que a contagem dos padrdes de tamanho m e m + 1 sdo feitas no mesmo espago da série
(de 1 a N —m). Isso permite ainda que a razio U™V (r)/U™(r) seja simplificada, de
maneira que a Eq. (4.9) pode ser escrita por:

A
SampEn(m,r,N) = —lnE (4.14)

no qual A e B sdo as contagens de padrdes similares presentes na série com tamanhos
m+ 1 e m, respectivamente, respeitando o espaco de busca da série de 1 a N —m para
ambos os valores de m.

As caracteristicas da entropia amostral sdo as mesmas da entropia aproximada,
com a diferenca de que seus resultados sdo mais consistentes. Ambas avaliam a taxa de

aumento da entropia, € quanto maior o valor da entropia, mais irregular € a série temporal.
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Assim como a ApEn, a SampEn é uma medida util para fendmenos de baixa di-
mensao, no qual um valor pequeno para m € suficiente. Em estudos com séries de VFC
fetal, um dos autores da SampEn comenta que vdria regras existentes definem que para
séries com 100 a 5000 pontos, sdo utilizados valoresdem =1oum=2¢ 10% <r <25%
do desvio padrao da série [100]. Apesar de ndo existir nenhum roteiro confidvel para se
determinar os valores 6timos de m e r, alguns estudos tem proposto maneiras de se estimar

estes valores 6timos [101, 102].

4.1.4 Entropia Multiescala

A entropia amostral, como visto, ¢ uma melhoria da entropia aproximada. Valores
altos indicam alta irregularidade ou alta imprevisibilidade da série avaliada. Apesar disso,
nem sempre um valor alto de irregularidade reflete alta complexidade fisioldgica, conceito
que foi discutido no Capitulo 3. Por exemplo, séries de fibrilacdo atrial geralmente pos-
suem valor de entropia maior que sauddveis, ao passo que sua complexidade fisioldgica é
considerada menor, por se tratar de um sistema degradado pela doenca.

Seguindo o conceito de complexidade fisiolégica, em que os sistemas possuem
estruturas operando em multiplas escalas, Madalena e coautores propuseram uma nova
abordagem para calculo da entropia em uma medida que ficou conhecida com entropia
multiescala (MSE) [46, 103]. Nesta definicdo, a entropia amostral € calculada para um
sinal em vdrias escalas, sendo que a complexidade se revela pela dependéncia da entropia
com a escala.

Considere a série temporal u(1),u(2),...,u(n) utilizada nos exemplos anteriores.
Para calcular a MSE, primeiramente sdo construidas as séries coarse-grained em difer-

entes escalas. Cada elemento de uma série em escala 7 € definido por:

ut(j) =

Q| =

jT
Y u(i), 1<j<N/t (4.15)
i=(j—11+1

A Figura 4.2 ilustra esta etapa. Uma vez geradas as séries para vdrias escalas (1 <
T < Tmax), calcula-se a entropia amostral para cada uma e os resultados siao apresentados
em um gréfico de entropia versus escala.

Para exemplificar, a Figura 4.3 reproduz os resultados obtidos pelos autores uti-
lizando sinais reais de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) e sinais simulados. E

possivel perceber o ganho de informagdes ao analisar o sinal em diferentes escalas. A
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Figura 4.2: llustracdo da construcdo de séries em diferentes escalas para a MSE. Esta etapa é
conhecida por coarse-graining. Para cada escala, a série y resultante equivale aos N /T pontos
obtidos pela média a cada T pontos consecutivos, sem sobreposicdes. A figura ilustra o caso para
T=2e 7T =3. Adaptado de [103].

entropia do individuos com fibrilagdo atrial diminui com a escala, assim como acontece
para a série de ruido branco (série aleatdria). Outros padrdes surgem para os individuos
com insuficiéncia cardiaca, sauddveis e para a série de ruido 1/f, revelando as estruturas

com correlacdes em multiplas escalas.
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Figura 4.3: Resultados da entropia multiescala para (a) sinais de variabilidade cardiaca e (b)
ruidos simulados. Os valores para as séries de VFC correspondem a média + erro padrdo do

grupo.

4.2 Dados Substitutos

A presenca ou ndo de dinamica ndo linear em um sistema pode ser testada uti-

lizando a técnica de dados substitutos (surrogate data) [104]. Basicamente, o teste con-
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siste em quatro etapas: defini¢ao da hip6tese nula, constru¢ao do conjunto de séries sub-
stitutas, calculo do discriminante estatistico e teste estatistico que ird dizer se a hipdtese
nula sera rejeitada ou nao [105].

Na definicdo da hipétese nula, considera-se que a série temporal analisada é
originada por algum tipo de processo linear. Esta € a hipétese que se procura rejeitar.
Em seguida, um conjunto de séries substitutas é gerado, que compartilha algumas pro-
priedades da série original, dependendo da hipétese nula definida, mas que tem por carac-
teristica ser estocdstica. Um discriminante estatistico, uma medida que retorne um tnico
valor, € entdo calculado para a série original e para todas as séries substitutas. Finalmente,
através de um teste de hipoteses, verifica-se se a diferenca entre o valor do discriminante
estatistico para a série original e o conjunto de séries substitutas € significativa. Caso seja,
a hipétese nula € entdo rejeitada.

Uma das hipdteses nulas mais simples consiste em considerar os dados como
sendo gerados por varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas (IID).
Neste caso, as séries substitutas podem ser obtidas pelo embaralhamento da série origi-
nal, o que faz com que as séries substitutas tenham a mesma distribui¢io da série original
(mesmo conjunto de pontos), mas que qualquer correlacdo temporal existente seja de-
struida. Com 1isso, € facil notar que caso ndo seja detectada diferenga entre os dois casos,
isto indica que a série original é de fato obtida por um processo IID, pois o embaral-
hamento dos pontos nio altera o valor do discriminante estatistico e a série ndo apresenta
correlagdes temporais (ruido branco).

Além desta, outras duas hipéteses nulas sdo bastante utilizadas. A primeira con-
sidera a série temporal como resultado de um processo linear gaussiano autocorrela-
cionado. Neste caso, as séries substitutas devem ter o mesmo espectro de poténcia da
série original. Na praitica, isto pode ser obtido de varias maneiras. Uma delas € calcular
a transformada de Fourier da série original, embaralhar os componentes de fase da fre-
quéncia, e aplicar a transformada inversa. A resultado serd uma série com distribui¢dao
diferente da original, mas com as mesmas propriedades de autocorrelagdo, refletida pela
mesma poténcia espectral.

Outra hipétese nula bastante utilizada € um pouco mais geral do que a anterior e
considera a possibilidade da série ter sido mensurada por uma medida nao linear estédtica e

invertivel. Nestes casos, séries substitutas tipicas devem conter tanto o espectro de potén-
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cias como a distribuicdo iguais aos da série original. Um método otimizado para cédlculo
de séries substitutas deste tipo, comumente chamado de IAAFT (Iterated Amplitude Ad-
justed Fourier Transform), utiliza um processo iterativo [106]. Abaixo sdo descritos os

passos para construcao de séries substitutas do tipo IAAFT.

1. Dada a série temporal u(n), armazenar seu espetro poténcias (P,).
2. Gerar uma cépia de u(n), com seus valores embaralhados aleatoriamente [u,(n)].

3. Aplicar a transformada de Fourier em u,(n), substituir seu espectro de poténcias

por P, e aplicar a transformada inversa [ii,(n)].

4. Ordenar os valores em u,(n) de acordo com os valores em ii,(n). Isso fard com
que u,(n) contenha os pontos da série original, porém ordenados de tal forma que
a posi¢do do maior valor esteja na mesma posi¢do que o maior valor em i,(n), e

assim por diante.

5. Repetir os passos 3 e 4 até ocorrer convergéncia. Essa convergéncia € atingida

quando o passo 4 ndo altera a série de uma iteracdo para outra.

Neste projeto ndo foram realizados testes de ndo linearidade nos dados avaliados.
Contudo, as séries substitutas foram utilizadas na defini¢do de uma nova medida, a gSDiff.
Essa medida consiste da diferenca de entropia entre uma série temporal e suas séries

substitutas e sua defini¢do € detalhada no préximo capitulo.



CAPITULO 5

MATERIAIS E METODOS

O principal intuito deste projeto é explorar uma nova abordagem para andlise de
sinais biomédicos, especificamente de séries de VFC, utilizando os conceitos da entropia
ndo aditiva Tsallis. A proposta inicial foi dividida em duas partes: 1) aplicagdo de uma
g-Transformada de Fourier, j4 definida anteriormente por outros autores, e 2) defini¢dao
de novas medidas de entropia em multiplas escalas, baseadas em definicdes e resultados
prévios. A descri¢do dos conjuntos de dados utilizados nas andlises, bem como a defini¢ao

de todos os métodos, serd feita a seguir.

5.1 Dados de VFC

As séries temporais reais de variabilidade da frequéncia cardiaca utilizadas neste
projeto estdo divididas em dados clinicos e experimentais. Os dados clinicos foram obti-
dos de duas fontes: o Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto (HCRP) e um banco de
dados da internet, o Physiobank, que faz parte de um portal conhecido por Physionet.
Ja os dados experimentais foram obtidos no Departamento de Biomecanica, Medicina e

Reabilitacdo do Aparelho Locomotor da Faculdade de Medicina de Ribeirao Preto.

5.1.1 HCRP - FMRP

Os dados deste conjunto foram obtidos junto ao Laboratério de Fisiologia do Exer-
cicio do Hospital das Clinicas de Ribeirdo Preto, Divisdo de Cardiologia da Faculdade de
Medicina de Ribeirao Preto, através do Prof. Dr. Lourenco Gallo Junior e do especialista
de laboratoério Julio César Crescéncio. No total, foram obtidos dados de 57 individuos,
sendo 15 sauddveis (idade 39,2+ 10,5 anos e peso 78,9+ 11,7 Kg), 23 chagésicos (idade

39
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35,1+9,3 anos e peso 67,8 7,6 Kg) e 19 hipertensos (idade 42,6 7,5 anos e peso
90,9 4+ 15,8 Kg). Os valores de idade e peso correspondem a média 4 desvio padrao. As
séries RR de cada um foram obtidas tanto em condi¢c@o de repouso como apds manobra
postural passiva (tilt test).

O grupo de chagasicos € formado por individuos na fase indeterminada da doenca
ou cardiopatas com graus pequenos ou moderados de comprometimento do miocérdio.
Ja o grupo de hipertensos consiste de individuos com hipertensdo arterial primdria sem
comprometimento dos 6rgdos alvos, com excecao daqueles extensivos ao sistema cardio-
vascular, e sem passado de insuficiéncia cardiaca congestiva [107].

O protocolo de obten¢do dos sinais de cada paciente consiste em um periodo de
repouso supino de 25 minutos, onde ndo ha coleta de dados, seguido por um periodo de
coleta de 15 minutos na mesma posi¢do. Em seguida, o paciente é colocado passiva-
mente na posi¢ao vertical (70°), permanecendo nesta durante 20 minutos, sendo que os 5
primeiros minutos desse periodo sdo desprezados e os ultimos 15 coletados. Apds esse
periodo, o paciente volta para posi¢do supina para recuperagdo, periodo em que ndo ha
coleta. Os periodos iniciais sdo desprezados para remocao de transientes.

Os registros feitos foram de eletrocardiograma (ECG). Posteriormente, um soft-
ware de deteccdo de picos R foi utilizado para criagao das séries RR. Artefatos remanes-
centes foram removidos manualmente das séries, sem uso de interpolacao.

Todas as coletas seguiram um rigoroso controle de qualidade, pois sabe-se que
variagdes nas condi¢des, como por exemplo na temperatura ambiente da sala e nivel de
estresse do paciente, podem causar inconsisténcia ao comparar os dados de vdrios pa-

cientes.

5.1.2 PhysioBank - PhysioNet

Os dados obtidos no HCRP-FMRP sao provenientes de coletas de 15 minutos,
gerando séries RR que variam em torno de 1.000 intervalos RR. Esse tamanho de série,
contudo, € insuficiente para andlises com a generalizacdo do método de entropia mul-
tiescala proposto, que em geral exige 20.000 pontos para andlises até escala 20 [103],
fazendo-se necessario a utilizacdo de outros conjuntos de dados.

O PhysioNet é um portal na internet que reine uma grande colecao de dados fi-

sioldgicos e ferramentas computacionais para andlise de sinais, através do PhysioBank
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e PhysioToolkit, respectivamente [108]. Os dados obtidos pelo PhysioBank foram pro-
cessados e agrupados em trés grupos, sendo composto por 70 individuos saudaveis, 44
individuos com insuficiéncia cardiaca e 11 individuos com fibrilagao atrial.

O grupo de saudaveis € formado por 34 homens, com idade média 54,85+ 16,15¢
36 mulheres, com idade média 53,72 4 16,35 (média £ desvio padrdo). Destes sinais, 18
foram obtidos no banco de dados MIT-BIH Normal Sinus Rhythm Database e 52 no Nor-
mal Sinus Rhythm RR Interval Database. O grupo de dados de insuficiéncia cardiaca
(IC) é composto por 19 homens, com idade média 55,72 + 11,94, 6 mulheres, com
idade média 55,67 9,16 e 19 individuos cujo género € desconhecido, com idade média
55,26 £12,13 (média + desvio padrdo). Destes, 15 foram obtidos pelo banco de dados
BIDMC Congestive Heart Failure Database e 29 do Congestive Heart Failure RR Interval
Database. Por fim, todos os 11 individuos do grupo de fibrilacdo atrial (FA) foram obti-
dos pelo banco de dados MIT-BIH Atrial Fibrillation Database, onde ndo hd informacdes
de género nem idade para nenhum dado.

Todas as séries RR foram obtidas utilizando uma ferramenta do PhysioToolkit
(ann2rr) que gera as séries RR a partir de anotagdes de batimentos contidas em cada
banco. Foram selecionados apenas os batimentos classificados como normais. Intervalos
entre batimentos normais vizinhos a um batimento ectdpico foram descartados.

ApOs a obtencdo da séries RR, todos os sinais foram truncados para 2 X 10* pon-
tos. A selec@o dos trechos teve como critério utilizar trechos com o menor nimero de
transientes e o periodo de vigilia do individuo, identificado pelo horario de inicio da co-
leta. Quando esse hordrio ndo estava disponivel, buscou-se identificar visualmente este
periodo, uma vez que a média dos intervalos RR tende a aumentar durante o sono. Em
seguida, as séries foram processadas para excluir artefatos e falhas de deteccdo. Nesta
etapa, uma linha de base foi calculada para cada série através de uma média janelada de
2.000 pontos. Valores da série maiores ou menores do que uma certa porcentagem desta
linha de base foram removidos. No total, 22 séries tiveram pontos removidos, sendo que

o maximo de pontos removidos em uma série foi 20.

5.1.3 Depto Biomecanica - FMRP

Além das séries de VFC obtidas no PhysioBank e HCRP, provenientes de hu-

manos, também foram utilizadas séries de modelos experimentais de ratas, obtidos através
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do Depto. de Biomecanica, Medicina e Reabilitacdo do Aparelho Locomotor. Estes da-
dos sd@o parte de um conjunto estudado na tese de doutorado de Geisa Cristina Singolani
Vaccari Tezini [109].

Os animais deste grupo consistem de 15 ratas velhas (82 semanas), submetidas
a ovariectomia na 10* semana de vida, e foram divididos em dois grupos: treinadas e
sedentérias. No grupo de treinadas, composto por 6 séries, as ratas foram submetidas a
um protocolo de treinamento fisico aerébio (natagdo) nas ultimas dez semanas do experi-
mento (72-82), com aumento gradual no periodo das sessdes de treinamento nas primeiras
duas semanas e um periodo fixo de 60 minutos para as semanas restantes. No grupo de
sedentarias, composto por 9 séries, as ratas permaneceram em repouso no periodo em que
o grupo anterior realizou o treinamento fisico.

Todas as séries de VFC foram obtidas no final do periodo experimental, em um

periodo de coleta de 60 minutos em condi¢des basais.

5.2 Dados simulados

Aparte dos sinais de VFC, os métodos propostos também foram avaliados uti-
lizando sinais simulados de caracteristicas bem conhecidas. No total foram utilizados
sete sinais simulados, obtidos através de mapas deterministicos e geradores de ruidos
artificiais, que s@o detalhados a seguir.

Ruido 1/f. Série cujo espectro de poténcias é a funcgdo 1/f, onde f representa a
frequéncia. No gerador construido, primeiramente sdo criados os espectros de magnitude
e de fase do sinal, onde o primeiro é dado pela fungdo 1/ \/_ e o segundo por valores
aleatérios no intervalo [—7, |. Em seguida, utiliza-se a transformada de Fourier inversa
para gerar o sinal no dominio do tempo, sendo a parte real da transformada inversa uti-
lizada como sinal resultante.

Importante observar que, por defini¢io, a poténcia espectral deve ser a fungdo 1/f,
0 que torna a magnitude 1/ \/? . Outro fato importante é que a transformada de Fourier
de sinais puramente reais possui magnitude simétrica e fase antissimétrica no dominio da
frequéncia. Os espectros gerados seguem essa propriedade.

Ruido branco Gaussiano. Série de valores aleatérios com uma distribuicio de
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probabilidades Gaussiana. O gerador utilizado € dado pela expressao

Xp =/ —21In(ry)sin(27r,) (5.1

sendo r| e r, dois nimeros aleatdrios no intervalo [0, 1] com distribui¢do uniforme.
Mapa logistico. Mapa cuja regra de evolucdo foi definida na Eq. (3.3) e que é

reproduzida abaixo [30]:

Xnt1 = rxp(1—2xp)

Nas simulagdes foram utilizados dois valores diferentes para o parametro de cont-
role: r =4,0e r = 3,2, 0 que torna 0 mapa cadtico e peridédico com periodo dois, respec-
tivamente.

Mapa de Henon. Mapa com regra de evolu¢ao dada pelas equacdes [110]:

Xp+1 = yn—l—l—axﬁ (5.2)
Vor1 = bx, (5.3)

Em todas as simulac¢des os pardmetros a e b foram fixadosema=1,4e b =0,3,
condi¢do que torna o mapa cadtico. A série x € utilizada como sinal resultante.

Mapa cibico. Mapa cuja regra de evolugao é dada por [33]:
X1 = axu(1 —x%) (5.4)

Em todas as simulagdes o parametro a foi fixado em a = 3, o que torna o mapa
cadtico.

Mapa de Spence. Mapa cuja regra de evolugdo € dada por

Xpt+1 = |In(x,)] (5.5)

Este mapa € cadtico por natureza, ndo possuindo parametro de controle [33].

Todos os sinais simulados foram gerados com 16.384 (2 x 1014) amostras, e cada
sinal foi simulado 20 vezes. No caso dos ruidos, cada nova simulagdo gera uma série
diferente devido ao sorteio de nimeros aleatdrios no seu processo. No caso dos mapas,
em cada simulag@o variou-se a condi¢do inicial, utilizando valores igualmente espacados

no intervalo de 0,1 a 0,9.
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5.3 Resumo dos Conjuntos de Dados

mostrando também a quantidade média de pontos das séries de cada um.

A Tabela 5.1 mostra um resumo de todos os conjuntos de sinais descritos acima,

Tabela 5.1: Resumos dos conjuntos de sinais utilizados. Para cada grupo, sdo mostradas as

quantidades de séries e o niimero médio de pontos (+ desvio padrdo) de cada subgrupo.

Grupo Qtde de Séries Num. Médio de Pontos
Simulados
Ruido branco 20 16.384+0,0
Ruido 1/f 20 16.384 40,0
Mapa logistico periédico 20 16.384+0,0
Mapa logistico cadtico 20 16.384+0,0
Mapa de Henon 20 16.384+0,0
Mapa cibico 20 16.384+0,0
Mapa de Spence 20 16.384 40,0
Physionet
Saudaveis 70 20.000+0,1
Insuficiéncia Cardiaca 44 19.999+3,9
Fibrilagdo Atrial 11 19.995+3,6
HCRP
Sauddveis (repouso) 15 971+137
Hipertensos (repouso) 19 1.056 £178
Chagasicos (repouso) 23 9394200
Saudaveis (tilt) 15 1.200+232
Hipertensos (#ilt) 19 1.2774+240
Chagésicos (tilt) 23 1.160 £ 263
Ratas (FMRP)
Treinadas 6 19.592 +3.864
Sedentdrias 9 18.315+£3.882

5.4 Meétodos

54.1

g-Transformada de Fourier

Uma das propostas deste trabalho consistia em aplicar uma defini¢ao de transfor-

mada de Fourier generalizada (¢g-Transformada de Fourier ou ¢-FT) em sinais de VFC. A
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g-FT foi introduzida em [111] como uma transformada ndo linear para 1 < g < 3, cuja
generalizacdo se dd em termos das funcdes g-produto e g-exponencial. Sua equagdo para
fungdes discretas é dada por

Flfl(@) =Y er®®, fln], (5.6)

HEZf

onde n € Z, f[n] é uma série discreta ndo negativa e Zy = {n € Z : f[n] # 0}. E possivel
ainda expressar a Eq. (5.6) sem utilizar a fun¢do g-produto, através da equacao
Flfl(@) = X, e sl (57)
nez

As representagdes de Fourier classicas estdo divididas em quatro classes [24]. Para
sinais continuos e periddicos no tempo utiliza-se a série de Fourier (FS), que leva a uma
representacdo discreta e ndo periddica na frequéncia. Para sinais continuos e nio per-
16dicos no tempo utiliza-se a transformada de Fourier (FT), que leva a uma representagao
continua e ndo periddica na frequéncia.

No caso de sinais discretos, quando estes sdo periddicos utiliza-se a série disc-
reta de Fourier (DTFS), que leva a uma representacao discreta e periddica na frequéncia.
Quando estes forem ndo periddicos, utiliza-se a transformada discreta de Fourier (DTFT),
que leva a uma representacdo continua e periddica na frequéncia.

Analisando a Eq. (5.6) da ¢-FT, percebe-se tratar-se de uma representacdo de
sinais discretos no tempo e continuos na frequéncia. Com isso, a g-FT pode ser vista
como uma generalizacdo da DTFT, no qual sua forma cléssica é retomada quando g = 1.
Contudo, das quatro representacdes de Fourier, a inica que pode ser implementada em
computador € a DTFS, pois nela tanto o sinal no tempo como na frequéncia sdao funcdes
discretas. Com isso, era preciso definir uma versdo generalizada da ¢-FT baseada na
DTES.

A andlise das representacdes cldssicas de Fourier permite relacionar a DTFT com
a DTFS. Considerando uma série discreta contendo N amostras, os coeficientes da DTFS
consistem de amostras espacadas em intervalos de 2 /N da DTFT, ponderadas em 1/N.
Em forma de equacdo, isto equivale a

1
X[k = X (ka), (5.8)

onde X [k] representa a DTFS, X (@) a DTFT e @y =27 /N.
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De maneira similar, podemos definir uma forma generalizada para a DTFS (X, [k])

a partir da definicao da ¢-FT, obtendo

1
X, [k] = .y [f] (ka). 59)
Assim, dado um sinal discreto x[n] com N amostras, definimos a expressdo da

g-FT obtida a partir da DTFS por

ikZEn
Xglk| = Z x[n] @geq "

(5.10)

Em paralelo com o presente trabalho foi desenvolvido um outro estudo sobre as
aplicacdes da ¢g-FT em processamento de sinais [112]. Neste estudo, o autor (Juliano),
colega de grupo do autor do presente trabalho, estudou analiticamente e numericamente
a defini¢do da ¢-FT e sua extensdo dada pela Eq. (5.10). Durante esse estudo, os dois
autores interagiram trocando impressoes e discutindo a respeito das caracteristicas dessa
transformada.

No referido estudo de Juliano, os resultados das aplicagcdes tanto em sinais sim-
ulados como em sinais reais de VFC mostraram que esta extensdo da ¢-FT definida na
Eq. (5.10) ndo é adequada para analise de sinais. Os g-espectros de poténcias obtidos
para diferentes valores de g ndo revelaram nenhuma caracteristica nio linear que possa
estar associada a natureza dos sinais estudados. Talvez o maior motivo para isso esteja
na defini¢do das funcdes g-seno e g-cosseno que compdem a g-exponencial complexa.
Essas duas fungdes nao sdo periddicas, o que altera a no¢do de frequéncia considerada
em andlises espectrais. Além disso, quando g > 1 essas fung¢des sdo atenuadas, causando
atenuacgdo nas altas frequéncias.

Apesar dos resultados mostrarem que esta extensdo da ¢g-FT ndo ¢ um método
de andlise espectral adequado para andlise de sinais, outras propostas de g-transformadas
ndo lineares, baseadas no paradigma nao aditivo, ainda precisam ser avaliadas com outros
estudos.

Devido aos resultados obtidos no estudo de Juliano, o presente estudo estd focado

no desenvolvimento e aplicacdo de métodos de entropia utilizando o paradigma de Tsal-
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lis, ndo sendo apresentados resultados utilizando a g-FT, que podem ser encontrados em

[112].

5.4.2 gSampkEn e gSDiff

A defini¢do da SampEn foi mostrada na Eq. (4.9). Uma proposta de generalizacao
deste método foi feita pelos autores em trabalho anterior [113], chamada de gSampEn, e

definida por

SampEngy(m,r,N) = logq[Um(r)®qu+](r)]
= 1ogqu(r)—10gqu+1(r) (5.11)

sendo U™ (r) e U™ (r) definidos da mesma forma que na SampEn [Eqs. (4.10) e (4.12)].
Essa generalizacao consiste da substituicao das fun¢des logaritmo e divisao classicas pela
suas formas generalizadas [Eqgs. (3.14) e (3.29)].

Para avaliar as possiveis generaliza¢cdes da SampEn, no referido trabalho, os au-
tores utilizaram a técnica de dados substitutos para calcular diferencas de entropia entre
as séries reais e séries substitutas. Isso permitiu identificar a Eq. (5.11) como a proposta
mais interessante dentre as possiveis generalizagdes. No presente trabalho, essa medida
de diferenca de entropia foi revista e explorada como uma medida de andlise de séries
temporais, que passou a ser chamada de gSDiff [114].

Os passos para o célculo da ¢gSDiff sdo descritos a seguir.

1. Para cada sinal, 100 séries substitutas sdo geradas. Aqui, as séries substitutas con-

sistem do embaralhamento da série original;
2. Calcula-se os valores A = U™ (r) e B = U™"!(r) para o sinal original;

3. Calcula-se os valores de U™ (r) e U™ (r) para cada série substituta, obtendo-se os

valores médios C = U™ (r) e D = U™ (r);

4. A ¢SDiff é calculada pela Eq. (5.12).

Slefq - logq (A) - logq (B) - [lqu (C) - logq(D)]
= log,(A)+log,(D) —log,(B) —log,(C). (5.12)
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A ¢SDiff € uma medida de diferenca de entropia entre o sinal original e o sinal
descorrelacionado (séries substitutas), em funcdo do parametro entrépico . Parag =1, o
g-logaritmo tem a forma do logaritmo cldssico, € com isso, a gSampEn retoma sua forma
classica (SampEn).

A ¢SDiff também foi testada utilizando séries substitutas do tipo IAAFT. Os resul-
tados com o sinais simulados foram praticamente os mesmo comparado com os resultados
utilizando séries substitutas geradas por embaralhamento. Considerando que a geracao de
séries IAAFT € um processo muito mais lento, por consistir de um processo iterativo que
utiliza a transformada de Fourier direta e inversa a cada iteragdo, na prdtica a utiliza-
cdo de séries substitutas por embaralhamento € mais vidvel. Além disso, como estamos
trabalhando com uma medida derivada da entropia amostral, acreditamos que alterar a or-
denac¢do dos pontos, mantendo os valores originais, € uma boa representacdo para a perda
das correlacdes temporais que a gSDiff busca representar.

Pela defini¢do de U™ (r) e U m+1 (r) [Eqs. (4.10) e (4.12)], é facil perceber que, em
qualquer sinal, tem-se que A > B, uma vez que todos os padrdes similares de tamanho m +
1 necessariamente também sdo similares para tamanho m, mas que ndo necessariamente
todos os padrdes similares de tamanho m continuardo similares para m -+ 1. Sabe-se ainda
que A e B sdo valores de probabilidade, o que permite escrever 0 < B <A < 1. O mesmo
ocorre no caso das séries substitutas, no qual tem-se que 0 < D < C < 1.

A Figura 5.1 ilustra o comportamento da funcdo g-logaritmo, plotado em funcao
do parametro g para varios valores de x no intervalo de 0 a 0,1. Como se vé€ na figura,
para x; < x, tem-se log,(x1) < log,(x2). Isso ocorre para todo o intervalo 0 < x < 1,
o que implica que log,(A) > log,(B), e consequentemente que a gSampEn serd sempre
positiva, exceto quando A = B. Além disso, a gSampEn € também crescente com ¢, uma
vez que a diferenca entre as func¢des g-logaritmo aumentam com o aumento de q.

A Figura 5.2 mostra dois exemplos de curva ¢gSDiff, uma obtida de uma série RR
real e outra de um sinal periédico com oscilagdo entre dois valores. No sinal periédico
ocorre que A = B (mantendo-se C > D), fazendo com que a gSampEn do sinal original
seja zero. Com isso, o resultado da gSDiff torna-se o negativo da gSampEn utilizando os
valores médios C e D, obtidos pelas séries substitutas, resultando na curva apresentada
(decrescente e negativa). No caso da série RR, o resultado da diferenca entre as duas cur-

vas gSampEn causa o comportamento observado, no qual a diferenca de entropia atinge
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Figura 5.1: Exemplos da funcdo q-logaritmo plotada versus o pardmetro q para vdrios valores
de x no intervalo entre 0 e 0,1. O mapa de cores indica o valor de x, onde azul indica x =0 e
vermelho indica x =0, 1.

um ponto de maximo positivo para um determinado valor de g.

——Série RR
02} - - = Série Peribédica

SDiff

Figura 5.2: Exemplos de curvas qSDIff para uma série RR real e uma série periodica com os-
cilacdo entre dois valores.

Esse perfil da gSDiff no caso da série RR ocorre porque, apesar de as duas séries
gSampEn computadas serem crescentes, elas crescem de maneira diferente, existindo um
valor de g no qual a diferenca de entropia entre elas € maxima e positiva (gSampEn do
sinal original € maior). Apds esse ponto, a diferenca diminui monotonicamente, atingindo
valores negativos para valores de g grandes.

A Figura 5.3 mostra as séries gSampEn da série RR utilizada e da média de suas
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séries substitutas. Percebe-se que a diferenca entre elas, inicialmente, cresce com o au-
mento de ¢ até um determinado ponto, a partir do qual comeca a diminuir até que a série
gSampEn média das séries substitutas passe a ser maior do que a do sinal original, cau-

sando valores negativos na gSDiff.
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Figura 5.3: Grdfico com a gSampEn do sinal original e a gSampEn média obtida com as séries
substitutas. Inicialmente a gSampEn do sinal original é maior e essa diferenca cresce até atingir
um valor mdximo proximo de g = 0,5. A partir de entdo a diferenca diminui monotonicamente.

Para entender o motivo pelo qual a gSampEn pode apresentar diferentes perfis de
crescimento, a ponto de gerar o comportamento da gSDiff, € preciso voltar a ateng¢do para
a funcdo g-logaritmo novamente. A Figura 5.4 ilustra, com um pouco mais de detalhes,
dois trechos das curvas g-logaritmo apresentadas na Figura 5.1. No primeiro trecho, onde
—0,4 < g < —0,2 [Figura 5.4(a)], percebe-se que a diferenca entre as curvas para os
menores valores de x (azul) sdo menores do que as diferencas entre as curvas com 0s
maiores valores de x (vermelho). Contudo, se analisarmos um trecho mais a frente, onde
0 < g < 0,5 [Figura 5.4(b)], percebe-se que ocorre uma inversao deste comportamento,
ou seja, as curvas azuis (menores x) passam a ter diferencas maiores entre si do que as
vermelhas (maiores x).

Como a gSampEn consiste da diferenga entre duas curvas g-logaritmo, percebe-
se pela Figura 5.4 que duas func¢des g-logaritmo podem ser inicialmente bem préximas
e se distanciarem bastante com o aumento de g (azuis), como podem ser inicialmente
um pouco mais distantes e ndo se distanciarem tanto com o aumento de g (vermelhas).

Essas duas situacdes acontecem na gSampEn das séries substitutas e série original, re-
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Figura 5.4: Ampliacdo de trechos da Figura 5.1. Note que em (a) as séries azuis estdo mais
proximas entre si que as vermelhas. Em (b) ocorre o oposto, as séries azuis estdo mais distantes
entre si que as vermelhas. O mapa de cores indica o valor de x, onde azul indica x = 0 e vermelho
indicax=20,]1.

spectivamente, apresentadas na Figura 5.3. Inicialmente a gSampEn do sinal original é
maior do que a das séries substitutas (média), indicando que a diferencga entre as fungdes
g-logaritmo do sinal original é maior nesta situacdo. Essa diferenca entre as funcdes g-
logaritmo aumenta a uma taxa maior no sinal original até o ponto de maximo da gSDiff.
Neste ponto, a diferenca de entropia comega a diminuir, indicando que a diferenca entre
as fungdes g-logaritmo das séries substitutas (média) passa a ter uma taxa de crescimento
maior que da série original.

Analisemos dois extremos de dindmicas que as séries temporais podem apresentar:
regime periddico e regime aleatério. Nas séries periddicas, em teoria, tem-se A = B, uma
vez que todos os padrdes de tamanho m irdo se manter iguais também para m + 1, sendo
a série totalmente previsivel. Apesar disso, espera-se que C > D, com excecdo de séries
com periodo 1, pois neste caso as séries substitutas serdo idénticas a original. Isso faz
com que a gSDiff de sinais periddicos seja decrescente e negativa, ndo apresentando pico
de méximo positivo.

No caso de séries aleatdrias, as séries substitutas utilizadas sdo, em esséncia,
iguais a série original. Isso faz com que, em teoria, A =C e B = D, e com isso a gSDiff
seja nula [ver Eq. (5.12)]. Na prética, contudo, como serd mostrado no capitulo de resul-
tados, a gSDiff de um sinal aleatério ndo € exatamente zero. Os valoresde Ae C,e Be D

s@o apenas aproximados (A =~ Ce B~ D).



5.4 - Métodos 52

Os sinais que nao sao periddicos nem aleatérios, exibindo algum tipo de corre-
lacdo temporal, geralmente irdo satisfazer as relagdes A > C e B > D, além das outras
relacdes ja comentadas. Isso acontece porque nos sinais originais € mais provavel encon-
trar padrdes repetidos do que apds um embaralhamento dos pontos.

Com isso, percebemos que o comportamento no qual a gSDiff exibe um pico
de maxima diferenca de entropia deve surgir nos sinais que possuem estruturas cor-
relacionadas em sua dinamica, de forma a filtrar sinais periddicos e aleatorios. As-
sim, a gSDiff demonstra ser € uma potencial medida de complexidade fisiol6gica, como
ilustrado na Figura 3.8.

Para permitir uma comparacao quantitativa entre sinais, foram extraidos trés atrib-
utos das séries gSDiff, sendo eles: ¢SDiff,,,,, valor da diferenca de entropia no pico de
mAaximo; ¢mqay, valor do parametro g onde o pico de maximo ocorre; € gerp, valor do
parametro g no qual a gSDiff € nula, ou seja, onde nao ha diferenca de entropia entre o
sinal original e as séries substitutas. Para cdlculo do g, foi feita uma regressdo linear
utilizando os dois pontos da gSDiff exatamente antes e exatamente apds o eixo g. Estes
trés atributos foram avaliados como possiveis medidas de complexidade fisiol6gica.

Em todos os calculos, os parametros m e r da gSampEn e gSDiff foram fixados
emm =2er=15% do desvio padrdo da série. Estes valores foram escolhidos por serem
muito utilizados na literatura, permitindo melhor comparacdo entre a SampEn e a nova
abordagem proposta. O intervalo de g analisado foi —2 < g < 2 por ser o intervalo onde
ocorrem as caracteristicas interessantes observadas na gSDiff.

Finalizamos esta secio mostrando uma forma mais simplificada de calcular a
gSDiff. Utilizando a defini¢do do g-logaritmo, desenvolvemos a Eq. (5.12) de modo

a obter

SDiff, = log,(A)+log,(D) —log,(B) —log,(C)
Al=4—1 p'-72—1 Bl-9—1 cCl"1-1
l—g¢ " l-¢ 1-q 1—g
Al=44pl-a_pl-9_Cl-4

1—gq '

(5.13)
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5.4.3 gMSE e ¢gSDiff Multiescala

A extensdo da gSampEn para uma andlise multiescala (¢MSE) se d4 de maneira
similar a extensdo da SampEn para a MSE. A diferenca é que, no caso da MSE, o resultado
¢ uma série de valores de entropia em fun¢do da escala. Na gMSE, contudo, para cada
escala haverd uma série de valores de entropia em funcdo de g. As séries escalonadas sao
calculadas da mesma forma como na MSE, por coarse-graining [Eq. (4.15)].

No caso da ¢gSDiff, a extensdo para uma andlise multiescala pode ser feita de duas
maneiras. Em uma delas, as séries substitutas de um sinal s@o geradas apenas uma vez, a
partir da escala original do sinal. Em seguida, as séries escalonadas, tanto do sinal original
como das séries substitutas, sdo geradas por coarse-graining, para entao calcular a gSDiff
de cada escala. Uma outra maneira é gerar as séries substitutas em cada escala, sempre
através do sinal original escalonado, calculando em seguida a ¢gSDiff. Neste segundo
caso, o método de coarse-graining € aplicado apenas no sinal original e ndo nas séries
substitutas. A Figura 5.5 ilustra a diferenca deste dois procedimentos.

Além destas duas variacdes no calculo da ¢gSDiff multiescala, também foi avaliada
parte de uma proposta de modificacao para a MSE [115]. A modificacdo avaliada consiste
em variar o parametro r da SampEn a cada escala, sendo que por definicao dos autores,
esse parametro deve ser constante para todas as escalas, sendo calculado apenas uma vez,
a partir do sinal original. [116, 117].

Combinando as duas variagdes da MSE (r fixo ou varidvel) com as duas variacdes
de geracdo de séries substitutas, obtemos quatro formulacdes diferentes para a gSDiff
multiescala. Além das proprias curvas gSDiff, os atributos gSDiff,,,.x, Gmax € Gzero também
foram avaliados em cada variacdo. Neste caso, o que se obteve foram séries de valores
desses trés atributos em func¢do da escala. Os resultados de todas essas abordagens serdao
ilustradas no capitulo de resultados.

Os parametros da gMSE e ¢SDiff multiescala utilizados foram os mesmos dos
utilizados na gSampEn e gSDiff (m =2, r = 15% do desvio padrdo da sériee —2 < g < 2).
Além disso, foram avaliadas escalas de 1 a 20, uma vez que os sinais longos possuem
tamanho da série proximos de 20.000 pontos, fazendo com que as séries da tltima escala

tenham em torno de 1.000 pontos para célculo da entropia [103].
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(a) Séries substitutas escalonadas geradas a partir das préprias séries substitutas

Original Substitutas
embaralhamento
Escala 1 — Escalat
Escala 2 < coarse-grain |  embaralhamento > Escala 2
coarse-grain |  embaralhamento
Escala 3 N > Escala 3
coarse-grain | embaralhamento
Escala 4 - > Escala 4 se—
L] (]
L] ]
L] (]

(b) Séries substitutas escalonadas geradas a partir das séries originais escalonadas

Figura 5.5: Duas abordagens para o cdlculo da qSDiff multiescala. Na primeira (a) as séries
substitutas sdo geradas apenas uma vez, e as séries substitutas escalonadas sdo calculadas por
coarse-graining da série substituta em escala 1. Na segunda maneira (b) as séries substitutas
escalonadas sdo provenientes do embaralhamento das séries originais escalonadas. Note que a
qSDiff em escala 1 equivale a qSDiff descrita na se¢do anterior.

5.5 Avaliacao Estatistica

Os trés atributos extraidos das séries gSDiff, bem como alguns dos métodos cldssi-
cos de andlise da VFC, foram avaliados estatisticamente utilizando a andlise de variancia
nao paramétrica de Kruskal-Wallis. Valores de p < 0,05 foram considerados significa-
tivos.

Além disso, uma possivel correlacdo entre os atributos ¢,qx € ¢zero foi avaliada
utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson. Tanto os testes de significincia como a

andlise de correlagdo foram feitas utilizando o software Matlab, da MathWorks.



CAPITULO 6

RESULTADOS E DISCUSSAO

6.1 ¢SDiff

A Figura 6.1 mostra as curvas gSDiff médias para cada um dos grupos de sinais
descritos no Capitulo 5.

Percebe-se que todas as curvas dos sinais de VFC possuem o perfil demonstrado
na Figura 5.2, no qual a ¢gSDiff € baixa para valores negativos de g, crescendo com este
até um valor méaximo (¢SDiff,,,), para entdo decrescer indefinidamente. Este perfil s6
ndo acontece para o mapa logistico com regime periddico (r = 3,2) e para o ruido branco.
No primeiro, como j4 discutido no Capitulo 5, isso ocorre porque a gSampEn do sinal
original € nula, fazendo com que o perfil da curva seja o negativo da gSampEn média dos
sinais substitutos.

No caso do ruido branco, sabe-se que, em esséncia, o sinal original e suas séries
substitutas (usando embaralhamento) sdo iguais. Contudo, como os sinais gerados sdo
finitos, os valores de U™ (r) e U™ (r) [Eqs. (4.10) e (4.12)] calculados para as séries
substitutas podem ser ligeiramente diferentes dos calculados para o sinal original. Isso
faz com que a ¢gSDiff ndo seja nula e apresente dois tipos de perfil: 0 mesmo observado
nas séries de VFC ou o negativo deste (invertido). A Figura 6.1(a) mostra a série gSDiff
média do ruido branco, que neste caso, possui um perfil invertido e um ponto de minimo
ao invés de ponto de maximo. Contudo, este valor é tdo pequeno que ndo aparece na
figura.

Uma das principais limitacdes da SampEn como medida de complexidade é que
ela associa valores de entropia maiores para séries substitutas (descorrelacionadas) do

que para o sinal original de VFC. Isso pode ser notado na ¢gSDiff quando g = 1, no qual a

55



6.1 - gSDIff

56

0,03

-+ Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3)
= Mapa Logistico (r=3,2)

-+ Mapa Logistico (r=4,0) A
-+ Mapa Cubico (a=3,0)
- Mapa de Spence
Ruido Branco

Ruido 1/f

0,02

0,01

qSDiff
o
Y S
3
¥,
>
et ', —
e

-0,01 |

-0,02

-2,0 -1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5

(a) Simulados

0,03

1,0

15

2,0

= Saudaveis

-+ Insuficiencia Cardiaca
-+ Fibrilacao Atrial

0,02

0,01

qSDiff

-0,01

-0,02

q

(c) Physionet

1,0

15

2,0

qSDiff

qSDiff

0,03

0,02

0,01

-0,01

-0,02

0,03

0,02

0,01

-0,01

-0,02

Repouso
= Saudaveis
- Hipertensos
-+ Chagasicos

Tilt
-+ Saudaveis
Hipertensos
-+ Chagasicos

(b) HCRP

= Sedentarias

- Treinadas

-2,0

1,5 -1,0 05 00 05 10 15 20
q

(d) Ratas (FMRP)

Figura 6.1: Curvas médias da qSDiff para cada grupo de sinais avaliados. Valores correspondem
a média £ erro padrdo, onde o erro padrdo (SE) é obtido pelo desvio padrdo (SD) através da
formula SE = SD/+/n, sendo n a quantidade de sinais. Para r = 3,2, 0o mapa logistico é periédico.
Em todas as outras simulagées ilustradas na figura, os mapas sdo caoticos. Importante notar que
os valores dos atributos qSDiffinax, Gmax € Qzero das curvas médias apresentadas podem ndo ser os
mesmos dos valores médios obtidos a cada sinal separadamente.

diferenca de entropia € negativa. Contudo, para g < g,.r., percebe-se que a gSDiff € pos-
itiva, indicando que a gSampEn do sinal original é maior do que a das séries substitutas.
Isso mostra que a introducao do parametro entrépico de Tsallis amplia a capacidade de
avaliagdo da SampEn.

As Tabelas 6.1 e 6.2 mostram os valores médios de ¢gSDiff,,,.x, ¢max € Gzero para os
grupos de sinais simulados e de VFC, respectivamente.

Um fato importante a considerar € que a Figura 6.1 representa curvas médias de
gSDiff, e isso pode levar a uma interpretacdo equivocada dos atributos da ¢gSDiff. Na
realidade, as curvas gSDiff de cada sinal apresentam diferentes posicoes de pico (gmax) €

de g.er0, € 0 valor médio destes atributos (mostrados nas Tabelas 6.2 € 6.1) podem nao ser
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Tabela 6.1: Valores médios + desvio padrdo dos trés atributos extraidos das curvas qSDIff dos
sinais simulados: diferenca de entropia mdxima (qgSDiff,uqx), valor de g no ponto de mdximo (qmayx)
e valor de q quando qSDiff = 0 (qzero). Foram geradas 20 simulagcdes para cada sinal.

Sinal gSDiffmax (107)  Gimax Grero
Ruido branco —0,497+1,838 0,74+0,37 0,84+0,26
Ruido 1/f 1,578 +0,088  0,50+0,00 0,67+5x 1073
Mapa logistico periédico - - -

Mapa logistico cadtico 1,729+0,018 0,20+£0,01 0,42+4x1073
Mapa de Henon 0,6104+0,004 0,05+0,00 0,27+1x1073
Mapa ciibico 2,259+0,016  0,304+0,00 0,52+2x 1073
Mapa de Spence 1,798+0,025  0,154+0,00 0,40+3x 1073

Tabela 6.2: Valores médios & desvio padrdo dos trés atributos extraidos das curvas gSDiff das
séries de VFC: diferenca de entropia mdxima (qSDiffyax), valor de g no ponto de mdximo (qax)
e valor de q quando qSDiff = 0 (qer0). A condigdo de repouso no grupo HCRP é abreviada por

rep.

Grupo gSDiffay (1072) Jmax Grero
Physionet”
Saudaveis 2,016 +0,371 0,33+0,11 0,534+0,08
IC 1,757+£0,506  0,33+0,12 0,53+0,09
FA 0,290+0,197  0,324+0,11 0,514+0,10
HCRP'
Saudaveis (rep) 1,081+£0,477 0,37+£0,11 0,56+0,09
Hipertensos (rep) 1,338 40,580 0,38+0,11 0,58+0,08
Chagésicos (rep) 1,321+£0,575 0,30+0,25 0,52+0,18
Saudaveis (zilr) 1,924 +£0,331 0,34+0,07 0,5440,06
Hipertensos (#ilr) 1,938+0,518  0,35+0,07 0,55+0,05
Chagdsicos (tilt) 1,903+£0,587 0,29+0,20 0,51+0,16
Ratas (FMRP)*
Treinadas 1,951£0,329 0,35+0,05 0,55+0,03
Sedentdrias 1,391£0,469  0,39+0,07 0,58+0,05

* Diferencas significativas entre os grupos para gSDiff),,,.
T Diferencas significativas entre protocolos para gSDiff,q.
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os mesmos dos observados nas curvas médias. A Figura 6.2 ilustra alguns exemplos de

¢SDiff individuais dentro do grupos do HCRP.
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Figura 6.2: Exemplos de curvas gSDiff de alguns individuos do grupo do HCRP.

Dos trés atributos calculados, gy € gzero N30 apresentaram diferencas significati-
vas para nenhum dos grupos de sinais de VFC analisados. Contudo, a ¢SDiff,,,, demon-
strou ser capaz de diferenciar os trés grupos de dados do Physionet, com p = 3,0 X 1078
para o teste com os trés grupos juntos. Para testes em pares obteve-se p = 5,1 X 1073
(saudaveise IC), p=1,1x 1077 (saudaveise FA)e p=15,5 x 1076 (IC e FA). No grupo
de dados experimentais de ratas da FMRP, a gSDiff,,,,, também foi capaz de diferenciar os
grupos (sedentérias e treinadas), com p = 2,5 X 1072, Para o grupo de dados do HCRP,
a gSDiff,,,, ndo demonstrou diferencas significativas entre os grupos, mas demonstrou
entre protocolos dentro de um mesmo grupo, ou seja, os valores de gSDiff,,,, para re-
pouso e filt sdo diferentes para os trés grupos, com p = 1,0 X 1074 para os saudaveis,
p=4_8x10"° para os hipertensos e p = 1,3 X 1073 para os chagdsicos.

Além das diferencas entre protocolos no grupo do HCRP, outra caracteristica inter-
essante € a diferenga absoluta entre a gSDiff,,,, de repouso e filt. Pela Tabela 6.2 percebe-
se que essa diferenca média é maior para o grupo de saudaveis do que para os outros dois,
indicando que a transicdo da posi¢c@o supina para vertical causa maiores modifica¢des na
regulacdo cardiovascular nos individuos sauddveis, de acordo com a ¢gSDiff,;, ..

No caso dos sinais simulados, percebe-se que o ruido branco apresenta desvio
padrdao muito alto para os trés atributos, comparado com os outros sinais, o que era de
se esperar. Por exemplo, os valores de ¢SDiff,,,, podem ser negativos ou positivos a

cada simulagdo, intercalando o perfil das curvas gSDiff. Essas variacdes, contudo, re-
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fletem as ligeiras variacdes entre a gSampEn do sinal original e dos sinais substitutos,
que em esséncia, sao iguais. No mapa logistico periddico (r = 3,2), nota-se que ndo é
possivel calcular nenhum dos trés atributos, uma vez que sua gSDiff € negativa e decresce
monotonicamente. Em todos os outros sinais, os trés atributos sdo obtidos, onde a maior
qSDiff,,,, surge no mapa ctibico € 0 maior ¢y € gzero Surge no ruido 1/f. Por outro lado,
o mapa de Henon foi o que apresentou os menores valores dos trés atributos.

Para comparacdo, algumas medidas cldssicas de VFC foram calculadas para os
conjuntos de dados analisados: SDNN, RMSSD, poténcia da banda LF e poténcia da
banda HF, ambas em unidades normalizadas (nu). A Tabela 6.3 mostra o valor de cada
uma para os grupos de sinais de VFC. As componentes espectrais LF e HF representam
a atividade simpética e vagal do SNA no coracdo, respectivamente. Contudo, em indivi-
duos com fibrilacdo atrial, a atividade elétrica do musculo cardiaco estd irregular, gerando
flutuacdes errdticas dos intervalos RR que nao refletem a atividade do SNA. Por isso, as
componentes LF e HF nao foram calculadas para este grupo.

As componentes de frequéncia (LF e HF) foram calculadas pelo software
CardioSeries', que calcula o espectro de poténcia utilizando periodograma de Welch (so-
breposicdo de 50%) com janela de Hanning. Foi fixado o valor de 512 pontos por janela,
sendo o espectro final dado pela média dos espectros das janelas. A interpolacdo das
séries € feita por Spline cubica e foi fixado valores de frequéncia de 3 Hz para humanos
e 10 Hz para ratos. As bandas de frequéncia LF e HF utilizadas para cada caso foram as
descritas no Capitulo 5. Uma das grandes vantagens de uso do CardioSeries para andlise
espectral € a possibilidade de visualizagdo e remocdo dos segmentos que serdo utiliza-
dos para cdlculo dos espectros. Assim, trechos que apresentam ndo estacionariedade ou
algum transiente podem ser removidos, o que afetaria de maneira negativa os resultados
finais.

No grupo do Physionet, todas as medidas cldssicas apresentaram diferengas sig-
nificativas entre os grupos (p < 0,05). Por outro lado, no grupo do HCRP, nenhuma
das medidas cldssicas foi capaz de diferenciar os grupos na condicdo de repouso. Em
posicao vertical (tilt), o SDNN apresentou diferenca significativa apenas entre os grupos
sauddveis e hipertensos (p = 5,8 X 1073). Comparando entre as condi¢des de repouso e

tilt, o RMSSD e as componentes LF e HF foram capazes de diferenciar as posicdes para os

"http://sites.google.com/site/cardioseries
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Tabela 6.3: Valores médios + desvio padrdo de medidas cldssicas de VFC: SDNN, RMSSD, LFnu
e HFnu. As componentes espectrais LF e HF ndo foram calculadas para o grupo FA, uma vez que
seus valores ndo representam a atividade do SNA do grupo. IC representa o grupo de insuficiéncia
cardiaca e FA o de fibrilacdo atrial. A condigdo de repouso no grupo HCRP é abreviada por rep.

Grupo SDNN (ms) RMSSD (ms) LF (nu) HF (nu)
Physionet”
Sauddveis 72,95+19,93  24,63+£11,06 75,73+9,51 24,2749,51
IC 42,574+22,20 18,12+16,88 53,24+18,74 46,76+18,74
FA 148,594+37,63 191,99 456,48 - -
HCRP'*
Saudaveis (rep) 57,31£29,68 46,07£41,61 59,00+16,56 41,00+£16,56
Hipertensos (rep) 51,62+27,36  34,54+22,42 58,954+15,31 41,05+15,31
Chagésicos (rep)  46,96+27,70  31,20+18,00 57,744+14,54 42,26+ 14,54
Saudadveis (zilr) 54,89+20,10 23,19+13,60 81,73+10,31 18,27+10,31
Hipertensos (#ilt)  37,47+13,21 18,62+15,13 78,68 +13,50 21,32+13,50
Chagésicos (silf)  49,83+31,58 18,68 +11,84 74,094+14,91 25,91+14,91
Ratas (FMRP)®
Treinadas 10,00£2,25 3,60+0,82 25,17+£8,57 74,83+8,57
Sedentdrias 4,20+2,15 2,26+0,79 16,00£9,72  84,00+9,72

* Diferengas significativas entre os grupos para todas as medidas.
" Diferencas significativas entre os grupos para SDNN em posicdo vertical.
* Diferencas significativas entre protocolos para RMSSD, LF e HF.
¥ Diferencas significativas entre grupos para SDNN e RMSSD.

trés grupos, sendo p = 1,4 x 1072 (RMSSD) e p=3,6x 10~* (LF e HF) para saudaveis,
p=15,3X 1073 (RMSSD) e p=7,0x 10~* (LF e HF) para hipertensos e p = 1,2 X 1072
(RMSSD) e p = 8,3 x 10~* (LF e HF) para chagasicos. No grupo de dados de ratas,
apenas o SDNN (p = 3,2 x 10_3) e o RMSSD (p =1,3 x 10_2) apresentaram diferencas
significativas entre os grupos.

Além das medidas lineares cldssicas, a entropia amostral cldssica (SampEn) tam-
bém foi calculada para todas as séries, sendo mostrada na Tabela 6.4, juntamente com a
qSDiff,,,., para comparacdo. Comparando entre grupos, a SampEn foi capaz de diferen-
ciar apenas os grupos saudaveis e FA (p =9,6 x 10_6) elCeFA(p= 1,5_4), do conjunto
de dados do Physionet. Comparando entre os protocolos no grupo do HCRP, a SampEn
¢ capaz de diferenciar as posi¢des nos trés grupos, sendo p = 7,5 x 1077 para sauddveis,
p=10x10"3 para hipertensos e p = 1,9 x 1072 para chagasicos.

Uma caracteristica interessante pode ser observada comparando os valores de

SampEn e ¢SDiff,,;,. No grupo do Physionet, tanto a SampEn como a ¢SDiff,,,, ap-
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Tabela 6.4: Valores médios & desvio padrdo da entropia amostral cldssicas (SampEn) comparada

com a qSDiffyax. -
Grupo SampEn  ¢SDiff,, (1072)
Physionet”
Saudaveis 1,08+0,35 2,016 +0,371
IC 1,19+0,39 1,757 +0,506
FA 1,90£0,43 0,290+0,197
HCRP'
Saudéaveis (rep) 1,65+0,34 1,081 40,477
Hipertensos (rep) 1,63+0,39 1,338 40,580
Chagésicos (rep) 1,55+£0,65 1,3214+0,575
Saudéaveis (tilr) 1,114+0,22 1,924+ 0,331
Hipertensos (#ilt) 1,18+£0,34 1,938 40,518
Chagasicos (tilt) 1,12+£0,40 1,903 + 0,587
Ratas (FMRP)
Treinadas 1,16 £0,31 1,9514+0,329
Sedentarias 1,52+0,46 1,391+ 0,469

* Diferencas significativas entre os grupos saudaveis e FA e IC e FA para SampEn.
T Diferencas significativas entre protocolos para SampEn.

resentou diferengas significativas entre os grupos. Contudo, a SampEn € crescente na
ordem saudaveis, IC e FA, ocorrendo exatamente o oposto com a gSDiff,,,,. Avaliando
em termos de complexidade fisiolégica, sabe-se que o grupo de sauddveis € o que apre-
senta maior complexidade, o que torna a gSDiff,,,, mais consistente do que a SampEn
como uma medida de complexidade fisiologica. Além disso, sabe-se que o grupo AF
possui uma dindmica similar a do ruido branco. Os baixos valores de ¢SDiff,,,, para este
grupo comprovam isso, mas também mostram que suas dindmicas ndo sdo totalmente
idénticas. Os valores de gSDiff,,,, para o grupo AF e ruido branco sdo bem diferentes,
indicando que ainda hd mecanismos regulatérios na AF, mesmo que degradados [114].

No grupo de ratas ocorre algo parecido. Além de ndo terem sido identificadas
diferencas significativas com a SampEn, maiores valores de ¢gSDiff,,,, sdo associados
ao grupo de ratas treinadas, ocorrendo o oposto para a SampEn. Neste caso, é razodvel
pensar que o grupo treinado, através de um protocolo bem definido de exercicios fisicos
regulares, tende a apresentar maior capacidade de adaptacdo fisica, e com isso, maior
complexidade fisioldgica.

No grupo do HCRP, nenhuma das duas medidas apresentou diferencas entre os

grupos. Neste caso, contudo, na situacdo de repouso a gSDiff,,, € menor para o grupo de
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sauddveis do que para os outros, contrariando um pouco os outros resultados. Na situacdo
de tilt, os valores sdo praticamente iguais para os grupos. Comparando os protocolos,
observa-se um aumento geral da ¢SDiff,,, de repouso para tilt, ocorrendo o oposto para
a SampEn.

Com estes resultados, percebemos que na maioria dos casos a gSDiff,,, é consis-
tente como uma medida de complexidade fisiol6gica. Dessa forma, poderiamos dizer que
a situagdo de tilt € caracterizada por um aumento na complexidade do sistema fisiolégico.
Apesar da grande ativagcdo simpética no tilt, levando a um aumento na periodicidade de
baixa frequéncia, acreditamos que os mecanismos de adaptagcdo ativados para suprir as
demandas fisiolgicas da nova posi¢do possam expressar uma maior complexidade fi-
siologica. Além disso, a diferenca entre a gSDiff,,,, em repouso e tilt € maior para o
grupo de sauddveis, indicando que este grupo apresenta maior diferenca fisiolégica entre
as posigoes. Isto pode ser entendido como maior capacidade de adaptacido do organismo
sauddvel para a nova condi¢do, o que esta de acordo com o conceito de complexidade
fisioldgica explorado.

Avaliando as medidas lineares cldssicas (Tabela 6.3) em termos de complexidade
fisiologica, percebe-se que o SDNN, o RMSSD e o HF (nu) variam entre os subgrupos
de maneira similar a SampEn no grupo do Physionet, sendo que apenas o LF (nu) varia
de maneira similar a ¢gSDiff,,,,. No grupo de ratas, o SDNN, o RMSSD e o LF (nu)
variam de maneira similar a gSDiff,,,, entre os grupos. No grupo do HCRP, observa-se
uma variacdo do LF (nu) entre os protocolos também similar a ¢gSDiff,,,,, apresentando
valores maiores para tilt do que repouso. Além disso, a diferenca de LF (nu) entre repouso
e tilt é ligeiramente maior para o grupo de sauddveis. Todos esses resultados apontam uma
possivel relagdo entre a gSDiff,,,, € a poténcia normalizada da banda de baixa frequéncia
LF. Contudo, isto precisa ser melhor investigado.

Para tentar identificar as possiveis relagdes dos atributos extraidos da gSDiff com
a presenca de caos, foi realizado um experimento utilizando o mapa logistico. Para cada
valor do parametro r no intervalo de 3,5 a 4,0, com passo 5 x 10~*, uma série com 2'*
pontos do mapa foi gerada e os trés atributos calculados. Antes de obter os 214 pontos
de cada série, o mapa foi iterado 1000 vezes, a partir da condicao inicial r = 0, 1, sendo
estes 1000 pontos desprezados para garantir estabilizacdo. Ao final, obteve-se um gréfico

de cada atributo em func¢do de r, mostrado na Figura 6.3.



6.1- gSDIff 63

Para comparacio, o expoente de Lyapunov (1) do mapa logistico, que representa a
presenca ou ndo e o nivel de caos no mapa, também foi calculado e € mostrado na Figura
6.3(d). Para calcular os valores de A, utilizou-se a Eq. (3.5), no qual f'(x;) = r(1 — 2x;)
e fixou-se N = 10° iteracdes para cada valor de r. O intervalo de r utilizado foi o mesmo

para célculo dos atributos da ¢gSDiff, ou seja, de 3,5 a 4,0, com passo 5 x 1074,
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Figura 6.3: Valores de (a) gSDiffinax, (D) Gmax € (C) Gzero para o mapa logistico em funcdo do
pardmetro de controle r no intervalo de 3,5 a 4,0, com passo 5 X 10~*. Para cada valor de 7,
uma série do mapa logistico com 2'* pontos foi construida e os trés atributos calculados. Para
comparagdo, em (d) é mostrado, no mesmo intervalo de r, os valores do expoente de Lyapunov do
mapa, calculados utilizando a Eq. (3.5).

Pela Figura 6.3 nota-se algumas semelhancgas de comportamento entre o expoente
de Lyapunov e os atributos da gSDiff. Nas ilhas de periodicidade, onde o mapa logistico
retoma o regime periddico, o expoente de Lyapunov € negativo. Na maioria destes valores

de r, a gSDiff apresenta um perfil decrescente, similar ao apresentado pelo mapa logistico
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periddico da Figura 6.1(a), ndo apresentando pico de maximo. Por consequéncia, ndo ha
valores de gSDiff,,.x, gmax € Gzero Nestes valores, surgindo buracos (gaps) nas séries de
valores desses atributos. Outra caracteristica similar ao expoente de Lyapunov € que 0s
trés atributos tendem a crescer com o aumento de r.

Com esses resultados, identificamos que os trés atributos extraidos da gSDiff ap-
resentam algumas semelhancas com o expoente de Lyapunov, indicando uma possivel
relacdo entre eles e a presenca ou ndo de caos. Apesar disso, a gSDiff,,,, fol a Unica que
apresentou resultados interessantes em relacdo a complexidade fisiolégica, mostrando que
os atributos extraem caracteristicas diferentes nas séries. Ainda assim, como comentado
em capitulo anterior, a presenca ou ndo de caos nas séries de VFC ainda gera controvérsias

[37].

6.2 gMSE

A extensdo da gSampEn para a gMSE se d4 de forma similar a extensdo da
SampEn para a MSE. Nesta ultima, a MSE consiste de uma curva de entropia em funcio
da escala. Na primeira, como para cada sinal hd uma curva de gSampEn, para cada escala
também haverd uma curva de gSampEn.

A gMSE pode ser visualizada de duas maneiras. Na primeira, similar a MSE, fix-
ado um valor de g obtém-se uma série de entropia versus escala. Por outro lado, podemos
fixar um valor de escala e plotar a entropia em fun¢ao do parametro q.

Um ponto importante a se considerar € que a gMSE, assim como a MSE, exige
séries com um numero grande de pontos. Para andlise até escala 20, séries em torno
de 20.000 pontos geralmente sdo utilizadas, de modo que a série na maior escala ainda
possua 1000 pontos para célculo da entropia. Com isso, o grupo de dados do HCRP nio
se aplica para a gMSE e ¢SDiff multiescala.

A Figura 6.5 mostra as curvas gMSE médias do grupo de sinais simulados, plotada
em funcdo da escala, para alguns valores de q.

A MSE classica € obtida para g = 1 [Figura 6.4(b)]. Neste caso, as curvas para o
ruido branco e ruido 1/f reproduzem os resultados apresentados em [46, 103]. Nota-se que
o perfil das curvas gMSE variam mais no intervalo 0 < g1. Para g > 1, o perfil das curvas

tende a ndo variar muito em relacdo ao caso cldssico. De maneira similar, para g < 0 os
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Figura 6.4: Curvas gMSE médias do grupo de sinais simulados, plotadas em fungdo da escala.
Valores correspondem a média + erro padrdo (SE). O erro padrdo é obtido pelo desvio padrdo
(SD) através da férmula SE = SD/\/n, sendo n a quantidade de sinais.

perfis tendem a ndo variar, comparados com g = 0. Porém, entre 0 e 1 percebe-se que a
maioria das curvas mudam bastante, com excecao do ruido 1/f, que tende a ficar constante
com a escala. Todos os outros sinais, que no caso cldssico apresentavam queda nos valores
de entropia a partir da escala 6, aproximadamente, tendem a apresentar crescimento da
entropia com a diminuicao de q.

A seguir sao apresentadas as curvas gMSE médias das séries de VFC. A Figura
6.5 mostra as curvas do grupo do Physionet, plotada em funcio da escala, para os mesmos
valores de ¢ mostrados nos sinais simulados.

O grafico da Figura 6.5(b) mostra a MSE classica (g = 1), que novamente reproduz
os achados em [46, 103]. De maneira similar aos resultados com os sinais simulados, para
g >1eq <0, o perfil das curvas gMSE nao variam muito comparados ag=1e g =0,
respectivamente. Contudo, para 0 < g < 1 percebe-se que o perfil das curvas muda bas-
tante [Figuras 6.5(c), 6.5(d) e 6.5(e)]. No caso cléssico, a entropia do grupo FA decresce
monotonicamente. Para g = 0,6 ja € possivel notar a inversao deste comportamento, e
para g = 0 percebe-se que a gMSE dos grupos saudéveis e IC se alternam.

A Figura 6.6 mostra as curvas gMSE para o grupo de dados experimentais (ratas),
em func¢do da escala, para os mesmos valores de g utilizados anteriormente.

De maneira andloga ao observado para os outros dois grupos, as curvas gMSE das
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Figura 6.5: Curvas gMSE médias do grupo Physionet, plotadas em fungdo da escala. Valores
correspondem a média + erro padrdo (SE). O erro padrdo é obtido pelo desvio padrdo (SD)

através da férmula SE = SD/+/n, sendo n a quantidade de sinais.
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padrdo (SD) através da férmula SE = SD/+/n, sendo n a quantidade de sinais.

ratas apresentaram as maiores variagoes para 0 < g < 1. No caso classico [Figura 6.6(b)],

tanto no grupo de sedentdrias como no de treinadas, a entropia decresce até a escala 4,

a partir do qual comeca a crescer. Para g = 0 [Figura 6.6(e)] ocorre o oposto, no qual a
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entropia cresce até uma determinada escala, para entdo comecar a decrescer.

No caso cldssico, a MSE demonstrou-se ser uma medida capaz de diferenciar
regimes complexos em situacdoes onde uma unica escala (SampEn) ndo era capaz. Por
exemplo, a Figura 6.5(b) mostra que a entropia do grupo FA diminui com a escala, ao
passo que os outros dois aumentam com esta. Sob o prisma da complexidade fisiologica,
o perfil das curvas MSE identifica o grupo FA como o menos complexo, dado que a
entropia diminui ao longo das escalas, sendo menor do que a dos outros dois grupos. Isso
aponta para uma perda de correlacdes de longo alcance e estruturas fractais na FA em

escalas maiores.
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Figura 6.7: Curvas gMSE médias do grupo de sinais simulados, plotadas em fun¢do do pardmetro
q. Cada curva representa uma escala (1-20). Valores correspondem a média & erro padrdo (SE).
O erro padrdo é obtido pelo desvio padrdo (SD) através da férmula SE = SD/+/n, sendo n a
quantidade de sinais.

Os resultados com dados experimentais confirmam o poder da MSE, considerando
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curva representa uma escala (1-20). Valores correspondem a média + erro padrdo (SE). O erro
padrdo é obtido pelo desvio padrdo (SD) através da férmula SE = SD /\/n, sendo n a quantidade
de sinais.

40
35| =1le243+4-5
~6-7+8+9+10
c =11+12+13+14-15
was 16-17 - 18 + 19 - 20

40
35| =1+2+3+4-5
30| T6-7+8+9<10
c *11+12+13+14-15
W25 -16-17-18+19-20

30

£ £
320 320
[ ) o 15

10 10

5 5

0 0 -

2,0 -1,5 -1,0 -05 00 05 1,0 1,5 20 2,0 -1,5 -1,0 -05 00 05 1,0 1,5 20
q q
(a) Treinadas (b) Sedentarias

Figura 6.9: Curvas gMSE médias do grupo de dados experimentais (ratas), plotadas em funcdo
do parametro q. Cada curva representa uma escala (1-20). Valores correspondem a média + erro
padrdo (SE). O erro padrdo é obtido pelo desvio padrao (SD) através da férmula SE = SD/+/n,
sendo n a quantidade de sinais.

o grupo de treinadas mais complexo do que o de sedentérias. A Figura 6.6(c) mostra que
em escala 1, a entropia do grupo de sedentdrias € maior do que o de treinadas. Contudo,
com o aumento da escala, o grupo de treinadas passa a ter valor de entropia ligeiramente
maior.

Outra forma de visualizar a gMSE € plotar os valores de entropia em funcao de gq.
Neste caso, a cada escala haverd uma série de valores de entropia. As Figuras 6.7, 6.8 e
6.9 mostram a gMSE em funcdo do parametro entrépico para todas as escalas (1-20), dos
grupos de sinais simulados, Physionet e ratas, respectivamente.

As curvas gMSE apresentadas aqui mostram que o parametro g altera os valores
de entropia nas diferentes escalas, alterando os perfis das curvas. Isso € mais facilmente

observado pelos graficos da gMSE em funcdo da escala, que nos permite comparar a
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gMSE com a abordagem cldssica. Contudo, as alteracdes observadas nao demonstram
vantagem em relacdo a MSE, no contexto de avaliagdo da complexidade fisiol6gica. A

seguir serdo mostrados os resultados utilizando a gSDiff multiescala.

6.3 ¢SDiff multiescala

Como descrito no Capitulo 5, a gSDiff multiescala consiste do célculo da gSDitf
para as diferentes escalas de um sinal. Contudo, as séries substitutas nas diferentes escalas
podem ser calculadas de duas formas, como ilustrado na Figura 5.5. Combinando essas
duas abordagens para geracdo das séries substitutas com a variacao ou nao do parametro
r da gMSE, obtém-se quatro abordagens diferentes para o cédlculo da gSDiff multiescala.

Para facilitar a visualizac¢do dos resultados, nomeamos cada uma como descrito a seguir.

e Tipo 1. Neste tipo, as séries substitutas escalonadas sdo séries coarse-grained da
gerada sob o sinal original [Figura 5.5(a)]. O parametro r neste caso é mantido fixo

para todas as escalas (proposta original).

e Tipo 2. Neste tipo, as séries substitutas sdo iguais as do Tipo 1 [Figura 5.5(a)]. Con-
tudo, o pardmetro r € variado ao longo das escalas, sempre como uma porcentagem

do desvio padrdo da série escalonada (15%).

e Tipo 3. Neste tipo, as séries substitutas escalonadas sdo geradas a partir das séries
escalonadas do sinal original [Figura 5.5(b)]. O parametro r neste caso é mantido

fixo para todas as escalas (proposta original).

e Tipo 4. Neste tipo, as séries substitutas sao iguais as do Tipo 3 [Figura 5.5(b)] e
o parametro r € variado ao longo das escalas, sempre como uma porcentagem do

desvio padrao da série escalonada (15%).

Assim como a gMSE, a ¢SDiff multiescala também pode ser visualizada em
funcdo da escala ou do parametro g. A seguir serdo mostrados os graficos em fungdo

da escala.

6.3.1 ¢SDiff multiescala versus escala

Para ilustrar as curvas gSDiff multiescala em fun¢do da escala, foram escolhidos

osvaloresdeg=1,5;g=1,0;g=0,5;g=0,0;e g = —0,5. As figuras a seguir mostram
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as curvas geradas utilizando as abordagens tipo 1 (Fig. 6.10), tipo 2 (Fig. 6.11), tipo 3
(Fig. 6.12) e tipo 4 (Fig. 6.13).

Pelas figuras podemos perceber que, similarmente a gMSE, o intervalo 0 < g < 1
€ onde ocorrem as maiores variagdes no perfil da gSDiff multiescala. Isso acontece para
todos os tipos de abordagens (1 a 4).

Analisando sob o prisma da complexidade fisioldgica, no tipo 1 temos para
qg=1,0e g=1,5um comportamento similar aos da MSE. Para estes valores, as séries
consideradas de maior complexidade tende a a possui maiores valores de gSDiff com o
aumento da escala [Figuras 6.10(b), 6.10(c), 6.10(e) e 6.10(f)]. Para os tipos 2, 3 e 4, um
comportamento parecido ocorre para g = 0,5 [Figuras 6.11(h), 6.11(1), 6.12(h), 6.12(1),
6.13(h) e 6.13(1)].

Destacamos aqui os resultados com as séries de VFC para g = 0,5 no tipo 3. No
grupo do Physionet [Figura 6.12(h)], nota-se uma queda na ¢gSDiff do grupo FA ao longo
das escalas e os maiores valores de gSDiff para o grupo de sauddveis, em todas as escalas.
Além disso, percebe-se que nas primeiras escalas ocorre uma melhor distin¢cdo entre os
grupos de saudaveis e IC. Considerando estes resultados, poderiamos pensar na hipétese
de que na IC ocorre maior degradacdo nos mecanismos de baixa escala, de curto periodo,
ao passo que na FA o prejuizo se estende para as escalas maiores.

A queda de entropia no grupo FA e uma maior separacao entre os grupos sauddveis
e IC nas primeiras escalas também € observado na MSE cléssica, o que reforca as hipéte-
ses citadas no paragrafo anterior. Contudo, no caso da gSDiff multiescala, o grupo FA
apresenta os menores valores de gSDiff desde a primeira escala, assim como o grupo de
saudaveis apresenta os maiores, fato que ndo acontece com a MSE (g = 1).

No caso das ratas [Figura 6.11(1)], ndo sdo observadas diferengas entre os padroes
das curvas ao longo da escala, apenas valores de ¢gSDiff maiores para o grupo de treinadas.
Esses resultados sdo coerentes se considerarmos que niao hd diferengas fisiopatolégicas
entre elas (curvas semelhantes). Contudo, o nivel de complexidade fisiolégica do grupo
de treinadas € maior do que o de sedentdrias (valores diferentes).

Para os sinais simulados, observa-se que nos tipos 3 e 4 a gSDiff do mapa logistico
com regime periddico (r = 3,2) oscila entre dois valores ao longo da escala. No tipo 3
essa oscilacdo cessa na escala 14, e no tipo 4 se mantém até a escala maxima. Os tipos 3 e

4 utilizam a segunda abordagem de geracao de séries substitutas, no qual essas séries sao
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Figura 6.10: Exemplos de curvas gSDiff multiescala do tipo 1, para o grupo de sinais simulados
(primeira coluna), Physionet (segunda coluna) e ratas (terceira coluna). Valores equivalem a
média de cada grupo + erro padrao.
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Figura 6.11: Exemplos de curvas gSDiff multiescala do tipo 2, para o grupo de sinais simulados
(primeira coluna), Physionet (segunda coluna) e ratas (terceira coluna). Valores equivalem a
média de cada grupo + erro padrao.



qSDiff multiescala

73

0
-5 e
-10 /E
-15
-20
E 25
a K
5_-30
-35
+Mapa Cubico (a=3,0) = Ruido 1/f -40
-35 =Mapa Logistico (r=3,2) Ruido Branco 45 +Saudaveis
-40 ~Mapa Logistico (r=4,0) —Mapa de Spence ~Insuficiéncia Cardiaca
45 +Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3) -50 ~+Fibrilacdo Atrial
- -55
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Escala Escala
(@ q=1,5 (b)g=1,5
0,00 025 «Saudaveis
~Insuficiéncia Cardiaca
-0.25 0.00 +Fibrilagéo Atrial
-0,50 -0,25 M’WL'\LXL#%} It
E 0.75 % -0,50 HH T
“n -1,00 (]
T T-0,75
-1,25 Ji
|/ =~Mapa Cubico (a=3,0) ~Ruido 1/f -1,00 4
-1.50| </ =Mapa Logistico (r=3,2) +Ruido Branco }rr}"f"}{"i/} +4
1,75 -+ Mapa Logistico (r=4,0) =Mapa de Spence -1,25 »}"f"ki/
' | +Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3) 4t

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Escala

(dg=10

-0,40 | ~Mapa Clbico (a=3,0)  ~Ruido 1/f
=Mapa Logistico (r=3,2)  Ruido Branco
050 ~Mapa Logistico (r=4,0) —Mapa de Spence
g ~+Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3)
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Escala
(& ¢=0,5
0,000 e
-0,025
-0,050
¥ -0,075
a
@ 0,100
T.0,125
-0,150 | ~Mapa Cubico (a=3,0)  =Ruido 1/f
.0,175 | =Mapa Logistico (r=3,2) +Ruido Branco
-+ Mapa Logistico (r=4,0) —Mapa de Spence
-0,200 ~+Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3)
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Escala
0 ¢=0,0
0,00 | SN
-0,01
-0,02
-0,03
£
3004
7]
80,05
-0,06
0,07 *Mapa Cibico (a=3,0) ~Ruido 1/f
. =Mapa Logistico (r=3,2) Ruido Branco
-0,08 -+Mapa Logistico (r=4,0) -Mapa de Spence
-0,09| =Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3)

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Escala

qSDiff

qSDiff

£
a
wn
T

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Escala

(e g=10

0,015
0,010 o
Ly
0,005 %+ —~
0,000 +H
-0,005 ’{"H— -
-0,010 -
-0,015 | =saudéveis I
< Insuficiéncia Cardiaca
“0:020 | Eibrilago Atrial

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Escala

(h) ¢=0,5

0,012

0,010 H HH } + -+ +i{"H
0,008
0,006

0,004
=Saudéveis

0,002 «Insuficiéncia Cardiaca
~+Fibrilacao Atrial
0,000,
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Escala

(k) ¢=0,0

0,0040

=Saudaveis
~Insuficiéncia Cardiaca
~Fibrilacdo Atrial

HN

0,0035

0,0030
0,0025
0,0020
0,0015
0,0010
0,0005

i

4

0,0000

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Escala

) ¢=-0,5

=Sedentarias
= Treinadas

2 4 6 8 10 12 14

Escala

(©)g=1,5

16 18 20

=Sedentarias
+Treinadas

0,010
0,005

0,000

ff

8 -0,005

(7]

S 0,010
-0,015
-0,020

2 4 6 8 10 12

Escala

® ¢=1,0

14 16 18 20

=Sedentarias
< Treinadas

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Escala

(i) ¢=0,5

0,0125
0,0100

0,0075

qSDiff

0,0050

0,0025

=Sedentarias
= Treinadas

0,0000,
0

0,0040

0,0035

0,0030
& 0,0025
a 0,0020
T

0,0015

0,0010

0,0005

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Escala

1 ¢=0,0

H

=Sedentarias
~Treinadas

0,0000,
0

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Escala

(0) ¢=-0,5

Figura 6.12: Exemplos de curvas gSDiff multiescala do tipo 3, para o grupo de sinais simulados
(primeira coluna), Physionet (segunda coluna) e ratas (terceira coluna). Valores equivalem a
média de cada grupo + erro padrao.
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Figura 6.13: Exemplos de curvas gSDiff multiescala do tipo 4, para o grupo de sinais simulados
(primeira coluna), Physionet (segunda coluna) e ratas (terceira coluna). Valores equivalem a
média de cada grupo + erro padrao.
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obtidas a partir da série original escalonada. Como a série original trata-se de um sinal
com periodo 2, as séries escalonadas em escalas pares serdo sempre séries de valores
constantes. Nestes casos, as séries substitutas serdo idénticas a original, fazendo com que
a gSDiff nas escalas pares sejam zero.

O fato da ¢SDiff do mapa logistico periédico oscilar apenas até a escala 14 no
tipo 3 estd relacionado ao parametro » da gMSE. No tipo 3, esse parametro € mantido fixo
para todas as escalas, ou seja, € sempre 15% do desvio padrao do sinal original. As séries
escalonadas consistem de médias janeladas do sinal, de maneira que as escalas maiores
sdo suavizacdes dos valores da escala original. No caso do mapa logistico periddico, a
partir da escala 14 deve ocorrer que os valores das séries escalonadas estdo tao suaviza-
dos que todos eles estdo dentro da tolerancia r dos outros pontos, de maneira que sdao
considerados iguais, como se a série fosse composta por apenas um valor (o que ocorria
apenas em escalas pares). Com isso, a gSDiff torna-se zero para todas as escalas iguais
ou maiores que 14. Isso também explica a transi¢do da gSDiff do mesmo sinal observada
no tipo 1 (Figura 6.10).

Uma caracteristica interessante € que o ruido 1/f apresentou, na maioria dos casos,
valores de gSDiff ao longo da escala bem proximos aos obtidos nas séries de VFC. Isso
reforca a caracteristica de fractalidade muitas vezes associada as séries de VFC [3]. Outra
caracteristica interessante observada é que nos casos onde o parametro r era varidvel (tipos
2 e 4), as curvas gSDIiff do ruido branco nio eram zero para todas as escalas. Como o
ruido branco e suas séries substitutas sdo iguais em esséncia, espera-se valores de gSDiff
proximos de zero para todas as escalas. Isso ocorre apenas para os tipos 1 e 3, onde a
abordagem original foi mantida (r fixo para todas as escalas).

A seguir sao mostrados os graficos da gSDiff multiescala em fun¢do do parametro

entrépico (gq).

6.3.2 ¢SDIiff multiescala versus g

As curvas gSDiff (escala unica) apresentadas no comego dos resultados mostram
a contribui¢do do parametro g para a medida de diferenca de entropia entre um sinal e
suas séries substitutas. Nos graficos de gSDiff multiescala versus g a ideia € a mesma,
com a diferenca de que para cada escala havera uma série gSDiff.

As Figuras 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17 mostram os graficos para as abordagens tipo 1,
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2, 3 e 4, respectivamente.
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Figura 6.14: Curvas qSDiff multiescala médias + erro padrdo em funcdo do pardmetro entropico
(q) para a abordagem do tipo 1. Cada grdfico representa as curvas qSDiff em escala de 1 a 20.

Na abordagem tipo 1 (Figura 6.14), percebe-se que todas as curvas gSDiff de VFC
apresentam um comportamento similar. Com o crescimento da escala, o pico da ¢gSDiff
(¢SDiff,,,,) tende a diminuir até que a gSDiff inverte seu comportamento, passando a ap-
resentar um vale no lugar de um pico. Nota-se ainda que para g =~ 0,7, as séries gSDiff

se cruzam, indicando que neste tipo de abordagem, essa regido de g apresenta uma carac-
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Figura 6.15: Curvas qSDiff multiescala médias + erro padrdo em fungdo do pardmetro entrdpico
(q) para a abordagem do tipo 2. Cada grdfico representa as curvas qSDIiff em escala de 1 a 20.

teristica de invariancia a escala.

No caso dos sinais simulados, as mesmas caracteristicas observadas para as séries

de VFC também sdo observadas para o ruido 1/f. O mapa logistico caético, mapa de

Henon e mapa de Spence apresentaram apenas curvas de um perfil, com pico de méximo.

No primeiro, a maioria das escalas cruzam na regido em g ~ 0,7, no segundoem g~ 1,1 e

no dltimo em g ~ 0, 1. No mapa cubico e no ruido branco nio hd uma regido caracteristica



6.3 - gSDiff multiescala 78

0,04 0,04 0,04
*1+2+3+4-5 16-17-18 19 20 16-17-18 19 20
0.03| .6-7+8+9+10 0.03] 411+12+13+14-15 0,03 +11+12+13+14-15
002 =11+12+13+14-15 0,02] ~6-7+8+9~10 0,02| T6-7+8+9<10
161718 19 *1e2+3+4-5 *1e2+43+4-5
£ o0 £ o001 £ o001
a a a
% 0,00 & 0,00 % 0,00
-0,01 -0,01 ¥ -0,01
-0,02 -0,02 -0,02
| - ~ et
0,03 -2,0 -1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 0,03 -2,0 -1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 0,03 -2,0 -15 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0
q q q
. . s Lot
(a) Ruido Branco (b) Ruido 1/f (c) Mapa Logistico Caético
0,04 0,04 m 0,04
+]1+2+3+4~-5 16 -17 -18 ~19 20 i 16 -17+-18 19 20
003| +6-7+8+9+10 0,03| =11+12+13+14-15 Il 0,03 411+12+13+14-15
0,02| *11+12+13+14-15 0.02| *6-7+8+9<10 I 0.02
16-17 18 19 20 *1+2+3+4=5
£ o001 £ oo £ o001
a " a il a
% 0,00 & % 0,00 R, | % 0,00
0,01 0,01 i -0,01
0,02 f L -0,02 L -0,02
-0,03 \ i'i% i -0,03 Ul -0,03 ;
’ -2,0 -1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 ' -2,0 -1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 1,0 1,5 2,0 ’ -2,0 -1,5 -1,0 -0,5 0,0 0,5 10 1,5 2,0
q q q
.
(d) Mapa de Henon (e) Mapa Cubico (f) Mapa de Spence
0,04 0,04 0,04
*1+2+3+4=5
0,03| +6-7+8+9+10 0,03 0,03
0,02 *11+12+13+14-15 0,02 0,02
161718 +19 20 ’ !
£ 001 £ o001 £ o001
a o a
& 0,00 2 0,00 % 0,00
*1le2+3+4~5 +]1+2+3+4-5
001 001 6-7+8+9-10 001 L 6_7.849<10
-0,02 -0,02 | =11+12+13+14-15 -0,02 {*11+12+13+14~-15
16 -17 ~18 =19 - 20 ~16+-17+18+19 20
-0,03 0,03 40,03
2,0 -15 -1,0 -05 0,0 05 1,0 1,5 20 2,0 -15 -1,0 -0,5 0,0 05 10 15 2,0 2,0 -15 -1,0 -0,5 0,0 05 1,0 15 20
q q q
L. - . . ..
(g) Mapa Logistico Periédico (h) Ratas Treinadas (i) Ratas Sedentdrias
0,04 0,04 0,04
*1+2+3+4-5
0,03 0,03 0,03 +6~7+8+9+10
0,02 0,02| T11712+13+14-15
16 -17+-18 +19 - 20
£ o001 £ o0
[ [~}
& 0,00 % 0,00
+]1+2+3+4-5 +]1+2+3+4-5
001 +6-7+8+9<10 0.01) .6.7.8:9-10 0,01
-0,02 | *11+12+13+14~-15 -0,02 11+12+13+14-15 0,02
+16+-17+18+19 20 16 17 18 19 20
-0,03 -0,03 -0,03
2,0 115 1,0 0,5 0,0 05 1,0 1,5 2,0 2,0 1,5 1,0 05 0,0 05 1,0 15 2,0 2,0 -15 1,0 05 00 05 1,0 15 2,0
q q q
. L. Cn . . e .
(j) Saudaveis (k) Insuficiéncia Cardiaca (1) Fibrilagao Atrial

Figura 6.16: Curvas qSDiff multiescala médias + erro padrdo em funcdo do pardmetro entropico
(q) para a abordagem do tipo 3. Cada grdfico representa as curvas qSDIiff em escala de 1 a 20.

para o cruzamento das curvas gSDiff. Além disso, no ruido branco os picos (e vales) sdo
bem menores que nos outros sinais. No caso do mapa logistico periddico, todas as curvas
¢SDiff tem o mesmo comportamento ja apresentado para escala 1, decrescendo sempre e
nao apresentando pico de maximo. Além disso, as curvas tendem a se cruzar em g ~ 0,7,
o que nao € possivel ver pela Figura 6.14(g).

Na abordagem tipo 2 (Figura 6.15), todos os grupos passam a apresentar gSDiff
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Figura 6.17: Curvas qSDiff multiescala médias + erro padrdo em fungdo do pardmetro entrdpico
(q) para a abordagem do tipo 4. Cada grdfico representa as curvas qSDIiff em escala de 1 a 20.

com o mesmo perfil da escala 1, com exce¢do do mapa logistico periédico, que continua
ndo apresentando pico de maximo. No geral, observa-se uma tendéncia de crescimento
da ¢SDiff,,,, com o aumento da escala.

No tipo 3 (Figura 6.16), nota-se que os grupos de sinais de VFC e o ruido 1/f ap-
resentam todas as curvas gSDiff com o perfil similar ao da primeira escala (com pico de

maximo). O mapa de Henon também s6 apresentou curvas ¢gSDiff deste tipo, contudo a
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amplitude a posicao dos picos € bastante varidvel para este mapa, o que niao acontece para
os sinais de VFC e para o ruido 1/f. Uma caracteristica interessante que pode ser visu-
alizada nestes graficos é que o mapa logistico periddico possui curvas gSDiff constantes
para varias escalas, com valores muito proximos de zero.

Finalmente, no tipo 4 (Figura 6.17) observa-se um perfil das curvas gSDiff muito
proximo aos observados no tipo 2. A grande diferenca €, talvez, a presenca de algumas
curvas gSDiff constantes para o mapa logistico periddico, o que foi observado também no
tipo 3.

Apesar das caracteristicas interessantes observadas nas curvas gSDiff em funcao
do parametro g, a interpretacao destes resultados no contexto de complexidade fisiologica
€ ainda um pouco dificil. Da mesma forma como foram definidos trés atributos a partir da
qSDiff (gSDiff 05, Gmax € Gzero), 05 mesmos atributos foram extraidos das séries gSDiff
multiescala. Isso nos permite avaliar a variagdo destes atributos em fun¢do da escala,
buscando identificar se algum deles, em alguma das quatro abordagens, € consistente

com o conceito de complexidade fisiolégica em multiplas escalas.

6.4 ¢SDift, .., ¢ € g..ro multiescala

As curvas de ¢gSDiff,4x, Gmax € gzero para a abordagem do tipo 1 sdo mostradas na
Figura 6.18.

Os valores mostrados na figura correspondem ao valor média de cada atributo,
obtido pela gSDiff de cada sinal. Como comentado no inicio deste capitulo, esses valores
diferem dos observados nas curvas médias. No caso do mapa logistico periddico, vimos
pela Figura 6.14(g) que sua ¢gSDiff média ndo apresenta pico no intervalo analisado para
nenhuma escala, o que faz com que ela nao possua gSDiff,4x, Gmax € Gzero- Porém, ob-
servando os valores médios na Figura 6.18, percebe-se que nas escalas 9, 11 e 13 o mapa
logistico periddico apresentou valores nos trés atributos. Na verdade, isso acontece para
apenas uma dentre as vinte simulagdes e apenas nestas trés escalas.

No caso do ruido 1/f, nota-se pela figura que ndo ha valores dos atributos para
escala 2. Isso significa que nesta escala, nenhuma série apresentou pico (ou vale) no qual
pudessem ser extraidos os trés atributos. Para todos os outros sinais, pelo menos um indi-

viduo (ou uma simulagdo) apresentou valores para os atributos. Os valores mostrados na



6.4 - qSDiﬁ[max, dmax € 4zero multiescala 81

0,0 0,00
0,05
-0,1 -0,25
0.00 0.2 0,50
3,0,05 E 03 3-0,75
£ £ 04 E
3 -0,10 & £ 100
9a 805 Q125
0,15} _ Mapa Cabico (a=3,0) - Ruido 1/f -0,6 vSauds 1,50
=Mapa Logistico (r=3,2) Ruido Branco 0.7 N auﬁ vhe‘s. di .
-0.20 | . Mapa Logistico (r=4.0) ~Mapa de Spence -0, Insuficiéncia Cardiaca -1,75 =Sedentarias
+Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3) 0,8 +Fibrilagéo Atrial 2.00 ~Treinadas
-0,25 . 2,
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Escala Escala Escala
(a) ¢SDiff,,, (simulados) (b) ¢SDiff,,,x (Physionet) (c) ¢SDiff,,,, (ratas)
0,75 3
3 T -
D e === NuZ W
0,25 ' =SS T?:fi:’:’:f\gfi
« 0,25 o
g ~Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3)
& =Mapa Logistico (r=3,2)
0,75 -+Mapa Logistico (r=4,0)
~Mapa Cubico (a=3,0)
-1,25 | —Mapa de Spence y =Saudaveis |
Ruido Branco Lot 0,25 LN «Insuficiéncia Cardiaca 15 \\“ = Sedentarias
-1,75 | ~Ruido 1/f ' +Fibrilagdo Atrial o \ ~Treinadas
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Escala Escala Escala
(d) gmax (simulados) (€) Gmax (Physionet) (f) gmax (ratas)
1,25
1,00 N
0.75 i :Fjﬁ:/;q‘y': 1 1.00 {’4 A ey
0| 7 - -
0.25{ 0,75 ./
% 0,001 . Mapa de Henon (a=1,4 e b=0,3) §
&' -0,25 | =Mapa Logistico (r=3,2) g 050

0,50 <+ Mapa Logistico (r=4,0)

~+Mapa Cubico (a=3,0) 0,25 / .
-0,75| ~Mapa de Spence =Saudaveis
-1,00 Ruido Branco . " 0.00 Iy ~Insuficiéncia Cardiaca -1,0 | =Sedentarias
Ruido 1/f ' ~Fibrilagao Atrial ~+Treinadas
-1,25 1,5
2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0o 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20 0O 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
Escala Escala Escala
(&) Gzero (simulados) (h) Gzero (Physioner) (1) Gzero (ratas)

Figura 6.18: Valores de qSDiffimax, Qmax € Gzero multiescala para o grupo de sinais simulados
(primeira coluna), Physionet (segunda coluna) e ratas (terceira coluna), utilizando a abordagem
tipo 1. Valores equivalem a média do grupo + erro padrdao.

Figura 6.18 correspondem a média £ erro padrdo de cada atributo, considerando apenas
os sinais nos quais foi detectado um pico (ou vale) no intervalo avaliado.

No célculo das médias, o nimero minimo de séries utilizadas foi 39 no grupo
de saudaveis (escala 5), 20 no IC (escala 7), 8 no FA (escala 2), 1 nos grupos de ratas
treinadas e sedentdrias (escala 8), 17 no mapa logistico caético (escala 15), 16 no ruido
branco (escala 5) e 14 no mapa cubico (escala 10). Todas as simula¢des do mapa de
Henon e de Spence apresentaram os trés atributos.

Analisando os valores de ¢gSDiff,,,,, percebemos que seu valor médio € negativo
na maioria das escalas para os sinais de VFC e também para o ruido 1/f. Valores negativos
de ¢SDiff,,,, indicam um vale ao invés de pico. Com as curvas gSDiff médias do tipo

1 (Figura 6.14) foi possivel perceber que com o aumento da escala o perfil da ¢gSDiff
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tendia a inverter. Isso foi confirmado de maneira mais detalhada com as curvas gSDiff),,,

multiescala do mesmo tipo (Figura 6.18).

Nota-se ainda que o perfil das curvas de guux € ¢zero SA0 muito préximos para

todos os grupos, embora nao sejam idénticos.

A Figura 6.19 mostra os graficos dos trés atributos para a abordagem do tipo 2.
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Figura 6.19: Valores de qSDiffiax, Qmax € Gzero multiescala para o grupo de sinais simulados
(primeira coluna), Physionet (segunda coluna) e ratas (terceira coluna), utilizando a abordagem

tipo 2. Valores equivalem a média do grupo + erro padrdo.

Nos resultados com o tipo 2 de ¢gSDiff multiescala, praticamente todos os indivi-
duos e simulagdes possuem os trés atributos, com excecao do mapa logistico periddico,
que apresentou os mesmos resultados observados no tipo 1. Nos sinais simulados, ape-
nas uma simula¢do do ruido branco, em escala 1, ndo possuia os atributos. No grupo de
sauddveis (Physionet), apenas um sinal, em escala 3, ndo possuia os atributos. No grupo

de IC, cinco escalas apresentaram um sinal sem possuir os atributos e apenas uma escala
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onde dois sinais nao possuia os atributos. No grupo FA, trés escalas também apresen-
taram um sinal sem valor para os atributos. No grupo de ratas, todos os sinais possuiam
atributos para todas as escalas.

Analisando o perfil das curvas, nota-se uma grande diferenca entre as curvas do
tipo 1 e tipo 2. No tipo 1, os valores oscilam mais, com erro padrdo grande. No tipo 2, as
curvas apresentam menos transi¢des € menores erros.

Uma caracteristica interessante ¢ que, da mesma forma como observado para a
gMSE com g < 1 (Figura 6.4) e para a gSDiff multiescala tipo 2 e 4 (também com g < 1)
(Figuras 6.11 e 6.13), a ¢gSDiff,,,, do ruido branco tende a aumentar com a escala no tipo
2. Contudo, uma medida de complexidade fisiolégica consistente deve apresentar valores
proximos de zero para esse sinal, devido a sua esséncia.

A Figura 6.20 mostra os resultados dos trés atributos utilizando a abordagem tipo

Na abordagem do tipo 3, todos os sinais de VFC possuiam os atributos, para todas
as escalas. Dos sinais simulados, o unico que apresentou valores dos atributos para todas
as simulacdes foi o ruido 1/f. O mapa logistico periddico, desta vez, apresentou apenas
uma série, em escala 4, no qual era possivel extrair os trés atributos. Em todos os outros,
o numero de simula¢des que possuiam os trés atributos variou, de uma escala para outra,
entre 6 e 20 sinais.

Os resultados com o tipo 3 parecem ser os mais interessantes. Em primeiro lugar,
percebemos que a ¢SDiff,,,, do ruido branco flutua em torno de zero e no ruido 1/f ela
tende a ser constante e positiva. Estes resultados parecem consistentes com uma medida
de complexidade fisioldgica, uma vez que o ruido 1/f tem caracteristicas fractais e o ruido
branco seria um dos extremos caracterizados como ndo complexo. Para os mapas cadti-
cos, a gSDiff,,,, € inicialmente alta, decrescendo para préximo de zero com o aumento da
escala. Isso indica uma possivel diminui¢cdo da complexidade em escalas maiores nestes
mapas.

Em segundo lugar, no conjunto de ratas, a ¢SDiff,,,, € maior para o grupo de
treinadas do que sedentdrias, o que € consistente para uma medida de complexidade fisi-
olégica. No grupo do Physionet, o grupo de FA possui os menores valores de gSDiff,,,,,
para todas as escalas. Ja o grupo de sauddveis possui o maior valor para escalas 1, 2 e 3,

a partir da qual o grupo de IC passa a ter os maiores valores, ainda que préximos aos do
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Figura 6.20: Valores de qSDiffimax, Qmax € Gzero multiescala para o grupo de sinais simulados
(primeira coluna), Physionet (segunda coluna) e ratas (terceira coluna), utilizando a abordagem
tipo 3. Valores equivalem a média do grupo + erro padrdao.

grupo de saudaveis.

Uma outra caracteristica muito interessante estd relacionada aos atributos g, €

G-ero- Analisando apenas uma escala, como foi feito no inicio deste capitulo, nenhum dos

dois atributos € capaz de diferenciar os grupos de sinais em nenhum dos conjuntos de

dados avaliados. Contudo, com uma andlise multiescala, revelou-se que esses atributos

assumem comportamentos diferentes da gSDiff,,,, com o crescimento da escala, con-

sistentes também como uma medida de complexidade fisiolégica. Nos dois atributos o

grupo de sauddveis possui os maiores valores, hd uma queda no grupo FA com a escala, e

novamente, as maiores diferengas entre saudaveis e IC estdo nas escalas menores.

A Figura 6.21 mostra os mesmos atributos para a abordagem do tipo 4.

Na abordagem tipo 4, todos os grupos de sinais, exceto o mapa logistico periddico
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Figura 6.21: Valores de qSDiffimax, Qmax € Gzero multiescala para o grupo de sinais simulados
(primeira coluna), Physionet (segunda coluna) e ratas (terceira coluna), utilizando a abordagem
tipo 4. Valores equivalem a média do grupo + erro padrdao.

e o ruido branco, possuiam os atributos para todos os individuos (ou simulacdes). No
mapa logistico periddico, nenhuma simula¢cdo, em nenhuma escala, possuia os atributos.
No ruido branco, apenas uma simulacdo, em escala 1, ndo possuia os atributos.
Comparando os resultados da gSDiff,,,, tipo 3 e 4, percebe-se um fato muito
interessante. Para os sinais de VFC, os resultados sdo praticamente idénticos. Contudo,
para os sinais simulados, as curvas de ¢gSDiff,,,, multiescala mudam consideravelmente
de um tipo para o outro. Outro fato interessante € que as curvas de ¢y € ¢zero também sao
bem diferentes nos tipos 3 e 4. No grupo do Physionet, por exemplo, no tipo 3 tanto gy
€ ¢zero apresentam maiores valores para o grupo de sauddveis, sendo ainda decrescente
para o grupo de FA. Ja no tipo 4, tanto guqx COMO ¢,.,, SA0 crescentes para os trés grupos,

apresentando os maiores valores para o grupo FA na maioria das escalas.
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Analisando o comportamento de gSDiff,,.x, gmax € Gzero Nas quatro abordagens,
identificamos o tipo 3 como a mais consistente com o conceito de complexidade fisiol6g-
ica. Isso também havia sido observado nos resultados com a gSDiff multiescala. Nas
abordagens tipo 2 e 4, nota-se que a gSDiff,,, do ruido branco cresce com a escala, além
de outras inconsisténcias. Isso refor¢a o fato de que a formulacdo original da entropia
multiescala (r fixo para todas as escalas) parece ser mesmo mais adequada, como colo-
cado pelos préprios autores quando questionados sobre isso [117].

Além disso, o processo de geragcdo das séries substitutas nos tipos 3 e 4 [Figura
5.5(b)] parece mais coerente com a ideia de calcular a diferenca entrdpica entre uma
dindmica e sua versdo descorrelacionada. O escalonamento de séries substitutas aparenta
ndo ser uma boa representacdo da dindmica descorrelacionada do sinal naquela escala.
Como trata-se de medir a diferenca entre dindmicas, é mais coerente gerar séries substi-
tutas a partir do sinal escalonado.

Com isso, utilizando a abordagem tipo 3, verificou-se o poder de discriminagdo
dos grupos de VFC através dos trés atributos, para todas as escalas. A Figura 6.22 repro-
duz os gréficos dos trés atributos para os grupos do Physionet e das ratas, indicando em
quais escalas e entre quais grupos foram encontradas diferencas significativas (p < 0,05).

No grupo de ratas, foram encontrada diferenca significativa apenas para a
qSDiff,,,, nas escalas 1, 2 e 3. O pequeno nimero de amostras deste grupo (15 sinais)
talvez seja uma limitacao para os resultados.

No grupo do Physionet, nota-se que a gSDiff,,,,, que em escala tinica havia
demonstrado grande potencial como medida de complexidade fisioldgica, para uma
andlise multiescala passa a associar maiores valores de ¢gSDift,,,, ao grupo de IC. Con-
tudo, em algumas escalas ndo foi possivel diferenciar este grupo dos saudaveis. Por outro
lado, observa-se diferengas significativas entre os grupos sauddveis e FA e também entre
IC e FA, para todas as escalas avaliadas.

Para g,,,4x € qero, percebe-se um grande potencial de distingdo dos grupos do Phy-
sionet para escalas maiores que 6. Nestas escalas, com excecdo da escala 19 para g4y, 08
trés grupos possuem valores de ¢,qx OU ¢0ro diferentes entre si. Além disso, ambos sdo
consistente como medida de complexidade fisioldgica, associando valores sauddveis, IC
e FA em ordem crescente.

Os resultados mostram que a gSDiff,,,, aparenta ser uma boa medida de com-
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Figura 6.22: Reproducdo dos valores de gSDiffnax, Gmax € qzero Multiescala para os grupos do
Physionet (primeira coluna) e ratas (segunda coluna), utilizando a abordagem tipo 3. Em cada
escala, SI indica diferencas significativas entre o grupo sauddveis e insuficiéncia cardiaca, SF
entre sauddveis e fibrilacdo atrial e IF entre insuficiéncia cardiaca e fibrilacdo atrial. Diferencas
significativas para as trés combinacdes foram representadas por '*’ e auséncia de diferencas
significativas foram representadas por ’-’.

plexidade fisiolégica em baixas escalas (1 e 2). Por outro lado, ¢,uax € gzero apresentaram
resultados satisfatérios apenas em escalas maiores. A melhor distingdo entre os grupos

sauddveis e IC ocorre para ¢,qx € gzero Na escala em torno de 5. Isso nos leva a crer
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que esses atributos sdo complementares, no qual uma andlise combinada destes pode rev-
elar estruturas diferentes que ajudem na caracteriza¢do dos sinais. Essas caracteristicas
também sdo observadas no grupo de ratas, contudo nao foram detectadas diferencas sig-
nificativas para ¢max € Gzero-

A andlise destes trés atributos € uma tentativa de extrair caracteristicas represen-
tativas da gSDiff, que possivelmente estdo relacionadas com o grau de complexidade dos
sinais. Percebe-se que quase todos os valores do atributo g .o € gmax, € pOr consequéncia
também ¢SDiff,,,,,, ocorrem no intervalo 0 < g < 1, indicando esta regido como provavel-
mente a de maior interesse na gSampEn e gSDiff.

Sabemos que na entropia de Tsallis, para ¢ < 1 ocorre uma amplificacdo, uma
espécie de privilégio aos eventos mais raros, devido a poténcia de g nas probabilidades. O
mesmo pode ser pensado para a gSampEn, que utiliza a funcao g-logaritmo [Eq. (3.14)].
Apesar da poténcia nesta fungdo ser 1 — ¢, para 0 < g < 1 a transformacao leva no mesmo
intervalo. No caso da gSampEn, o pardmetro do g-logaritmo consiste da probabilidade
média de ocorréncia de padrdes de tamanho m e m+ 1.

O significado prético do parametro g, no contexto deste projeto, € dificil de ser
identificado. Contudo, uma possivel explicagdo dos picos de maximo na ¢gSDiff seria
que naquele valor especifico de ¢, as probabilidades raras (o pico ocorre para g < 1) mais
importantes do sinal, quando comparadas aos eventos aleatdrios das séries substitutas, sao

maximizadas. Porém esta € apenas uma hipétese, que ainda precisa ser melhor explorada.

6.4.1 Correlacao entre g,y € Gzero

Os resultados dos trés atributos multiescala mostraram que o perfil das curvas dos
atributos ¢ax € Gzero S0 muito préximos (ver Figura 6.22, por exemplo). Para verificar
se existe uma correlagdo entre esses atributos, foi utilizado o coeficiente de correlagdo de
Pearson. Para cada sinal dos grupos de VFC, a correlacdo de Pearson (p) entre gy €
qzero multiescala foi calculada, utilizando a abordagem tipo 3, que € a de maior interesse.
Ao final, o coeficiente médio de cada grupo foi calculado.

No grupo do Physionet obteve-se p = 0,844 0,177 para saudédveis, p =
0,943 £ 0,038 para IC e p = 0,890 £ 0,154 para FA. No grupo de ratas obteve-se
p = 0,930+ 0,029 para ratas sedentarias e p = 0,907 0,044 para treinadas. Os val-

ores correspondem a média + desvio padrdo. Como em geral considera-se uma forte
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correlacdo direta (mesmo sentido) para p > 0,7, podemos dizer que hd realmente uma
forte correlagdo entre essas duas variaveis.

A Figura 6.23 mostra os graficos de g, versus q..r, médios de cada escala, para
os grupos de sinais de VFC. Importante ressaltar que os coeficientes médios de corre-
lacdo calculados anteriormente diferem do valor calculado sobre as curvas médias de
Gmax € Gzero- Utilizando as curvas médias, os coeficientes de correlacdo sdo maiores que
0,96 para todos os grupos. Contudo, acreditamos que os valores médios do coeficiente

(p), obtidos pela correlagdo a cada sinal, refletem mais fielmente a correlacdo entre os

atributos.
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Figura 6.23: Valores médios de qax versus qer, de cada grupo para as 20 escalas avaliadas. A
tendéncia linear indica uma forte correlagcdo entre a média dos dois atributos.

Como em todas as andlises foi utilizado o mesmo intervalo em g (de —2 a 2 com
passo 0,05), os valores de g, estdo limitados a resolugdo de 0,05. Mesmo o atributo
Gzero» que € calculado através de regressao linear entre os valores da gSDiff logo antes e
logo depois o cruzamento do eixo de g, também & afetado pela resolu¢cdo. Mesmo assim,
percebe-se que ha uma forte correlagdo entre esses dois atributos. Contudo, como nao
houve uma correlagado perfeita (p = 1), ndo podemos afirmar que eles sdo equivalentes, a

ponto de se poder descartar um dos dois.
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CONCLUSOES

Os resultados mostraram que a gSampEn onde ¢ < ¢, € maior para os sinais
originais de VFC do que para suas séries substitutas. Isso mostra que a introdu¢do do
pardmetro ¢ amplia a capacidade de avaliacdo da SampEn.

A partir da gSampEn definimos a ¢gSDiff, que mede a diferenca de entropia en-
tre a dindmica original e descorrelacionada. As curvas gSDiff apresentaram perfis in-
teressantes, dos quais foram extraidos os atributos gSDiff,qx, Gmax € Gzero- Destes trés
atributos, a ¢SDiff,,,, mostrou-se bem consistente como uma medida de complexidade
fisioldgica.

Uma possivel correlagdo entre a gSDiff,,, € a poténcia LF (nu) foi notada, mas
que precisa ser melhor investigada. Os trés atributos também apresentaram semelhancas
com o expoente de Lyapunov do mapa logistico, apontando uma possivel relacdo entre
esses atributos com a presenca de caos. Contudo, isso também precisa ser melhor investi-
gado.

Os resultados com a gMSE, definida a partir da gSampEn, ndo indicaram nenhuma
vantagem em relacdo a MSE cléssica no contexto de complexidade fisioldgica. Contudo,
a extensdo da gSDiff para uma andlise multiescala apresentou resultados que podem con-
tribuir bastante na analise da VFC.

Dos quatro tipos de gSDiff multiescala avaliados, o tipo 3 demonstrou ser o mais
consistente. Neste tipo, as séries substitutas sdo geradas por embaralhamento da série
original escalonada, o que € mais coerente, comparado com o outro método, para uma
série que representard a perda de correlacdes temporais (Figura 5.5). Além disso, no tipo
3 o parametro r € mantido fixo, seguindo a formulagdo cldssica da MSE. Os resultados

mostraram que quando o parametro r € varidvel, a gSDiff do ruido branco € crescente

90
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com a escala, o que nao era de se esperar. Isso também foi observado na gMSE com r
varidavel. Com isso, definimos a abordagem do tipo 3 como a mais indicada para andlise
da complexidade fisiol6gica em séries temporais.

Usando a abordagem tipo 3, os gréficos da ¢gSDiff em fun¢do da escala (para 0 <
g < 1), assim como 0s de guax € Gzero Multiescala, apresentaram algumas similaridades
com a MSE cléssica. Em todos, observou-se queda nos valores das séries de FA com a
escala e a maior separagao dos grupos sauddveis e IC nas baixas escalas. Isso confirma a
importancia da MSE cldssica e nos leva a pensar na hipétese de que na IC ocorre maior
degradacdo nos mecanismos de baixa escala, de curto periodo, ao passo que na FA o
prejuizo se estende para escalas maiores. A vantagem da gSDiff para a MSE classica é
que, nesta ultima, nas primeiras escalas, a série MSE média do grupo AF € maior que nos
outros grupos. Na gSDiff, g;ux € gzero multiescala, o grupo AF tem os menores valores
desde a primeira escala, o que € mais consistente com a ideia de complexidade fisioldgica.

Além disso, os g-atributos multiescala (gSDiff,,,x, gmax € gzero) apresentaram out-
ros resultados interessantes. Analisando apenas uma escala, descobrimos a gSDiff,,,,
como uma medida de complexidade fisioldgica consistente, € que Gax € Gzero NAO apre-
sentaram nenhum resultado satisfatorio. Contudo, ao estender esses atributos para uma
andlise multiescala, descobrimos que os perfis de gux € Gzero SA0 consistentes com a
perda de complexidade identificada na gSDiff versus escala e também na MSE cléssica.
Os perfis da gSDift,,,, multiescala também colocam o grupo FA como o menos complexo.
Contudo, seus valores crescem ligeiramente com a escala, além de o grupo IC apresentar
valores ligeiramente maiores do que o grupo de sauddveis para a maioria das escalas. Isso
tudo aponta a ¢gSDiff,,, como uma boa medida para escalas menores € g;qx € Gzero para
escalas maiores.

Outra caracteristica interessante é que o perfil das curvas dos g-atributos mul-
tiescala sdo diferentes para cada grupo do Physionet, mas muito parecidos entre si no
grupo de ratas. Neste dltimo, ndo hé diferencas fisiopatolégicas entre os grupos treinadas
e sedentdrias, o que seria uma possivel explicag¢do para os perfis semelhantes. Apesar dos
perfis semelhantes, o grupo de treinadas apresentou valores ligeiramente maiores para os
g-atributos, com diferencas significativas apenas para a gSDiff,,;, nas escalas de 1 a 3,
resultados também consistentes com o conceito de complexidade fisioldgica.

Um outro resultado interessante estd no grafico da ¢gSDiff,,,, multiescala dos
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sinais simulados. Nota-se que seu valor € praticamente constante para o ruido 1/f, difer-
entemente do observado para os mapas cadticos, que decaem rapidamente com a escala
para préximo de zero. O ruido 1/f € um sinal com caracteristicas fractais, cujos resultados
em sua maioria foram muito parecidos com os obtidos com as séries de VFC. Isso pode
reforcar uma das linhas de pensamento que separa caos e complexidade, onde o primeiro
¢ caracterizado por correlagdes de curto alcance e forte sensibilidade as condi¢des ini-
ciais, enquanto que o comportamento complexo seria caracterizado por correlacdes do
tipo lei de poténcia de longo alcance e uma sensibilidade as condi¢des iniciais mais fraca
[38, 39].

Com todos estes resultados, podemos concluir que os métodos propostos neste tra-
balho, baseados na generalizag¢do da entropia amostral, podem ser muito tteis na avaliacao
de séries fisioldgicas complexas, em especial de VFC. Apesar das vantagens observadas
em relacdo aos métodos cldssicos, ndo temos a pretensao de que os métodos propostos
sejam, sozinhos, capazes de caracterizar um sinal complexo. Acreditamos, assim como
outros autores [84], que uma andlise multivariada serd sempre mais rica, combinando
varios métodos, lineares e ndo lineares, para extrair o madximo de informacdes dos sinais
complexos.

Acreditamos que a aplicacdo dos métodos aqui propostos se estende a varios out-
ros tipos de sinais biomédicos, o que contribuird bastante para uma melhor caracteriza¢ao

e aperfeicoamento dos métodos propostos.
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