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Analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca
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Cristina Monteiro Pinto
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para o preenchimento dos requisitos parciais para obtencao do grau de

Mestre em Engenharia Biomédica

Resumo — O estudo da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC) tem vindo
a revelar-se um indicador nao invasivo na detecao de patologias cardiacas. Nesta
dissertacao, a VFC é caraterizada por métodos lineares e métodos nao lineares. Os
métodos lineares, no dominio da frequéncia, incluem a modelacao autoregressiva, que
obtém as componentes espectrais de termo curto do sinal. Devido a complexidade
da VFC e a sua dinamica nao linear foram, também, aplicados métodos nao lineares,
como os modelos autoregressivos de médias moéveis integrados fracionariamente com
erros autoregressivos condicionalmente heteroscedésticos generalizados, a detrended
fluctuation analysis e a entropia aproximada. O estudo experimental apresentado
nesta dissertacao envolve a anélise de duas bases de dados independentes através da
aplicacao dos métodos indicados. A base de dados fornecida pela Universidade de
Zaragoza, Espanha, contém os intervalos RR, de 4 arbitros de futebol, em quatro
jogos distintos. O tempo, em minutos, dos momentos decisivos, dos momentos
menos decisivos mas importantes e dos momentos nao decisivos, durante os jogos,
sao identificados e relevantes para o estudo. A base de dados, disponibilizada pelo
MIT/BIH, da Physionet, pertence a 83 registos de Holter, da VFC, relativos a
individuos saudaveis e a individuos com insuficiéncia cardiaca congestiva. Nesta
dissertacao obtiveram-se os parametros, que caraterizam os niveis de stresse a que
um individuo esté sujeito, assim como possibilitam a discriminacao, entre um grupo
de individuos saudéaveis e um grupo de individuos doentes. Os parametros estati-
camente significativos, dos dois grupos de pacientes sao normalizados e utilizados
na anélise das componentes principais, de forma a resumir a informacao presente
neste conjunto de parametros. Com a finalidade de classificar os grupos de dados,

aplica-se a andlise discriminante as componentes principais e a todos os parametros
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normalizados, considerando os classificadores: linear, quadratico e K-nearest neighbors.

Palavras chave: Variabilidade da frequéncia cardiaca, registos de Holter, métodos

lineares, métodos nao lineares, classificacao.
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Analysis of Heart Rate Variability in
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Abstract — The study of Heart Rate Variability (HRV) has becoming a non
invasive diagnostic tool in the diagnosis of cardiac pathologies. On this thesis,
the HRV is characterized by linear and nonlinear methods. The linear methods,
in the frequency domain, include the autoregressive model, which represents the
signal short term spectral features. Due to the HRV complexity and nonlinear
dynamics, some nonlinear methods are also applied, such as, fractionally integrated
autoregressive moving average models with generalized autoregressive conditionally
heteroscedastic innovations, the detrended fluctuation analysis and the approxima-
te entropy methods. The experimental study presented in this thesis analyses two
independent databases using the cited methods. The first database was provided by
the University of Zaragoza in Spain, and it contains the RR Intervals of 4 referees in
four different football matches, respectively. The time in minutes during the games,
of the decisive, less decisive but important and nondecisive moments, are identified
due to their importance for the study. The second database, downloaded from
Physionet (MIT/BIH), fits 83 Holter registers, of HRV, from healthy individuals and
individuals with congestive heart failure. On this master thesis, several parameters
were obtained to define the stress levels that each individual underwent in order to
set apart between a group of healthy individuals and a group of ill individuals.
The parameters shown as statistically relevant from the healthy/unhealthy sets
are normalized and used in the principal component analysis to sum up the data
present in those parameters. The discriminant analysis is applied on the principal
components and all the normalized parameters, with the intent to classify the data

set, with the following classifiers: linear, quadratic and K-nearest neighbors.
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Capitulo 1

Introducao

O elevado risco das doengas cardiacas tem vindo a criar um interesse pela procura
de métodos nao invasivos, que permitem a sua detecao. Através da introdugao
da andlise de sinais cardiovasculares foi investigada a relagao existente entre o
Sistema Nervoso Autéonomo (SNA) e a mortalidade estimulada por irregularidades
cardiovasculares. O aumento da atividade simpatica e a diminuicao da atividade
parassimpatica revelaram-se bons indicadores na investigacao referida. Esta conjun-
tura foi encontrada em vérias patologias, o que levou ao desenvolvimento de marca-
dores quantitativos que representam a influéncia da atividade auténoma no coracao,

como a Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC).

A analise da VFC é bastante complexa, exibindo carateristicas nao estacionarias,
dependéncia de termo longo e heteroscedasticidade. Com o auxilio de metodologias
a nivel interdisciplinar é possivel descrever a VFC sob véarias circunstancias, como
atividades do quotidiano e patologias. A presente investigacao utiliza metodologias,
lineares e nao lineares, para determinar e caraterizar os registos da VFC, em grupos

de individuos saudéveis e individuos com patologia.
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1.1 Motivacao e objetivos

A anélise da VFC tem contribuido em diversas aplicacoes clinicas, nomeadamente
no diagnostico nao invasivo de doengas cardiovasculares (Malik et al., 2004).

A analise da VFC, em registos de Holter, é fundamental como meio auxiliar de
diagnoéstico e de estratificacao de risco de patologias cardiacas. As séries de Holter
sdo tipicamente longas, correspondendo a registos de 24 horas (aproximadamente
100 mil batimentos cardiacos), que permitem identificar diversas patologias, nao
detetaveis nos registos de rotina do Eletrocardiograma (ECG), nomeadamente as
arritmias malignas (ESC/NASPE Task Force, 1996).

A motivagdo desta dissertacao rege-se pela analise da VFC, através da aplicagio
de métodos lineares e nao lineares, com o intuito de encontrar meios nao invasivos
de detecao de patologias. O comportamento dos parametros obtidos neste estudo
revela-se uma ferramenta clinica capaz de discriminar individuos saudéaveis e indivi-

duos com patologia e demonstrar a influéncia da atividade auténoma na VFC.

O objetivo desta dissertacao consiste em determinar os parametros de caraterizacao
da VFC, que permitem discriminar os dados dos individuos saudaveis e dos indivi-
duos com patologia. Assim, para a anélise da VFC, serao estudados métodos
tradicionais e métodos baseados em medidas nao lineares. As metodologias descritas
serao aplicadas em duas bases de dados, uma constituida por registos de atividade,
de 2 horas, referentes a quatros arbitros de futebol e outra constituida por registos de
Holter, de 24 horas, referentes a individuos saudaveis e a individuos com insuficiéncia

cardiaca congestiva.

1.2 Variabilidade da frequéncia cardiaca

As variaveis cardiovasculares, como a Frequéncia Cardiaca (FC), a pressao arterial e
a forma das ondas do complexo QRS num ECG (Figura 1.1), apresentam variabilida-

de entre batimentos.
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A VFC é um fenémeno fisiolégico medido pela variacao do intervalo RR, sendo
R o pico méaximo do complexo QRS, do sinal ECG e RR o intervalo entre ondas
R sucessivas (Cui, 2013). As flutuagoes na FC demonstram uma sincronia com a
respiragao: aumentam no decorrer da inspiracao e diminuem durante a expiracao
(Billman, 2011). Na Figura 1.1 estdo representadas as deflexdes positivas e negativas
do ECG, em relacao a linha isoelétrica. A onda eletrocardiografica P, corresponde a
despolarizacao auricular e as ondas do complexo QRS, correspondem & despolariza-
¢ao ventricular, sendo ambas originadas pelas contragoes do coracao. A onda T

corresponde a repolarizagao ventricular, responsavel pelo relaxamento cardiaco.

‘ | a #
“ ‘ Intervalo RR H “

“ H‘ T ” \‘
“ ”\ “ "p\ P “ ‘ ‘ /m\ “
_,\,\J‘W/ /ﬁ/uw L“J\J‘/ \_ J/ \ /“J}‘/ \,/\f\“)\u,, i
Qg
-1 1 1 1 1 1 1 1
0 0.5 1 15 2 25 3 3.5 4
Tempo (s)

Amplitude (mV)
- N
T T

o
T

Figura 1.1 — Sinal ECG: respetivas ondas eletrocardiograficas (onda P, complexo QRS, onda
T) e intervalo RR.

As séries longas da VFC ostentam carateristicas nao estacionarias complexas, com
existéncia de pontos de inflexdo, valores em falta e outliers (batimentos incorretos)
e exibicao de dependéncia de termo longo e heteroscedasticidade. As oscilacoes dos
sinais cardiovasculares refletem a interacao entre as perturbacoes cardiovasculares,
promovidas pela variabilidade do ambiente pessoal interno e externo e a resposta
dindmica do sistema de regulacao cardiovascular. A analise desta relagao constitui
um método nao invasivo, que avalia a atividade auténoma, sob determinadas condi-
coes fisiologicas e viabiliza a associacao entre estados patologicos e a integridade do

sinal (Acharya et al., 2000).

Na caraterizagao da VFC usa-se o tacograma (série discreta de intervalos RR sucessi-

vos, do ECG) por ser o sinal cardiovascular mais simples. O tacograma de um
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individuo saudavel permite identificar o respetivo padrao da VFC. Através da Figura
1.2.(a), pode observar-se que, durante o periodo noturno, os valores do intervalo RR
sao superiores e exibem uma maior variabilidade, em comparacao com o periodo
diurno (Leite et al., 2013). Este tacograma permite ilustrar o tipo de variagao global.
No entanto, para uma melhor compreensao das suas carateristicas nao estacionérias,
representa-se na Figura 1.2.(b) o mesmo tacograma decomposto em faixas de 10 mil

batimentos, onde sao notorias as varias diferencas de ritmo.
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Figura 1.2 — (a) Tacograma de um individuo saudavel, registo longo e n&o estacionario

composto por 101160 batimentos, com inicio as 9h20m e (b) o respetivo tacograma, mas
decomposto em faixas de 10 mil batimentos.

O uso aparentemente facil da derivagao da VFC, converteu-a numa ferramenta

clinica adequada, nomeadamente na area da biomédica. O desenvolvimento de
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dispositivos que potenciam a medi¢ao automéatica da VFC facilitou a tarefa clinica
e investigativa dos cardiologistas. Porém, a interpretacao de determinadas medidas
da VFC ¢ complexa, e muitas vezes menosprezada, originando conclusoes incorretas
e extrapolacoes infundadas (Billman, 2011; Acharya et al., 2006; ESC/NASPE Task
Force, 1996).

1.3 Aplicabilidade clinica da VFC

O coracao é um o6rgao do sistema circulatorio, responsavel por grande parte das
funcoes que sustentam a vida. Apresenta células com ritmo proprio, maioritariamen-
te controladas pelo SNA e capazes de gerar potenciais de acao. A funcao primaria
do SNA é manter a homeostase, através da regulacao das variaveis cardiovasculares

e da pressao arterial (Orini et al., 2017).

O SNA ramifica-se em Sistema Nervoso Simpéatico (SNS) e em Sistema Nervoso
Parassimpéatico (SNP). O SNS inerva o coragao, as veias sanguineas, os rins e a
medula da suprarrenal e possui um papel predominante na regulacao cardiovascular,
em particular, na inervacao do ndédulo sinusal do coracao. Permite que os nervos
simpéaticos aumentem a inclinacao da despolarizacao diastélica durante o potencial
de acao, resultando no aumento da frequéncia cardiaca. O aumento da atividade
simpatica, proporciona o aumento do efeito de contracao do miocardio e consequente-
mente o aumento do volume sist6lico. Com a possibilidade de modular a frequéncia
cardiaca e o volume sistolico, os nervos auténomos acionam um mecanismo que
ajusta o débito cardiaco rapidamente. Estudos recentes permitiram relacionar a
atividade simpatica com as oscilagoes de baixa frequéncia, na repolarizagao ventri-
cular. Com efeitos paradoxais, a existéncia de resposta fisiologica vagal e a descarga

simpatica culminam, respetivamente, na diminui¢ao e no aumento do débito cardiaco

(Rizas et al., 2014).

O nervo vago é responsével pela inervacao parassimpatica do coragao, dos pulmoes,

do figado, do esofago, do estomago, do intestino delgado, da metade proximal do
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colon, da vesicula biliar, do pancreas, dos rins e das porcoes superiores dos ureteres.
Em repouso, a ativacao da resposta parassimpatica predomina sobre a simpatica.
A estimulacdo parassimpatica diminui a frequéncia cardiaca e a forca de contracao,
assim como inibe o SNS e hiperpolariza diretamente o nédulo sinusal. Estudos
desenvolvidos recentemente (Orini et al., 2017; Lopes et al., 2013) mostraram que
a estimulacao direta do nervo vagal diminui a frequéncia cardiaca, a pressao e a
contragao ventricular esquerda, além de prolongar a duracao do potencial de acao

ventricular.

O desenvolvimento de marcadores quantitativos da atividade autéonoma cardiaca,
como a padronizacao da VFC permitem compreender as oscilagoes entre os intervalos
RR dos batimentos cardiacos, que representam as mudancas resultantes da atuacao
autonoma sobre o comportamento da frequéncia cardiaca, em individuos saudaveis

e nao saudaveis.

A VFC tem sido alvo de varios estudos, em diferentes areas da satide, com o proposito
de a relacionar com determinadas patologias. De seguida, apresentam-se algumas
areas, onde o estudo da VFC tem demonstrado que o comportamento funcional do

corpo humano é refletido no sinal cardiaco.

Insuficiéncia Cardiaca Congestiva: A insuficiéncia cardiaca é a incapacidade
que o coracdo tem em bombear o sangue, eficientemente, para as células. Uma
circulacao sanguinea anormal, acarreta danos nos rins que recebem menos sangue e
consequentemente filtram menos fluido da circulacao para a urina. O fluido extra
acumula-se em diversos tecidos, originando a congestdao. A insuficiéncia cardiaca
congestiva pode ser diagnosticada por técnicas nao invasivas, baseadas na anélise
do intervalo RR (Mahajan et al., 2017; Isler et al., 2015b; Shahbazi e Asl, 2015).

Enfarte do miocardio: O enfarte do miocardio é uma das doencas que apresenta
predominancia da atividade simpatica, reducao do controlo cardiaco parassimpatico
(Acharya et al., 2006) e diminuigdo na VFC (ESC/NASPE Task Force, 1996). Como
consequéncia, o sistema de controlo simpatico diminui a fibrilagao ventricular, que

em casos extremos acarreta danos severos (Acharya et al., 2006; Lopes et al., 2013).
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Danos cerebrais e depressao: As alteracoes ciclicas normais na FC sao restringi-
das na existéncia de danos cerebrais (Lowensohn et al., 1977) e depressao (Carney
et al., 2001). A importancia da analise da VFC em diagnosticos psiquiatricos é

manifestada pela simplicidade da detecao do desequilibrio simpético-vagal.

Arritmia cardiaca: A introducao dos métodos nao lineares na andlise da VFC
potenciou uma compreensao mais exata do sistema dinamico e uma consequente
detegdo e classificagdo da arritmia cardiaca (Acharya et al., 2006). Os modelos
lineares Autoregressivos (AR) permitiram categorizar a arritmia cardiaca, em 6

classes (Ge et al., 2002).

Diabetes: Os diabetes podem causar disfungoes autéonomas severas e autenticar
sintomas incapacitantes. Wheeler e Watkins (1973) foram os pioneiros na descri¢ao
da variabilidade entre batimentos, durante a respiracao profunda, em casos de
pacientes com neuropatia diabética. Outros estudos centraram-se na comparagao
entre os testes de funcdo auténoma cardiaca e os indices da VFC. E usual uma
diminuicao da atividade cardiaca parassimpatica em pacientes diabéticos, antes dos
sintomas clinicos da neuropatia se manifestarem (Pfeifer ef al., 1982; Singh et al.,
2000; Villareal et al., 2002).

Falhas renais: Estudos sobre falhas renais tém sido baseados na funcao auténoma
(Ewing e Winney, 1975; Zoccali et al., 1982) e na andlise espetral da VFC (Axelrod
et al., 1987). A anélise da fun¢do autonoma revelou danos no SNP e a analise
espetral detetou uma reducao acentuada na poténcia espetral da FC, tanto a nivel
simpatico como a nivel parassimpéatico (Zoccali ef al., 1982). Lerma et al. (2004)
mostraram que, comparando individuos saudaveis e pacientes com falha cronica
renal, a poténcia de alta frequéncia é superior nos individuos saudaveis e a poténcia

de baixa frequéncia é superior nos pacientes com falha renal.

Recém-nascidos: A asfixia no nascimento induz alteractes nas altas frequéncias
(Rosenstock et al., 1999). Segundo Watkins et al. (1996), os recém-nascidos, com
pouco peso e com uma VFC menor no primeiro dia, apresentam um diagnodstico

propenso a hemorragia intraventricular neonatal, sete dias apo6s o parto. Os bebés e
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as criancas com morte encefalica apresentam menor variabilidade que um conjunto
de controlo e que uma populacao com sindrome de desconforto respiratoério. Os
bebés normais sustém ritmos cardiacos complexos e nao lineares, enquanto que os
recém-nascidos com morte cerebral sao desprovidos do controlo de feedback nao
linear (Rosenstock et al., 1999). Estudos como o de Emese et al. (2000) revelaram
que os recém-nascidos masculinos apresentam uma menor variagao da FC do que os

femininos.

Idade/Género: A desregulacdo do SNA potenciada pela idade, género, ansiedade,
stresse, obesidade e causas organicas contribui para o aparecimento de patologias
cardiovasculares. A idade é um dos principais fatores de risco nas doencas cardiovas-
culares. A VFC reduzida esta relacionada com o aumento da morbilidade e da
mortalidade cardiovascular, em idosos. A anélise do sistema cardiovascular de
idosos, revela uma mudanca significativa na modulacao auténoma da FC, preferen-
cialmente na vertente simpatica. A dependéncia entre a idade e a VFC pode ser
causada pelas modificacoes cardiovasculares, do ponto de vista estrutural. Tomando
o sexo feminino como exemplo, a VFC é mais ativa em jovens mulheres.

Estudos mostraram a dominancia do tom vagal, no controlo auténomo do coracao
das mulheres e, em contraste, uma preponderancia de respostas mediadas pelo SNS,
nos homens (Orini et al., 2017). As diferencas encontradas entre jovens mulheres
e jovens homens podem ser causadas pelas divergéncias hormonais, culminando na
alteracao do balanco simpatico-vagal. No envelhecimento, o desaparecimento do
fator género, pode ser explicado pela reestruturagao hormonal, possivelmente devido
a menopausa na mulher e a andropausa no homem (Orini et al., 2017). De modo
sumariado em individuos saudéaveis, a VFC diminui com a idade e tem efeito superior

no homem (Bonnemeier et al., 2003; Acharya et al., 2006).

1.4 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao ¢ dividida em duas partes principais: o enquadramento tedrico

(Capitulo 2 e 3) e a analise experimental (Capitulo 4). O Capitulo 2 sublinha os
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principios fundamentais teéricos associados aos métodos tradicionais, no dominio do
tempo e no dominio da frequéncia. O método paramétrico no dominio da frequéncia,
utilizando modelos AR é enfatizado na caraterizacdo da VFC, ao viabilizar uma
descricao adequada dos dados. Com o intuito de obter uma descricao mais simples do
registo longo, nao estacionério aplica-se a andlise sequencial recorrendo a segmenta-
¢ao, decompondo o registo em segmentos curtos, aproximadamente estacionérios
e com dimensao fixa. Este capitulo descreve ainda a aplicacao dos modelos, em

registos reais da VFC.

Os métodos tradicionais apenas caraterizam a memoria curta do sinal e nao tém
capacidade de descrever os fenémenos nao lineares da VFC, influenciados pela
complexidade das interacoes hemodinamicas, eletrofisiologicas, humorais, assim co-
mo, pelas regulacoes nervosas centrais e autéonomas. As referidas limitacoes exigem
uma abordagem que permita ultrapassar essa conjuntura. No Capitulo 3 referem-se
os métodos nao lineares. Os modelos Autoregressivos de Médias Moéveis Integrados
Fracionariamente com erros Autoregressivos Condicionalmente Heteroscedésticos
Generalizados (ARFIMA-GARCH) sao uma extensao dos modelos AR, incorporando
a modelacao conjunta de estruturas de correlacao de termo curto e de termo longo,
assim como a modelacao de carateristicas associadas a dependéncia da variabilidade
instantanea, nas observacoes passadas. Permite, também, estimar e remover a
memoria longa, conduzindo a uma satisfatoria descricao dos parametros de memoria
curta e permite estimar a volatilidade. O método nao paramétrico, Detrended
Fluctuation Analysis (DFA), é uma técnica de detegao de correlacdo de termo curto e
de termo longo em dados nao estacionérios (Leite et al., 2013), que permite descrever
a flutuagao dos residuos de regressao. A Entropia Aproximada (ApEn) é uma medida
independente, utilizada na quantificacao da complexidade de um sistema, através

de uma série temporal (Kaffashi et al., 2008).

O Capitulo 4 reporta uma sintese dos resultados do estudo empirico, que surgem da
aplicagao dos modelos concetuais em analise, a dois conjuntos de registos individuali-
zados. Considera-se uma base de dados com os intervalos RR, de quatro arbitros,

durante quatro partidas de futebol. Os momentos temporais decisivos e os momentos
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temporais menos decisivos mas importantes para o jogo foram recolhidos, permitindo
uma analise comparativa dos parametros obtidos para esses momentos, relativamente
aos parametros obtidos para os momentos nao decisivos. Considerando todos os
arbitros e todos os momentos definidos, formulam-se os resultados globais dos para-
metros mais conclusivos.

Uma segunda base de dados, exibe os registos de Holter de dois tipos de pacientes:
saudéaveis e com Insuficiéncia Cardiaca Congestiva (CHEF). Um registo tipico de um
elemento de cada grupo retrata detalhadamente o comportamento dos parametros
obtidos pela aplicacao dos métodos em estudo. Os resultados globais possibilitam
a caraterizacao dos conjuntos de individuos saudaveis e com patologia, durante
o periodo de tempo registado. O teste de Wilcoxon-Mann-Whitney determina
quais os parametros que apresentam diferencas estatisticamente significativas entre
os grupos, a um nivel de significAncia de 5%. Ainda na anéalise experimental,
os parametros estaticamente significativos, dos grupos de individuos saudaveis e
doentes sao normalizados, pelas médias e desvio padrao e utilizados na Anéalise das
Componentes Principais (ACP), com o intuito de resumir a informacdo presente
neste conjunto de parametros. Aplica-se a anélise discriminante a todos os parame-
tros normalizados e ao novo conjunto de parametros, considerando trés classificado-

res: linear, quadratico e K-nearest neighbors.

Por ultimo, o Capitulo 5 expoe as consideracoes finais relevantes do estudo realizado

e inclui algumas perspetivas de trabalho futuro.

A aplicacdo dos métodos, o tratamento estatistico dos dados e a classificacdao foram
executados em ambiente Matlab, utilizando as toolboxes de Processamento de Sinal,

de Econometria e de Estatistica.



Capitulo 2

Métodos lineares na VFC

Este capitulo destaca os métodos convencionais utilizados na andlise da VFC: méto-
dos no dominio do tempo e métodos no dominio da frequéncia. Relativamente
aos primeiros, sao determinados os indices estatisticos e os indices geométricos do
registo continuo em anélise, que traduzem as flutuagoes ao longo do tempo dos ciclos
cardiacos. O estudo no dominio de frequéncia esta relacionado com a analise da
densidade espetral, que decompoe um sinal dependente do tempo em componentes

sinusoidais.

A andlise espetral permite estudar a distribuicdo da poténcia total, em funcgao
da frequéncia, em registos finitos de dados estacionérios. Independentemente dos
métodos utilizados (métodos paramétricos ou métodos nao paramétricos), apenas
sdo obtidas estimativas da Densidade Espetral de Poténcia (PSD), dos sinais origi-

nais.

Neste capitulo apresentam-se os métodos tradicionais aplicados a séries temporais.
A Secgao 2.1 descreve os conceitos relativos aos métodos no dominio do tempo e
respetivos parametros. A Seccao 2.2 expande aos métodos no dominio da frequéncia,
que englobam a modelacao AR e as componentes espetrais associadas & atividade
do SNA. Por ultimo, os referidos modelos sao aplicados a registos curtos e registos
longos da VFC, na Secgao 2.3.

11
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2.1 Meétodos no dominio do tempo

Os métodos no dominio do tempo sao computacionalmente simples de aplicar e
permitem determinar a FC em qualquer instante de tempo. No entanto, estes

métodos, demonstram uma fraca tendéncia em discriminar as contribui¢oes do SNS

e do SNP, na VFC (Acharya et al., 2006).

Num registo ECG calculam-se as medidas no dominio do tempo, a partir das quais
se determina a dispersao da duracao dos intervalos entre complexos QRS. Os indices
no dominio do tempo sao determinados e processados matematicamente e podem ser
divididos em dois grupos: indices estatisticos e indices geométricos (ESC/NASPE
Task Force, 1996; Orini et al., 2017).

Indices Estatisticos

A duracao do registo da FC é diretamente proporcional & complexidade das medidas
estatisticas calculadas. Assim, em registos de 24 horas, as medidas estatisticas sao
mais precisas e também mais complexas. Os principais indices estatisticos obtidos
sdo a média e o desvio padrao do periodo cardiaco (ESC/NASPE Task Force, 1996).

Os indices estatisticas, indicados na Tabela 2.1, podem ser obtidos da analise do
ECG ou de registos da VFC. Estes indices podem ser divididos em duas classes. A
primeira representa as medidas obtidas diretamente do intervalo RR ou da frequéncia
cardiaca instantanea. Destacam-se o valor médio dos intervalos RR e o desvio padrao
dos intervalos RR (SDRR). O SDRR reflete as componentes ciclicas responséveis
pela variabilidade. A segunda classe engloba as medidas derivadas das diferencas
entre intervalos RR. As mais usadas sao: o RMSDD, o NN50 e o pNNb50, definidos
na Tabela 2.1. Estas medidas sdo altamente correlacionadas (ESC/NASPE Task
Force, 1996).

Indices geométricos

Sao obtidos essencialmente da funcao de densidade de probabilidade do intervalo

RR. A série de intervalos RR pode ser convertida num padrao geométrico. Tém
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Tabela 2.1 — Descricdo dos indices da VFC, no dominio do tempo: estatisticos e geométricos
(ESC/NASPE Task Force, 1996; Orini et al., 2017).

Variaveis (unidades) Descrigdo

Indices Estatisticos

Meédia RR (ms) Valor médio dos intervalos RR

SDRR (ms) Desvio padrao dos intervalos RR

SDARR (ms) Desvio padrao das médias dos intervalos RR, em todos os segmentos de 5

minutos do registo longo
RMSSD (ms) Raiz quadrada da média da soma dos quadrados das diferengas, entre
intervalos RR sucessivos
pNN50 (%) Proporgao das diferencas entre intervalos RR sucessivos, superiores a 50 ms

Indices Geométricos

Indice triangular Numero total de intervalos RR dividido pela altura do histograma de todos
os intervalos RR, medidos numa escala discreta
TIRR (ms) Interpolagdo triangular do histograma de intervalos RR

sido utilizadas diversas aproximacoes, com o objetivo de derivar as medidas da
VFC, através deste processo (ESC/NASPE Task Force, 1996). Este método ¢é
independente da analise qualitativa da série de intervalos RR e exige um determinado
ntimero de intervalos para construir uma abordagem geométrica. Registos com mais
de 20 minutos fornecem uma andlise adequada.

Existem trés abordagens gerais dos métodos geométricos:

e A medida bésica do padrao geométrico é convertida numa medida da VFC;

e Uma forma matemética definida interpola o padrao geométrico, com a finalida-

de de posterior utilizacao dos seus parametros;

e A forma geométrica é classificada em vérias categorias baseadas em padroes

relativos a diferentes classes da VFC.

As varidveis geométricas estao definidas na Tabela 2.1. O indice triangular apresenta
elevada correlagao com o SD e é insensivel a artefactos e a batimentos ectopicos. Nao
exige um pré-processamento dos sinais. Em comum o TIRR e o indice triangular
expressam a VFC, medida durante 24 horas e sao mais influenciados pelas baixas
do que pelas altas frequéncias (ESC/NASPE Task Force, 1996).
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2.2 Meétodos no dominio da frequéncia

A anédlise da VFC de termo curto, no dominio da frequéncia, baseada na funcao da
densidade espetral do tacograma, ¢ um método em constante evolucao na area da

medicina (Spangl e Dutter, 2012).

O objetivo dos métodos no dominio da frequéncia ¢é representar os sinais da VFC
em funcao da PSD, através de métodos paramétricos e nao paramétricos. Entre
as componentes espetrais, estdo as de muito baixa frequéncia (VLF), as de baixa

frequéncia (LF) e as de alta frequéncia (HF), apresentadas na Tabela 2.2.

Tabela 2.2 — Indices da VFC, no dominio da frequéncia (Orini et al., 2017).

Variaveis (unidades) Descrigio
VLF (ms?) Poténcia de muito baixa frequéncia f < 0.04 Hz
F (ms?) Poténcia de baixa frequéncia f € (0.04 — 0.15) Hz
F (u.n.) Poténcia LF em unidades normalizadas: (m)
T (ms?) Poténcia de alta frequéncia f € (0.15 — 0.4) Hz
F (u.n.) Poténcia HF em unidades normalizadas: (m)
LF/HF Razdo LF (ms?) / HF (ms?)

As componentes espetrais representam determinadas func¢oes no sistema cardiologico.
A componente HF corresponde & modulacao respiratoria e € um indicador da atuacao
do nervo vago no coracao, significando que varia com as modulacoes do sistema
nervoso parassimpéatico. A componente LF é influenciada pelo sistema simpético e
pelo parassimpatico. A razao LF/HF pode ser considerada um marcador do balanco
simpatico-vagal (Acharya et al., 2006; Evrengiil et al., 2005). E evidente que a
interpretacao fisiologica das componentes é mais problematica, quando se transfere
de registos de periodo curto para registos de periodo longo (aproximadamente 24
horas). Recentemente, com o intuito de obter uma medi¢io mais correta das
componentes, sugeriu-se que a analise espetral da VFC seja restrita a registos de

termo curto, sob determinadas condi¢oes (Orini et al., 2017).
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Estimacao Espetral

Se a fungao de autocorrelagdo, p(h), de um processo estacionério u(t),., satisfaz a
condigao (Shumway, 2011):

> Inp(h)] < oo, (2.1)

h=—o00

entao a Fungao de autocorrelagao, pode ser representada por:

p(h) = /7r “hf(w) dw, h=0,+1,42, .., (2.2)

—T

e a Funcao de densidade espetral pode ser definida como sendo a transformada

de Fourier da funcao de autocorrelacao:

flw) = Z p(h)e ™" —x <w < (2.3)

Quando a condigao (2.1) é satisfeita, a fungdo de autocorrelagdo e a funcao de
densidade espetral contém a mesma informacao. Porém, enquanto a primeira expres-
sa a informacao em termos de lags (atrasos. Periodos de tempo entre eventos), a

segunda apresenta a informacao em termos de ciclos.

A anélise espetral pode ser executada com base em aproximagoes paramétricas ou

aproximacoes nao paramétricas.

Estimacao espetral nao paramétrica

A caraterizacdo dos dados no dominio da frequéncia e o calculo da PSD podem ser
deduzidos por métodos nao paramétricos, como a Transformada Rapida de Fourier

(FFT) e o periodograma.
Transformada de Fourier

A transformada de Fourier representa, no dominio da frequéncia, a conversao de

uma funcao matematica no dominio do tempo. A frequéncia de amostragem da
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transformada de Fourier ¢ designada de Transformada Discreta de Fourier (DFT).

Sendo z(1), ..., z(n) um dado sinal, define-se a DFT por (Shumway, 2011):

para j = 0,1,...,n — 1, onde w; = % sao as frequéncias de Fourier ou frequéncias
fundamentais. O estudo de Cooley e Tukey (1965) mostrou que se n for uma poténcia
de base 2, a DFT pode ser obtida pela FFT (Cui, 2013). Por outras palavras,
determinados sinais podem ser calculados como DFT em amostras de frequéncia,
usando o algoritmo FFT. Seguidamente, apresenta-se o periodograma que pode ser

definido como o quadrado do médulo da DFT.
Periodograma

O periodograma ¢ uma técnica amplamente utilizada na andlise de séries temporais.
Apresenta miltiplas vantagens, tais como, a detecao de periodicidades ocultas e
a estimacao dos parametros sinusoidais (amplitude e frequéncia). A partir dos
méaximos locais do periodograma obtém-se estimac¢oes mais exatas das frequéncias

(Li, 2010).

Sendo z(1), ..., z(n) um dado sinal, define-se por periodograma a expressao (Shumway,
2011)

I(w;) = (W), (2.4)

onde j =0,1,2,....,n — 1.
Para j = 0, I(0) = n¥?, em que Z é a média amostral.

Para j # 0, pode-se escrever a DFT da seguinte forma:
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Assim para j # 0,

I(wj) — n—l [[L’(t) _ :Z‘] [l‘(S) _ 7]6—27riwj-(t—s)
n—1  n—lh|
=n"' ) [(t + |R]) — Z][x(t) — ] ™" (2.5)
h=—(n—-1) t=1

— pA(h)e—Zwiwjh
h=—(n—1)

onde h =t — s.

A Equacao (2.5) é um estimador de f(w) (Equagao (2.3)), sendo possivel considerar

o periodograma como um estimador da func¢ao de densidade espetral de z(t).

Estimacao espetral paramétrica

Os métodos paramétricos permitem controlar a complexidade do modelo, ao limitar
o nimero de parametros utilizados na estimagao espetral (Kozat e Singer, 2014).

Modelos ARMA

O Modelo Autoregressivo de Médias Moveis, de ordem p e ¢, ARMA(p,q), baseia-se

na hipotese de que um processo estocéastico estacionério, em tempo discreto, x(t)tez,

e pode ser descrito segundo a resposta de um sistema linear e invariante no tempo

ao ruido branco, &(t)sez, com média zero e variancia o2,
p q
w(t) =Y gt —i) + > Ot — j) +&(t), (2.6)
i=1 j=1

onde ¢, ..., ¢, € 04, ..., 0, sao parametros ARMA.

Usando o operador de atraso B, Bx(t) = z(t — 1), o modelo ARMA(p,q) pode ser
escrito do seguinte modo (Klepsch et al., 2017; Shumway, 2011):

em que ¢(B) =1—=>"1_, oxB* e 0(B) =1+ > 1_, 6, B* sdo polinémios.
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A Funcao de densidade espetral do processo ARMA(p,q) é dada por (Shumway,
2011):

16 ) |
farva(w) = 03— -1 <w<m, (2.7)

[p(ei)[*
onde o2 é a fungio de densidade espetral de (t).

Os Modelos ARMA apresentam os seguintes casos especificos:

1. Modelo Autoregressivo de ordem p, AR(p), onde se assume 6, = 0, para
k=1,...q;

2. Modelo de Média Movel de ordem ¢, MA(q), onde se assume ¢ = 0, para
k=1,..p.

Modelos AR

A notacao AR(p) refere-se a0 Modelo Autoregressivo de ordem p e é dado por (Liu
et al., 2017; Klepsch et al., 2017; Shumway, 2011):

p
w(t) = gt —i) +&(t), (2.8)
ou .
O(B)x(t) = e(t),
onde ¢, ..., ¢, sao parametros AR e £(t) é um processo de ruido branco com média
zero e variancia o2, Sdo necessérias limitagoes nos valores dos parametros para que o

modelo AR permanega estacionério. Neste caso, ¢(B) = 1 — ¢ B— ¢ B*— ... — ¢, B?

é um polinémio, de modo que as raizes de ¢(B) = 0 estejam fora do circulo unitario.

Na estatistica e no processamento de sinal, um modelo AR é uma representacao
de um determinado processo aleatorio, ao descrever processos que variam no tempo

(Liu et al., 2017).
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A Funcao de autocorrelagao do processo (t)cz, que satisfaz a Equacao (2.8) é
dada por (Shumway, 2011):

plhy =B/ "+ +c,B M hez,

onde By, ..., B, sao as raizes do polinomio ¢(B) e (4, ...,C, sao constantes. E de
notar que a funcao de autocorrelacao decai exponencialmente para zero, quando a
variavel h aumenta. Esta relacao é uma carateristica tipica dos processos de memoria

curta.

Parzen (1983) introduziu os estimadores espetrais autoregressivos sumariados por:

0,2

w)=—"-"—  7w7<w<m. 2.9
fAR( ) |¢(e*i‘“)|2 ( )

A estimagao da func¢ao de densidade espetral de AR(p), resume-se a estimacao dos
parametros ¢, ¢a, ..., ¢, € de o2, que podem ser obtidos a partir das equagoes de
Yule-Walker (Mikosch et al., 1995), com resolugdo através do algoritmo de Durbin-

Levinson (Shumway, 2011; Levinson, 1946; Durbin, 1960).
Modelos MA

A notagao MA(q) refere-se ao Modelo de Média Movel, de ordem g:

() = zq:ejg(t —j) +elt), (2.10)

ou

onde 0y, ..., §, sao parametros de MA e £(t) é um processo de ruido branco. O modelo
MA(q) suaviza a série de tempo, produzindo ciclos e definindo uma tendéncia,
mesmo quando os dados originais sao eventos aleatorios independentes, com média

fixa. Essa carateristica diminui a sua utilidade como mecanismo de controlo (Liu

et al., 2017).
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Neste trabalho, considerou-se a modelacao AR, dado ser a metodologia mais usada
em registos da VFC. Em relacao a ordem p, foi usado o valor p = 12, ja que é um
valor vulgarmente usado na literatura para a caraterizacao espetral AR, da VFC
(ESC/NASPE Task Force, 1996).

Analise paramétrica vs. analise nao paramétrica

Uma comparagao geral entre as carateristicas paramétricas e as nao paramétricas
permite detetar as limitacoes de cada anélise e encontrar forma de as compensar.
Estudos na area indicaram, as seguintes vantagens relativamente a estimagao para-
métrica: espetros mais suaves, que diferenciam claramente as componentes de fre-
quéncia e consequentemente um calculo mais assertivo (Stavrinou et al., 2014);
aumento da resolugdo espetral sem comprometer a resolugao temporal (Kadado
et al., 1994); em condigdes de baixo ruido, as abordagens paramétricas e ndo parameé-
tricas sao similares, no entanto, em condicoes de ruido elevado, as paramétricas
indicam uma andlise mais completa; valores significativos mais fortes (Gordon et al.,
2013). As principais desvantagens baseiam-se na possibilidade de existir um desvio
entre o sinal modulado e o sinal da VFC original, com aparecimento de ruido que
oculta as diferengas das frequéncias do sinal (Stavrinou et al., 2014) e a incapacidade
de rastrear modelos criticamente amortecidos ou descontinuos (Dziedziech et al.,

2018).

A anélise ndo paramétrica apresenta as seguintes vantagens: ajuste automatico
dos parametros, de modo a otimizar o seu desempenho; computacionalmente mais
eficazes (Gordon et al., 2013); simplicidade do algoritmo utilizado, como é o caso da
FFT; velocidade de processamento; utilidade demonstrada quando o conhecimento
prévio do sistema é limitado e os dados apresentam boa qualidade. De um ponto de
vista de inferioridade, os métodos nao paramétricos nao sao recomendados em casos
de excitacao aleatoria e em sinais curtos corrompidos por ruido (Dziedziech et al.,
2018).

Recentemente, tém sido desenvolvidos estudos (Dziedziech et al., 2018) que indicam

as vantagens de uma abordagem combinada. A fusdo das carateristicas paramétricas
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e nao paramétricas resultam num método melhorado, que engloba as vantagens e

compensa as desvantagens sumariadas.

2.3 Aplicacao na VFC

Esta seccao ilustra a aplicagao dos métodos no dominio do tempo e no dominio da
frequéncia, em registos da VFC. Considera-se um registo longo nao estacionario, de
um individuo saudavel, com duragao aproximada de 24 horas (com 101160 batimen-
tos) e dois segmentos com 1024 batimentos, aproximadamente estacionarios retirados

do registo longo, durante os periodos do dia e da noite.

Anilise de registos curtos Os segmentos curtos com 1024 batimentos, de um
individuo saudavel, no periodo diurno e no periodo noturno estao representados nas

figura 2.1.(a) e 2.1.(b), assim como os parametros no dominio do tempo.

Da interpretacao da figura verifica-se que os parametros sao mais elevados durante
o periodo da noite, quando comparados com os do periodo diurno. O espetro
nao paramétrico calculado pelo periodograma é representado nas figura 2.1.(c) e
2.1.(d). O espetro paramétrico de AR é representado nas figura 2.1.(e) e 2.1.(f)
e é obtido pela aplicacao do modelo de Yule-Walker, com resolucao através do
algoritmo de Durbin-Levison e com ordem do modelo p = 12, selecionado pelo
critério de Akaike (Akaike, 1974). Nos espetros sao ilustradas as componentes mais
elevadas, correspondentes as altas e baixas frequéncias. A componente espetral
VLF situa-se na banda de frequéncia inferior a 0.04 Hz, a LF esta entre (0.04 —0.15)
Hz e os valores frequenciais (0.15 — 0.4) Hz correspondem a componente HF. De
acordo com a informagcao recolhida na literatura, a componente HF est& associada
ao SNP, enquanto a LF é estimulada pela atividade do SNP e do SNS. Na anélise
do espetro nao paramétrico, durante a noite, visualiza-se um aumento significativo
das componentes espetrais. Durante o dia a componente HF nao se evidencia, como

durante a noite.

A anéalise paramétrica de AR representa uma descricao dos resultados da anélise
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nao parameétrica suavizados e permite a identificacdo de cada componente espetral,

através da respetiva frequéncia central.

(a) Periodo diurno (b) Periodo noturno
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Figura 2.1 — (a) e (b) Tacograma com 1024 batimentos de um individuo saudavel, durante
o periodo do dia e durante o periodo da noite, respetivamente. Em (c) e (d) espetros ndo
paramétricos do periodo do dia e da noite, com marcacdo das baixas e altas frequéncias e em
(e) e (f) espetros paramétricos do periodo do dia e do periodo da noite, com marcacdo das

baixas e altas frequéncias.
Anailise de registos longos

Uma forma simplificada de descrever registos longos nao estacionérios, pode ser
obtida a partir da analise sequencial: o registo longo é decomposto em segmentos
curtos, aproximadamente estacionarios. A cada segmento curto pode ser aplicado
um método usual para o estudo da VFC, nomeadamente os métodos no dominio do

tempo e os métodos no dominio da frequéncia.
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A Figura 2.2 representa o registo longo de um individuo saudéavel, com inicio as
9h20 e término as 6h00 do dia seguinte, e a descricao dos parametros no dominio
do tempo e das componentes espetrais do modelo AR, ao longo do tempo. A média

RR e o pNNb50 apresentam valores elevados durante o periodo noturno.
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Figura 2.2 — (a) Tacograma de um individuo saudavel com duragdo aproximada de 24 horas;
(b)-(d) seguimento ao longo do tempo dos pardmetros no dominio do tempo; (e)-(f) seguimento

das componentes espetrais, usando a modelacdo AR.

A componente espetral HF apresenta variacao circadiana, mais elevada durante
a noite, verificando-se uma predominédncia da atividade do SNP. A componente

espetral LF nao apresenta variacoes distinguiveis, entre o periodo diurno e o noturno.
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2.4 Comentarios finais

Os métodos lineares apresentados neste capitulo permitem caraterizar registos longos
nao estacionarios, considerando os indices estatisticos dos métodos no dominio do
tempo e considerando a modelacdo AR. A andlise no dominio do tempo é mais
simples de aplicar, porém, nao permite discriminar a influéncia do SNA, na VFC o
que encaminha para a andlise de registos, segundo a modelacao AR. Na modelacao
AR, os registos longos sao sujeitos a uma segmentacao, obtendo-se segmentos curtos

e aproximadamente estacionérios.

Os resultados da aplicacao dos métodos tradicionais, no dominio do tempo e no
dominio da frequéncia, em registos de Holter apresentam valores mais elevados
durante o periodo noturno. Em registos estacionarios de termo curto, a interpretacao
fisiologica no dominio da frequéncia é mais pormenorizada e informativa, quando
comparada a no dominio do tempo. As componentes espetrais, LF e HF, estao
associadas ao funcionamento do SNS e SNP e do SNP, respetivamente. Os modelos
AR apenas permitem caraterizar a memoria curta dos dados. No entanto, os espetros
da VFC apresentam nas baixas frequéncias uma componente elevada, sendo uma

carateristica tipica dos processos de memoria longa.



Capitulo 3

Métodos nao lineares na VFC

Neste capitulo abordam-se metodologias alternativas as lineares, as metodologias
nao lineares. Os métodos apresentados no Capitulo 2 nao se mostram adequados
no estudo da complexidade e da dinamica nao linear da VFC. A introducao dos
métodos nao lineares solucionou o problema, mostrando uma nova abordagem das
alteracoes do sistema cardiovascular sobre vérias condigoes fisiologicas e patologi-
cas. Estas aproximacoes diferem das medidas convencionais de anélise da VFC,
pois quantificam as propriedades do sinal, ao invés de analisar apenas a amplitude
e a frequéncia (Schulz e Voss, 2017) e fornecem uma andlise da VFC de termo
longo, complexa e estendida. Os indices nao lineares apresentam ainda vantagem em
termos de estratificacdo de risco (Paradisi e Allegrini, 2017). Enquanto os métodos
do Capitulo 2 analisam a componente de termo curto, neste capitulo introduz-se
a analise do termo de memoria longa (Seccao 3.1), caraterizado pelos métodos
nao lineares. A Seccao 3.2 d& especial atencao a modelacao Autoregressiva de
Médias Moveis Integradas Fracionariamente (ARFIMA), com erros Autoregressivos
Condicionalmente Heteroscedasticos Generalizados (GARCH), os designados ARFI-
MA-GARCH. Estes modelos sao uma extensao dos modelos AR e permitem descrever
as componentes de termo curto e de termo longo, assim como as carateristicas
associadas a dependéncia da volatilidade. Os métodos nao lineares Detrended Fluc-

tuation Analysis (DFA) e Entropia Aproximada (ApEn) estudam, nomeadamente,

25
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a dinamica e a complexidade nao linear da VFC e sao apresentados, respetivamente,
nas Seccoes 3.3 e 3.4. Ao longo das varias seccoes apresentam-se os resultados da

aplicagao dos métodos nao lineares, em registos de Holter, de individuos saudaveis.

3.1 Memoria longa e a heteroscedasticidade na VFC

A evidéncia empirica sobre a memoria longa remonta a Hurst (1951) no campo da
hidrologia (Pérez e Ruiz, 2001). Sem especificar a memoéria longa, o estudo deste
conceito na economia foi proposto por Granger e Joyeux (1980), ao relacionarem
a forma espetral e as variaveis das séries temporais economicas (Haldrup e Valdés,
2017). Kobayashi e Musha (1982) foram os pioneiros na observagao da carateristica
de memoéria longa na anélise da VFC. A meméria longa ilustra uma estrutura nao
linear, o que torna os métodos tradicionais ineficientes em explicar a esséncia da

variavel estudada (Xiu e Jin, 2007).

Uma série temporal de memoria longa é um processo estacionério, que permite
detetar a dependéncia existente entre o valor corrente e os valores em diferentes
momentos temporais da série (Sadaei et al., 2016). Pode ser caraterizada pela Fun¢ao
de Autocorrelagao (ACF), que decai de forma hiperbolica. Este decaimento é lento
quando comparado com o existente na memoria curta. A carateristica de memoria
longa ¢ ilustrada na Figura 3.1. Considerando em (a) um tacograma de um individuo
saudavel (referente a um segmento com 1024 batimentos retirado do registo longo
representado na Figura 1.2) e em (b) a funcdo de autocorrelagao correspondente. Na
Figura 3.1.(f), as séries dos residuos ARFIMA? apresentam correlagoes significativas,

sendo esta uma carateristica tipica de registos com heteroscedasticidade.

Com a finalidade de estudar a memoria longa, foram introduzidos os modelos ARFI-
MA. Da aplicacao da modelagado ARFIMA nos registos da VFC resultam séries
residuais que nao revelam correlagoes significativas, como é ilustrado na Figura
3.1 considerando em (c) a série residual e em (d) a correspondente funcao de

autocorrelagdo. A modelacao ARFIMA revela-se assim adequada na descri¢ao dos
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registos da VFC, no entanto, omite a ndo linearidade da descrigdo matemaética destas

séries temporais o que pode acarretar consequéncias indesejaveis.
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Figura 3.1 — (a) Segmento curto com 1024 batimentos, do registo longo, de um individuo
saudavel, (c) residuos ARFIMA e (e) residuos ARFIMA2. Em (b), (d) e (f) estdo representadas
as correspondentes ACF.

3.2 Modelacao ARFIMA-GARCH

Séries temporais nao estacionarias, que exibem dependéncia da memoria longa,
surgem em diversos campos de estudo. Para ultrapassar a limitacao da nao estaciona-
ridade, Box et al. (1976) propuseram o Modelo Autoregressivo Integrado de Média
Movel (ARIMA(p,d,q)). Este modelo aplica ao parametro de memoria longa d um
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ntmero inteiro que estabelece o nivel de diferencas necessarias para transformar a
série temporal nao estacioniria numa série estacionaria. Porém, assim como outros
métodos convencionais, nao abrange o estudo da carateristica de memoria longa e
tornou-se essencial a investigacdo de métodos que a incluissem (Coli et al., 2005).
Na década de 80, foi proposto por Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981), o
modelo ARFIMA(p,d,q) para modelar dependéncias de termo longo (Zevallos e
Palma, 2013). Sendo uma generalizacao dos métodos ARIMA, os métodos ARFIMA
diferenciam-se destes ao estenderem o parametro d a valores reais. Com o designio
de obter uma caraterizagao alternativa da variancia condicional, sao propostos os
modelos ARFIMA-GARCH, que detalham as componentes de termo curto e de
termo longo, assim como as carateristicas associadas a dependéncia da variabilidade

instantanea (Leite et al., 2013).

3.2.1 Ruido branco fracionario

O modelo ARFIMA(0,d,0) também conhecido como Ruido Branco Fracionério foi
proposto independentemente por Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981). E
considerado uma analogia em tempo discreto do Movimento Browniano Fracionario
(fBm) e & equivalente ao processo de Ruido Gaussiano Fracionario. Esta relagao
¢ de facil detecao, visto que fBm pode ser designado como um processo auto-
semelhante Gaussiano com indice H, que pode tomar valores entre 0 e 1, com
incrementos estacionarios. O estudo de Mandelbrot e Ness (1968) permitiu definir os
referidos processos nao estacionarios em tempos continuos. Os modelos ARFIMA,
contrariamente a fBm (que considera apenas a dependéncia de termo longo), permi-

tem a modelac¢do separada das dependéncias de termo curto e de termo longo (Ellis
e Wilson, 2004).

O processo x(t),c,, para d € R ¢ designado de ARFIMA(0,d,0), quando denotado

pela seguinte equacao as diferencas:
(1 - BYla(t) = (1), (3.1)

onde £(t) é o processo de ruido branco, com média zero e variancia 2. O operador
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diferenga (1 — B)? com d fracionério ¢ definido pelo desenvolvimento binomial:

=> mB, (3.2)
§=0

com 7y = 1,

O T(-d) gy k-1-d
Gt vrEs verrinl | AR (3:3)

e a fungao I'(u) é representada por:

St et dt, u >0
uwIT(14u), u<0

Propriedades do modelo ARFIMA(0,d,0) (Hosking, 1981)

1 . L
(1) Para valores d < 3 , x(t),.; ¢ um processo estacionario e pode ser representado

por um processo de médias méveis de ordem infinita, dado por:
2(t) = (1 - B)"(t) = (Z%B]) e(t) = el —j),
=0 j=0
onde 1y =1,

Fj—i—d ﬁ —1+d

(T j €N.
F( j+ I P
Utilizando a expressao de Stirling,
T(u) ~ vV2re " (u—1)""2, u— oo, (3.4)
aos coeficientes 1);, obtém-se:
d—1
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1

(2) Para valores d > —35 , x(t),.;, ¢ um processo autoregressivo invertivel e pode

ser representado por um processo de ordem infinita, dado por:

O—Bﬁﬂﬂ—(2:@Bom@y—§:mﬂﬁaﬁ—5@, (3.5)

com 7; definido segunda a Equacao (3.3). Aplicando novamente a formula de Stirling

(3.4) aos coeficientes 7;, obtém-se:

(3) Para valores —1 < d < 1, z(t),., ¢ um processo ARFIMA(0,d,0) estacionario e

invertivel, que apresenta as seguintes propriedades:

Funcgao de Densidade Espetral

a funcao de densidade espetral é representada por:

w
2sin (3)
Sin 9

E como sin § ~ %, para w — 0, obtém-se a seguinte aproximagao:

Num processo z(t),,,

fw) =1 —e T a<w<n (3.6)

,iw|72d
€

2
=0,

flw) ~aw| ™, w—o. (3.7)

Funcgao de Autocorrelacao

Num processo x(t),.,, a fungao de autocorrelacao é representada por:

I'(1—d)(h+d)
T(d)(h+1—d)

p(h) =
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e aplicando a formula de Stirling , obtém-se:

(1 - d)

) W h— . (3.9)

p(h) ~
Consideragoes relevantes sobre o modelo ARFIMA(0,d,0) sdo indicadas seguidamente
(Hosking, 1981):

e Nointervalo d €] —%, %[, o processo ARFIMA(0,d,0) é estacionario e invertivel e
os coeficientes de representacao autoregressiva e média movel decaem hiperbo-

licamente;

e No intervalo d €]0, %[, o processo ARFIMA(0,d,0) é estacionario e apresenta
memoria longa. Em relacdo aos valores de p(h) sdo positivos e convergem
hiperbolicamente e lentamente para zero. A densidade espetral tende para

infinito, em frequéncias w préoximas de zero;

e No intervalo d €] — %,O[ e para h > 0, o processo x(t) é estacionario com
memoria curta. Relativamente aos valores de p(h), sdo negativos e convergem

hiperbolicamente para zero, com ) |p(h)| < oo;

e No intervalo d = 0, o processo ARFIMA(0,0,0) é um processo de ruido branco.

3.2.2 Modelos ARFIMA

O modelo ARFIMA (p,d,q) pode ser entendido como uma generalizagao do modelo
ARFIMA(0,d,0). Para que x(t);cz possa ser denominado por processo ARFIMA,
& necessario que a série das diferengas fracionarias (1 — B)%x(t) seja um processo
ARMA. Quando satisfaz a condi¢ao, (t);cz € um modelo ARMA integrado fraciona-
riamente, logo, ARFIMA. A série temporal z(t);cz pode ser denominada por processo

ARFIMA(p,d,q) quando satisfaz a equagdo as diferencas (Xiu e Jin, 2007):

o(B)(1 — B)x(t) = 6(B)e(t), (3.10)
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onde os polinomios ¢(B) = 1 — ¢;B — ¢B* — ... — ¢,B? e 0(B) = 1 + 6,B +
0,B% + ...+ 0,B? representam, respetivamente, as carateristicas autoregressivas e as

de médias moveis. Todas as raizes de ¢(B) e 0(B) estao fora do circulo unitario (Liu

11[
?

et al., 2017) e referem-se & estrutura de correlagao de termo curto. Se d €] — 3, 3

o processo ARFIMA(p,d,q) é estacionario e invertivel.

De seguida, sdo enumeradas algumas propriedades do modelo AFIRMA(p,d,q), tais

como:
Funcao de densidade espetral

Seja (t)iez um processo estaciondrio e invertivel, definido na Equacgao (3.10). A

sua fungao de densidade espetral é dada por (Reisen et al., 2001),

farrna (@) = fom(w) |1 — e_iw‘_Qd, -1 <w<m, (3.11)
0 —iwy |2
onde fom(w) = a?%, (3.12)

¢ a funcao de densidade espetral referente as correlagoes de termo curto (short

memory), neste caso dos processos ARMA (Reisen et al., 2001). E ainda:

0 (1)
farrna(w) ~ UQMM*M, w — 0. (3.13)

€ 2
(1))
Funcao de autocorrelacao

(Hosking, 1981) derivou as expressoes exatas da fungao de autocorrelagao para os

modelos ARFIMA e provou que numa situagdao em que 0 < d < %, existe uma

constante positiva C,, tal que:
p(h) ~ C,|h**t,  h — oo (3.14)

Retira-se ainda que a funcao de autocorrelacao decai hiperbolicamente e nao é

absolutamente soméavel.
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Neste modelo podem indicar-se as seguintes consideragoes relevantes:

e Tal como no modelo ARFIMA(0,d,0), no intervalo d €]0, 5[, o processo z(t)sez

é estaciondrio com memoria longa;

e Para valores d < % 0 processo x(t):cz € estacionario quando todas as raizes de

¢(B) = 0, estao fora do circulo unitério;

e Para valores d > —% , 0 processo x(t),., € invertivel quando todas as raizes

de 0(B) = 0, estao fora do circulo unitario.

Uma revisao dos processos ARFIMA pode ser consultada em Box et al. (1976),
Brockwell e Davis (1991), Beran (1991) e Doukhan et al. (2003).

3.2.3 Modelos GARCH

Para descrever a volatilidade, tendo em atencao os efeitos heteroscedésticos de
uma série temporal sdo aplicados os modelos Autoregressivos Condicionalmente
Heteroscedasticos Generalizados (GARCH). Os Modelos GARCH, propostos por
Bollerslev (1986), sao uma extensao dos modelos ARCH, propostos por Engle (1982),
e incluem a informagao da dependéncia da componente da variancia condicional o2,
nao s6 do passado do processo, mas também do seu proprio passado (Gajda et al.,
2018).

O processo &(t)ez diz-se GARCH(r,s) quando satisfaz as condigoes:
e(t) = oe(t)z(t) e —U0+Zu] (t— ) +Zvl0 (t—1), (3.15)

onde z(t) ¢ uma sucessdo de varidveis aleatorias, independentes e identicamente
distribuidas, com média nula e variancia igual a 1, ug > 0 e uy, ..., u, , vy, ..., vs > 0.
Se D> iy uj+ >, u <1, entdo o modelo GARCH(r,s) ¢ estacionario (Bollerslev,
1986). Esta condigao permite demonstrar que (Leite, 2008):

Ug

]‘_2]1 Zl 1Ul

o2 = varle(t)] =
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Este trabalho restringe-se ao Modelo Garch(r,s) com r= 1 e s= 1, que sdo valores

correntemente referidos na literatura (Baillie e Chung, 1996; Hu e Tsoukalas, 2006):
e(t) = o.(t)2(t) e o2(t) = ug +uy *(t — 1) + vy o2(t — 1),

composto por apenas trés parametros ug, uy e vy, onde u; é referido como parametro
de estimagdo ARCH e vy é referido como parametro de estimacao GARCH.

Para o modelo GARCH indicam-se as seguintes consideragoes relevantes:

e O modelo GARCH(r,s), reduz-se ao modelo ARCH(r), quando s = 0;

e Designa-se por processo integrado GARCH(r,s)(IGARCH), quando »"_, u;+
lezl v = 1.

Uma revisao dos processos ARCH, GARCH e IGARCH encontra-se disponivel em
Hansen (1995) e Tsay (2005).

3.2.4 Modelos ARFIMA-GARCH

Os modelos ARFIMA, como referido anteriormente, descrevem a média condicional
dos dados. Porém a VFC apresenta também mudancas na variancia ao longo do
tempo, com periodos de acentuada variabilidade seguidos de periodos de estabilidade,
sugerindo heteroscedasticidade (variacdo da variancia). Bollerslev (1986) desenvolveu
os modelos GARCH, resultado da extensao do modelo Autoregressivo Condicional-
mente Heteroscedastico (ARCH), proposto por Engle (1982). Leite et al. (2007),
estudaram a modelacao conjunta de carateristicas de memoria longa e heteroscedas-
ticidade da VFC e acoplaram os modelos ARFIMA e GARCH, considerando os
modelos nao lineares ARFIMA-GARCH.

O processo x(t),., diz-se ARFIMA(p,d,q)-GARCH(r,s) quando satisfaz a equacao
as diferencas (Leite, 2008):

O(B)(1 - B)'a(t) = 6(B)=(t), (3.16)
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e(t) = oo(t)2(t) e o2(t) = ug + Zuj E(t—j)+ Y wol(t—1), (3.17)

onde p(B) =1—¢B—...—¢,B? e 0(B) = 14+60,B+...+6,B% sdo polinémios em B,
tais que todas as raizes de ¢(B) e §(B) estao fora do circulo unitario. B é o operador
de atraso e (1—B)? & o operador diferenga definido em (3.2) e (3.3), z(t) corresponde
a sucessao de varidveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas, com

média zero e variancia 1, ug > 0,uq, ..., u,, v1,...,05 > 0 e Z;Zl u;+ Y u <L

Na Equagao (3.16) o parametro d determina o comportamento de memoria longa
na média, enquanto os parametros p e ¢ e os coeficientes de ¢(B) e 6(B) permitem
modelar as propriedades de termo curto. A Equagao (3.17) descreve a variancia
condicional do processo varidvel no tempo, inversamente aos modelos tradicionais.
O parametro u, carateriza a propriedade de memoria curta, na volatilidade, e o

parametro v, carateriza a persisténcia na volatilidade (Almeida et al., 2017).

Para valores de d = 0, obtém-se o modelo ARMA(p,q)-GARCH(r,s). Ao considerar
r =s =0, a modelacio ARFIMA (p,d,q)-GARCH(r,s) reduz-se & modelagdo ARFI-
MA(p,d,q). Tendo ainda em atenc¢ao as duas tltimas condigées e adicionando valores
de ¢ = 0, obtém-se 0 modelo ARFIMA(p,0,0), isto &, o modelo AR(p) usual no estudo
da VFC (Leite, 2008).

Funcao de densidade espetral

A funcao da densidade espetral dos processos ARFIMA-GARCH com —% <d< %,
¢ baseada na combinagao do espetro AR(p) (2.9) com o espetro ARFIMA(p,d,q)
(3.11), isto é,

fac(@) = fou() |1 —e |, —r<w<, (3.18)

onde fsy(w), definido na Equacao (3.12), corresponde a funcdo de densidade espetral,

relativa as correlagoes de termo curto, processo ARMA(p,q)-GARCH(r,s), com a

equagio o2 = 172;:1;‘;72?:11”. Para valores de % < d < 1, a fungao (3.18) designa-

se por pseudo-densidade espetral e o processo ARFIMA-GARCH é nao estacionario.
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Funcao de autocorrelacao

Num processo x(t),., estaciondrio e invertivel, a fun¢ao de autocorrelagao para o
modelo ARFIMA(p,d,q)-GARCH(r,s) (Almeida et al., 2017) é dada por,

p(h) ~ C|h**t,  para h—o00 com C #0.

Consideragoes relevantes sobre o modelo ARFIMA-GARCH

Se —3 < d < 3, todas as raizes de ¢(B) e 0(B) estdo fora do circulo unitario e
> -1 Wi+ v < 1, entdo o processo ARFIMA(p,d,q)-GARCH(r,s), satisfazendo

(3.16) e (3.17) é estacionario e invertivel.

3.2.5 Estimacao de processos ARFIMA-GARCH

Estimacgao de um modelo ARFIMA/(0,d,0)

Partindo de uma base de dados, o primeiro passo na identificacao ¢é investigar a
estrutura de dependéncia dos respetivos dados. Nos modelos ARFIMA, a forca de
dependéncia é refletida pelo parametro de memoria d (Burnecki e Sikora, 2017).
Existem dois processos de estimacao principal: a estimacao paramétrica e a estima-
¢ao semi-paramétrica. A primeira corresponde ao método de méxima verosimilhanca.
No segundo processo os estimadores podem ser construidos usando métodos locais
ou globais, nao sendo necessario a especificagao total do modelo. Nos métodos locais,
apenas as frequéncias que estao numa vizinhanca de zero sao usadas. Por outro lado,

nos métodos globais sdo utilizadas todas as frequéncias (Leite, 2008).

Atualmente, existem varias metodologias para estimar o parametro de memoria

longa, nomeadamente (Burnecki e Sikora, 2017; Leite, 2008; Reisen et al., 2001):
1. Estatistica R/s classica

Hurst (1951) foi pioneiro no desenvolvimento de um algoritmo, que permite estimar
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a memoria longa de um processo:
log(R/s), = c-n",

onde R/s ¢ a estatistica do intervalo de escala, medida ao longo de um indice de
tempo n, ¢ € uma constante e H o expoente de Hurst (Mandelbrot e Wallis, 1969).
Através do estatistico (R/s), ¢ possivel estimar o expoente de Hurst que carateriza

a série, com (Mohamed, 2016):
log(R/s), = log(c) + H log(n).

Considerando uma amostra do conjunto de dados z(t) : t = 1,2, ..., n, de um processo

estacionario de memoria longa, o termo (R/s),, é calculado de acordo com a equagao:

max S0 [a(t) — @] — min 33 [#(t) — 2]
(R/8)y = —— =0 , (3.19)

S

onde T e s sao, respetivamente, a média e o desvio padrao do conjunto n.

O coeficiente de Hurst estima o parametro de diferenciacao fracional, d, tendo em
conta a seguinte equagcao:

=H— -
d 2

2. Estimador local de Whittle (LWE)

A ideia inicial de usar métodos locais foi proposta por Geweke e Porter-Hudak
(1983). Posteriormente, Kunsch (1987) propos o estimador semi-paramétrico Gaus-
siano ou estimador local de Whittle (LWE). O estimador semi-paramétrico que
apenas usa a forma paramétrica da funcao espetral numa vizinhanga de origem
é dado por:

flw)~Guw™, w—0,

onde0<G<ooe—%<d<%.

O método local de Whittle permite estimar o parametro d minimizando a seguinte

funcao objetivo:

1 & 20
1 - E 2rn) s — 2 E 1 ,
0g {m g Wi (WJ)} m 0g Wy,
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com [(w;) definido em (2.4). Estudos de Robinson (1995) e Velasco (1999) demons-
traram que o estimador LWE ¢ consistente para valores de —% <d< % O valor de

m (namero de frequéncias na vizinhanga de zero) é importante para uma estimagao

1 13].

apropriada. A literatura apresenta: m = n', com 7 € [5,%

Estimacao de um modelo ARFIMA((p,d,q)-GARCH(r,s)

Para estimar os parametros do modelo ARFIMA (p,d,q)-GARCH(r,s) definido em

(3.16) e (3.17) pode ser utilizado o método de méaxima verosimilhanga aproximada,

descrito por Baillie e Chung (1996) e Ling e Li (1997). Estudos de Robinson e

Henry (1999), Henry (2001) e Nielsen e Frederiksen (2005) usaram simulagdes,
1

demonstrando que para valores de —35 < d < %, o estimador local de Whittle é

robusto nos processos com erros condicionalmente heteroscedésticos.

O procedimento para a estimacao dos parametros dos modelos ARFIMA-GARCH

é deveras semelhante ao usado para modelos ARFIMA:

1. Estimar o parametro d num dado registo (t),c,;

2. Obter o registo filtrado y(t) = (1 — B)x(t);

3. Estimar os parametros do modelo ARMA (p,q)-GARCH(r,s) no registo filtrado
y(2).

Relativamente ao passo 1, o parametro d é estimado considerando o estimador LWE.
No passo 3, para estimar os parametros do modelo ARMA-GARCH ¢é utilizado o
método de maxima verosimilhanga (Hannan, 1973), com a toolboz de Econometria

do MATLAB.

3.2.6 Aplicacao em dados de Holter

Anailise de registos curtos

Como referido anteriormente, na VFC a modelacao ARFIMA-GARCH apresenta
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vantagens relativamente a modelacao tradicional AR, uma vez que deteta e remove

a memoria longa (Figura 3.2).

() N
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d=0.366
w
1y = 04
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o (228
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Figura 3.2 - (a) Registo curto da VFC, com 1024 batimentos, (b) Registo RR curto, Sem
Memoéria Longa (Sinal RR|SML) e (c) Representacdo grafica do espectro de AR, do Sinal
RRISML e do modelo ndo paramétrico, periodograma, do Sinal RR|SML.

A remocao promove a fiabilidade dos resultados de LFog e HF aq (componentes

espetrais, de memoria curta). O modelo permite ainda calcular a volatilidade do

sinal.

Na Figura 3.2.(a) exemplifica-se o tacograma de um segmento curto, com dimensdo
igual a 1024 batimentos (aproximadamente estacionario), retirado do registo longo
ilustrado na Figura 1.2. O parametro d dita a presenca de memoria longa. Para
o caso ilustrado, d = 0.366 o que indica que o registo tem memoria longa. A
estimacao do parametro de memoria longa, d, potencia a aplicagdo de um filtro
que retira a componente de termo longo, obtendo-se o sinal representado na Figura

3.2.(b). No espetro denotam-se duas deflexdes positivas, uma nas baixas frequéncias
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(LF:0.04 — 0.15Hz) e outra nas altas frequéncias (HF:0.15 — 0.4Hz). Utilizou-se uma
analise sequencial, em que os registos longos sao decompostos em segmentos curtos

(com 1024 batimentos).

Analise de registos longos

RR (s)

LT N—————— R Y

1500 ®) I

1000 — .

2
LFAG (ms©)

500 — -

750 © :

500 — -

2
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N
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0 1 1 1
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i PJIL|_|_|_H_J_‘ |
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Par. GARCH

Figura 3.3 — Tacograma de um individuo saudavel, ao longo de 24 horas, e respetivos
pardmetros ARFIMA-GARCH.

Na Figura 3.3.(a) representa-se um registo de Holter, referente a um individuo
saudavel (registo longo e nao estacionéario, com 101160 batimentos). Pretende-se

obter uma descricao adequada de registos longos e nao estacionérios, para isso o
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registo é sujeito a uma segmentacao combinada com o modelo ARFIMA-GARCH,
de modo a obter segmentos com dimensao igual a 1024, aproximadamente estaciona-
rios. Com a remocao da memoria longa, a descricao das componentes espetrais
ARFIMA ¢ mais concisa. Nas figuras 3.3.(b) e 3.3.(c) denotam-se valores superiores
durante o periodo noturno, para as componentes espetrais. O parametro d é mais

elevado entre as 19h00 e as 20h00 e menor durante a noite.

Os parametros ARCH e GARCH representados, respetivamente, nas figuras 3.3.(e)

e 3.3.(f), apresentam bastante variabilidade para o caso estudado.

3.3 Meétodo Detrended Fluctuation Analysis

A andlise ndo paramétrica por Detrended Flutuation Analysis (DFA) é uma metodo-
logia aplicada em sistemas dinamicos e complexos. Quando aplicada na anélise
da VFC permite interpretar os intervalos RR, ao quantificar as carateristicas de
memoria longa, isto é, ao detetar a presenga (fractal) da memoria da lei da poténcia,
no sinal (Paradisi e Allegrini, 2017; Piskorskia et al., 2018; Alvarez-Ramirez et al.,
2005).

3.3.1 Introducao ao método

O método escalar DFA foi originalmente desenvolvido por Peng et al. (1995) para
descrever a estrutura mosaico da sequéncia de DNA. E geralmente implementado
com o intuito de avaliar as carateristicas dos dados, como sao exemplo, as sequéncias
de DNA, a dinamica da frequéncia cardiaca, os registos meteoroldgicos e as séries
temporais financeiras (Alvarez-Ramirez et al., 2005). O principal objetivo do método
DFA é obter a correlacao estrutural das flutuacdes, que correspondem a elevado
ruido, resultando, apoés a remocao da tendéncia, na sua representacao através de
um polinémio. Apresenta, relativamente aos métodos tradicionais, a vantagem de
analisar as séries temporais nao estacionarias, considerando a componente de termo

curto e de termo longo (Piskorskia et al., 2018).
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A relacao entre o DFA e a VFC é a base de muitas pesquisas com o intuito de avaliar

o risco de mortalidade em vérios grupos (Hsin et al., 2010).

Estimacao do método DFA

Considerando um processo z(1),...,z(n), o procedimento para obter a estimacdo
usando o método DFA pode ser resumido através dos seguintes passos (Absil et al.,
1999):

1. Calcular o integral indeterminado de z:

u() = > lali) — 71,

=1
onde T representa a média amostral;

2. Dividir y(I) em janelas de dimensao k. Geralmente nao é possivel dividir
exatamente os n pontos da série em janelas de dimensao k. Assim, para cada

valor, designa-se n 0 maior multiplo de k£, inferior ou igual a n;

3. Para cada janela de dimensao k, calcular a tendéncia linear local, ao ajustar
uma reta pelo método dos minimos quadrados. Denota-se por y,(l) a coorde-

nada de reta ajustada;
4. Subtrair a tendéncia linear local yx(l) de cada segmento a serie y(1);

5. Para cada k, determinar a raiz quadrada da média dos quadrados dos desvios,

ou seja, a funcdo DFA:

F(k) = | = > w() = gD (3.20)

6. Para determinar o coeficiente a: calcular o declive da reta ajustada aos valores

de log F(k), em funcao de log k.
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Para valores elevados de k, o expoente de escala com valor a = % representa dados
sem carateristicas de memoria longa. Por outro lado, valores de o > % indicam a

presenca de memoria longa. Relaciona-se o expoente de escala o com o parametro

d da modelacao ARFIMA-GARCH, através da formula o = d + %

3.3.2 Expoentes de escala na VFC

Para estimar a memoria longa «, usando o DFA, em registos de VFC, de 24 horas
(aproximadamente 100 mil batimentos) tém sido considerados varios intervalos para
as escalas de tempo k : 20 < k < 10000 (Peng et al., 1995), 20 < k < 4000 (Struzik
et al., 2006) e 128 < k < 4096 (Cerutti et al., 2007). Leite et al. (2007) considerou
segmentos com 4096 batimentos e 64 < k& < 1024, para estimar a memoria longa.
Embora o método DFA tenha sido desenvolvido para estimar a memoria longa,
também tem sido considerado na determinacao de expoentes referentes & memoria
curta. Peng et al. (1995) estima o expoente escalar em duas escalas de tempo
diferentes: oy para o intervalo 4 < k < 16 e ay para o intervalo 16 < k < 64. Em

outras escalas: agp para o intervalo 4 < k < 11 e app para o intervalo 12 < k < 32.

Tabela 3.1 — Expoentes de escala usando o método DFA.

Expoentes Meméoria Escalas Dimensao
escalares de Tempo dos segmentos
Sinal RR

QHF Curta 4<k<11 1024

QLF Curta 12 < k<32 1024

e Longa 64 <k <1024 4096
Sinal RR|SML

QHF|SML Curta 4<k<11 1024

OLF[SML Curta 12< k<32 1024

Neste trabalho, para além do céalculo dos expoentes referentes & memoria curta, app
e apr, foram ainda calculados os mesmos expoentes nos sinais sem componente de
memoria longa (Sinal RR|SML), que se designam por av,pismi, € @ppjsmr. A memoria,
longa é removida usando o filtro (1—B)? RR, onde o d é estimado através do método

LWE. Os expoentes de escala usados neste estudo sao sumariados na Tabela 3.1.
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3.3.3 Analise de registos de Holter

A aplicacao do método DFA na analise da VFC, de um individuo saudéavel, é

ilustrada nas figuras 3.4 e 3.5, nomeadamente, em registos curtos e num registo

de 24 horas.

Analise de registos curtos
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Figura 3.4 — Tacograma de um individuo saudavel, referente a dois segmentos curtos: (a)
segmento com 1024 batimentos, que estima os (b) expoentes de escala arr e apr e (c)
segmento curto com 4096 batimentos, que estima o (d) expoente de escala a.

A Figura 3.4 ilustra dois segmentos curtos, retirados de um registo longo, referentes
a um individuo saudavel. A aplicacio do método DFA no segmento curto com
uma dimensao igual a 1024, é apresentada na Figura 3.4.(b) e estima os expoentes

escalares de memoria curta, ogr € agp. A escala de tempo k referente a app é
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4 < k < 11 e relativamente a apr é 12 < k < 32. Verifica-se ainda um ponto de
mudanca, para k = 12. A estimacdo do expoente de escala de memoria longa « é

exibida na Figura 3.4.(d), para um segmento curto com dimensao igual a 4096.

Analise de registos longos
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Figura 3.5 — (a) Tacograma de um registo de Holter de 24 horas, pertencente a um individuo
saudével. Representacdo dos pardmetros obtidos pela segmentacdo combinada com o método
DFA: (b) arr, (c) agp e (d) « para o Sinal RR e (e) arp e (f) agr para o Sinal RR sem
componente de memdria longa (Sinal RR|SML).

O registo de Holter de um individuo saudéavel é descrito através dos expoentes

escalares da Figura 3.5. O registo longo é sujeito a uma segmentacao combinada
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com o método DFA, obtendo-se segmentos curtos com dimensao fixa.

A anélise dos expoentes escalares de memoria curta, do Sinal RR (figuras 3.5.(b) e
3.5.(c)) e do Sinal RR|SML (figuras 3.5.(e) e 3.5.(f)) é obtida em segmentos curtos
com 1024 batimentos. Por outro lado, o expoente escalar de memoria longa (Figura
3.5.(d)) & descrito em segmentos curtos com 4096 batimentos (dimensdo minima
para uma estimativa adequada do expoente escalar). Da interpretacao da figura
verifica-se que o expoente « atinge valores minimos durante o periodo noturno, o
que entra em concordancia com o comportamento do parametro de memoria longa
d. Os expoentes ayprr € appjsmr, apresentam também valores mais baixos durante
a noite. apprr NA0 apresenta variagao significativa quer no periodo do dia quer no
perfodo da noite, o que nao se verifica para appjsmr, que atinge o seu valor méaximo

a partir da 1h00.

3.4 Entropia

A entropia é considerada uma importante grandeza da Fisica e tem vindo a ser cada
vez mais relevante na quantificacao da VFC. A entropia de Shannon, a entropia
condicional, a entropia aproximada e a entropia amostral sao aproximacoes utilizadas
frequentemente na estimativa da entropia. A avaliacdo da entropia em maultiplas
escalas de tempo foi proposta com o intuito de quantificar a complexidade da VFC

em diferentes regimes de tempo (Baumert et al., 2013).

O conceito de entropia foi originalmente definido por Clausius (1865), para represen-
tar o processo de transformacao e a irreversibilidade dos processos ciclicos. A partir
da extensao da equagao de Clausius, Kondepudi e Prigogine (1998) chegaram a
formula que define a entropia termodinamica. Esta férmula pode ser utilizada nao
s6 sob condi¢oes de equilibrio como também em condigdes de nao equilibrio (Takada
et al., 2015). Posteriormente, na mecanica, foi introduzido o conceito da entropia de
Boltzmann, que representa a funcao relevante quando todos os estados microscopicos

tém a mesma energia, ou de uma forma mais geral, quando todos os estados tém a
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mesma, probabilidade de ocorrer. A entropia de Gibbs ou entropia estatistica, traduz
a alteracao dos métodos cinéticos em combinatorios. O conceito de conjuntos de
Gibbs deu origem a técnicas de calculo das propriedades de equilibrio. A entropia
de Shannon tem origem na teoria da informacao e quantifica o valor expetavel de
informacao (Takada et al., 2015). Esta tltima inspirou a entropia de Kolgomorov-
Sinai que permite obter uma medida da taxa de informacao referente ao sistema,
ao longo do tempo. Contudo, os limites existentes na sua formulacao nao permitem
determinar o seu valor para séries temporais curtas. Assim, surgiram alternativas

como, por exemplo, a Entropia Aproximada (ApFEn) (Pincus, 1991).

3.4.1 Entropia aproximada

A entropia aproximada é muito usada na detecao de mudancas em sistemas comple-
xos e no estudo da natureza de séries temporais. Revelou-se uma métrica de grande
importancia em diversas areas, incluindo na analise do intervalo RR, ao quantificar
a regularidade do ciclo cardiaco e ao interpretar com precisao o ECG, o EEG e os

sinais respiratorios.

Estimacao da ApEn

Dada uma série de tempo discreta z(t) = z(1), x(2), ..., z(n), de dimensao n, a ApEn
¢ determinada segundo dois parametros de entrada (Molina-Pico et al., 2011): o
parametro de tolerancia r e dimensdo m. A sequéncia de entrada x(t) é dividida
numa série de subsequéncias X, (i) que correspondem a parcelas de comprimento m

da sequéncia de entrada, iniciada em x(7).
Xon(i) = [z(i),2(i + 1), .,x(i+m—1)], 1<i<n—-m+1, (3.21)

A distancia d é definida entre duas subsequéncias, X,,(i) e X,,(7), como o maximo

absoluto da diferenca entre as respetivas amostras:

d[ X (@), Xn(j)] = max |o(i+ k) —z(j + k). (3.22)

0<k<m—1
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A partir da Equagdo (3.22) sdo formulados:
B;(r) = namero de j:d[X,,(i), X,,(j)] <r
Az(r) = nimero de ] : d[Xm+1(Z)7Xm+1<]>] S r, (1 S .7 S n—m-+ 1)7

onde B;(r) representa o nimero de subsequéncias de dimensao m, cuja distancia ndo

excede o limiar r e A;(r) contabiliza as subsequéncias de comprimento m + 1.

Ja com os logaritmos de B}"(r) = ~—— Bi(r) e A7"(r) = = A;(r) formulados, isto
é:
m n—m-+1 m
O"(r) = it i log BI'(r)

" (r) = A= " log A(r)

bl

a entropia determina a média de ambos e calcula a sua diferenca. A férmula de
entropia desenvolvida por Eckmann e Ruelle (Zurek et al., 2012) é dada por:

ER =lim lim lim [¢™(r) — ¢"*'(r)]. (3.23)

r—0 m—o00 n—o0

Para superar algumas limitacoes da entropia ER, quando aplicada a conjuntos de
dados experimentais ruidosos, Pincus (1991) fixou os valores de r ¢ m. A ApEn é
dada pela seguinte equacao:
ApEn (m,r) = lim [¢"(r) — ¢"™ " (r)] . (3.24)
n—oo

A estimativa da ApEn para um determinado conjunto de dados longos de n-pontos

finitos é representada por:

ApEn (m,r,n) = ¢"™(r) — ¢™(r). (3.25)

A ApEn quantifica a probabilidade (logaritmica), ou seja, entre os padroes semelhan-
tes de tamanho m, calcula a percentagem de padroes que continuard similar para
m + 1. A ApEn apresenta valores positivos, e a identificacao entre reqularidade
e wrreqularidade é demonstrada pelos baixos e altos valores da entropia. Assim,
valores de ApEn proximos de zero, correspondem a elevadas probabilidades dos

padrdes continuarem proximos, o que indica séries com elevada regularidade (baixa
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complexidade). Por outro lado, valores elevados correspondem a sequéncias irregula-
res (elevada complexidade). De forma sucinta, o valor de ApEn é inversamente

proporcional & regularidade da sequéncia (Pincus, 1991).

Consideracoes relevantes sobre a medida da entropia aproximada sao apresentadas

em seguida.

A ApFEn é uma medida utilizada para a quantificacdo da regularidade de um sinal.

Em particular, quando o valor de ApEn é (Restrepo et al., 2014):

e proximo de zero o sinal contém sequéncias regulares, como um sinal sinusoidal;

e clevado (ApEn = 2, para m = 2) o sinal tem sequéncias independentes, como

ruido branco.

Segundo a literatura, sobre dados VFC, é recomendada a selecao dos parametros m=
2 e o valor de r num alcance entre (0.1 — 0.25) (Hansen, 1995) do desvio padrdo da
série temporal (neste caso dos intervalos RR) e o comprimento de registo n maior que
800 batimentos, por exemplo n= 1024 batimentos. Uma selecao inadequada pode
conduzir a resultados inconsistentes de métricas regulatorias (Molina-Pico et al.,
2011).

Nesta dissertacao os valores dos parametros da ApFEn utilizados, sao: m = 2,
tolerancia, » = 0.20grg, € para o conjunto de dados de individuos saudaveis e

pacientes com patologia a dimensao dos segmentos curtos é n = 1024.

3.4.2 Aplicacao em registos de Holter

O método nao linear da entropia aproximada é aplicado em registos curtos (segmen-
tos curtos, de 1024 batimentos, aproximadamente estacionarios) e em registos longos
da VFC com cerca de 24 horas (101160 batimentos).
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Analise dos registos curtos

A Figura 3.6 reflete a aplicacao do método da Entropia Aproximada em dois periodos
distintos, retirados de um registo de 24 horas, referentes a um individuo saudéavel.
Com efeito, na Figura 3.6.(a) representa-se um tacograma (com 1024 batimentos),
durante o periodo diurno e na Figura 3.6.(b) um tacograma, com a mesma dimensao,
durante o periodo noturno. Verifica-se que o periodo diurno tem valores de ApEn =
1.0, enquanto que o periodo noturno apresenta valor de ApEn = 1.4. Estes resulta-
dos, demonstram uma maior complexidade no periodo noturno, quando comparado

com o periodo diurno.
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Figura 3.6 — Tacograma de um individuo saudavel (segmentos curtos com 1024 batimentos),
durante (a) periodo diurno e (b) periodo noturno, com indicagdo dos correspondentes valores

de entropia aproximada.

Analise dos registos longos

A ApEn combinada com a segmentacao é aplicada em registos longos. O registo
longo é dividido em segmentos curtos com 1024 batimentos e é determinado o valor

da ApFEn em cada segmento.

Na Figura 3.7.(a) representa-se um tacograma referente a um individuo saudavel,
registo longo com 101160 batimentos e em 3.7.(b) o seguimento ao longo do tempo
da entropia aproximada. A Figura 3.7 sublinha as informacoes retiradas da Figura

3.6: valores mais elevados durante o periodo noturno, o que revela regularidade
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superior durante o periodo do dia.
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Figura 3.7 — Tacograma de um registo de Holter, de um individuo saudavel e descricdo
detalhada do pardmetro ApEn, ao longo do tempo.

3.5 Comentarios finais

Os recentes modelos ARFIMA-GARCH caraterizam estruturas conjuntas de termo
curto e de termo longo e removem a memoria longa do sinal, obtendo uma melhor
descricao das componentes espetrais LF e HF. Introduziram a variancia condicional
do passado de um processo, mas também do seu proprio passado. Os segmentos
curtos analisados a partir deste modelo, tém uma dimensao de batimentos igual a
1024. O método DFA combinado com a segmentagao, nos registos longos, estima os
expoentes de escala de memoria curta, baseados em segmentos curtos, de dimensao
minima igual a 1024 e estima o expoente de escala de memoria longa, baseado em
segmentos curtos, de dimensao minima igual a 4096. Esta constatacao permite
deduzir que o calculo da memoria longa é mais eficaz para os modelos ARFIMA-
GARCH, pois analisam segmentos curtos de menor dimensao, logo mais descritivos.
O método da Entropia Aproximada estuda a regularidade do sistema nao linear.
Valores de ApEn proximos de zero representam sinais pouco complexos e valores

proximos de dois representam sinais complexos.






Capitulo 4

Analise experimental

A anéalise experimental da presente dissertacao tem como objeto de estudo duas bases
de dados, onde se aplicam os métodos lineares e nao lineares, referidos nos capitulos
anteriores. O primeiro caso refere-se a analise de sinais cardiacos de arbitros, no
decorrer de partidas de futebol. Sao comparados os momentos determinantes do
jogo com os momentos nao decisivos, através dos parametros obtidos pela aplicagao
dos métodos, e sdao posteriormente associados aos niveis de stresse dos sujeitos. O
segundo caso é baseado na analise de registos de Holter, de individuos saudaveis e de
individuos com Insuficiéncia Cardiaca Congestiva (CHF'). Depois de implementadas
as metodologias estudadas, efetuou-se uma avaliacao dos resultados individuais e
globais obtidos, determinando o contributo dos respetivos modelos e as carateristicas
de cada grupo. O Capitulo 4 apresenta as bases de dados em estudo e a descricao
dos parametros utilizados na andlise desses dados. A Seccao 4.2 aborda conceitos
da analise estatistica, tais como: o teste de Wilcoxon-Mann-Whitney, a Andlise das
Componentes Principais (ACP) e a Classificagdo. Os resultados relativos as duas

bases de dados sao apresentados na Seccao 4.3, assim como a discussao dos mesmos.

23
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4.1 Introducao

A seccao experimental deste trabalho visa a anélise dos registos da VFC de dois
conjuntos de dados individualizados. Num estudo primordial sao analisados os
registos de quatro arbitros de futebol em atividade, no decorrer de quatro partidas
de futebol (110 minutos, com intervalo expetavel e descontos), respetivamente. Na
concretizacao de um segundo estudo foram coletados intervalos RR, pertencentes a
dois grupos: individuos com ritmo cardiaco normal e individuos com insuficiéncia
cardiaca congestiva. Sao indicadas em seguida as carateristicas dos conjuntos de
dados.

A base de dados de arbitros de futebol inclui 4 registos de intervalos RR de
arbitros semi-profissionais, do sexo masculino, com idades compreendidas entre os 25
e os 30 anos. O ritmo cardiaco dos arbitros foi medido, ao longo da partida, por um
pulsémetro (Polar V800). Os momentos relevantes para o jogo sao anotados quando
ocorrem golos, golos fantasma, pendltis, nao marcacao de pendltis, expulsoes, possi-
veis expulsoes e protestos dos jogadores, da equipa técnica e/ou dos adeptos. Para
cada registo foram identificados trés momentos: os momentos decisivos (MD), os
momentos menos decisivos mas importantes (MDI) e os momentos nao decisivos
(MND). Os dados foram revistos e corrigidos manualmente. Os registos analisados

foram facultados pela Universidade de Zaragoza, Espanha.

A base de dados de pacientes Saudaveis/Doentes é constituida por um
conjunto de 83 registos de Holter, da VFC, referentes a dois grupos de individuos. A
hora de inicio dos registos nao é conhecida. Os dados utilizados estao disponiveis na
base de dados do MIT/BIH, da PhysioNET (http://www.physionet.org). Os grupos

Sa0:

e Grupo N(nsr2db): 54 registos de intervalos RR de pacientes com ritmo
sinusal normal (31 homens e 23 mulheres, com idades entre os 28.5 e os
76 anos). Os batimentos foram automaticamente analisados, com revisao e

correcao manual;
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e Grupo CHF (chf2db): 29 registos de intervalos RR de pacientes com insufi-
ciéncia cardiaca congestiva (8 homens, 2 mulheres e 19 incognitos, com idades
entre os 34 e os 79 anos). Os batimentos foram automaticamente analisados,

com revisao e correcao manual.

Os métodos lineares e nao lineares, reportados nos capitulos anteriores, foram aplica-
dos as bases de dados apresentadas. Com o intuito de obter uma descricao adequada
dos registos longos e ndo estacionarios recorre-se a segmentagao do sinal (decomposi-
cao do registo longo em segmentos curtos, aproximadamente estacionarios e com
dimensao fixa). Os segmentos curtos sao caraterizados, segundo os parametros

sumariados na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 — Pardmetros obtidos pela aplicacio dos métodos estudados, na analise
experimental dos registos da VFC.

Dominio Média RR  Média do Sinal RR

do SDRR Desvio padrao do Sinal RR
Tempo pNN50 % intervalos RR sucessivos, que diferem mais do que 50 ms
AR LF AR Componente espetral, para baixas frequéncias (0.04 — 0.15) Hz
HF sr Componente espetral, para altas frequéncia (0.15 — 0.4) Hz
LFaq Componente espetral, para baixas frequéncias (0.04 — 0.15)Hz
ARFIMA HF,q Componente espetral, para altas frequéncia (0.15 — 0.4) Hz
- d Parametro de memoéria longa
GARCH Parametro ARCH
vy Parametro GARCH
QHF Expoente escalar de memoria curta, para 4 < k < 11
aLF Expoente escalar de memoria curta, para 12 < k < 32
DFA « Expoente escalar de memoria longa, para 64 < k < 1024
QHF[SML Expoente escalar de memoria curta, para 4 < k < 11, de RR|SML
OLF|SML Expoente escalar de memoria curta, para 12 < k < 32, de RR|SML
Entropia  ApFEn m=2er=0.20gp

Na base de dados dos arbitros de futebol, para cada momento em estudo, considera-
se um intervalo de 5 minutos (2.5 minutos antes do momento selecionado e 2.5
minutos apos). A escolha da dimensao do intervalo de tempo ¢é justificada pela
dimensao minima exigida, de 512 batimentos, na obtencao das componentes AR,

parametros ARFIMA-GARCH e expoentes de escala de memoria curta. Por outro
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lado, na andlise da base de dados Saudaveis/Doentes utilizaram-se segmento curtos
de dimensao igual a 1024 batimentos. Na obtencao do parametro de memoria longa

a, do método DFA utilizaram-se segmentos com 4096 batimentos.

4.2 Anilise multivariada e classificacao

A utilizacdo de um determinado teste estatistico depende do tipo de hipdteses
a serem testadas, como a distribuicao normal e a homogeneidade da variancia,
das amostras em estudo. A utilizacdo de testes nao paramétricos, como o teste
Wilcoxon-Mann-Whitney, é justificivel quando essas hipoteses nao se verificam.
Este teste consiste na substituicao de elementos de dois conjuntos, combinados
e ordenados (do menor para o maior, independentemente do conjunto original),
numa tnica amostra. O teste estatistico soma os ntmeros ordinais da amostra e
indica qual o conjunto com maiores e menores valores. A confirmacao de que dois
conjuntos sao originarios da mesma distribuicao, provém do resultado probabilistico
do teste. Para valores de probabilidade superiores a 5%, as amostras provem da
mesma distribuicao e a hipotese nula nao € rejeitada. Para valores de probabilidade
menores ou iguais a 5%, a hipdtese nula é rejeitada e considera-se que as amostras
sao originarias de diferentes distribuigbes (diferenga estatisticamente significativa ao
nivel de 5%) (John e Priebe, 2007; Wijnand e van de Velde, 2000; Bucchianico, 1999).
Neste estudo, os parametros estatisticamente significativos entre os dois grupos de
pacientes sao as carateristicas consideradas na analise das componentes principais e

na classificacao.

Para uma otimizacao da classificagao é necessario harmonizar as escalas e amplitudes.
Esta harmonizagao pode ser suprida pela normalizacao das carateristicas utilizadas,
ao adaptar numericamente as escalas de duas grandezas distintas. Neste trabalho,
recorreu-se as meédias e desvio padrao para normalizar os valores dos parametros

estatisticamente significativos.
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Anailise das Componentes Principais

Com o objetivo de analisar estruturas de correlagdo, Hotelling (1933) utilizou a
ACP, inicialmente utilizada em métodos computacionais. A ACP é um modelo
de andlise estatistica multivariada que transforma linearmente, um conjunto de
variaveis inicialmente correlacionadas entre si, num outro conjunto, substancialmente
menor, de varidveis nao correlacionadas, ou seja, as componentes principais. As
componentes principais permitem reter a informacgdo mais importante dos dados
(Hongyu et al., 2016; Martinez et al., 2005) e, adicionalmente, podem ser utilizadas

em analises, tais como, na classificacao de dados.
Algoritmos de Classificagao

Anéalise Linear Discriminante (LDA): o método tradicional da LDA pode ser
utilizado na reducao do tamanho da amostra, bem como na respetiva classificagao,
ou seja, analisa as diferencas de dois conjuntos de dados, de acordo com uma ou
mais carateristicas. O LDA associa termos discriminantes, consoante as combinagoes
lineares das carateristicas independentes, a cada amostra, de modo a classificar o
tipo de resposta, em relacao a carateristica estudada. Assume que os conjuntos tém

covariancia idéntica (Isler et al., 2015a).

Analise Quadratica Discriminante (QDA): conceito semelhante ao LDA, dife-
rindo na assuncao de que as distribuicoes de cada conjunto tém a mesma covariancia.
Graficamente, utiliza fungoes quadraticas discriminantes, que fornecem um limite

curvo mais efetivo, com diferentes formas e orientagoes (Zhang, 1997).

Classificador K-Nearest Neighbour (KNN): prevé a classe da amostra em
questao, baseando-se nos K vizinhos mais proximos. As amostras sao colocadas num
espaco dimensional, conforme os valores das carateristicas correspondentes usadas
na classificacao. A estimacao dos KNN é baseada na distancia entre as amostras,
calculada através da distdncia Fuclidiana. O objeto de interesse é classificado
consoante a classe maioritaria dos KNN (Isler e Kunta, 2007; Isler et al., 2015a;
Shahbazi e Asl, 2015).
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A Validacao cruzada permite avaliar a eficacia dos classificadores estudados. A
base de dados, com n amostras, ¢ dividida aleatoriamente em k grupos, onde k — 1
grupos sao utilizados para treino e o restante é utilizado para teste. O processo
¢ treinado k vezes (Isler et al., 2015a). A anéalise da valida¢do cruzada, que neste
estudo utiliza k = 10 e k = n (ou Leave-one-out, LOO), considera ainda as medidas
de Accuracy (ACC), de Sensibilidade (SENS) e de Especificidade (SPEC)

descritas na Tabela 4.2.

Tabela 4.2 — Medidas de desempenho do modelo de classificacdo.

Medida Sigla Formula
Accuracy ACC (%) 100
Sensibilidade ~ SENS (1 ) 100
Especificidade SPEC (%) 100

TP: Numero de Verdadeiros Positivos
FN: Nimero de Falsos Negativos
TN: Numero de Verdadeiros Negativos

FP: Numero de Falsos Positivos

A matriz de confusao ilustrada na Tabela 4.3 relaciona o conjunto de dados a que
cada amostra pertence e o conjunto de dados da previsao da pertenca de cada

amostra, de acordo com o método de classificacdo (Son et al., 2012).

Tabela 4.3 — Matriz de confus3o.

Matriz de Confusao Conjunto Preditivo
TP FN
FP TN

Conjunto Real

4.3 Resultados e discussao

Nesta seccao apresenta-se a analise dos registos tipicos e a anélise dos resultados

globais, apos a aplicacao dos modelos descritos nos capitulos anteriores. Relativa-
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mente aos resultados globais, da aplicagao dos métodos no conjunto de dados Sauda-
veis/Doentes, consideram-se os valores médios e respetivo desvio padrao dos parame-
tros calculados, ao longo de 24 horas. Nesta base de dados, utilizou-se ainda o teste
nao paramétrico de Wilcoxon-Mann-Whitney, com o objetivo de obter os parametros

estatisticamente significativos a utilizar, posteriormente, na classificacao.

4.3.1 Base de dados dos Arbitros de Futebol

Neste trabalho sao analisados, os quatro registos, de quatro partidas de futebol (com
cerca de duas horas cada). Na Figura 4.1 estao representados os momentos decisivos
(MD), os momentos menos decisivos mas importantes (MDI) e os momentos nao

decisivos (MND) do individuo N1, durante o jogo.

Registo N1, ao longo do tempo
T T

.. f «L
TS v T T

Tempo (min)

Figura 4.1 — Registo tipico de um arbitro de futebol N1. A vermelho representam-se os
momentos decisivos (MD), a amarelo os momentos menos decisivos mas importantes (MDI) e
a verde os momentos n&o decisivos (MND).

Segmento curto do registo tipico N1

Na Figura 4.2.(a) é representado um segmento curto do individuo N1. O segmento
tem 5 minutos, com o momento decisivo, ocorrido aos 20 min. E estimado o
parametro d e aplicado um filtro de remoc¢ao da componente de memoria longa no

Sinal RR, obtendo-se o Sinal RR|SML (Figura 4.2.(c)). Posteriormente, calculam-se
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os residuos ARFIMA (p,d,0) (Figura 4.2.(e)) e os residuos ARFIMA?(p,d,0) (Figura
4.2.(g)).

A Funcao de Autocorrelagdo permite obter a informagao sobre o grau de correlagao
significativo da variavel, atuando como uma medida de memoria do processo. O
surgimento de um decaimento, lento e hiperboélico, traduz uma dependéncia elevada
da variavel de memoria longa. Nas figuras 4.2.(b), 4.2.(d), 4.2.(f) e 4.2.(h) estao
representadas as funcoes de autocorrelacao, do momento exposto anteriormente,
para o Sinal RR, para o Sinal RR|SML, para os Residuos ARFIMA(p,d,0) e para os
Residuos ARFIMAZ?(p,d,0). Observam-se as seguintes carateristicas:

e Existéncia de elevada memoria longa, no Sinal RR, ja que para 100 lags ainda

se verifica uma correlacao da variavel;

e Ao aplicar o filtro de remocao de memoria longa ao Sinal RR, constata-se
uma diminuicdo de correlacdo (apresenta correlagdo de termo curto, memoria

curta);

e [ visivel a inexisténcia de qualquer tipo de dependéncia ao longo dos residuos,

sugerindo que o modelo ARFIMA ¢ adequado;

e Inversamente aos residuos, os residuos? apresentam correlagiao, pressupondo

que a aplicacao do modelo GARCH no presente caso é oportuna.

Para validar os resultados temporais acima descritos apresentam-se, nas figuras
4.2.(1) e 4.2.(j), os resultados no dominio da frequéncia: o espetro dos dados, o
espetro paramétrico AR e o periodograma referentes ao segmento curto. Observa-

se:

e Um pico elevado nas frequéncias muito baixas (carateristica tipica de sinais

com memoria longa), no espetro dos dados;

e O espetro AR e o periodograma, do sinal apés a remocao da memoria longa,

apresentam as componentes LF e HE com mais clareza.
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Figura 4.2 - Momento decisivo do Registo N1, aos 20 minutos. Segmento curto de cinco

minutos para: (a) o Sinal RR, (c) o Sinal RR|SML, (e) os Residuos ARFIMA(p,d,0) e (g)
os Residuos ARFIMA?(p,d,0). Funcdo de autocorrelacdo para: (b) o Sinal RR, (d) o Sinal
RR|SML, (f) os Residuos ARFIMA(p,d,0) e (h) os Residuos ARFIMAZ?(p,d,0). (i) Espetro dos
dados e (j) espetro paramétrico e ndo paramétrico.
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Resultados do registo tipico N1

Em ambiente Matlab foram obtidos os parametros espetrais da modelacao AR, os
parametros da modelacado ARFIMA-GARCH, os expoentes do método DFA e a
entropia aproximada, para os segmentos curtos com cinco minutos de duracao. Na
Tabela 4.4 estao representados os parametros correspondentes a cada momento MD,
MDI e MND, do individuo N1.

Tabela 4.4 — Resultados da aplicacio da modelacio AR, da modelacio ARFIMA-GARCH,

do método DFA e da Entropia Aproximada, num registo tipico N1.
Sinal RR Sinal RR|SML

Registo N1 LFaAr HFAr LFag HFac d uy vi arp agr o«  ApEn | aLr QHF
min | (ms?) (ms?) (ms?) (ms?)

MD 20 27 4 0.3 1 1.18 0.23 0.53 1.44 0.94 1.68 0.34 0.18 0.23

62 185 38 3 6 1.09 031 045 154 1.61 1.93 0.14 0.36 0.47

45 122 31 2 4 1.08 0.18 055 1.34 1.25 1.95 0.27 0.39 0.43

65 29 6 0.1 1 1.44 0.00 0.00 1.57 0.92 1.19 0.60 0.05 0.16

MDI 70 55 10 0.3 1 1.29 0.10 0.82 1.58 1.15 1.52 0.39 0.15 0.20

86 48 10 1 2 1.21 023 044 125 1.32 1.49 0.35 0.31 0.29

95 36 7 1 2 1.16 0.05 0.94 1.62 1.14 1.2 0.53 0.21 0.29

30 23 4 0.3 1 1.10 0.00 0.00 1.51 0.87 1.78 0.82 0.16 0.29

40 19 3 1 1 0.89 0.00 0.00 1.38 0.98 1.47 0.90 0.47 0.18

52 644 39 209 30 0.46 0.05 0.90 1.13 1.79 1.50 0.68 0.88 0.29

MND 58 478 61 47 24 0.79 0.19 0.59 1.41 1.69 0.97 0.53 0.88 1.49

76 115 16 3 4 097 034 0.29 174 1.52 1.50 0.27 0.56 1.17

80 127 21 1 3 1.11 0.08 091 1.30 1.58 1.50 0.29 0.59 0.32

97.5 40 9 1 2 1.03 0.10 0.17 1.57 1.08 1.47 0.68 0.25 0.31

E possivel verificar que:

e Os valores de frequéncia para o Sinal RR sao menores do que o previsto. Tendo
em conta o estudo executado anteriormente, estes resultados seguem a apologia
de que a média do Sinal RR é demasiado baixa e os valores do parametro de

memoria longa d sao superiores ao habitual;

e Os valores do parametro d, sao mais elevados nos MD do que nos MND,

podendo relacionar-se com a influéncia do stresse no ritmo cardiaco;

e No final do jogo o parametro LF diminui e o valor mais elevado, durante o jogo,
ocorre aos 62 minutos, para MD. Os valores maximos apresentados ocorrem

no intervalo para LF e também para HF;
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e Em concordancia com o parametro d, o expoente de escala « apresenta valores
mais baixos durante o intervalo. O valor mais elevado ocorre para MDI (apesar
de ser o resultado previsto, a dimensao do registo utilizado é baixa, para uma

obtencao fiavel de a);
e O parametro ARCH apresenta, em geral, valores mais elevados para os MD;

e Os expoentes escalares de memoria curta do Sinal RR e do Sinal RR|SML sdo

mais elevados para os MND, na segunda parte do jogo;

e Nos MND o arbitro em andlise apresenta valores superiores de ApEn em

relacao aos MD e aos MDI, na primeira parte do jogo.

Resultados globais

Os resultados globais, esquematizados na Figura 4.3, apresentam alguns parametros
dos métodos lineares e nao lineares, descritos anteriormente. Para uma melhor
interpretacao agrupam-se os valores dos parametros obtidos, para os varios momentos

da partida, de todos os registos (caraterizados por simbolos diferentes).

Da interpretacao da figura, retiram-se as seguintes conclusoes:

e A poténcia de baixa frequéncia esta associada a estimulacao do SNS e do SNP,
como referido anteriormente. Tendo em conta os resultados globais constata-se
que as decisoes mais importantes tomadas pelo arbitro geram uma alteracao
no SNA, ja que, durante o jogo e para o mesmo arbitro, os valores de MD sao
superiores aos de MND, especialmente na primeira parte do jogo, num mesmo
intervalo de tempo. O individuo 4 apresenta a componente LF mais elevada

do grafico, para um MDI;

e No parametro d ¢ visivel uma divergéncia entre os MD e os MND. Nao ha
uma diferenca significativa entre os MD e os MDI, porém os MND apresentam
valores do parametro d mais baixos do que os restantes, para o mesmo intervalo

de tempo. E possivel notar uma diminuicao dos valores do parametro d, entre
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Figura 4.3 — Resultados dos pardmetros estudados, para todas as amostras dos quatro

arbitros. A representacdo simbdlica esta relacionada o com respetivo arbitro: Circulo - Registo

1, Quadrado - Registo 2, Losango - Registo 3 e Tridngulo - Registo 4. As cores representam os

trés momentos (MD, MDI e MND) e seguem o mesmo padr3o utilizado no estudo de um registo

tipico.

escala,

longa,

(a) Componente espetral LFog, (b) pardametro de memdria longa, d, (c) expoente de
do Sinal RR, QLF|RR € (d) expoente de escala, do Sinal RR, com auséncia de meméria
QHF|SML-

os instantes 45 min e os 57 min. Isso deve-se ao inicio e fim do intervalo,
obtendo-se o valor minimo de d = 0.4. Independentemente do tipo de momento,
durante o periodo de atividade os valores de d sao mais elevados do que durante
o perfodo de descanso. Adicionalmente, no parametro apprr ¢ visivel uma

pequena diminui¢ao durante o intervalo (inferior a 1.5), relativamente ao jogo;

De um ponto de vista geral, o parametro apprr nos MD apresenta valores

superiores a 1.5. Por outro lado, os MND tém valores menores e os MDI
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situam-se entre os valores de MD e os de MND;

e O expoente ayrjrr apresenta valores menores para os MD, quando comparados
com os valores dos MND. Os valores sao mais baixos durante a partida,
ocorrendo um crescimento, durante o intervalo, e um decréscimo no inicio

da segunda parte;

Os parametros HF g, LF Aq, HF oq, parametro ARCH, parametro GARCH, anrrg,

a, arpsmr, € ApEn podem ser objeto de consulta, na sec¢gao Anexo.

4.3.2 Base de dados de Saudaveis/Doentes
Registos tipicos dos grupos N e CHF

Nesta seccao apresenta-se o comportamento detalhado, dos varios parametros, ao

longo de aproximadamente 24 horas, para os individuos saudaveis e com patologia.

Com efeito, ¢ considerado um registo tipico de um paciente saudavel (Figura 4.4.(a)
homem de 59 anos, com 103914 batimentos, N21) e um registo tipico de um paciente
com CHF (Figura 4.4.(e) homem de 55 anos, com 112310 batimentos, CHF1). Na
Figura 4.4 representam-se também os varios parametros obtidos no dominio do

tempo. A andlise da figura permite retirar as seguintes conclusoes:

e A média do intervalo RR e o parametro SDRR apresentam valores superiores

e maior variabilidade, para o individuo saudavel,

e Comparando ambos os casos, verifica-se que o parametro pNN50 é consideravel-

mente mais baixo para o paciente doente;

e No paciente saudavel, os valores mais elevados dos parametros do dominio do
tempo coincidem, ao longo do tempo (podendo esse ser o periodo do sono.
Como verificado no Capitulo 2 e em (Almeida, 2015), os valores sao superiores

no periodo noturno).
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Figura 4.4 — Representacio do Sinal RR e dos pardmetros, no dominio do tempo, dos registos
de Holter de (a)-(d) um individuo saudavel N21 e de (e)-(h) um individuo doente CHF1.

Na Figura 4.5 representam-se as componentes espetrais, da modelacao AR aplicadas

nos dois casos tipicos. E possivel verificar que:

e A diferenca do parametro LF no N21 e no CHF1 nao é nitida visivelmente, ao
contrario do parametro HF que é superior para N21. Através do célculo do
valor médio de LF constata-se que o parametro é ligeiramente superior para
N21 (452.5 ms?), quando comparado com CHF1 (417.8 ms?);
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Figura 4.5 — Representacdo do Sinal RR e obtencdo das componentes espetrais, da modelacio
AR, ao longo do tempo, para (a)-(c) um individuo saudavel N21 e para (d)-(f) um individuo
doente CHF1.

e Os valores mais elevados de HF, para N21, ocorrem em simultaneo com os
valores mais elevados do Sinal RR (como referido anteriormente pode estar
relacionado com a hora do sono). Denota-se ainda bastante variabilidade nesta

componente.

Da aplicacao da modelacio ARFIMA-GARCH, nos registos tipicos, obtiveram-se os

resultados apresentados na Figura 4.6.
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Figura 4.6 — Descricdo do Sinal RR e do comportamento dos parametros ARFIMA-GARCH,
de (a)-(f) um sujeito saudavel N21 e de (g)-(I) um paciente doente CHF1, ao longo do tempo.



4.3. RESULTADOS E DISCUSSAO 69

Verifica-se que:

e No que diz respeito as componentes espetrais LF e HF, estas apresentam

valores mais elevados para o individuo saudével;

e Os valores do parametro de memoria longa d, variam ao longo do tempo,
indicando carateristicas de multifractalidade. O valor médio de d é 0.55 para

o registo N21 e 0.52 para o registo CHF1;

e Os parametros ARCH e GARCH apresentam valores médios mais elevados
para o paciente doente. Para o individuo saudéavel os valores sao, respetivamen-
te, 0.033 e 0.195 e para o individuo doente sao 0.053 e 0.441.

O método DFA foi aplicado em dois sinais, de cada registo tipico: ao Sinal RR e ao
sinal apos a remocao da memoria longa, Sinal RR|SML. Os resultados obtidos estdo

representados, respetivamente, nas figuras 4.7 e 4.8.

A partir das figuras pode observar-se que:

e Ao conjugar a informacao relativa aos parametros de memoria curta, apr e ayp
(obtidos ao longo das 24 horas) verifica-se que o Sinal RR e o Sinal RR|SML

apresentam valores mais elevados para CHF1;

e O parametro de memoéria longa «, varia ao longo do tempo e apresenta valores
superiores para N21. Estes resultados entram em concordancia com os obtidos

para o parametro d.

A aplicacdao do método nao linear, entropia aproximada, nos registos do individuo
saudavel e do individuo doente sao descritos na Figura 4.9. Comparando os dois
registos, constata-se que o parametro ApEn nao é distinguivel visivelmente. Em
concordancia, os valores médios de ApEn sao bastantes proximos: 1.00 para N21 e
0.92 para CHF1.
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Figura 4.7 — Representacdo do Sinal RR e obtencdo dos expoentes escalares, ao aplicar
o método DFA, para o referido sinal, de (a)-(d) um paciente saudavel N21 e de (e)-(h) um

paciente doente CHF1.
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patologia CHF1.
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Figura 4.9 — Apresentacdo dos resultados da aplicacdo da Entropia Aproximada, para um
registo de (a) e (b) um sujeito saudavel N21 e de (c) e (d) um sujeito doente CHF1, ao longo
de 24h.

Resultados Globais dos grupos N e CHF

Descentralizando os registos tipicos e abrangendo os registos a um estudo global,
obtiveram-se os valores médios e o respetivo desvio padrao para os varios parametros
(Figura 4.10 e Tabela 4.5). O objetivo passa por caraterizar e discriminar o grupo
de 54 individuos saudaveis e o grupo de 29 pacientes doentes, ao longo de 24 horas.
Um estudo adicional baseia-se na andlise da VFC, em funcao do fator idade e do
fator género. Avaliando os valores médios dos parametros aplicados nos dois grupos

de individuos verifica-se que:

e O parametro no dominio do tempo SDRR, o parametro de memoria longa d,
o parametro ARCH, o parametro GARCH, o expoente de escala apprr € 0
parametro ApFEn apresentam valores mais elevados para o grupo dos individuos
doentes. O resultado do parametro d esta de acordo com Baillie et al. (2009)

e Rocha et al. (2016);

e No grupo dos individuos saudaveis existe uma discrepancia nas componentes

espetrais de baixa frequéncia, LFsr e LFaq, relativamente ao grupo dos
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Tabela 4.5 — Estimativa global (média + desvio padrdo) dos parametros obtidos pela aplicacdo
dos métodos, relativamente aos grupos de individuos saudaveis e individuos doentes. Utilizacio
do teste Wilcoxon-Mann-Whitney, com o intuito de determinar os pardmetros estatisticamente

significativos para os dois grupos.

Metodologias Parametros Saudaveis Doentes p-value
N.¢ de Registos 54 29
Idade 61.4+11.6 55.3£11.6
Média RR (s) 0.779 £0.078  0.688+£0.086 < 0.001
Dominio do Tempo SDRR (s) 0.138£0.030  0.224 £0.800 < 0.001
pNN50 (%) 0.430 £0.820  0.150 £ 0.350 0.001
AR LF R (ms?) 497 + 262 210 + 238 < 0.001
HF sgr (ms?) 101 + 55 56 + 39 < 0.001
LFac (ms?) 215+£129 82+ 111 < 0.001
ARFIMA HF s¢ (ms?) 118 +£72 63 £ 46 < 0.001
- d 0.546 £ 0.063  0.607 +£0.128 0.033
GARCH Uy 0.077 £0.027  0.081 £ 0.055 0.500
vy 0.351 £0.078  0.418 £0.094 0.001
QLFRR 1.462+0.126 1.160+0.284 < 0.001
O'HF|RR 1.238+£0.059  1.301 £0.123 0.001
DFA o 1.047 £ 0.067  1.028 £0.110 0.468
OLF|SML 0.809 +0.066  0.705 + 0.255 0.093
OHF|SML 0.990 £0.199 0.670+£0.279 < 0.001
Entropia ApEn 0.980 £0.105  1.068 £0.120 0.001

individuos doentes, que apresenta valores mais baixos. As componentes espe-
trais de alta frequéncia, HFxr e HF A¢ também sao mais elevados no grupo
dos individuos saudaveis. Estes resultados corroboram outros estudos como

os de Leite e Rocha (2013) e de Almeida (2015);

e Os valores obtidos para o expoente de escala, u;, v; e «, ndo sao os previstos
pela literatura, podendo estar relacionado com fatores externos, como a idade

ou 0 género;

e De acordo com Leite (2008), appismL apresenta valores mais elevados no grupo

dos individuos saudaveis. O mesmo comportamento ocorre para este caso nos

expoentes, A p|RR, QLF|SML € OHF|SML-
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Diagrama de blocos, dos pardmetros obtidos pela aplicacido dos métodos

Tendo ainda em atengao, os registos tipicos representados entre as figuras 4.4 e 4.9

e os valores da Tabela 4.5 e Figura 4.10, observam-se as seguintes carateristicas:

e Concordancia relativa aos valores mais elevados do parametro pNNb50, das

componentes espetrais, da modelacao AR e da modelacado ARFIMA-GARCH

para o grupo de individuos saudaveis;

O registo do individuo N21 apresenta o valor do parametro d e ApEn mais

elevado do que o individuo CHI'1. Adicionalmente, os valores de apprr e

agpismr, apresentam valores mais elevados para CHF1, tendéncias nao seguidas

pela tabela;

o grupo de individuos doentes.

Concordancia relativa aos valores mais elevados dos expoentes o e apprr para
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A utilizacao do teste de Wilcoxon-Mann-Whitney permite analisar as diferencas
estatisticas entre o conjunto de dados dos individuos saudaveis e dos individuos
doentes, ao longo de 24 horas. Os parametros que diferem nos dois grupos, ao
nivel de significancia de 5% sao nomeadamente, os do dominio do tempo Média RR,
SDRR e pNN50, as componentes espetrais LEar, HFEAr, LFoq € HF 5oq, 0 parametro

d, o parametro GARCH, os expoentes de escala aprrr, OurRrR € OHF|SML € & ApEn.
Classificacao

A Classificacao permite identificar a que conjunto de dados pertence a amostra,
considerando as carateristicas conhecidas. Neste estudo utilizam-se os parametros
que apresentam diferencas estatisticamente significativas entre os grupos, deter-
minados através do teste de Wilcoxon-Mann-Whitney: Média RR, SDRR, pNN50,
LF AR, HF zr, LFaq, HF sq, d, parametro GARCH, arprr, onrrr, onrsvr € ApEn.
Antes da aplicacdo da ACP e dos trés classificadores (LDA, QDA, KNN), os parame-
tros sao sujeitos a uma normalizagao, pelas médias e desvio padrao. Na Figura 4.11 é
representada a aplicacao da ACP, nos 13 parametros estatisticamente significativos.
Observa-se que as primeiras 5 componentes principais apresentam uma boa discrimi-
nacao dos dois grupos e explicam 86% do total da variancia. Por outro lado, a
primeira componente considera 46%, as 3 primeiras 71% e as sete primeiras explicam
96%, do total da variancia. Neste estudo sao utilizadas 3 e 5 componentes principais

(ACP3 e ACPs5), para explicar o total da variabilidade das carateristicas.

A validacao cruzada verifica o desempenho de cada classificador, recorrendo a matriz
de confusao obtida. Os classificadores sao aplicados nos dados normalizados: com
todos os parametros (TPN) e com 3 e 5 componentes principais (pela ACP). Na

validagao cruzada sao utilizados os valores £ = 10 e £k =LOO.

A aplicacao dos classificadores em todos os parametros e nas componentes principais,
¢ apresentada na Tabela 4.6, juntamente com a validacao dos valores obtidos para
cada classificador. A accuracy, a sensibilidade e a especificidade, representadas na
Tabela 4.2, sao trés das medidas que avaliam o desempenho do classificador. Da

interpretacao da Tabela 4.6 é possivel retirar as seguintes conclusoes:
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Figura 4.11 — Grafico com 7 componentes principais.

e De um modo geral, o classificador que apresenta melhores resultados, é o
classificador QDA, aplicado em todos os parametros estatisticamente significa-
tivos normalizados. A validacao deste tipo de classificador é a inica que atinge
a casa dos 90%, para LOO;

e Analisando as medidas accuracy, sensibilidade e especificidade, obtidas para
cada classificador, observa-se que os valores de accuracy, considerando 3 e 5

componentes principais sao superiores para o classificador KNN;

e O classificador KNN apresenta ainda valores de especificidade maximos, porém
falha na sensibilidade, com valores muito inferiores, quando comparados com
os dos restantes classificadores. Este tltimo pressuposto sublinha o estudo de
Isler et al. (2015a);

e Todos os parametros normalizados, para os classificadores LDA e QDA, discri-
minam melhor as amostras entre os dois grupos, quando comparados com as
ACP3 e ACP5. Na validacao cruzada quando utilizada k£ = 10 e £ =LOO os

valores resultantes sao relativamente proximos e geralmente superiores para

LOO.

Como descrito no capitulo introdutorio desta dissertacao existem determinados

fatores que induzem a VFC, nomeadamente a idade e o género de um sujeito. Com
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Tabela 4.6 — Desempenho de 3 classificadores para todos os pardmetros estatisticamente
significativos normalizados e para as componentes principais, através das medidas de accuracy,
sensibilidade, especificidade e do método da validacio cruzada, para k = 10 e £ =LOO.

Modelos ACC (%) SENS (%) SPEC (%) | Val. Cruzada (%)
84.3 75.7 88.9 k=10 824 + 0.8
ACP, LOO 81.9
89.2 75.9 96.3 k=10  86.5+ 1.2
LDA | ACPs LOO 86.8
PN 91.2 79.3 98.2 1;18 84.;:31.4
85.5 79.3 88.9 k10 824+ 14
ACPs LOO 83.1
89.2 75.9 100 k=10 873+ 1.4
QDA | ACPs LOO 6.8
92.8 82.8 98.2 k=10 90.2 £ 1.1
PN LOO 90.4
86.8 62.1 100 k=10 85.6 + 1.2
ACP, LOO 85.5
91.6 69.0 100 k=10 874+ 1.2
KNN | ACPs LOO 88.0
85.5 58.6 100 k=10 85.3 + 0.7
TPN LOO 85.5

o intuito de averiguar de que forma estes fatores influenciam a VFC, sao calculados
os parametros dos métodos estudados ao longo da dissertacao, para a base de dados

de individuos saudéveis (54 registos).
Analise da VFC em funcao da idade

A idade é um fator que influencia o funcionamento do sistema cardiovascular. Para
determinar a influéncia que detém na VFC, sao analisados registos de individuos
saudéveis adultos e individuos saudaveis idosos. A Figura 4.12 e a Tabela 4.7
apresentam os resultados globais (média 4+ desvio padrdo) dos parametros dos
métodos aplicados, para individuos com idades entre os 28.5 e os 64 anos (adultos)

e com idade superior a 65 anos (idosos).
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Tabela 4.7 — Estimativa global (média 4+ desvio padrdo) dos pardmetros obtidos através
da aplicacdo dos métodos, referentes aos grupos de individuos saudaveis adultos e individuos

saudaveis idosos. Utilizacdo do teste estatistico Wilcoxon-Mann-Whitney, com o intuito de

determinar os parametros estatisticamente significativos, para os dois grupos.

Metodologias Idade Adultos Idosos p-value
N.¢ de Registos 26 28
Idades (anos) 54.1 +£13.0 68.1+ 3.6
Média RR (s) 0.762 £ 0.069  0.688 £0.083 0.194
Dominio do Tempo SDRR (s) 0.1514+0.034  0.127 +£0.021 0.003
pNN50 (%) 0.48 £0.91 0.150 £ 0.74 0.337
AR LF,p (ms?) 589 + 281 210 + 213 0.022
HF zgr (ms?) 116 + 63 87 + 43 0.027
LFaq (ms?) 239+ 132 187 +£125 0.107
ARFIMA HF z¢; (ms?) 134 £ 82 106 + 55 0.057
- d 0.548 £0.056  0.544 +0.070 0.867
GARCH Uy 0.078 £0.028  0.072 £ 0.027 0.406
U1 0.340 £0.073  0.352 £0.083 0.511
QLF|RR 1.504 £0.124  1.423 £0.118 0.011
O'HF|RR 1.225+0.050  1.250 £ 0.065 0.200
DFA @ 1.047+£0.077  1.045 £ 0.055 0.904
QLF|SML 0.801 +£0.059  0.817 4+ 0.073 0.276
QOHF|SML 0.936 £0.187  0.924 +£0.190 0.011
Entropia ApEn 0.9804+0.100  1.021 4 0.096 0.005

Verifica-se que:

e Os individuos adultos apresentam valores mais elevados para os parametros do
dominio do tempo Média RR, SDRR e pNNb50, para as componentes espetrais
do modelo AR e do modelo ARFIMA-GARCH, para o parametro ARCH e
para os expoentes escalares de memoria curta apprr € QmpSML (Almeida,

2015);

e Os valores dos parametros de memoria longa, d e « sao mais elevados para o
grupo de adultos, adversamente ao estudo de Leite (2008). A ApFEn apresenta
0 mesmo comportamento, nao corroborando o estudo de Almeida (2015) o que

pode estar relacionado com a existéncia de mais de uma dezena de adultos
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Média RR

Par. ARCH

com idades entre os 60 e os 64 anos.

e Os parametros estatisticamente significativos sao nomeadamente o SDRR, o

LF AR, 0 HF AR, 0 avprr, 0 anrsvL € a ApEn.
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Diagrama de blocos, dos pardmetros obtidos pela aplicacio dos métodos

Analise da VFC em funcao do Género

Analisando a modulagao da VFC, em funcao do género, sao considerados os parame-

tros das metodologias lineares e nao lineares analisadas, para o grupo dos homens

(31 registos) e para o grupo das mulheres (23 registos).

Na Figura 4.13 e na Tabela 4.8 ilustram-se os resultados globais, de cada parametro

para cada grupo, permitindo comparar valores e determinar a influéncia do género

na VFC.
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Tabela 4.8 — Estimativa global (média + desvio padrio) dos pardmetros obtidos pela aplicagcdo
dos métodos, referentes aos grupos de individuos saudaveis homens e individuos saudaveis
mulheres. Utilizacdo do teste estatistico Wilcoxon-Mann-Whitney, com o intuito de determinar
os parametros estatisticamente significativos, para os dois grupos.

Metodologias Género Masculino Feminino p-value
N.¢ de Registos 31 23

Média RR(s) 0.775+0.088  0.782 4 0.064 0.910

Dominio do Tempo SDRR(s) 0.138+£0.023  0.139+0.039 0.594

pNN50 (%) 0.34 £0.62 0.55+1.0 0.766

AR LFag (ms?) 526 + 250 457 4 278 0.252

HF g (ms?) 96 + 45 107 £ 67 0.594

LFaq (ms?) 227 + 124 193 + 138 0.205

ARFIMA HF o¢ (ms?) 113 £ 56 129 + 86 0.558

- d 0.5324+0.068  0.564 % 0.052 0.117

GARCH Uy 0.078 £0.029  0.072+0.025 0.512

U1 0.339 £ 0.058  0.356 £ 0.099 0.773

OLFRR 1.496 +0.131  1.416 +0.106 0.031

O'HF|RR 1.230 £0.060  1.248 £0.058 0.315

DFA @ 1.022 £0.062  1.078 £ 0.056 0.002

QLF|SML 0.819 £0.068  0.796 + 0.064 0.144

QHF|SML 1.042+0.211  0.920 £ 0.160 0.037

Entropia ApEn 0.967 £0.114  0.997 + 0.090 0.290

Observa-se que:

e Os parametros no dominio do tempo sao inferiores para o grupo dos individuos
saudaveis do sexo masculino e nao discriminam, a um nivel de significancia de

5%, os dois grupos estudados;

e As componentes espetrais LF e o parametro ARCH apresentam valores mais
elevados nos homens, enquanto que as componentes espetrais HF e o parametro
GARCH apresentam valores superiores no grupo das mulheres. Os parametros

nao sao estatisticamente significativos;

e As componentes de memoria longa d e o sao superiores para o grupo das
mulheres saudaveis, corroborando o estudo de Almeida (2015). O expoente

escalar o permite discriminar o grupo das mulheres e dos homens;
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e Os expoentes de escala de memoria curta, do Sinal RR e do Sinal RR|SML sdo

superiores para os grupos dos homens, com exce¢ao do agrrr. Os expoentes

Qrp|RR € Qupjsmr, 530 estatisticamente significativos, a um nivel de 5%.
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4.4 Conclusoes

A anélise da VFC, de duas bases de dados, através dos métodos estudados, permitiu

retirar diversas conclusoes relevantes. Relativamente aos conceitos:

Parametro de memoéria longa, d: E o que melhor discrimina os momentos

decisivos e nao decisivos, da base de dados dos arbitros de futebol. Altos niveis

de stresse influenciam a memoria longa, apresentando valores superiores para o0s
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momentos decisivos. Da anélise da base de dados Saudaveis/Doentes verifica-se que
a componente de memoria longa é mais elevada para os doentes, quando comparados

com os saudaveis;

Influencia do stresse: Denota-se que para momentos de maior stresse (MD e
MDI), a componente LF é superior em relacdo aos MND. A poténcia de baixa
frequéncia é estimulada pela atividade do SNS e do SNP. Apés a tomada de uma
decisao, os valores de LF muitas vezes diminuem, o que pode estar relacionado, com
o facto de ser uma decisao clara ou derivado de outros fatores (como deixar de correr
apos a decisao). Sendo assim, um aumento do parametro apos a tomada da decisao

tem um efeito paradoxal.

Volatilidade: A variancia condicional calculada, possibilita a identificacao de dife-
rencas de ritmo cardiaco acentuadas e a identificacao de zonas de transicao. O estudo
da base de dados de pacientes Saudaveis/Doentes, demonstrou que o parametro

ARCH e o parametro GARCH aumentam para o grupo dos doentes.

Restantes parametros estudados: A componente espetral LF esta associada ao
SNS e SNP e apresenta valores mais elevados, para o grupo de individuos saudaveis
e para a tomada de decisoes, dos arbitros de futebol, j4 que estao sujeitos a maiores
niveis de stresse, pela tomada de uma boa ou mé decisao para o jogo. O parametro
HF influenciado pelo SNP também apresenta o mesmo comportamento, quando
observados os grupos de individuos saudaveis e doentes. Os expoentes escalares,
de memoria curta sdo superiores para os saudaveis (excetuando apprgr), quando
comparados com os doentes, contrariamente a entropia aproximada que é superior

para os individuos com patologia.

Teste estatistico: Deteta quais as carateristicas que discriminam estatisticamente
dois conjuntos de dados, a um nivel de significancia de 5%. Na base de dados
Saudaveis/Doentes, os parametros estatisticamente significativos sdo: Média RR,
SDRR, pNN50, LEag, HFaAr, LFaq, HFaq, d, parametro GARCH, arrrr, OHF|RR,
anrsmL € ApEn. No estudo da influéncia da idade na VFC, os parametros estatistica-

mente significativos sao: SDRR, LFar, HF Ar, arrrr, anrjsmL € ApEn e para o fator
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género, os parametros estatisticamente significativos sao: QLF|RR; O, (VHF|SML

Classificagao: Determina a (%) de discriminac¢ao do conjunto de amostras, através
da aplicacao de trés classificadores. O classificador que melhor desempenho revela,
em termos globais, € o QDA quando utiliza os treze parametros normalizados.
Informacao correlacionada com a implementacao da validacao cruzada e com a

sensibilidade.

Género e Idade: Estes fatores influenciam o sistema cardiovascular. A aplicacao
dos métodos estudados em Homens/Mulheres e Adultos/Idosos permitiu comparar
e discriminar os parametros, consoante os grupos, determinando a sua influéncia na
VFC. A componente espetral LF é mais elevada para o grupo dos homens, revelando
elevada influéncia da atividade do SNS e do SNP, por outro lado a componente

espetral HF é superior para o grupo das mulheres expondo uma predominancia da
atividade do SNP.






Capitulo 5

Consideracoes finais e trabalho

futuro

A analise da VFC tem-se revelado uma técnica nao invasiva, de dete¢ao de doencas
cardiacas. A literatura refere intimeros estudos da caraterizagao dos dados da VFC
através da aplicacao de métodos lineares tradicionais, quer no dominio do tempo
quer no dominio da frequéncia. Nos exemplos de métodos no dominio da frequéncia
enquadram-se os métodos paramétricos, como a modelacao AR, e 0os métodos nao
paramétricos, como o periodograma. A modelacdo AR permite analisar a memoria

curta do sinal RR.

Uma abordagem mais recente impulsionou o estudo das carateristicas de memoria
longa e da dindmica nao linear, presente nos dados da VFC. Com o objetivo de
ultrapassar as limitacoes existentes, nos estudos da memoria longa, é aplicada a
modelacao ARFIMA-GARCH. Os modelos nao lineares ARFIMA-GARCH sao uma
extensao dos modelos AR, que incorporam a modelacao conjunta de estruturas de
correlacao de termo curto e de termo longo e a modelacao de carateristicas associadas
a dependéncia da volatilidade. Os métodos nao lineares possuem a vantagem de
descrever as interacoes nao lineares, existentes nos dados da VFC. O método nao
linear DFA permite descrever a flutuacao dos residuos de regressao e o método nao

linear da ApEn permite quantificar a complexidade de um sistema.

85
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Para analisar os registos longos e nao estacionarios da VFC, foram aplicados os
métodos lineares no dominio do tempo e uma segmentacao combinada com os
métodos no dominio da frequéncia e os métodos nao lineares analisados. Como

objeto de estudo, foram usadas duas bases de dados distintas.

A primeira base de dados, foi fornecida pela Universidade de Zaragoza, Espanha, e é
composta por intervalos RR, de quatro arbitros, durante quatro respetivas partidas
de futebol. Foram coletados os momentos decisivos de cada arbitro, os momentos
menos decisivos mas importantes e os momentos nao decisivos. A aplicacao de
parametros analisados anteriormente, nos momentos mencionados permitiu concluir

que:

e Os valores mais baixos do parametro d correspondem aos momentos nao
decisivos do jogo e ao periodo de descanso. Estes periodos traduzem-se num
relaxamento dos arbitros. Quando, durante a partida, ha uma decisao impor-
tante a ser tomada, a frequéncia cardiaca e os niveis de stresse aumentam,

assim como o valor do parametro d;

e O parametro LF exibe valores mais elevados durante os momentos decisivos.
Segundo a literatura, a atividade do sistema nervoso simpatico e do sistema
nervoso parassimpatico revela uma predominancia de LF. Quando o arbitro
estd sujeito a maiores niveis de stress, o SNS responde ao organismo. Esta

conjuntura explica os valores de LF.

Analisou-se uma outra base de dados, com 83 registos de Holter, pertencentes a
individuos saudaveis e a individuos com insuficiéncia cardiaca congestiva. Os registos
foram recolhidos da base de dados do MIT/BIH, da Physionet. Dos resultados, é

possivel evidenciar que:

e Os parametros no dominio do tempo Média RR, SDRR e pNN50, as componen-
tes espetrais LFag, HF AR, LFag € HF o, 0 parametro de memoria longa d e as
medidas nao lineares v1, aprrr, OHFRR, OLFjsML € ApEn permitem discriminar

entre individuos saudaveis e doentes;
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e A VFC é dependente dos fatores idade e género, como comprovado no estudo
realizado. No grupo dos Adultos/Idosos o parametro SDRR, as componentes
espetrais de AR (LF e HF), os expoentes de escala, apprr € oupjsve € a ApEn
sdo estatisticamente significativos. No grupo de dados Homens/Mulheres,

os parametros que permitem discriminar os dois grupos sao respetivamente

OLF|RR, & € OHF|SML-

A implementacao das carateristicas estatisticamente significativas, nos trés tipos de
classificadores utilizados (LDA, QDA e KNN) revelou que, em termos globais, o
classificador que apresenta melhores resultados é o QDA, quando aplicado a todos

os parametros normalizados.

Este estudo sublinha que a caraterizacao da VFC, através de métodos lineares e nao
lineares, permite detetar doencgas do forum cardiologico. Determinados parametros
apresentam um papel de mediadores discriminativos, entre individuos saudaveis e

doentes, revelando um contributo a nivel cientifico e clinico.

Como trabalho futuro sugere-se:

e Utilizagao de outras extensoes do modelo ARFIMA na anéalise da VFC, como
o modelo ARFIMA-EGARCH,;

e Expansao da aplicacao dos expoentes de escala, aos quadrados dos residuos
ARFIMA, a denominada volatilidade;

e Utilizagdo de redes neuronais ou maquinas de vetores de suporte (support

vector machine) para discriminar os pacientes.
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Apéndice A
Anexos

Nos anexos sao representados os registos dos restantes trés arbitros N2, N3 e N4,
descritos ao longo do tempo. Adicionalmente, sdo identificados os momentos MD),
MDI, MND. Os valores dos parametros obtidos pela aplicacao dos métodos estuda-
dos, para os respetivos arbitros, sao representados nas seguintes tabelas. Os resulta-
dos globais com todos os valores das componentes espetrais HF ag, LF g, HF g,
dos parametros ARCH e GARCH, dos expoentes de escala apprr, @ € arpgur, € da
ApEn sao também expostos nos anexos, para todos os momentos (MD, MDI, MND)

e para todos os arbitros (N1, N2, N3, N4).
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(a) Registo N2, ao longo do tempo
I I I I

o P b s A

(b) Registo N3, ao longo do tempo
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Figura A.1 — Representacdo dos registos dos arbitros, ao longo do tempo: (a) Registo N2,
(b) Registo N3 e (c) Registo N4.

Tabela A.1 — Resultados da aplicacdo da modelacdo AR, da modelacdo ARFIMA-GARCH,

do método DFA e da Entropia Aproximada, num registo tipico N2.

Sinal RR Sinal RR|SML
LFAr HFAr LFac HFaAg d uy vl OLF QLR a ApEn| arr  aur
min | (ms?) (ms?) (ms?) (ms?)
35 45 8 0.3
62 420 108 2

Registo N2

1 1.167 0.000 0.000 1.646 1.134 1.530 0.441 | 0.234 0.213
1 0.674 0.288 0.150 1.783 1.840 1.218 0.175 |1.005 0.521
36 24 3 0.3 1 1.215 0.000 0.000 1.567 1.169 1.668 0.466 | 0.197 0.239
43 73 14 0.3 2 1.513 0.333 0.246 1.484 1.634 1.610 0.212 | 0.193 0.305
M.D.I. | 61 346 43 1 2 1.112 0.160 0.820 1.559 1.814 0.826 0.103 |0.623 0.692
2
3
2
4

73 91 14 1.159 0.292 0.222 1.649 1.624 1.206 0.242 | 0.432 0.540
82 103 21 1.105 0.083 0.899 1.388 1.686 1.515 0.243 | 0.558 0.596
16 135 20 1.031 0.209 0.310 1.580 1.702 1.553 0.256 | 0.696 0.461
37 30 4 0.4 1.113 0.000 0.000 1.648 1.232 1.410 0.469 | 0.311 0.288
48 429 99 24 23 0.830 0.132 0.860 1.325 1.795 1.579 0.260 | 0.640 1.206

= w|N =

M.D.N.| 50 578 72 130 45 0.612 0.000 0.000 1.064 1.730 0.705 0.774 | 0.663 1.429
78 143 27 2 3 1.088 0.241 0.258 1.307 1.654 1.416 0.272 |0.629 0.493
89 226 29 5 4 0912 0.134 0.827 1.487 1.919 1.416 0.202 |0.755 0.763

98 105 13 2 2 1.003 0.337 0.379 1.411 1.567 1.884 0.272 |0.478 0.381
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Tabela A.2 — Resultados da aplicacdo da modelacdo AR, da modelacido ARFIMA-GARCH,
do método DFA e da Entropia Aproximada, num registo tipico N3.

. Sinal RR Sinal RR|SML
Registo N4
LFAr HFArR LFag HFaAc d u1 v1 QLF  QHF a  ApEn | arr  aHF
min | (ms?) (ms?) (ms?) (ms?)
M.D 65 47 5 1 1 1.056 0.163 0.444 1.790 1.258 0.969 0.354 | 0.397 0.311
88 69 7 1 1 1.167 0.238 0.407 1.633 1.393 1.340 0.491 | 0.418 0.292
5 41 4 1 1 1.124 0.050 0.914 1.794 1.358 1.422 0.450 | 0.577 0.591
42 64 6 1 1 0.889 0.059 0.907 1.637 1.301 1.184 0.330 |0.814 0.390
M.D.L 48 267 47 17 9 0.737 0.197 0.355 1.317 1.740 1.657 0.308 | 0.808 1.058
49 259 43 20 10 0.789 0.164 0.683 1.155 1.696 1.442 0.455 |0.823 0.963
59 257 50 16 9 0.745 0.122 0.852 1.499 1.697 1.230 0.169 | 0.916 1.033
85 31 5 0.2 1 1.169 0.050 0.900 1.595 1.069 1.372 0.628 |0.172 0.223
2.5 319 49 2 1 0.688 0.060 0.897 2.073 1.444 1.042 0.186 | 0.904 0.491
33 24 4 0.1 1 1.173 0.042 0.913 1.509 1.117 1.783 0.403 | 0.196 0.213
45 159 23 1 1 1.086 0.149 0.114 1.596 1.569 1.361 0.233 | 0.537 0.397
M.D.N. | 54 464 41 125 26 0.367 0.273 0.503 1.298 1.835 0.935 0.767 | 1.106 1.520
57 258 39 38 18 0.666 0.238 0.506 1.171 1.683 1.215 0.633 |0.872 1.199
80 147 16 5 4 0.883 0.142 0.828 1.536 1.625 1.673 0.346 | 0.893 0.559
100 74 6 1 1 1.084 0.074 0.898 1.681 1.456 1.155 0.266 |0.540 0.381

Tabela A.3 — Resultados da aplicacdo da modelacdo AR, da modelacio ARFIMA-GARCH,
do método DFA e da Entropia Aproximada, num registo tipico N4.

. Sinal RR Sinal RR|SML
Registo N4
LFar HFAr LFac HFag d uy V1 QLF QLR a  ApEn| arp  amr
min | (ms?) (ms?) (ms?) (ms?)
26 62 11 0.4 2 1.267 0.107 0.148 1.501 1.108 1.646 0.517 | 0.155 0.244
28 57 11 0.4 2 1.312 0.147 0.164 1.601 1.206 1.460 0.482 |0.132 0.261
M.D 37 41 8 0.2 1 1.316 0.138 0.199 1.519 0.864 1.831 0.817 | 0.068 0.222
39 31 7 1 2. 1.155 0.050 0.900 1.570 0.900 1.602 0.514 |0.139 0.272
42 40 10 1 3 1.189 0.050 0.900 1.558 1.093 1.692 0.528 | 0.162 0.298
87 79 17 1 3 1.348 0.050 0.900 1.520 1.175 1.520 0.643 |0.156 0.295
30 48 12 1 3. 1.274 0.142 0.372 1.549 1.150 1.384 0.477 |0.180 0.356
M.DI 47 100 19 3 4. 0.968 0.074 0.195 1.478 1.230 1.554 0.542 | 0.504 0.393
57 1041 70 346 52 0.400 0.000 0.000 1.170 1.908 1.065 0.600 |0.926 1.722
84 84 23 1 3 1.167 0.198 0.302 1.243 1.122 1.511 0.518 | 0.210 0.291
3.5 101 9 2 3 1.004 0.255 0.076 1.460 1.388 1.395 0.644 |0.586 0.490
15 17 5 0.3 1 0.896 0.000 0.000 1.295 0.760 1.132 0.937 | 0.112 0.318
50 252 61 40 20 0.613 0.050 0.900 1.141 1.665 1.562 0.315 |0.730 1.240
M.D.N. | 56 832 90 414 61 0.410 0.050 0.900 1.131 1.849 1.346 0.695 | 0.832 1.611
60 936 82 134 43 0.565 0.289 0.413 1.154 1.851 0.759 0.540 | 0.943 1.578
68 236 43 16 13 0.871 0.195 0.526 1.142 1.485 1.316 0.514 |0.791 0.813
72 222 33 8 7 1.016 0.274 0.303 1.439 1.603 1.394 0.311 |0.577 0.505
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(a) Componente HFAR (b) Componente LFAR (c) Componente HFpg
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Figura A.2 — Representacdo grafica dos parametros HF s, componentes espetrais ARFIMA,
parametro ARCH, pardmetro GARCH, ayprr, @, appjsmr € da ApEn, para os quatro jogadores
de futebol. A representacdo simbdlica estd relacionada com cada jogador: Circulo - Registo
1, Quadrado - Registo 2, Losango - Registo 3 e Tridngulo - Registo 4. A vermelho estdo
representados os MD, a amarelo os MDI e a verde os MND.
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