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“E mais fdcil amar o retrato. Eu jd disse que o que se ama é
uma ‘cena’. ‘Cena’ é um quadro belo e comovente que existe na
alma antes de qualquer experiéncia amorosa. A busca amorosa é
a busca da pessoa que, se achada, ird completar a cena. Antes
de te conhecer eu jd te amava... E entdo, inesperadamente, nos
encontramos com o rosto que jd conheciamos antes de o conhecer. E
somos entdo possuidos pela certeza absoluta de haver encontrado o
que procurdvamos. A cena estd completa. Estamos apaixonados.”

Retratos de Amor, de Rubem Alves

“Compreendi que a vida ndo é uma sonata que, para realizar sua
beleza, tem de ser tocada até o fim. Dei-me conta, ao contrdrio, de
que a vida é um dlbum de minissonatas. Cada momento de beleza
vivido e amado, por efémero que seja, é uma experiéncia completa
que estd destinada a eternidade. Um 1inico momento de beleza e
amor justifica a vida inteira.”

Concerto para Corpo e Alma, de Rubem Alves
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Epigrafe

“(...) Por que o sonho de ontem foi pleno de ternura e ldgrimas, o de
anteontem foi brincalhdo e exuberante, um anterior foi aventureiro
e de uma busca sombria e constante? Por que razio nesse desfruto
belezas indescritiveis da miisica, por que pairo no ar e véo naquele
outro, com enlevo de uma dguia, em direcdo a picos distantes? Tais
criagdes, que ddo margem e desafogo aos nossos impulsos de ternura,
de humor, de aventura, ou a nosso anseio de miisica de montanhas
— cada qual terd a mdo seus proprios exemplos mais notdveis —: sio
interpretagﬁes de nossos estimulos nervosos durante o sono, inter-
pretagdes muito livres, muito arbitrdrias, de movimentos do sangue
e das visceras, da pressdo do braco e das cobertas, dos sons do sino
da torre, dos cata-ventos, dos noctivagos e outras assim.

(...) A vida de vigilia ndo tem essa liberdade de interpretagio que
tem a vida que sonha, é menos inventiva e desenfreada — mas devo
acrescentar que nossos impulsos, nas horas despertas, igualmente
ndo fazem sendo interpretar, os estimulos nervosos e, conforme suas
necessidades, estabelecer as “causas” deles? que nio hd diferenca
essencial entre sonhos e vida desperta? que, mesmo comparando
estdgios de cultura bem diversos, a liberdade de interpretacio des-
perta, em um, ndo fica atrds da liberdade do outro em sonhos? que
também nossos juizos e valoragdes morais sido apenas imagens e
fantasias sobre um processo fisioldgico de nds desconhecido, uma
espécie de linguagem adquirida para designar certos estimulos ner-
v0s0s? que tudo isso que chamamos de consciéncia é um comentdrio,
mais ou menos fantdstico, sobre um texto ndo sabido, talvez nio
“sabivel”, porém sentido?

(...) O que sdo, entdo, nossas vivéncias? Sdo muito mais aquilo
que nelas pomos do que o que nelas se acha! Ou deveriamos até
dizer que nelas ndo se acha? Que viver é inventar? (...)"”

Aurora, de Friedrich Nietzsche
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Resumo

A regulacdo da frequéncia cardiaca, da pressdo arterial e de outras varidveis car-
diovasculares é mediada, principalmente, pelo sistema nervoso auténomo, junto com
os mecanismos homeostaticos intrinsecos e extrinsecos. Complexas altera¢des sdo ob-
servadas nessas varidveis e a andlise de sua variabilidade tornou-se uma importante
ferramenta ndo-invasiva para estudar as interagdes simpato-vagais em diversas con-
digdes fisiopatoldgicas, tais como o infarto do miorcdrdio, a neuropatia diabética e a
doenca de Chagas. A andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) aliada as
técnicas de andlise de sistemas dindmicos ndo-lineares tém se mostrado ferramentas
promissoras para tais estudos. Métodos de modelagem tém sido utilizados, na lite-
ratura, para a sintese e andlise de sinais fisiologicos, tais como, séries temporais de
intervalos RR (derivados de sinais de ECG) e sinais respiratérios. A escolha da técnica
de modelagem ndo-linear parece ser mais aceitdvel para representar, de forma confia-
vel, os processos biol6gicos, uma vez que esses processos sdo susceptiveis a apresentar
algum tipo de ndo-linearidade. Este trabalho apresenta a aplicacdo da dindmica sim-
boélica, de padrdes estatisticos ordinais e de outras técnicas de dindmica ndo-linear para
distinguir entre o comportamento dindmico da VFC em pacientes sadios e chagésicos.
Para isso, foi utilizada a entropia de Shannon, calculada a partir de sequéncias infinitas
de simbolos dos tacogramas. Os resultados mostraram que foi possivel distinguir duas
classes: individuos sadios e individuos chagasicos com 84% de acerto; e trés classes:
individuos sadios, individuos chagdsicos com e sem cardiopatia com 70% de acerto,

utilizando uma méaquina de vetor de suporte (SVM) multiclasses.

Estudos recentes vém se preocupando também com a classificagdo automaética do

sono, que é de grande importancia na clinica médica, uma vez que diversas patologias
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e disttrbios do sono, tais como a apnéia obstrutiva do sono, a narcolepsia e a insonia,
estdo relacionadas com a qualidade do sono. Diversos autores utilizaram técnicas de
dindmica ndo-linear e modelagem autorregressiva para aplicagdo no estagiamento do
sono. A ventila¢do ndo invasiva (VNI), um tratamento reconhecido para insuficiéncia
respiratéria cronica hipercdpnica, é predominantemente aplicada a noite. Entretanto,
a qualidade do sono é raramente avaliada devido a complexidade tecnolédgica neces-
sdria para tal avaliacdo. Uma nova técnica para a classificacdo automdtica do sono
foi proposta, neste trabalho, para pacientes submetidos a VNI. Essa nova técnica re-
quer somente sinais disponiveis a ventiladores domiciliares (fluxo de ar e saturacdo de
oxigénio) e o photoplestimograma (PPG), um sinal também ja disponivel em alguns
ventiladores. Consequentemente, ndo sdo necessdrios sinais de EEG, EOG, EMG ou
ECG. Caracteristicas cardiorrespiratérias sdo extraidas dos trés sinais e utilizadas como
entradas em uma SVM multiclasses. Dois diferentes tipos de classificagdo do sono fo-
ram investigados: um distingue trés estdgios (vigilia, sono REM e sono ndao-REM), e o
outro retorna cinco estagios (vigilia, sono REM e estdgios N1, N2 e N3). Classificadores
dependentes e independentes do paciente foram testados e os hipnogramas obtidos
foram comparados com os obtidos pela classificagdo visual/manual de um especialista
do sono. Taxas de acerto médias de 91% e de 84% foram obtidas com classificadores de-
pendentes do paciente para trés e cinco estdgios, respectivamente. Para classificadores
independentes do paciente, foram obtidas taxas de acerto médias de 78% e 62% para
trés e cinco estdgios, respectivamente. Reducdes de 4,5% e de 5% nas taxas de acerto
foram observadas, respectivamente, para trés e cinco estdgios, quando caracteristicas
relacionadas com o PPG e com o fluxo foram retiradas. Os resultados sugerem que, a
longo prazo, a avaliagdo do sono e a monitoriza¢do noturna em domicilio é vidvel em
pacientes tratados com VNI. Essa técnica poderia, ainda, ser integrada aos ventiladores.

O presente trabalho visa, portanto, a aplicar técnicas de reconhecimento de padrdes
para a classificagdo da cardiopatia chagdasica por meio da extracdo de caracteristicas
de sinais de VFC. Além disso, este trabalho também tem como objetivo, classificar os
estdgios do sono de pacientes ventilados por meio de sinais coletados sem a utilizagdo

de eletrodos.



Abstract

The regulation of heart rate, blood pressure and other cardiovascular variables is
mediated primarily by the autonomic nervous system, along with the homeostatic
mechanisms intrinsic and extrinsic. Complex changes are observed in these variables
and analysis of its variability has become an important noninvasive tool to study the
sympathetic-vagal interactions in many pathophysiological conditions such as myo-
cardial infarction, diabetic neuropathy and Chagas disease. The analysis of heart rate
variability (HRV) coupled with a technical analysis of nonlinear dynamical systems
have shown to be promising tools for such studies. Modeling methods have been
used in the literature for the synthesis and analysis of physiological signals such as
time series of RR intervals (ECG signals derived) and respiratory signals. The choice
of nonlinear modeling techniques seems to be more acceptable to depict reliably the
biological processes, since these processes are likely to present some nonlinearity. This
paper presents the application of symbolic dynamics, ordinal pattern statistics and
other techniques of nonlinear dynamics to distinguish between the dynamic behavior
of HRV in healthy and chagasic subjects. For this, we used the Shannon entropy, calcu-
lated from finite sequences of symbols of tachograms. The results demonstrate that it
was possible to distinguish two classes: healthy individuals and chagasic individuals
with 84% accuracy; and three classes: healthy individuals, chagasic individuals with
and whithout cardiophatology with 70% accuracy, using a Support Vector Machine

(SVM) multiclass classification.

Recent studies also have been concerned with the automatic sleep classification,

which is of great importance in clinical medicine, since several diseases and sleep
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disorders such as obstructive sleep apnea, narcolepsy and insomnia, are related to the
quality sleep. Several authors use nonlinear dynamics techniques and autoregressive
modeling for application in sleep staging. Non invasive ventilation (NIV), a recognized
treatment for chronic hypercapnic respiratory failure, is predominantly applied at night.
Nevertheless, the quality of sleep is rarely evaluated due to the required technological
complexity. A new technique for automatic sleep staging is here proposed for patients
treated by NIV. This new technique only requires signals (airflow and hemoglobin
oxygen saturation) available in domiciliary ventilators plus a photo-plethysmogram,
a signal already managed by some ventilators. Consequently, no EEG, EOG, EMG
nor ECG are needed. Cardio-respiratory features are extracted from the three selected
signals and used as input to a SVM multi-class classifier. Two different types of sleep
scoring were investigated: one distinguish three stages (wake, REM sleep and nonREM
sleep), and one returns five stages (wake, REM sleep, N1, N2 and N3 stages). Patient-
dependent and patient-independent classifiers were tested comparing the resulting
hypnograms with those obtained from visual/manual scoring by a sleep specialist.
An average accuracy of 91% (84%) was obtained with three-stage (five-stage) patient-
dependent classifiers. With patient-independent classifiers, an average accuracy of 78%
(62%) was obtained when three (five) sleep stages were scored. Also if the PPG-based
and flow features are left out, a reduction of 4.5% (resp. 5%) in accuracy is observed
for the three-stage (resp. five-stage) cases. Our results suggest that long-term sleep
evaluation and nocturnal monitoring at home is feasible in patients treated by NIV.
Our technique could be even integrated into ventilators.

The present work aims to apply pattern recognition techniques for classification of
Chagas heart disease by extracting features of HRV signals. Furthermore, this study
also aims to classify the sleep stages in ventilated patients using signals collected

without electrodes.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivacao e Relevancia da Contribuicao

O sono é um estado de consciéncia e capacidade de resposta reduzidas, tanto aos
estimulos externos quanto internos sendo, entretanto, um processo fisiolégico ativo
(Shneerson 2005). Nos humanos o sono representa tipicamente um tergo da vida adulta
e, aproximadamente, a metade da vida dos lactentes (Rabarimanantsoa-Jamous 2008).
Assim, a eficiéncia e a qualidade do sono sdo primordiais para uma boa recuperacdo
fisica e mental. Além disso, muitas patologias, como a sindrome da apnéia obstrutiva,

a narcolepsia e a insonia estdo intimamente ligadas a fisiologia e aos estdgios do sono.

A evolugdo dos estagios do sono foi amplamente divulgada por (Rechtschaffen e
Kales 1968) com a anélise de pardmetros, técnicas e reconhecimento de formas de ondas
de trés sinais fisioldgicos: eletroencefalograma (EEG), eletromiograma (EMG) mento-
niano e submentoniano e eletro-oculograma (EOG). Esses estagios foram classificados
em: vigilia, estdgio de movimento rapido do olhos (Rapid Eye Movement, REM) e esta-
gio em que ndo hd movimento rdpido dos olhos, que se subdivide em quatro outros

estdgios, que serdo descritos no Capitulo 2.

Apesar de a ciéncia do sono ser uma disciplina estabelecida, principalmente a
partir da década de 1960 com a publicagdo do manual de (Rechtschaffen e Kales 1968),
muitos estudos clinicos ainda ndo consideram a varia¢dao do sono adicionada a fatores
cronobiolégicos na interpretacdo dos dados. O aumento do conhecimento sobre o sono
e sobre as técnicas de andlise de sinais fisiologicos tende a aumentar o impacto do
sono na ciéncia médica. Desde entdo, houve um crescimento no nimero de artigos

publicados que tratam do sono. A Figura 1.1 ilustra o niimero de artigos publicados
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nos ultimos 20 anos que fazem referéncia ao sono e a patologias respiratérias ligadas

ao sono.
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Figura 1.1: Numero de artigos que fazem referéncia ao sono e a respiragdo entre os
anos de 1991 e 2010. Fonte: ISI WEB OF SCIENCE, novembro de 2012. Palavras-chave:
sleep and breathing.

Por outro lado, ainda sdo poucos os estudos que fazem alusdo a alguma técnica
de classificagdo automadtica dos estdgios do sono, como mostra a Figura 1.2. Nesta
Figura ainda pode-se verificar que este tipo de andlise é algo muito recente, uma
vez que houve um aumento significativo do niimero de artigos publicados por ano
apenas no ultimo ano, indicando que ainda ha questdes em aberto no que concerne
a classificacdo dos estdgios do sono. Além disso, os poucos estudos feitos nesta area
ainda sdo controversos, principalmente no que concerne a prépria conceituagdo dos
estdgios pelos neurologistas, uma vez que ainda ndo ha uma padronizagdo dos manuais
existentes na area (Kales et al. 2001; Himanen e Hasan 2000; Novelli, Ferri e Bruni 2010).

Um procedimento bastante disseminado na pratica clinica é a ventilagdo mecanica
nao invasiva (VNI). Tal procedimento pode ser aplicado tanto durante o dia quanto

durante a noite. A noite, a assisténcia respiratéria aplicada mediante mascaras apropri-

adas ¢é indicada para pacientes com sindrome de apneia obstrutiva do sono e também
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Figura 1.2: Nuamero de artigos que fazem referéncia a classificacdo automatica dos
estagios do sono entre os anos de 1991 e 2010. Fonte: ISI WEB OF SCIENCE, novembro
de 2012. Palavras-chave: automatic and sleep and classification.
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para pacientes com disfung¢des respiratérias cronicas associadas a doenga pulmonar
obstrutiva cronica e a sindrome de obesidade mérbida (Rodrigues et al. 2010). As in-
teragdes paciente-ventilador tornam-se especialmente complexas durante o sono, pois
caracteristicas especificas da dinamica ventilatéria podem variar de acordo com os esta-
gios de sono. Nesse contexto, torna-se importante garantir que a dinamica do sono ndo
dificulte ou mesmo inviabilize a institui¢do de um suporte ventilatério apropriado. A
interacdo inversa também € critica; isto €, a ventilacdo deve ser aplicada sem deteriorar a
qualidade do sono do individuo de modo significativo. Um procedimento cldssico para
a monitoragdo de pacientes em exames noturnos é a polissonografia. A polissonografia
possibilita registrar simultaneamente diversos sinais fisioldgicos. O processamento de
sinais biomédicos permite, entdo, acessar informagdes sobre varidveis caracteristicas

de um ou mais subsistemas fisiol6gicos a partir das medic¢des disponiveis.

A andlise dos estagios do sono é um exemplo de grande relevancia na pesquisa
clinica. Por meio da aplicacdo de técnicas de reconhecimento de padrdes em sinais

tisiolégicos coletados sem a utiliza¢do de eletrodos seria possivel a constru¢do de uma
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ferramenta de classificacdo automaética desses estagios, que seria de grande auxilio na
clinica médica, uma vez que o estagiamento do sono geralmente é feito por meio da
andlise e interpretagdo visual dos registros polissonogréficos. A anédlise polissonogra-
fica requer a coleta dos sinais em hospitais especializados e profissionais especializados
para a andlise, interpretacdo e codificacdo dos dados. Assim, uma ferramenta de classi-
ficagdo automatica que utilize apenas sinais disponiveis a um ventilador proprocionaria
a coleta dos dados em domicilio, além de ser uma ferramenta de baixo custo. Além
disso, a andlise do sono é muito importante no auxilio ao diagndéstico e progndstico
de diversas patologias ligadas ao sono, como algumas doengas respiratérias (apneia,
hipoventilagdo, asmas e bronquites cronicas, dentre outras) e cardiovasculares (hiper-
tensdo, infarto do miocardio, dentre outras) (Shneerson 2005). Todo o estudo sobre o
sono realizado, neste trabalho, se refere a pacientes adultos.

A andlise simbélica é uma ferramenta natural para o processamento dos sinais cole-
tados na polissonografia pois a evolugdo dos estdgios de sono é usualmente codificada
em uma série simbodlica denominada hipnograma. Ademais, as séries das varidveis
respiratérias podem ser simbolizadas de acordo com o perfil de interagdo paciente
ventilador (Rodrigues et al. 2010). Por outro lado, as varidveis simbolicas/categodricas
obtidas a partir da polissonografia sdo de naturezas distintas. Algumas delas sdo
bindrias, indicando apenas a ocorréncia ou ndo de um dado evento. Outras, em contra-
partida, assumem valores sobre alfabetos com maior niimero de simbolos. Além disso,
determinadas escalas de tempo sdo significativamente distintas. Essas caracteristicas,
e outras ndo mencionadas, usualmente dificultam o processamento de registros experi-
mentais das referidas varidveis. Assim, um estudo interessante iniciado por (Rodrigues
et al. 2010) vem sendo feito com o intuito de avaliar as propriedades dos gréficos de
recorréncia para as andlises conjuntas de séries de assincronismos e do hipnograma.
Uma andlise de hipnogramas gerados a partir de classificadores sera apresentada no
Capitulo 5.

Séries simbolicas advindas de sinais de VFC serdo utilizadas, neste trabalho, para
a classificagdo de pacientes chagésicos. A doenga de Chagas é um dos principais pro-

blemas médico-sociais do Brasil, acometendo trés a quatro milhdes de brasileiros, com
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elevado impacto econémico e na morbi-mortalidade dos pacientes. O curso clinico da
doenga é extremamente varidvel e, apesar de muitos individuos permanecerem assin-
tomaticos por longos periodos, aproximadamente um ter¢co dos pacientes infectados
desenvolvem doenga cardiaca potencialmente letal, incluindo arritmias ventriculares
malignas e insuficiéncia cardiaca (Biolo, L. E N. 2010). Entretanto, esta patologia ndo
estd restrita a América Latina. Individuos com doenca de Chagas foram identificados
em paises ndo endémicos da Europa, na Austrélia, no Japdo, Canada e nos Estados
Unidos, em que ha um grande crescimento na imigracdo vinda de paises endémicos
(Ribeiro et al. 2012). O diagnosticos e prognoésticos da doenca de Chagas, geralmente,
sdo feitos mediante técnicas invasivas, como a dosagem sorolégica e a andlise por ima-
gens, e de alto custo. Assim a classificagdo de pacientes sadios ou chagdsicos seria uma
ferramenta ndo invasiva, de baixo custo de grande auxilio no diagnéstico da doenga
de Chagas.

Diante desse panorama, o presente trabalho pretende verificar a real utilidade de
algumas ferramentas de andlise em problemas de classificacdo. Espera-se, portanto,
que este trabalho possa contribuir com estudos futuros para o desenvolvimento de
protocolos médicos que possam ser padronizados e aplicados na clinica médica para o
diagnéstico e progndstico de doencas cardiovasculares que estdo intimamente relacio-
nadas com a variac¢do do ritmo cardiaco e para o desenvolvimentos de ferramentas de

auxilio na classificagdo automatica dos estdgios do sono.

1.2 Objetivos

O presente trabalho apresentard uma metodologia baseada em técnicas de reconhe-
cimento de padrdes para a classificagdo da disfungdo autonomica da VFC e dos estdgios

do sono. Assim, os principais objetivos sdo:

o Classificar os estagios do sono em pacientes com patologias respiratérias por meio

de sinais fisiol6gicos coletados sem a utilizacdo de eletrodos.

e Classificar pacientes sadios, chagésicos ndo cardiopatas e chagésicos cardiopatas
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por meio de séries simbolicas e indices tempo-frequenciais obtidos a partir de

sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC).

1.3 Contribui¢oes Esperadas
Assim as principais contribui¢des desta tese consistem:

1. No desenvolvimento de uma ferramenta de classificagdo automaética dos estdgios
do sono baseada em técnicas de reconhecimento de padrdes. Essa questdo serd

detalhada no Capitulo 5.

2. Naaplicagdo de séries simbolicas para a classificagdo da disfun¢do autondmica via

VEC em banco de dados de chagasicos. Essa questdo serd detalhada no Capitulo

4.

1.4 Organizacao do Texto

Este texto estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta uma revisao
bibliografica sobre fisiologia do sono e da variabilidade da frequéncia cardiaca, com
énfase na arquitetura do sono, na coleta de sinais polissonogréficos e em patologias
relacionadas ao sono. O Capitulo 3 apresenta uma revisdo sobre técnicas de andlise e
classificacdo de sinais fisiol6gicos, com énfase em sinais de VFC e polissonogréficos.
Exemplos das aplica¢des dessas técnicas sao apresentados nos Capitulos 4 e 5, os quais
englobam estudos de casos de classifica¢do de sinais fisioldgicos. Nesses Capitulos sdo
apresentadas as metodologias de classificagdo e os resultados desta tese com cita¢des
das principais publicagdes geradas por esses resultados e com as respectivas discus-
sOes sobre as classificagdes dos estdgios do sono e sobre a classificagdo da disfuncdo
autonOmica na doencga de Chagas. Optou-se por fazer a divisdo dos resultados e da
discussdo em dois capitulos com o intuito de construir um texto mais didatico para
o leitor, uma vez que ha duas bases de dados diferentes (uma constituida de sinais

de VEC e outra de sinais polissonogréficos), dois protocolos experimentais e parte da
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metodologia utilizam métodos especificos para cada caso. Assim, o objetivo geral deste
trabalho consiste em resolver dois problemas de classifica¢do. E, por fim, no Capitulo 6,

sdo apresentadas as conclusdes e algumas propostas para continuidade deste trabalho.






Capitulo 2

Fisiologia do Sono e da Variabilidade

da Frequéncia Cardiaca

“(...) um dia no inverno, quando eu voltava para casa, minha mae,
vendo que eu estava com frio, ofereceu-me chd, algo que eu nor-
malmente ndo bebia. No comego eu resisti e entdo, sem nenhuma
razdo particular, mudei de idéia. Ela serviu um desses bolinhos re-
chonchudos chamados ‘madalenas’, que parecem ter sido moldados
numa concha de crusticeo. Entio, mecanicamente, desanimado
apds um dia melancélico e com a perspectiva de um amanhd mond-
tono, encostei meus ldbios numa colherada do chd no qual eu tinha
mergulhado um pedago de bolinho. Tdo logo aquele liquido quente
misturado com pedacinhos do bolinho tocou meu palato, senti um
calafrio e parei para entender o que estava acontecendo comigo. Um
prazer indescritivel invadiu meus sentidos. Um prazer isolado, des-
tacado, sem alusdo da sua origem. De uma sé vez as vicissitudes da
vida se tornaram indiferentes para mim, seus desastres indcuos, sua
brevidade iluséria — esta nova sensagio teve em mim um efeito de
preenchimento equivalentes ao do amor e de sua preciosa esséncia;
ou melhor, esta esséncia ndo estava em mim, ela agora era eu.”

Caminhos de Swann, de Marcel Proust

Este capitulo tem por objetivo abordar a fisiologia do sono e da variabilidade da

frequéncia cardiaca e os mecanismos que determinam as interrelagdes do sono com



10 2 Fisiologia do Sono e da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

os diversos sistemas do organismo, com énfase no controle neural e nos sistemas

respiratério e cardiovascular.

2.1 Registros Polissonograficos

Em 1924, Hans Berger, deu origem aos primeiros registros de eletroencefalograma
(EEG) humano. Em 1937, durante o estudo do sono de gato, M. B. Rheinberger, recorreu
a eletroencefalografia para completar os dados de observagdes visuais (Rheinberger e
Jasper 1937); paralelamente, A. L. Loomis utilisou este novo método na investigagdo do
sono de um homem (Loomis, Harvey e Hobart 1937). A esta época, a maioria dos autores
(Blake, Gerard e Kleitman 1939; Davis et al. 1938) distinguiam um estdgio de vigilia e
quatro estagios de sono diferentes. Estes estudos revelavam que o sono fisiolégico era
acompanhado de fusos de ondas lentas corticais e subcorticais. A existéncia de periodos
de atividade cortical intensa, com ondas rapidas, durante o sono foi reconhecida vinte
anos mais tarde (Rimbaud, Passouant e Cadilhac 1955), enquanto Aserinsky e Kleitman
(Aserinsky e Kleitman 1955) classificavam o sono em quatro estagios de sono ndo-REM
(non Rapid Eye Movement sleep), para sonos sem movimentos oculares rdpidos e um
estdgio de sono REM (Rapid Eye Movement sleep) para sonos com movimentos oculares
rdpidos, associados a uma atonia muscular total. Dement (Dement e Tononi 1957)
mostram que a atividade cortical rdpida é acompanhada de movimentos dos olhos,
podendo se traduzir numa atividade onirica. O trabalho de Michel Jouvet (Jouvet
1961) com gatos, tratava-se, mais particularmente, do sono com movimentos oculares
rdpidos, para quantificar o estagio de sono paradoxal (sono REM). Em 1968, uma nova
classificagdo, desenvolvida e sistematizada por (Rechtschaffen e Kales 1968), se apoiou
nas trés vias da polissonografia (EEG, EMG e EOG). Essa classificagdo é ainda usada,
atualmente, como base para a andlise do sono, mas é importante notar que uma nova
classificagdo, que se aproxima da desenvolvida por (Rechtschaffen e Kales 1968) foi
recentemente publicada (Iber et al. 2007b; Silber 2007) pela Academia Americana de
Medicina do Sono (American Academy of Sleep Medicine, AASM). Os detalhes dessas duas

ultimas classifica¢des e as comparagdes entre elas serdo desenvolvidas ao longo desta
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Secdo. De toda maneira, essas classificagdes se baseiam em duas escalas de observac¢des
diferentes: uma macro-arquitetura global e uma micro-arquitetura definida por eventos
mais pontuais.

O registro polissonogréfico é recolhido ao longo de uma noite de sono, com 8 a
12 h de duragdo, para caracterizar varidveis fisioldgicas, como o sono e parametros
cardiorrespiratérios e musculares (medida dos movimentos dos membros inferiores).
Existem vdrios sistemas de aquisi¢do de sinais polissonogréficos, sendo que, nesta tese,
foi usado o sistema CID108L, fornecido pela sociedade CIDELEC (CIDELEC SA, Saint-
Gemme sur Loire). O sistema CID108L consiste num sistema de controle que recolhe
sinais analdgicos e os transforma em sinais digitais a uma frequéncia de amostragem
tixa. Esse sistema é ligado a um computador para a armazenagem dos dados. Para uma
polissonografia completa, sdo distinguidos os sensores de sinais cardiorrespiratdrios,
permitindo a andlise da respiracdo, e sensores de sinais neurolégicos, permitindo a

analise do sono. Detalhes sobre o protocolo experimental serdo descritos no Capitulo 5.

2.1.1 As variaveis neuroldgicas

As varidveis neuroldgicas coletadas durante uma polissonografia serdo descritas a

seguir.

O eletroencefalograma

O eletroencefalograma (EEG) é um registro da atividade elétrica cerebral por meio de
eletrodos colocados sobre o escalpo. Quando os eletrodos sdo colocados diretamente
na superficie do cérebro, este registro passa a denominar-se eletrocortigrama. Em estu-
dos humanos, o EEG é registrado em pontos previamente padronizados, deste modo,
os EEG’s podem ser registrados aproximadamente a partir dos mesmos pontos de um
individuo em diferentes tempos ou em vérios pontos analogos em diferentes indivi-
duos. Os registros da superficie do cérebro ou mesmo da superficie externa da cabeca
demonstram que existe atividade elétrica continua no cérebro. Tanto a intensidade

quanto os padrdes dessa atividade elétrica sdo determinados pelos niveis de excitagdo
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de diferentes partes do sistema nervoso central (SNC) resultantes de sono, vigilia ou
doencas cerebrais como a epilepsia e as psicoses. Logo, o EEG é um importante instru-
mento de diagndstico na neurologia clinica, sendo particularmente ttil em pacientes
com epilepsia.

O EEG é formado por ondas de vdrias frequéncias. As frequéncias dominantes
dependem de diversos fatores, inclusive do estdgio de vigilia, da idade do individuo,
da localizagdo dos eletrodos de registro e da auséncia ou presenga de medicamentos ou
doenca. Quando um adulto normal, em vigilia, fica relaxado e com os olhos fechados,
as frequéncias dominantes do EEG registradas sobre os lobos parietal e occipital sdo de
cerca de 8 a 13 Hz, os ritmos alfa. Se for pedido ao individuo que abra os olhos, o EEG
se tornard menos sincronizado, e a frequéncia dominante aumentard para 13 a 30 Hz,
o que é chamado ritmo beta. Os ritmos delta (0,5 a 4 Hz) e teta (4 a 7 Hz) sdo observados
durante o sono (Berne et al. 2004; Shneerson 2005).

As ondas do EEG sdo derivadas de potenciais p6s-sindpticos excitatorios e inibi-
térios alternantes que ocorrem nos neurdnios corticais em decorréncia de aferéncia
talamocortical e outras. Os potenciais sdo produzidos principalmente por correntes
extracelulares que se dirigem verticalmente através do coértex quando da geracdo de
potenciais sindpticos nas células piramidais. As correntes extracelulares, geradas pelos
potenciais de ac¢do, sdo de baixa amplitude, rdpidas e assincronas demais para serem
registradas com eletrodos para EEG.

Embora uma onda de curta dura¢do no EEG algumas vezes seja denominada es-
picula, este termo ndo se refere aos potenciais de agdo. Os potenciais registrados no
EEG tém amplitudes entre 0 e 200 pV (Berne et al. 2004; Guyton e Hall 2006). Estes
potenciais refletem a organizacdo de muitas células piramidais, que se dispdem com
seus dendritos apicais alinhados em paralelo, formando uma camada de dipolos. Um
polo desta camada é orientado para a superficie cortical e o outro para a substancia

branca subcortical®.

!Observe que o sinal de uma onda de EEG néo indica, em si, se as células piramidais estdo sendo
excitadas ou inibidas. Por exemplo, um potencial negativo no EEG pode ser gerado no cértex por
excitacdo de dendritos apicais ou por inibi¢do perto dos somas. Inversamente, uma onda positiva no
EEG pode ser produzida por inibigdo de dendritos apicais ou por excitacdo perto dos somas.
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A coleta do EEG utiliza o sistema internacional 10-20 de posicionamento dos ele-
trodos desenvolvido por (Jasper 1958). O manual de (Rechtschaffen e Kales 1968) reco-
menda a utilizacdo de um tnico eletrodo em C3 ou C4 e de um eletrodo de referéncia
colocado sob o lobo auricular (A1 ou A2). As derivagoes utilizadas sdo, entdo, C3-
A2 ou C4-A1 (contralateral). A Figura 2.1 indica essas deriva¢des. Em alguns casos,
talvez possa ser necessdria acrescentar uma derivagdo O1-A2 ou O2-Al para melhor

visualizac¢do do ritmo a.

O eletromiograma

O eletromiograma (EMG) permite medir a atividade elétrica dos muisculos mentoni-
anos e dos membros inferiores, gracas a eletrodos colocados na posi¢do submentoniana
ou sobre uma perna. O EMG mentoniano é utilizado na classificagdo do sono, enquanto
0 EMG das pernas pode ser utilizado para identificar um movimento brusco ou diagnos-
ticar os movimentos peridédicos dos membros inferiores (sintoma das pernas inquietas).
A presenca ou auséncia de atividade muscular (tonus) é importante para determinar
se o paciente estd acordado, ou em sonos REM ou nao-REM, para isto, os eletrodos sdo,
geralmente, posicionados na regido mentoniana ou em regido submentoniana, como

mostra a Figura 2.1.

O eletro-oculograma

O eletro-oculograma (EOG) registra, indiretamente, os movimentos dos olhos du-
rante o sono. Movimentos dos olhos sdo importantes no diagnéstico da sonoléncia e,
em particular, se 0 sono REM ou a vigilia estiver presente. Dois eletrodos sdo colocados
nos cantos externos dos olhos, permitindo assim medir uma diferenca de potencial
entre a cOrnea e a retina e, um outro eletrodo fixo é posicionado ao nivel do lobo auri-
cular; esta diferenga de potencial varia conforme os movimentos dos globos oculares,
que estdo no mesmo sentido para os dois olhos e que podem ser horizontais ou verticais
(Shneerson 2005). A Figura 2.1 indica a posicdo dos eletrodos para o registro do EOG

do sono.
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—> C3-A2

EOG
(olho esquerdo)

EEG

EOG
(olho esquerdo)

EMG

Figura 2.1: Posi¢do dos eletrodos durante a polissonografia. O lado esquerdo da Figura
indica a posi¢do dos eletrodos para o registro do EEG e o lado direito para o registro
do EMG e do EOG. CEE = canto exterior do olho esquerdo; CED = canto exterior do
olho direito.

O eletrocardiograma

Ha ainda a medida da atividade elétrica do coragdo, que também pode ser coletada
durante uma polissonografia, mas que ndo foi aferida durante o protocolo para a anélise
do sono desta tese. Essa medida é representada pelo eletrocardiograma (ECG), e foi
utilizada no protocolo estabelecido para a andlise da frequéncia cardiaca em pacientes
chagésicos.

A variabilidade da frequéncia cardiaca é obtida por meio da andlise sucessiva de
intervalos RR do ECG. Este sinal e o seu controle, que é mediado pelo sistema nervoso

autdnomo (SNA), sera descrito na secdo 2.6.

2.1.2 As variaveis cardiorrespiratdrias

Andlise dos esforcos inspiratdrios do paciente
Os esforcos inspiratérios do paciente podem ser analisados com o auxilio de méto-
dos invasivos, tais como a pressao esofdgica, ou ainda, por métodos ndo-invasivos, tais

como a medida da mobilidade tordcico-abdominal:

e A mobilidade tordcico-abdominal * reflete cada esforgo inspiratério do paciente com

base na variacao da circunferéncia do térax e do abddmen. Essa variavel é medida

2Conjunto de movimentos de um organismo. Faculdade de se mover.
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por meio de cintas (faixas emborrachadas) tordcicas e abdominais, semelhantes
a dois cintos colocados um ao redor do térax e do abddmen. Essas faixas sdo,
geralmente, de material téxtil (emborrachadas) e equipadas com um extensdme-
tro. Seu principio é baseado na mudanca da resisténcia elétrica causada por seu
alongamento. As curvas obtidas pela transformagdo de varia¢des de resisténcia
em variacoes de tensdo refletem as mudangas de dimensao da caixa toracica e
do abdémen a cada ciclo respiratério. A desvantagem desse método pode provir
da diversidade de corpuléncia dos pacientes. De fato, em alguns pacientes, os
movimentos téraco-abdominais sdo pouco visiveis e uma cinta solta ou relaxada
durante a noite pode tornar imperceptiveis os esfor¢os inspiratérios. Embora
nédo seja considerada como um método padrao para a identificacdo dos esforcos
inspiratérios, a mobilidade toracico-abdominal continua a ser usada em labora-
toérios de sono. Na verdade, é um método nao-invasivo e facil de implementar

em comparacdo com a pressdo esofdgica.

o A pressio esofdgica é considerada como a medida de referéncia dos esforgos inspi-
ratérios. O método consiste em inserir uma sonda esofédgica pelo nariz ou pela
boca. A sonda pode ser em forma de baldo; neste caso mede-se a diferenca de
pressdo entre o baldo e a atmosfera. Essa medida também pode ser baseada em
um extensdmetro situado em uma das extremidades da sonda (a que se encontra
no esdfago do paciente); neste caso, o esforco inspiratério é traduzido por uma
variagdo de pressdo no extensdometro principal produzindo, assim uma variagdo
de tensdo. Uma calibragdo do extensometro permite transformar diretamente
essa variacdo de tensdo em variacdo de pressdo. A desvantagem desta técnica
é o tempo de estabelecimento da sonda e, sobretudo, os eventuais reflexos do
paciente que podem modificar a posi¢do da sonda durante o registro, e por con-
seguinte, afetar a medida. A pressdo esofagica ndo é usada rotineiramente para a

avaliagdo dos esforgos respiratérios durante o sono noturno.

A medida da pressao esofdgica ou da mobilidade tordcico-abdominal depende, em

grande parte, da estabilidade de seus respectivos sensores. Essa estabilidade pode ser
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muito afetada pelo comportamento do paciente, que pode se mover, tirar os sensores
ou, ainda, mudar de posi¢do sobre sua cama. A andlise do comportamento do paciente
é, entdo, primordial para a interpretagdo dos outros sinais polissonograficos durante a

aquisicdo dos dados.

Anilise da posicao do paciente durante o sono

Ao longo de uma noite, as mudangas de posi¢do ou os movimentos do paciente
podem ajudar a decidir se o sinal cardiorrespiratério ou neurolégico possui artefato ou
ndo. Além disso, alguns eventos respiratdrios, tais como a apneia, sdo mais frequentes

em posicdo dorsal do que em posicdo ventral ou lateral.

e A posicdo do paciente é registrada por meio de um sensor de posi¢do e indica a
posicdo do paciente segundo a qual esta deitado (dormindo): dorsal, ventral, do
lado direito ou do lado esquerdo. Essa varidvel é medida gracas a um sensor de
posi¢do colocado sobre o esterno. A posicdo do paciente é avaliada a cada 30s
para monitorar as variagdes de posi¢do do paciente para explicar o surgimento
de artefatos sob a curva de esforgos inspiratérios do paciente. Cada mudanca de
posi¢do pode induzir um microdespertar (MD), assim o registro da posi¢do do
paciente permite diferenciar um MD de origem comportamental de um MD de

origem respiratéria devido a um evento de apnéia, por exemplo.

e Os movimentos do paciente sdo registrados gracas a um actimetro. Esse pequeno
gravador, do tamanho de um relégio, é usado no pulso e armazena na memoria
os movimentos gracas a uma célula piezo-elétrica sensivel a aceleracdo. Esses
movimentos podem ser originados de um despertar breve ou de um MD do

paciente.

Andlise da ventilacao

A andlise das variagdes do fluxo e da pressdo no sistema ventilatério permite a

deteccdo de eventos, tais como a apnéia e os assincronismos paciente-ventilador. A
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consequéncia desses eventos sobre o plano ventilatério é, essencialmente, medida pela

saturagdo de O, no sangue arterial.

e A oximetria transcutanea permite quantificar a saturacdo de O,. Mede-se a satu-
ragdo de O, por meio de um oximetro de pulso, constituido de uma pinga digital
encaixada no dedo do paciente. O principio do oximetro baseia-se na observacao
dos espectros de absorcdo da oxiemoglobina e da hemoglobina, que sao diferen-
tes. A oximetria é feita através de feixes luminosos de diferentes comprimentos
de onda, na faixa do vermelho e do infravermelho. A absorcdo especifica da
hemoglobina e da oxiemoglobina permite determinar a porcentagem de hemo-
globina e de oxiemoglobina livre e, consequentemente, estimar a saturacdo de
O,. Na verdade, 98% do oxigénio presente no sangue estd na forma associada a
hemoglobina, formando a oxiemoglobina. O oximetro de pulso também permite
registrar a frequéncia de pulso, em ciclo por minuto, por meio de um pletismograma

de pulso®.

e A pressio nasal é medida por meio de uma sonda nasal inserida no interior das
narinas e ligada a um sensor de pressdo situado no médulo de aquisigdo. Dentro
do sensor de pressdao, ha uma membrana que limita a pressdo dentro do circuito
de ventilacdo e a pressdo atmosférica. Uma variagdo da pressdo do ar provoca
um deslocamento da membrana que gera uma variacdo de tensdo. Essa tltima

reflete, entdo, a pressdo do ar medida de forma continua.

Outras variaveis

Quando o paciente ndo é ventilado, o diagnéstico de sindrome de apnéia do sono,
pode ajudar na analise do ronco*. Na realidade, em caso de obstrugao das vias aéreas,
0 escoamento torna-se turbulento, o que gera sons tanto na inspiracdo quanto na ex-

piragdo. Os sons traqueais sao registrados gragas a um microfone colocado na base do

3 A pletismografia estuda as varia¢des do volume sanguineo. A cada batimento cardiaco, esse volume
muda. Um sensor fotoelétrico, tal como um oximetro de pulso, pode deduzir o volume sanguineo e a
frequéncia cardiaca do pulso a partir da absor¢do do feixe de luz que ele envia.

*Os roncos sdo geralmente definidos por sons de intensidade superior a 76 dB, numa banda passante
de 20 a 200 Hz e com duragéo superior a 0,25 s.
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pescoco em posicdo susternal. A cdmara actstica do microfone deve aderir perfeita-
mente a epiderme. O médulo de aquisigdo registra igualmente as energias inspiratérias
e expiratdrias do paciente por integracdo do sinal sonoro.

No caso de uma polissonografia sob ventilacdo, todas as varidveis citadas acima sdo

utilizadas, com excecdo da pressdo nasal que é substituida por duas outras variaveis:

e O fluxo no sistema de ventilacdo que é medido gragas a um fluxdmetro, em geral,
um pneumotacégrafo de Fleish n° 1. O principio de medida consiste em impor
uma resisténcia ao fluxo de ar por interposicdo de uma grade que induz um
escoamento laminar; a equac¢do de Bernoulli pode, entdo, ser aplicada e o fluxo
é obtido por meio da medida de diferenca de pressdo entre os dois pontos do

escoamento laminar.

e A pressio do ar, que substitui a pressdo nasal, ¢ medida na mascara com a ajuda de
um sensor de pressio diferencial. Dentro do sensor de pressao, hd uma membrana
que limita a pressdo dentro do circuito de ventilagdo e a pressdo atmosférica. Uma
variagdo da pressdo do ar provoca um deslocamento da membrana que gera uma
numa varia¢do de tensdo. Essa ultima reflete, entdo, a pressdo do ar medida de

forma continua.

2.2 Arquitetura do Sono

O sono é definido como um estado de inconsciéncia do qual uma pessoa pode ser
despertada por um estimulo sensorial ou um outro estimulo. Deve ser distinguido
do coma, que é um estado de inconsciéncia do qual a pessoa ndo pode ser despertada
(Guyton e Hall 2006). Contudo, existem diversos estdgios do sono, desde o muito leve
até o muito profundo, embora a maioria dos pesquisadores do sono dividida-os em
dois tipos distintos, cada um com qualidades especificas que serdo descritas a seguir.

Durante cada noite, uma pessoa percorre estagios de dois tipos de sono que se
alternam um com o outro. Esses estdgios sao chamados de (1) sono de ondas lentas (sono

ndo-REM), porque, neste tipo de sono, as ondas cerebrais sdo de grande amplitude e de
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baixas frequéncias e (2) sono com movimentos rdpidos dos olhos (sono REM), porque, neste
tipo de sono, os olhos realizam movimentos rdpidos, apesar de a pessoa ainda estar

dormindo.

2.2.1 Macroarquitetura do Sono

A macroarquitetura do sono revela uma descri¢do macroscépica do desenvolvi-
mento e da organizagdo dos diferentes aspectos do sono, descritos por seus estdgios,
bem como pelos estdgios de alerta (vigilia) eventuais. Os estagios do sono sao classi-
ticados segundo regras precisas, estabelecidas por meio da leitura (interpretagdo) dos
dados polissonograficos (EEG, EMG e EOG simultaneos), que sdo selecionados em
periodos de 30 s°. Cada época serd, entdo, codificada de maneira tnica; uma época
corresponderd a um, e somente um, estdgio do sono, mesmo que caracteristicas de di-
ferentes estagios estejam presentes na mesma época. E necessario que mais da metade
da época, ou seja mais de 15 s de gravacdo correspondente a um tnico estagio, para

que toda a época seja identificada neste estagio.

Os Estdgios do Sono descritos por Rechtschaffen e Kales

A evolugdo dos estdgios do sono foi amplamente divulgada por (Rechtschaffen e
Kales 1968), em 1968, com a andlise de pardmetros, técnicas e reconhecimento de formas
de ondas de trés sinais fisiologicos: EEG, EMG mentoniano e EOG. Esses estdgios foram
classificados em: estdgio de vigilia, estigio REM e estdgio ndo-REM, que se subdivide em
quatro outros estagios (estdgios 1, 2, 3 e 4). Assim, de acordo com (Rechtschaffen e
Kales 1968), seis ou sete estagios de sono e de vigilia podem ser identificados ao longo

de uma noite:

e Estdgio de Vigilia: O estagio de vigilia pode ser ativo (vigilia com alerta) ou passivo

(vigilia relaxada). As caracteristicas tipicas da vigilia sdo a presenca de uma ati-

°A janela ou época de 30 s ndo era escolhida nem arbitrariamente, nem segundo critérios fisiol6-
gicos, mas devido a restri¢des materiais impostas pelo dispositivo de registro. Durante as primeiras
polissonografias, uma época era representada por uma pagina de registro de 30 cm passando através do
aparelho que tragava a eletroencefalografia a uma velocidade de 10 mm/s. Atualmente, os registros sdo
armazenados em computadores, mas a duracdo da época permaneceu inalterada.
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vidade motriz traduzida por um EMG ativo e uma atividade desincronizada do
EEG, com ondas a e 0 relativamente rdpidas, mas de baixa amplitude (tensao),
traduzindo-se em uma atividade tonica dos neurdnios: a frequéncia do EEG va-
ria de acordo com o tipo de atengdo. A sonoléncia — considerada como uma fase
transitéria entre a vigilia relaxada (olhos fechados) e os estdgio 1 do sono — se

traduz por uma atividade a do EEG compreendida entre 8 e 12Hz.

Sono Lento Leve: O sono lento leve compreende uma subdivisdo do estagio nédo-
REM e divide-se em dois estdgios. O primeiro, chamado Estdgio 1, é descrito
por uma atividade de EEG de fundo com frequéncias variando de 3 a 7 Hz,
essencialmente ondas « e 0, aproximando-se da atividade de vigilia mais branda.
Essa atividade de fundo é pontuada de pontos em vértice 6. O Estigio 2 surge a
partir do momento em que se observam os complexos K sob a atividade de fundo
que fica globalmente inalterada, embora ainda um pouco mais lenta, e os fusos
do sono ou spindles. A atividade muscular e os movimentos oculares diminuem

consideravelmente.

Sono Lento Profundo: O sono lento profundo também compreende uma subdivisdo
do estdgio ndo-REM e é constituido pelos Estidgios 3 e 4, caracterizado por uma
transformagdo do ritmo do EEG de fundo que se traduz pelo aparecimento de
ondas lentas, com frequéncias de grande amplitude (> 75 puV) compreendidas
entre 0,5 e 2 Hz, chamadas ondas 6, caracteristicas dos estdgios 3 e 4. O sono lento
profundo é traduzido por uma sincronizacdo da atividade elétrica, registrada nas
numerosas estruturas corticais e subcorticais, e devido a mecanismos neuronais
do tipo pacemaker, o ntcleo reticular isolado de qualquer aferéncia continua a

oscilar ritmicamente.

Estdgio 5 ou de Sono Paradoxal ou Sono REM: este estdgio é definido por uma
componente tonica durdvel, que representa a auséncia total de tonus muscular e

atividade do EEG préxima do estdgio de vigilia, novamente desincronizada e uma

Qs diferentes grafoelementos aparecem no EEG como eventos pontuais que serdo detalhados na

secdo 2.2.2.
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componente fasica, ou seja, de movimentos oculares rdpidos; com presenga de breves

contra¢des musculares e de ondas do EEG em dentes de serra. Os padrdes do EEG

observados durante o sono REM sdo semelhantes aos de um individuo acordado,

(em estagio de vigilia ativa); as ondas sdo irregulares e de alta frequéncia, o que é

normalmente sugestivo de atividade nervosa desincronizada, como a encontrada

no estdgio de vigilia. Portanto, o sono REM é frequentemente chamado de sono

desincronizado, porque ndo hd sincronia no disparo dos neurdnios, apesar de

atividade cerebral significativa. Por este mesmo motivo, também é sugerido o

termo sono paradoxal (SP) para este estagio do sono.

Assim, a classificagdo descrita por (Rechtschaffen e Kales 1968) pode ser resumida

na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Tabela resumida das caracteristicas dos estdgios do sono, segundo classifi-

cacao de (Rechtschaffen e Kales 1968)

L. Frequéncia
Estagio Ondas EEG EEG (Hz) EOG EMG
Vigilia a 8-12 muito ativo muito ativo
oul
) movimentos
ritmos «, 0 s um pouco
L. 3-7 oscilatoérios, )
+ pontos em vertice 1 menos ativo
entos e amplos
ritmo 6 2-8
2 + complexos K id. id. id.
+ fusos do sono 12-16
6 (202 50%) 1-2 movimentos tonus
3 ondas ..
. 0,5-1 lentos mais importante
muito lentas
4 o (> 50%) id. id. id.
ritmo «, 6 movimentos muito fraco
5 ou SP + ondas em 3-8 bruscos

dentes de serra

rapidos e amplos

(atonia muscular)

A denominacao dos estdgios foi realizada de maneira l6gica, em ordem cronolégica

de seu aparecimento; assim a progressdo (normal) do sono de faz da vigilia relaxada

para os estdgios do sono 1, 2, 3, 4 e REM, antes de retomar a um novo ciclo, a partir do

estagio 1.
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A classificagdo (Rechtschaffen e Kales 1968) foi autorizada antes de sua publicagédo,
sendo admitida e utilizada como referéncia pelo conjunto de autores da pesquisa em
matéria de sono até o fim dos anos 2007, data da publicacdo de um novo manual
de codificacdo do sono emitido pela AASM (Iber et al. 2007b). As diferencgas entre
esses dois manuais sdo, de fato, minimas; sendo que a segunda é considerada como
uma atualizacdo da primeira, segundo os neurologistas atuais e os pesquisadores do
sono. Nota-se, entretanto, que a nova classificagdo ndo discrimina mais os estagios 3 e 4,
unindo-os em um mesmo estagio denominado N3. Além disso, tal classificagdo faz uma
mudanca de nomenclatura: a vigilia é denominada estdgio E, os estdgios 1 e 2 tornam-
se, respectivamente, N1 e N2 e o estdgio SP é chamado de R, aproximando-se, assim,
da nomenclatura anglo-saxa’ ainda utilizada na literatura. Sdo recomendadas também
trés derivagdes do EEG (F4-M1, C4-M1 e O2-M1), cujos eletrodos sdo posicionados
nas regides frontal, central e occipital (Moser 2009). A Figura 2.2 mostra as principais
diferencas entre o manual de (Rechtschaffen e Kales 1968) e o da (Iber et al. 2007b), no
que tange a arquitetura do sono.

Por fim, certos ritmos cerebrais que compdem o EEG ndo sdo mais utilizados como
critérios de classificagdo por (Rechtschaffen e Kales 1968), entretanto, sdo produzidos
em diferentes fases do sono e sao identificados pela eletroencefalografia. E o caso dos
ritmos f; e B, que sdo ondas muito rdpidas com banda de frequéncia compreendida
entre 14 e 18 Hz para f; e entre 18 e 30 Hz para f,, ocorrendo durante o sono lento
(Merica e Fortune 2005) e na ativagdo do SP (Brovelli et al. 2004). As ondas o, que sdo
fusos de 12 a 16 Hz, sdo observadas nos estdgios 2 e 3. No entanto, a localiza¢do destes
ritmos é dificil devido a sua origem difusa, o que impede seu uso na codificagdo dos

sinais da polissonografia.

2.2.2 Microarquitetura do Sono

Os grafoelementos permitem aplicar as regras de codificagdo dos estdgios do sono,

segundo uma ou outra dentre as duas classifica¢des; sdo eventos grafoldgicos pontuais,

7Esta nomenclatura substitui N1, N2 e N3 por Non-REM Sleep (estégios 1,2 e 3), e R por REM Sleep.
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Figura 2.2: Comparagdo entre os manuais de 1968 (R&K) e o de 2007 (AASM).

que ocorrem ao longo do ritmo ou do EEG de fundo e fazem parte integrante da
microarquitetura do sono, bem como os microdespertares (MD) ou os padroes ciclicos
alternantes (cyclic altternating pattern, CAP) (Dauvilliers e Billiard 2004; Terzano e Parrino

2000).

Eventos Fasicos

Os primeiros grafoelementos (GE) tipicos do sono encontrados durante a sonoléncia
sdo os pontos em vértice, nome dado as ondas bifasicas de grande amplitude (>200 uV),
pontuais e simétricas que marcam a entrada no estdgio 1 do sono; em seguida, a entrada
no estagio 2 se traduz pelo surgimento dos fusos do sono, caracterizados manifestagdes
repentinas de ondas rdpidas de baixas amplitudes, com faixa de frequéncia de 12 a

16 Hz, ocorrendo em intervalos de tempo de 1 a 2 s. Durante o estgio 2, os fusos do
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sono sdo mais abundantes e podem aparecer em 3 a 6 s (Nicolat 2001). Ainda neste
estdgio, hd o surgimento dos complexos K, que sdo ondas de altas frequéncias 0, com
duracdo de 2 a 3 s, apresentando uma componente negativa de grande amplitude,
imediatamente seguida de uma componente positiva. Os pontos occipitais do sono
sdo pequenas ondas bifdsicas provenientes de regides posteriores e, frequentemente,

observadas durante o estdgio SP.

Os GE’s sdo indicadores indispenséaveis a classificagdo do sono por meio dos esta-
gios, mas descrevem uma estrutura subjacente que torna-se interessante a observacao

sob uma escala mais fina.

Microdespertares

Em 1992, a Associacdo Americana de Disttrbios do Sono (American Sleep Disorders
Association, ASDA) propds uma defini¢do de microdespertares (MD) (Association 1992),
independente de qualquer regra de codificagdo. Os MD’s ocorrem em qualquer estdgio
do sono e sdo caracterizados por uma mudanga brusca de frequéncia, com duracdo
de 3 a 15 s, com os ritmos do EEG de fundo, estando, entdo, representados. O tempo
méximo de 15s ndo é explicitamente mencionado no manual da ASDA, mas é neces-
sério, por si s6, pois uma codificagdo do tipo microdespertar superior a 15 s tomaria
mais da metade da época, que seria, entdo, classificada como vigilia. Os MD’s ndo
caracterizam propriamente o individuo em estagio de sono, mas representam uma ati-
vidade do EEG modificada por influéncias externas como, por exemplo, um ruido ou a
luminosidade. Para que o individuo tenha consciéncia de ter sido despertado durante a
noite, a durac¢do da alerta intra-sono deve ser superior a 3 min, ou seja, a seis épocas co-
dificadas sucessivamente em estdgio de vigilia. Certas patologias cardio-respiratérias
que induzem apnéia, podem dar origem aos MD’s. A regra de codificacdo para os
MD’s permanece inalterada no manual de 2007, contudo um MD especificado durante
o estagio SP deve ser obrigatoriamente acompanhado de um aumento de amplitude
do EMG mentoniano durante, pelo menos, um segundo (Paquereau 2007). Finalmente,

dois MD’s sucessivos devem ser, pelo menos, separados por um periodo de 10 s de
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recuperagdo dos ritmos do EEG de fundo. Esses eventos sdo, contudo, confusos nas

transi¢cdes de um estdgio de sono para outro.

Os MD’s ndo sdo eventos raros e um individuo sadio em estdgio de sono pode
apresentar até 10 MD’s por hora de sono. O ntimero de MD’s por hora é um indicador
do grau de fragmentagio do sono que, quando é elevado, impede a progressdao do sono
para os estadgios mais profundos e, portanto, altera consideravelmente a qualidade do
sono. Esse nimero aumenta com a idade e representa um sinal fisiolégico de maior
fragmentacdo e de maior fragilidade do sono em pessoas idosas (Boselli et al. 1998;
Carskadon, Brown e Dement 1982). Entretanto, é razoavel saber que mesmo em SP, fase
durante a qual ocorre o sornho, o cérebro pode, por vezes, estar em um estado fisiol6gico
que parece completamente dissociado da realidade e do presente e, assim, manter sua

vigilancia para reagir a estimulos externos ou a eventos de apnéia.

Tracados Ciclicos Alternantes

Ha vérios anos, as equipes de pesquisa vém se interessando pela estrutura do
sono, levantando o problema, exclusivamente por meio de uma andlise em estdgios
(estagiamento do sono), ignorando o aspecto dindmico da progressdo do sono e sub-
estimando a importancia dos eventos de curta duragdo, utilizando-os unicamente como
marcadores de estagios. Assim, vérios estudos se baseiam na andlise dos Tracados (ou
Padrées) Ciclicos Alternantes (TCA) — Cyclic Alternating Pattern (CAP) — para estudar a
estrutura do sono: o CAP é identidicado por uma sequéncia de padroes periddica do EEG,
repetindo-se em periodos de menos de 60 s, geralmente em peridos de 40 s.

O CAP constitui-se de duas fases: a fase A ou fase de ativacdo do CAP, acompanhada de
um aumento do tonus muscular e de uma ativacdo do sistema nervoso vegetativo (ou
SNA), com duracdo de 10 a 12 s; e uma fase B ou fase de desativagdo do CAP, acompanhada
de uma redugdo do tonus muscular e de atividades neurovegetativas, com duracdo de
20 a 30 s. Entre os CAP’s encontra-se uma uma regido chamada nido-CAP caracterizada

por estabilidade tonica e das fun¢des neurovegetativas.

Um CAP comecga, necessariamente, por uma fase A e termina em uma fase B. A defi-
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nicdo de fase A estd intimamente ligada a classificacdo em estagios, pois corresponde:

e aos ritmos «a intermitentes e as sequéncias de pontos em vértice ao longo do

estagio 1;

e as sequéncias de dois ou mais complexos K, seguidos ou ndo por ritmos f§ e/ou «

ao longo do estagio 2;

e as manifestagdes repentinas de ondas 6, cujas amplitudes sdo, pelo menos, trés

vezes maior que a amplitude do EEG de fundo, ao longo dos estagios 3 e 4;

e e as fases de ativagdo transitéria do EEG ou dos MD’s, qualquer que seja o estdgio

considerado.

O CAP faz parte integrante do sono fisiolégico (Terzano 1982), entretanto, inicial-
mente, foi definido como uma assinatura da insénia. O CAP foi associado a sonoléncia
e ao sono lento, em correlacdo com as variagdes ciclicas das frequéncias cardiacas e
respiratdrias ou da pressdo sanguinea e as ocorréncias periddicas dos complexos K ou
a outros eventos fasicos ligados a vigilia (Lugaresi 1972). Estudos recentes mostraram,
entretanto, que o CAP também estd ligado as fases de sono profundo, tanto em indi-
viduos sadios, quanto em individuos que apresentam alguma patologia, mesmo que
o critério do nimero de MD’s seja instavel (Terzano 1985). Por fim, parece que a ocor-
réncia do CAP é robusta, mesmo em experiéncias em pacientes em coma prolongado
ou menos severo: as variagoes ciclicas do EEG (ondas lentas de alta amplitude durante
a fase A alternantes com atividades 0 e 6 de baixa amplitude durante a fase B), como
fungdes fisioldgicas, sdo identificadas (Fishgold e Mathis 1959); neste caso, podem ser
espontaneas ou provocadas por estimulos sensoriais externos de diferentes modalida-
des (tactis, térmicos, actsticos, de dor, dentre outros). Independentemente de outros
elementos do EEG, o CAP representa uma oscilagdo entre dois niveis de vigilia, um
nivel alto, durante a fase A% e um nivel baixo, durante a fase B. A instabilidade da vigilia

ligada ao CAP estd associada a uma ativagdo de outros parametros da polissonografia

8De fato, durante a fase A, por definigdo, entre 2 e 60 s, poderia haver um ou mais MD’s, ou seja, uma
época completa, classificada como vigilia.
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(atividade muscular) ou a fungdes fisioldgicas (cardiorrespiratérias) durante a fase A e,
sua atenuacdo durante a fase B. A auséncia de CAP, definida como periodo nao-CAP,
gera uma instabilidade do nivel de alerta, e se traduz por uma estabilidade do tonus
muscular e das fung¢des neurovegetativas. O aumento da frequéncia de CAP se traduz
por um aumento da quantidade de sono lento e instdvel. As causas sdo multiplas,
frequentemente secundérias a sintomas anseio-depressivos, a disttrbios respiratérios
durante o sono, a movimentos periédicos dos membros inferiores, dentre outros. A
proporcao de CAP aumenta com a idade e diminui ap6s a privagdo de sono. Assim, os
CAP’s correspondem a expressdo polissonogréfica de flutua¢des do SNA em resposta

a diferentes estimulos end6genos ou exégenos (Dauvilliers e Billiard 2004).

2.3 Organizacdao do Sono

2.3.1 O Hipnograma

O desenvolvimento temporal de um sono normal pode ser resumido em um hipno-
grama. Em um individuo sadio, o hipnograma mostra uma organizacao ciclica, em que
cada ciclo é, geralmente, constituido por uma fase de sono lento, a partir do sono lento
leve (estdgios 1 e 2) ao sono lento profundo (estdgios 3 e 4) e uma fase de SP (Figura
5.9). Assim, o hipnograma representa uma codificagdo da macro-arquitetura do sono.
A vantagem desse método reside na possibilidade de se comparar os resultados de um
estudo com outro, uma vez que esta codificagdo é padronizada.

Assim, ocorrem ao longo de uma noite de sono normal, 4 a 5 ciclos cuja duragao
decresce progressivamente durante a noite (tipicamente em torno de 90 min, para o
primeiro e 60 min, para o segundo). A duracdo ndo ¢ a tnica caracteristica que varia
durante a noite. Assim, no hipnograma apresentado na Figura 2.3, a dinamica dos ciclos
varia igualmente: os dois primeiros ciclos uma descendéncia progressiva da vigilia até
o SP; cada estagio foi realizado, neste caso. Os dois ciclos seguintes revelam transigdes
(abruptas) entre os estdgios 1 ou 2 e o SP: o0 sono lento profundo ndo é mais uma

rota necessdria para o SP. Finalmente, o ultimo cilo apresenta uma nova descendéncia
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Figura 2.3: Hipnograma

progressiva via sono lento profundo. A supressdo dos estdgio 3 e 4 durante o ciclo,
conduz a fases de SP mais longas (40-45 min para os ciclos 3 e 4 contra 25 min para os
dois primeiros ciclos), apesar de uma redugdo da duragdo total do ciclo (70 min para
o ciclo 4, por exemplo). Essas caracteristicas sdo bastante gerais em individuos sadios.
Tais caracteristicas podem ser resumidas da seguinte maneira: um sono lento profundo

relevante no inicio da noite e um SP prolongado no fim da noite.

2.3.2 Os parametros e os indices de analise do sono

Para avaliar a qualidade e a eficiéncia do sono, varios parametros de andlise servem
como referéncia. A maioria dos indicadores da qualidade do sono, utilizados na
pesquisa clinica, sdo marcadores temporais, calculados a partir da interpretagdo das

polissonografias. Os principais parametros sdo (Rabarimanantsoa-Jamous 2008):

e A laténcia de sonoléncia (adormecimento): corresponde ao tempo decorrido entre a
hora de se deitar e a ocorréncia do primeiro estdgio do sono. Num individuo
sadio, uma laténcia de sonoléncia de mais de 30 min comecga a ser considerada

como patologica;

e O periodo de sono total (PST): é a duragdo que separa o inicio do primeiro estagio

do sono e a fim do dltimo; esta duracgao varia de 5 a 10 h em um individuo sadio.

o O niimero e a duragio de despertares intrassono: correspondem aos despertares que

fazem parte da macroarquitetura, ou seja, a0 menos uma época de 30 s classificada
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como vigilia. Os despertares intrassono sdo, também comuns, em individuos
sadios, mas é dificil avaliar (estimar) um valor critico a partir do qual o niimero

de despertares comeca a ser considerado como patoldgico;

e O tempo de sono total (TST): corresponde ao periodo de sono total marcado pelos

microdespertares intra-sono.

A partir dos pardmetros definidos, anteriormente, diferentes indices sdo calculados
para que cada individuo seja comparado um com o outro, a fim de avaliar o sono de um
individuo em relagdo a um outro, mesmo em comparag¢do com valores normalizados.

Os principais indices utilizados sdo (Rabarimanantsoa-Jamous 2008):

e O indice de eficiéncia do sono:

Dsipysp - D3+ Dy + Ds

TST TST

em que Dgpsp € a duracdo do Sono Lento Profundo adicionada a duragdo do
Sono Paradoxal, D345 representam a duragao dos estagios 3,4 e 5 (SP) e TST é o

Tempo de Sono Total, ou seja, a duragdo dos cinco estégios.
e O indice de qualidade do sono:

TST
PST

em que PST é o periodo de sono total. O indice de qualidade do sono representa,
entdo, o tempo realmente ocupado pelo sono, e estd compreendido entre 0 e 1. De

fato:

TST _ P ST - Ddespertares _ 1 _ Ddespertares
PST PST B PST

em que D espertares € @ duragdo dos despertares intrassono. Se esta duracao for nula,
nao houve despertares e o indice de qualidade do sono é igual a 1; caso contrario,

o indice diminui quando 0 Despertares aumenta.
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e O miimero de MD’s por hora: é um indicador da fragmentacdo do sono. Quanto
maior o nimero de MD’s/h, mais fragmentado serd o sono. O namero de MD’s/h

de um individuo sadio estd em torno de 10.

e O numero de mudangas de estdgios: as vezes relevante; este indice ndo é utilizado

com frequéncia e deve ser discutido quase que caso a caso.

o O miimero de ciclos: sabendo-se que, as vezes, é dificil descrever um ciclo, prin-
cipalmente quando a sequéncia dos estdgios ndo é convencional, o que acontece
frequentemente no caso de um disttrbio do sono. Entdo, o nimero de ciclos ao

longo de uma noite de sono normal varia de 4 a 6, conforme o individuo.

24 Ciclo Sono-Vigilia

A alternancia atividade-repouso é um fendmeno que se encontra em conjunto no
mundo dos seres vivos, animais ou vegetais, bem como em numerosos sistemas fisicos:
o estado passivo seguido do ativo, o sistema se tensiona, depois se relaxa etc. O repouso
parece ser, entdo, a uma componente dindmica natural.

A vigilia é indispensédvel a sobrevivéncia; corresponde ao momento no qual nos sa-
tisfazemos de nossas necessidades imediatas, em que nos alimentamos, aprendemos.
Essa atividade é traduzida por um comportamento motor e uma atividade cerebral
intensa, acompanhada de um alto gasto de energia. A qualidade da vigilia é tdo
importante para a sobrevivéncia das espécies que é muito provavel que numerosos sis-
temas de regulacdo, tenham sido adquiridos durante a evolugdo: principalmente, trés
vias corticais situadas no tronco cerebral, que representariam um papel primordial na
regulacdo da vigilia por intermédio de um neurotransmissor — a acetilcolina — conside-
rada como mediador da vigilia (Guyton e Hall 2006). Esse neurotransmissor é secretado
quando informagdes sensoriais transmitidas as células reticulares indicando a percep-
¢do do dia no mundo exterior. Esse neurotransmissor tem uma acdo estimulante sobre
a atividade cortical, facilitando a atengdo, a execu¢do de um gesto, da aprendizagem.

Entretanto, existem outros neurotransmissores, secretados em outras estruturas, que
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regulam a vigilia, como a noradrenalina, que intervém em reagdes de vigilia ligada
ao estresse, a dopamina, que facilita a inibi¢do dos movimentos, a serotonina, dentre
outros (Dauvilliers e Billiard 2004; Guyton e Hall 2006; Shneerson 2005). De fato, é
possivel aumentar a qualidade da vigilia por meio de drogas, do café, do ch4, que tém
uma agdo estimulante no sistema de vigilancia, seja uma agdo psicolégica, seja uma
estimulagdo das func¢des mentais, como € o caso da cafeina. Por outro lado, a duragao
da vigilia ndo pode ser aumentada por meio de drogas sem resultar num fenomeno de
adaptacdo do organismo a uma substancia toxica, de vicio (dependéncia de uma droga)
ou de toxicidade. Enfim, uma vigilia prolongada, resultard em um débito de sono sub-
sequente, pois sdo produzidas, durante a vigilia, certas substancias responsaveis pelo
sono.

O sono —ou diminuigdo reversivel natural e periédica da percepc¢ao do meio externo
com conservacdo de uma reatividade e das fungdes vegetativas — se apresenta a priori
como um repouso do corpo. O corpo fica quase imével, as atividades cardiaca e respira-
toria ficam mais lentas, a temperatura corporal central diminui, a percep¢do do mundo
exterior se atenua. Uma explicagdo intuitiva fundamentada na nogéo subjetiva de fa-
diga explicaria 0 mecanismo do sono: as atividades diurnas solicitam da ativagdo das
funges cerebrais e musculares que demandam relaxamento. Uma segunda explicacdo
estaria ligada a economia de energia realizada por uma diminui¢do da temperatura
corporal que seria, entdo, uma variante da hibernagdo. Além disso, 0os mecanismos
do sono nao sdo considerados como fendmenos passivos e exclusivamente de repouso,
mas um modo ativo, complementar da vigilia. Assim, as estruturas cerebrais envolvi-
das no sono ndo sdo aqueles da vigilia, mas correspondem ao inicio de um processo
ativo diferente.

O sono lento e 0 SP sdo o resultado do funcionamento de redes neuronais diferentes,
mas que os associa a uma rede executiva responsavel pelo sono e uma rede permissiva,
que controla o surto de sono. Por outro lado, a vigilia é o resultado da atividade de
numerosas estruturas redundantes (Guyton e Hall 2006). Entretanto, ainda ndo hd uma
explicacdo para a operacdo ciclica que ocorre entre o sono e a vigilia. Sabe-se, apenas,

que o surgimento do sono, ou da sonoléncia, depende de vérias condi¢des que podem
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ocorrer em circunstancias diversas. Sem considerar as doengas como a narcolepsia, a
sonoléncia ou a sonoléncia diurna podem ocorrer em um individuo saudavel, indicando
a existéncia de um limite de vigilia voluntdrio. Entretanto, em casos extremos ou
patolégicos, muitos acidentes rodovidrios sdo causados por distarbios de vigilia diurna
dos condutores. Por outro lado, o contrario também pode acontecer, por exemplo, um
individuo sadio pode ter dificuldade de adormecer ou de dormir, mesmo que todas
as condigdes exteriores sejam favordveis ao sono. A insonia atinge mais de 30% da
populagdo entre 18 a 79 anos, se agravando com aidade. Pode ser transitéria, mas torna-
se cronica, portanto, patolégica em mais de 10% da populagdo. Assim, a transi¢do do
estdgio de vigilia ao estadgio de sono e, vice-versa, ndo é completamente voluntaria, nem
sistemdtica, mas resulta da superposicdo de varios processos de regulagdo, destacando-

se, dentre os quais, trés processos: homeostatico, circadiano e ultradiano.

2.4.1 Processos de Regulacao dos Estagios de Sono e de Vigilia
Processo Homeostatico

O processo homeostdtico ou processo S se traduz por um comportamento acumula-
tivo: a necessidade de dormir aumenta durante a vigilia e diminui durante o sono.
Isso resulta, em particular, pela oscilagdo da concentracdo de adenosina, produto de
degradacdo do metabolismo das células cerebrais, consumindo ATP® durante a vigilia.
Assim, o acimulo de adenosina nos receptores especificos induzem uma necessidade
crescente de sono. Essa teoria foi validada pela injegdo de adenosina no tronco cerebral
de animais adormecidos, provocando uma sonoléncia quase imediata, enquanto que o
consumo de cafeina, substancia antagonista dos receptores de adenosina, induz uma
vigilia prolongada.

Um outro aspecto desse processo € a atividade cerebral — em ondas 0 — de vigilia,
correlacionada com a atividade em ondas lentas — tipicamente 6 —durante o sono (Tabela
2.1). De fato, foi mostrado que uma vigilia prolongada resultando em uma tendéncia

crescente da atividade 0 da vigilia teria, como consequéncia, um aumento da atividade

9Tri-Fosfato de Adenosina.
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em ondas lentas durante o sono seguinte. Por outro lado, uma redugdo de duragado da
vigilia é acompanhada por uma diminuicdo, em fase, da atividade noturna seguinte,
em ondas lentas. Assim, uma hipétese possivel seria aquela, segundo a qual o sono
lento profundo (aquele no qual se observa ondas lentas) teria uma funcdo motora
reparadora. Além disso, essa fun¢do reparadora responderia as necessidades locais:
tisiologicamente, essa atividade de ondas lentas é mais importante em regides frontais
durante o primeiro ciclo do sono. O lobo frontal, que estd envolvido em processos de
atencdo, logo particularmente ativo e solicitado em vigilia, sibito uma atividade em
ondas lentas notavelmente relevantes durante o primeiro ciclo do sono seguinte.

As experiéncias de estimulacdo preferencial de certas regides cerebrais durante a
vigilia resultam em um aumento da atividade de ondas lentas ad hoc na primeira hora
do sono, permitindo confirmar a hip6tese de regulacdo regional da atividade das ondas

lentas durante o sono (Dauvilliers e Billiard 2004).

Processo Circadiano

O processo circadiano' regula o que é comumente chamado de reldgio bioldgico. A
maioria dos numerosos organismos vivos, dos mais simples aos mais complexos (or-
ganismos unicelulares, plantas, animais etc), apresentam ritmos biolégicos intrinsecos,
proximos de 24 h, que se traduzem em uma alterndncia relativamente periddica de
todas as atividades fisioldgicas. Assim, a alterndncia sono-vigilia, a temperatura cor-
poral central, a absor¢do da alimentacdo, as secre¢des hormonais (melatonina, cortisol
etc) ou a expressdo de certos genes sdo alguns dos marcadores dessa ritmicidade. Nos
mamiferos, a quase totalidade desses ritmos é gerada nos ntcleos supraquiasmaéticos,
que contém todos os elementos necessarios a geracdo de um relégio biolégico, com
uma periodicidade endégena. Entretanto, sinais externos permitem a sincronizagao
das atividades de individuos de uma mesma espécie. Esses sincronizadores externos
sdo, principalmente, a luz visivel e a atividade fisica. Tais sincronizadores permitem

aos nucleos supra-quiasmaéticos, cuja periodicidade endégena é ligeiramente superior

Do latim, circa = em torno de e dies = dia, ou seja, periodo entre 20 h e 28 h, ultradiano representa o
periodo inferior a 28 h e infradiano, representa um periodo superior a 28 h.
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a 24 h, de se (re)sincronizar sob condi¢des ambientais. Nos mamiferos, o principal
sincronizador é a luz percebida pelas células da retina, que informa ao organismo so-
bre a duracdo do dia e da noite, variando durante os anos segundo as estag¢des, por
intermédio da taxa de secre¢do de melatonina, cujo maximo, no homem, se situa entre
2 h e 5 h da manha. Estudos realizados em voluntarios sadios, isolados em cavernas
(grutas) ou abrigos por varios meses, mostraram que existe uma sincronizagdo interna
progressiva entre as varia¢des da temperatura corporal, que fica estavel, e a ritmici-
dade da alternancia sono-vigilia, que se modifica nas primeiras horas do dia (ap6s um
periodo de 24,5 h), que pode adotar um periodo muito maior, a partir de 36 a 60 h,
com proporcdo de 2/3 de vigilia para 1/3 de sono. Esses resultados sdo favoraveis a
hipétese da existéncia de um relégio biolégico dual, comportando um oscilador forte,
pouco dependente do ambiente, que d& origem as varia¢des dos ritmos da tempera-
tura central, da secre¢do de melatonina e de cortisol, do SP, e um oscilador fraco, mais
sensivel as condic¢des exteriores, que origina a sincronizagdo dos ritmos de sono-vigilia

(Dauvilliers e Billiard 2004).

Processo Ultradiano

O processo ultradiano controla a alternancia (o balango) sono lento-SP. Essa regulagao
se faz por intermédio de duas populac¢des de neurdnios distintos, sommeil paradoxal on
e sommeil paradoxal off, cuja alternancia de atividade provoca a alternancia desses dois

estdgios do sono (Dauvilliers e Billiard 2004).

2.5 Funcoes Fisiolégicas do Sono

As fungdes do sono sdo ainda pouco conhecidas, mas certamente, os estagios REM,
nao-REM e o estdgio de vigilia refletem diferentes fungdes. O sono é, em muitos as-
pectos, um estado vulneravel, devido a diminuigdo da consciéncia e da capacidade de
resposta ao meio ambiente. O sono exerce papel importante em diversos sistemas do
organismo humano que estd diretamente ligado aos estdgios do sono e a qualidade do

sono. Cada um desses estdgios implica um tipo de funcionamento cerebral particular,
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que terd influéncia sobre os diferentes controles exercidos pelo sistema nervoso cen-
tral (SNC), principalmente sobre as grandes fung¢des vitais, dentre as quais: a fungdo
cardiovascular, ventilatdria, endécrina, gastrointestinal, génito-urindria, imunoldgica,
termorreguladora, motora, autondmica e mental. As fun¢des do sono se dividem em
diversas categorias: bioquimicas, fisiologicas, neurolégicas, psicolégicas e sociais. A
seguir, serdo descritos alguns mecanismos de controle das fung¢des vegetativas liga-
das ao sono, com énfase na func¢do cardiovascular, que é a de interesse neste estudo.
Para maiores detalhes sobre as fungdes fisiol6gicas do sono, o leitor interessado po-
derd consultar as principais referéncias: (Dauvilliers e Billiard 2004; Shneerson 2005).
Uma visdo geral sobre a fisiologia do sono é dada em (Guyton e Hall 2006) e detalhes
sobre a andtomo-fisiologia dos componentes do sistema nervoso central (SNC) e do
sistema nervoso autdonomo (SNA) sdo apresentados em (Kandel, Schuwarts e Jessel

2000; Guyton e Hall 2006; Aires 1999).

2.5.1 O Metabolismo Cerebral

A Fungao Autondémica

Durante o sono ha um relativo aumento da atividade parassimpética em relagao a
simpdtica. O aumento na atividade simpaética é também devido a fatores circadianos
durante a noite. Por outro lado, o sistema simpético sofre mais influéncia dos estdgios
de sono-vigilia do que dos ritmos circadianos. A atividade parassimpdtica aumenta
do estagio 1 para o estdgio 4, ao contrario do que acontece no estagio REM. Dentro dos

limites de cada estagio, o balango simpato-vagal permanece estdvel.

2.5.2 A Funcao Cardiovascular

A diminuigdo progressiva da atividade do sistema nervoso autonomo (SNA) du-
rante o sono gera multiplas variacdes de pardmetros cardiovasculares ao longo de uma
noite. A existéncia de uma ritmicidade periédica, durante o sono, da frequéncia car-

diaca, da pressdo arterial e da respiragdo, bem como da pressdo intracraniana, é bem
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estabelecida, com ciclos préximos de 15 a 20 s e isto estd relacionado com a provavel

presenca de um gerador central comum (Dauvilliers e Billiard 2004).

Variacoes da Frequéncia Cardiaca

Mesmo antes do inicio do sono ndo-REM, a diminuic¢do da frequéncia cardiaca, em
paralelo com a reducdo da temperatura corporal, esté relacionada a queda na taxa me-
tabdlica. A vasodilatacdo é devida a redugdo da atividade simpatica e, possivelmente,
ao acimulo de adenosina (Shneerson 2005).

O sistema cardiovascular é mais estdvel durante o sono ndo-REM do que durante
o sono REM. Durante o sono REM, a frequéncia cardiaca, embora particularmente
instavel (por causa das atividades fasicas), é mais elevada do que em sono lento, e isto
estd relacionado a um ténus simpatico préoximo do estdgio de vigilia relaxada. Essa
forte atividade simpética durante o sono REM pode explicar a ocorréncia de disttrbios
do ritmo (principalmente as extra-sistoles ventriculares) e da condugéo cardiaca (como
os bloqueios atrio-ventriculares e as pausas sinusais) em individuos livres de qualquer
patologia cardiaca (Dauvilliers e Billiard 2004; Shneerson 2005).

Uma depressdo sinusal de intensidade moderada surge a partir da sonoléncia e
é responsavel por uma bradicardia com a possibilidade do aparecimento de pausas
sinusais (< 2,5 s). Uma depressao nodal é igualmente encontrada com o surgimento de
bloqueios atrio-ventriculares de primeiro e, mais raramente, de segundo grau. Essas
diminui¢des de atividades sinusais e nodais sdo, as vezes, explicadas por uma ativagdo
do tonus parassimpatico e por uma diminui¢do do tonus simpético durante o sono
lento e isto é mais pronunciado durante o sono profundo, dando origem a importantes

bradicardias (Dauvilliers e Billiard 2004).

Varia¢Oes da Pressao Arterial

A pressdo arterial ndo estd sob controle circadiano, mas é mais dependente do esta-
gio de sono. A pressao arterial sistémica diminui durante o sono lento, principalmente

durante o sono lento profundo (diminuicdo de 10 — 15% em relagdo a vigilia) e isto
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estd relacionado a vasodilatagdo dos vasos periféricos. Essa queda da pressdo arterial
é ausente se houver aumento da atividade simpética, como nos casos de hipertensao
ou apnéias obstrutivas do sono e na insuficiéncia renal cronica.

Ha pouca diferenca tanto da pressdo sistélica quanto da pressdo diastélica, durante
os estagios ndo-REM. Durante o sono REM, a pressdo arterial, embora instavel, ndo
parece ser diferente daquela que ocorre durante a vigilia relaxada. Ao despertar, a
pressdo arterial aumenta rapidamente, independente do estdgio do sono que preceda
a vigilia. O sono ndao-REM funciona como um sistema cardioprotetor, no qual o fluxo
sanguineo coronariano permanece razoavelmente constante durante o sono, por outro
lado, ha reducdo na pressao de perfusdo que pode levar a isquemia coronariana, em
casos de patologias arteriais.

Deve-se notar que, em individuos sadios ndo ha uma mudanga notédvel da pressao

arterial pulmonar durante o sono (Dauvilliers e Billiard 2004; Shneerson 2005).

Varia¢oes do Débito Cardiaco e Cerebral

O débito cardiaco parece diminuir durante o sono lento, embora este dado ainda
seja controverso (Dauvilliers e Billiard 2004). As principais modificagdes da pressao
arterial durante o sono sdo explicadas pela diminui¢do da resisténcia vascular, sem
necessidade de diminuicao do débito cardiaco.

Durante o sono REM, o débito cardiaco parece ser estdvel. O aumento da pressao
arterial devido as atividades fésicas, pode ser explicado pelo aumento da resisténcia
vascular.

O fluxo sanguineo cerebral aumenta quando ha um aumento das atividades fasicas
do sono REM, principalmente nas estruturas do tronco cerebral. O fluxo sanguineo
cerebral aumenta se ha um desenvolvimento de hipercapnia, pois isso provoca vaso-
dilatacdo cerebral e um aumento do débito cardiaco. Também hd um aumento desse
fluxo durante a vigilia na presenga de hipdxia, entretanto, esta resposta é ausente nos
estagios 3 e 4 do sono ndo-REM. Como resultado, ha um potencial para redugao no

suprimento de oxigénio ao cérebro, em situa¢des de hipdxia, tais como durante as
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apnéias obstrutiva e central do sono. Isso pode influenciar a fun¢do medular e, as-
sim, modificar as vias aéreas superiores e o controle dos musculos da parede do térax.
O fluxo sanguineo cutaneo aumenta devido a vasodilatagdo, mas provavelmente ha
uma pequena mudanga na distribui¢do do fluxo sanguineo visceral durante o estdgio

ndo-REM (Shneerson 2005).

2.6 Distarbios do Sono e Patologias Ligadas ao Sono

Ha muitos disttrbios do sono, por si s6, sendo necessario distinguir os disttrbios
do sono relacionados ao meio ambiente (vizinhos barulhentos, temperatura ambiente
inadequada, cama inadequada, dentre outros), ou ocasionados por uma outra doenca
infecciosa (infecgdes bacterianas, virais ou parasitdrias), respiratéria (apnéias e hipo-
ventilagdo, asmas e bronquites cronicas, apnéias obstrutivas (Obstructive sleep apnoeas,
OSA, dentre outras), cardiovascular (disrritmias cardiacas, hipertensdo, angina e infarto
do miocardio, insuficiéncia cardiaca etc), neuroldgica (esclerose multipla, traumatismo
craniano, eplepsia etc) ou psiquidtrica (disttrbios de humor, disttirbios obsessivos com-
pulsivos, alcoolismo, esquizofrenia etc) (Shneerson 2005). As doengas do sono podem

afetar os sistemas de regulacdo, como é o caso dos disttirbios do ritmo circadiano.

2.7 Fisiologia da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

2.7.1 O Sinal da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

A importancia do acometimento do sistema nervoso auténomo (SNA) nas doencas
cardiovasculares tem sido objeto de intensas investigagdes (Gomes 2001). A avaliacdo
funcional do controle do SNA sobre o coragdo pode ser feita por meio de testes autono-
micos, nos quais se observa a resposta reflexa fisiologica a aplicacdo de um estimulo
quantificavel, fisiolégico ou farmacolégico, como a respiragdo, o exercicio e a injecdo
de atropina e fenilefrina. Alternativamente, informagdes sobre o controle autonémico

cardiaco podem ser obtidas pela observacdo da varia¢do intrinseca da frequéncia car-



2.7 Fisiologia da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca 39

diaca (FC), tanto em registros curtos, de dois a cinco minutos de repouso, como em
tracados prolongados, de 24 h, durante as atividades habituais. O sinal da variabi-
lidade da frequéncia cardiaca (VFC) consiste de uma série dos intervalos de tempo
entre as ondas R do eletrocardiograma (ECG) - série de intervalos RR. Pode-se também
considerar a série de valores de frequéncia cardiaca instantdnea (tacograma) que nada
mais é do que uma série de intervalos RR inversos. A analise da VFC é uma téc-
nica ndo-invasiva que parte do principio que, em condi¢des normais, o ritmo cardiaco
modifica-se em resposta a estimulos diversos, como exercicio e estresse mental, ou
mesmo em condi¢des de repouso, flutuando em torno de uma média. Tal variabilidade
relaciona-se, predominantemente, as alteragdes continuas do balango simpato-vagal,
em resposta a mecanismos de controle cardiovascular (Gomes 2001; Junqueira 1998;
Vermeiren 1996). A parte superior da Figura 2.4 mostra uma série de intervalos RR com
duragdo aproximada de 24 h de um adulto normal. Pode-se notar que a FC cardiaca
é menor (intervalos RR maiores) durante o sono, periodo aproximadamente compre-
endido entre os batimentos 30.000 e 55.000. A parte inferior desta Figura mostra uma

secdo de 5 min que foi extraida da série de 24 h.
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Figura 2.4: (a) Série de intervalos RR de um individuo controle. (b) Segmento suposta-
mente estaciondrio de 5mim. Fonte: (Gomes 2001).

A importancia clinica da VFC tornou-se aparente no final dos anos 80, quando a
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VEC foi considerada um forte e independente preditor de mortalidade apés infarto
agudo do miocérdio (Task-Force 1996). A VEC tem sido objeto de diversos estudos, e
tem se mostrado como uma ferramenta ndo-invasiva capaz de fornecer diagnosticos
uteis (Baselli et al. 1988; Baselli et al. 2001; Baumert et al. 2007; Figueiredo et al. 1996;
Guzzetti et al. 1990; Guzzetti et al. 1991; Porta et al. 2007; Ribeiro 1996)

Importantes relagdes entre o SNA e a mortalidade devida a problemas no sistema
cardiovascular, incluindo a morte stibita cardiaca, j& sio muito conhecidas (Cacoub
2006; Lombardi 2000; Lombardi et al. 2001). Além disso, tem sido verificada a impor-
tancia da VFC como um indicador quantitativo da atividade autondmica na fisiopato-
logia cardiovascular (Gomes 2001). Aliada a facilidade de obtencdo do sinal de VFC
por técnica ndo-invasiva, verifica-se que valiosas informagdes sobre os mecanismos de
regulacdo da atividade cardiaca estdo imersos na complexa série de intervalos entre
batimentos cardiacos (Task-Force 1996; Gomes 2001).

Recentemente, varios estudos vém se preocupando com a relacdo do sono com o
sistema cardiovascular. Assim, vdrias ferramentas de andlise, principalmente as de
andlise ndo-linear, vém sendo construidas e aplicadas com o intuito de classificar os
estdgios do sono, via andlise de sinais de VFC (Bunde et al. 2000; Mendez et al. 2009;
Mendez e Milano 2010). Esses estudos ainda sdo inconclusivos.

As varia¢des na FC podem ser avaliadas por alguns métodos, sendo os do dominio do
tempo os mais simples de serem utilizados (Task-Force 1996). Ainda ndo ha um consenso
sobre o melhor indice de avaliacdo da VFC disponivel para uso clinico (Gomes 2001).
O métodos de afericdo da VFC sdo aplicados nos dominios do tempo e da frequéncia.

Os principais indices do dominio do tempo sdo:

e SDNN: desvio padrado de todos os intervalos RR normais (intervalos NN);

e SDANN: desvio padrdo das médias dos intervalos RR em todos os segmentos de

5 min de um registro de 24 h;

e RMSSD: raiz quadrada da média da soma dos quadrados das diferengas entre

intervalos RR adjacentes;
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e pNN50: propor¢ao ou nimero de intervalos RR que sdo maiores que 50 ms (para

humanos) de um registro de 2 4h.

No dominio da frequéncia tem-se a andlise da fungdo densidade espectral de poténcia,
DEP, que fornece informagdes basicas de como a poténcia se distribui em funcdo da
frequéncia. Métodos para o cédlculo da DEP podem ser classificados como métodos
paramétricos e ndo-paramétricos (Task-Force 1996). A anélise espectral pode ser realizada
pelo emprego de técnicas cldssicas baseadas na Transformada de Fourier ou por meio
de técnicas fundamentadas na modelagem paramétrica de séries temporais que se
baseiam no ajuste de um modelo auto-regressivo de média mével (ARMA) ou suas
variagOes a série temporal sob andlise (Kay 1987). Os principais indices do dominio da

frequéncia sao:

TotPow: Varidncia dos intervalos RR;

LF: Poténcia na faixa de baixas frequéncias;

HF: Poténcia na faixa de altas frequéncias;

LF/HF: Razao LF/HE.

Métodos nado-analiticos provenientes da dinamica nado-linear tém possibilitado no-
vas abordagens para o estudo e entendimento das caracteristicas do comportamento da
FC segundo (Huikuri et al. 1999), estes métodos de medida da VFC se diferem dos tra-
dicionais no sentido de que ndo sdo destinados a avaliar a magnitude da variabilidade,
em vez disso, estimam as propriedades de correlacdo e complexidade da VFC que ndo
sdo explicdveis pelas técnicas tradicionais. No entanto, a aplicabilidade dos métodos
baseados na dindmica ndo-linear ainda precisa ser verificada por meio de mais estudos
que permitam estabelecer padrdes que possam ser usados na clinica médica.

Alguns métodos ndo-lineares mais recentes, discutidos no préximo capitulo, foram

usados neste trabalho para o estudo da VFC e de sinais polissonograficos.
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2.7.2 Controle Neural da Frequéncia Cardiaca

A regulacdo da frequéncia cardiaca (FC), da pressdo arterial (PA) e de outras va-
ridveis cardiovasculares é mediada, principalmente, pelo sistema nervoso auténomo
(SNA), junto com os mecanismos homeostéticos intrinsecos e extrinsecos. Complexas
alteracOes sdo observadas nestas varidveis e a andlise de sua variabilidade tornou-se
uma importante ferramenta ndo-invasiva para estudar as interagdes simpato-vagais
em diversas condicdes fisiopatoldgicas. A andlise da variabilidade da frequéncia car-
diaca representa uma ferramenta promissora para tais estudos. Técnicas de anélise de
sistemas dindmicos ndo-lineares tém se mostrado ferramentas promissoras no estudo
da variabilidade da frequéncia cardiaca. O presente trabalho visa a estudar e imple-
mentar técnicas de dindmica ndo-linear e avaliar seu potencial para andlise e, possivel
classificacdo de cardiopatias.

Este estudo dard énfase a disfun¢do autondmica cardiaca (DAC), que serd descritano
Capitulo 5. Para maiores detalhes sobre a cardiodindmica e sobre as fungdes fisioldgicas
da variabilidade cardiaca que é mediada pelo SNA, por centros nervosos periféricos
e por um complexo sistema de receptores, o leitor interessado podera consultar as
seguintes referéncias: (Guyton e Hall 2006; Berne et al. 2004; Aires 1999; Gomes 2001;
Oliveira 2007).



Capitulo 3

Ferramentas de Dinamica Nao-Linear
Aplicadas a Analise e Classificacao de

Sinais Fisiologicos

“Une cause tres petite, qui nous échape, détermine un effet con-
sidérable que nous ne pouvons pas ne pas voir, ... méme que les
lois naturelles n’auraient plus de secret pour nous, nous ne pourri-
ons connaitre la situation initiale qu’approximativement. . . il peut
arriver que de petites différences dans le conditions initiales en

engendrent de tres grandes dans les phénomenes finaux.”

H. Poincaré - 1908!

3.1 Introducgao

A investigacdo de dindmica ndo-linear (DNL) e a introdugédo de indices para quanti-
ficar a complexidade da dinamica cadtica tém contribuido para o desenvolvimento de
técnicas para a andlise da regulacdo da variagdo cardiaca, da pressdo sanguinea (PS), da
respiracdo (RES) e de mecanismos ligados ao sistema nervoso autéonomo (SNA) como
um todo. O conhecimento e o desenvolvimento destas ferramentas vém trazendo

inovagdes no campo da dindmica cardiovascular, neural e respiratodria.

1Uma pequena causa, que escapa a nossa atengdo, determina um considerével efeito que ndo podemos
deixar de notar ... mesmo que as leis naturais ndo fossem mais um segredo para nds, poderiamos
conhecer somente aproximadamente a situacgdo inicial . . . Pode ser que pequenas diferengas nas condi¢oes
iniciais produzam grandes diferencas nos fendmenos finais.
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Durante as tltimas décadas, métodos derivados da DNL tiveram sucesso em apli-
cagdes em diversos campos do conhecimento, como na fisica, astrofisica, quimica,
economia, biologia e medicina. Entretanto, o impacto das métricas ndo-lineares de-
terministicas para melhor compreensao da fisiologia s6 em parte foi explorado até a

data.

Inicialmente, a teoria da DNL, desenvolvida durante os anos de 1970 e 1980, ge-
rou interesse entre muitos pesquisadores para explorar o comportamento caético em
sistemas bioldgicos e aplicar os seus achados a biologia e a medicina. Fendmenos
ndo-lineares estdo, certamente, envolvidos no sistema biolégico humano, devido a
complexas intera¢des entre varidveis hemodindmicas, eletrofisiol6gicas e humorais.
Em particular, a literatura vem mostrando evidéncias de ndo-linearidades no sistema
cardiovascular, em sinais respiratérios e em sinais de eletroencefalograma (EEG) do
sono (Baselli et al. 2002; Cerutti e Signorini 2002; Gautama, Mandic e Van Hulle 2004;
Gomes 2001; Kaplan e Cohen 1990; McClintock e Stefanovska 2002; Perc 2005; Souza
2001). Sistemas nao-lineares podem ser modelados a partir de representagdes matema-
ticas baseadas, por exemplo, em modelos polinomiais, racionais e neurais (modelos
NARMAX - nonlinear autorregressive moving average model with exogenous variables, por
exemplo). Dentre as vérias técnicas que vem sendo aplicadas, na literatura, podem ser
citadas: imersdo, entropia aproximada e de Shannon, gréficos de Recorréncia, mapas
de primeiro retorno, modelos lineares e nado-lineares, andlise de dados sub-rogados
(surrogate data), dindmica simbodlica, cdlculo de indices como a dimensdo de correlacéo,
expoente de Lyapunov, power-law scaling analysis, andlise de flutuagdes com tendéncias
excluidas (Detrended Fluctuation Analysis, DFA) e diversas ferramentas desenvolvidas
no estudo do caos deterministico (Baumert et al. 2007; Gomes et al. 2000; Gomes 2001;
Kleiger, Stein e Bigger 2005; Oliveira 2002; Oliveira 2007; Oliveira et al. 2002; Oliveira
e Aguirre 2006; Oliveira et al. 2008; Porta et al. 2007; Rabarimanantsoa-Jamous 2008;
Ribeiro et al. 2002b; Schreiber 1999; Souza-Neto et al. 2004; Sousa et al. 2006; Heikki
et al. 2003; Wessel et al. 2006; Wessel et al. 2007b; Wessel et al. 2007c). Em (Eke et al. 2002)
e em (Voss e Caminal 2008) ha boas revisdes sobre técnicas nado-lineares aplicadas na

caracterizagdo da complexidade de séries temporais de sinais fisioldgicos, com énfase
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em sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC).

Um trabalho pioneiro realizado por (Glass e Mackey 1998) introduziu abordagens
ndo-lineares para a andlise do ritmo cardiaco. Bifurca¢des de duplicagdo de periodo
foram previstas teoricamente e observadas experimentalmente em células embrionarias
de coracdo de frangos.

A andlise da VFC tornou-se uma importante ferramenta clinica, familiar aos car-
diologistas (Lombardi 2000). As primeiras abordagens das andlises da VFC baseadas
em dinamica ndo-linear foram realizadas por (Goldberger e West 1987). Mais tarde,
os autores de (Goldberger e Greenwald 1988; Lombardi 2000) relataram que pacientes
propensos ao risco elevado de morte subita cardiaca mostraram evidéncia de dina-
mica ndo-linear na frequéncia cardiaca (FC), incluindo varia¢des espectrais bruscas nas
oscilagdes de baixa freqtiéncia (low frequency, LF). Posteriormente, os mesmos autores
sugeriram que uma perda de variabilidade fisiol6gica pode ocorrer sob certas condi-
¢Oes patoldgicas tais como uma redugdo na dinamica da FC antes da morte stibita e no
envelhecimento (Goldberger 1991).

Os autores de (Babloyantz e Destexhe 1988) realizaram a primeira andlise multivari-
ada ndo-linear da VFC. Com a ajuda de varios métodos independentes para quantificar
DNL'’s, como o retrato de fases, a se¢do de Poincaré, dimensdo de correlagdo, expoente
de Lyapunov e entropia de Kolmogorov, os eletrocardiogramas (ECG’s) de quatro pacien-
tes sadios foram estudados qualitativa e quantitativamente. Os autores demonstraram
que a variabilidade implicita nos intervalos entre os batimentos cardiacos ndo é alea-
téria, mas exibe pequenas varia¢des governadas por leis deterministicas. Técnicas de
reconstrucdo em espago de fases (ou espaco de estados) e andlises dimensionais foram
aplicadas na andlise em sinais de FC obtidos em doze pacientes sadios (Chaffin e Reed
1991).

Para estimar a complexidade da dinadmica cardiovascular, em (Pincus 1991) foram
modificados os conceitos de dimensdo de correlagdo original e a entropia de Kolmogorov
(Grassberger e Procaccia 1983), criando o conceito de entropia aproximada (ApEn). Esta
técnica foi, posteriormente, modificada e denominada entropia amostral (SampEn) por

(Richman e Moorman 2000), reduzindo a polarizagdo do método original.
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Em (Novak e Nadeau 1993) foram fornecidas evidéncias de um acoplamento nao-
linear entre os sistemas respiratério e cardiovascular. A fim de investigar as intera¢des
e acoplamentos entre a FC e a RES e entre a FC e a PS, uma variedade de métodos de
DNL tem sido desenvolvida e aplicada (Baumert et al. 2007; Faes, Nollo e Chon 2008;
Nollo et al. 2001; Nollo et al. 2005). Os autores de (Peng e Goldberger 1995) aplicaram
a DFA para quantificar a estrutura fractal da FC, que foi validada, posteriormente por
(Makikallio e Huikuri 1999).

Os autores de (Kurths e Wessel 1995) introduziram a dindmica simbdlica (DS) para
andlise da VFC, sugerindo ser um bom indicador de risco de morte stibita cardiaca,
baseado em abordagens multivariadas (Voss e Malik 1998). O método baseado em DS
foi desenvolvido por (Porta e Cerutti 2001) para aplicacdo em séries de FC de curta
duragdo (Guzzetti 2005). A descoberta da natureza multifractal da dindmica da FC por
(Ivanov e Struzik 1999) mostrou que a modulacdo dos batimentos cardiacos é ainda
mais complexa do que se suspeitava anteriormente, necessitando de multiplas escalas
de expoentes para sua caracterizagdo.

Vdrias tentativas foram feitas para empregar abordagens nao-lineares para a mode-
lagem do sistema cardiovascular (Baselli, Porta e Pagani 2006; Oliveira 2002; Oliveira
2007; Oliveira et al. 2002; Oliveira e Aguirre 2006; Oliveira et al. 2008; Gomes et al. 2000).
Entretanto, ainda ha muito para ser estudado e aperfeicoado em técnicas de andlise da
VEC, principalmente, no que concerne as técnicas ndo-lineares que sdo pouco utilizadas
como auxilio na clinica médica, pois ndo ha uma padronizag¢do dos protocolos médicos,
uma vez que a avaliacdo clinica da fun¢do autondmica cardiaca tem se restringido a
técnicas estocdsticas. Muitas questdes ainda sdo controversas, como a investigacdo de
caos deterministico em séries de VFC. O periédico “Chaos” (2009) dedicou um volume
inteiro (19) a discussdes sobre esta questdo.

Em (Rabarimanantsoa-Jamous 2008) foram feitas andlises de ndo-linearidades uti-
lizando ferramentas, como entropia de Shannon e graficos de Recorréncia para anélise
de assincronismos na ventilagdo ndo-invasiva. Os autores de (Penzel et al. 2007) fi-
zeram uma andlise da dindmica implicida nos sistemas cardiovascular e respiratério

durante um sono normal e um sono patolégico, verificando tragos de ndo-linearidades
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nas dindmicas destes sistemas e sincronismo e relagdes de “causa e efeito” no sistema
cardiorespiratério, e em (Souza 2001) foram feitas andlises e modelagens ndo-lineares
de sinais respiratorios e cardiovasculares.

Alguns estudos vém aplicando maquinas de vetores de suporte (do inglés, support
vector machines, SVM’s) e modelos autoregressivos (AR) para classificar os estdgios do
sono. Muitos trabalhos seguem as seguintes etapas durante o processo de classifica¢do:
(i) selecionam caracteristicas (tais como os coeficientes de um modelo, coeficientes da
DFT (Discrete Fourier Transform) ou coeficientes das wavelets, dentre outras caracteristi-
cas); (ii) reduzem a dimensdo do espaco de caracteristicas, quando for o caso (usando
PCA (Principal Component Analysis), por exemplo) e (iii) por fim, treinam um classifi-
cador (um SVM, uma RNA (rede neural artificial), dentre outros) (Agarwal e Gotman
2001; Barcaro et al. 2004; Caffarel et al. 2006; Chisci et al. 2010; Crisler et al. 2008; Estévez
et al. 2002; Gerla et al. 2009; Kaplan et al. 2001; Malinowska et al. 2009; Moser 2009; Ol-
brich, Achermann e Meier 2003; Olbrich e Achermann 2005; Pardey et al. 1996; Roberts
e Tarassenko 1992b; Roberts e Tarassenko 1992a; Pardey, Roberts e Tarassenko 1996;
Sinha 2008; Sitnikova et al. 2009; Uchida, Atsumi e Kojima 1994; Ventouras et al. 2005;
Vural e Yildiz 2010; Zoubek et al. 2007). Em termos de pré-processamento, na literatura,
alguns autores que separam as bandas do EEG usando um filtro de Butterworth de
segunda ou quarta ordem, tiram os artefatos visualmente e usam janelas de 4 ou 5 s
(supostamente estaciondrias para o EEG), em vez de separar as janelas de cada estdgio
individualmente. Entretanto, ainda hd muito para ser estudado e investigado nesta
diregdo a fim de que se possa obter uma técnica de classificagdo automaética dos estagios
do sono.

Os mecanismos fisiopatolégicos ligados aos sono ainda sdo pouco conhecidos. Na
literatura, diversos trabalhos utilizaram ferramentas ndo-lineares, como entropia, di-
mensdo fractal, andlise com tendéncias excluidas (DFA) para a andlise da duracdo do
sono, da fragmentacdo do sono, do aparecimento de micro-despertares (micro-arousals,
MA) durante o sono, de patologias ligadas ao sono, dentre outras varidveis (Bonnet
e Arand 2007; Danker-Hopfe et al. 2009; Haba-Rubio, Ibanez e Sforza 2004; Morrel
et al. 2000; Smurra et al. 2001; Stepanski 2007; Stradling et al. 1999; Susmakova e Kra-



3 Ferramentas de Dinamica Ndo-Linear Aplicadas a Analise e Classificagdo de Sinais
48 Fisiologicos

kovska 2007; Wesensen, Balkin e Belenky 1999). Técnicas de identificacdo de sistemas
tém se mostrado ferramentas promissoras para a andlise e modelagem dos diversos
sistemas fisiolégicos (Olbrich, Achermann e Meier 2003; Pardey, Roberts e Tarassenko
1996; Oliveira 2002; Oliveira 2007; Oliveira et al. 2002; Oliveira e Aguirre 2006; Oliveira
et al. 2008). Técnicas de identificacdo de sistemas e estimacdo de parametros foram,
inicialmente, investigadas, neste trabalho para a classificagdo dos estagios do sono.

Ferramentas automaticas para classificagdo dos estdgios do sono vém sendo elabo-
radas desde a década de 90 (Pardey et al. 1996; Roberts e Tarassenko 1992b; Roberts
e Tarassenko 1992a; Pardey, Roberts e Tarassenko 1996), mas ainda hd muito a ser
elucidado e investigado neste campo de pesquisa, uma vez que as técnicas ainda sdo
inconclusivas ou insatisfatérias para a aplica¢do na clinica médica e muitos resultados
ainda sdo controversos. Técnicas de andlise espectral que foram amplamente apli-
cadas possuem algumas limita¢des, como a préopria questdo da estacionariedade que
influencia a robustez de muitas ferramentas utilizadas no dominio da frequéncia.

Assim, uma das primeiras questdes colocadas nesta tese a fim de objetivar um
caréter inovador e inédito foi: E possivel classificar os estigios do sono por meio de sinais
fisiolégicos coletados sem a utilizagdo de eletrodos?

Ainda no contexto de reconhecimento de padrdes para a classificagdo de sinais
fisiol6gicos, surgiu a seguinte questao, no que concerne a anélise da VFC: E possivel
caracterizar a disfungdo autondmica em pacientes chagdsicos por meio da classificagio de séries
simbolicas da VFC? Logo, os principais problemas colocados nesta tese, se resumem a
problemas de classificagdo de sinais fisiol6gicos.

Este capitulo enfoca a importancia da andlise por meio da DNL no estudo de sinais
fisiol6gicos, com énfase na andlise da variabilidade cardiovascular e em sinais de EEG
do sono, para explorar as caracteristicas dindmicas e estruturais da regulagdo cardio-
vascular e neural e sua relevancia clinica. A seguir, serd apresentada uma introdugdo
a alguns conceitos relativos aos sistemas dinamicos e que tém relagdo com o trabalho
desenvolvido nesta tese. Sdo apresentadas as idéias basicas da anélise de estabilidade
e de andlise topoldgica, mais especificamente, de dindmica simbélica. Sdo também

apresentados os conceitos de entropia. Por fim, sdo apresentados conceitos gerais de
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identificacdo de sistemas e uma breve revisdo sobre maquinas de vetores de suporte,

que representam os principais classificadores utilizados nesta tese.

3.2 Analise Topolégica

Esta secdo apresenta diferentes conceitos e ferramentas da teoria de andlise topolo-
gica, que permitiu uma caracterizagao fina do comportamento de sistemas dinamicos,
muito empregados na andlise de sistemas com comportamento caético. De maneira
mais especifica, sdo apresentados os conceitos bésicos referentes a dindmica simbdlica
e algumas investigacdes preliminares acerca do comportamento dindmico de séries
simboélicas de modelos conhecidos, tais como o mapa de primeiro retorno e sinais

aleatdrios.

3.2.1 Dinamica Simbdlica

Segundo (Bai-Lin 1989), a teoria da dinamica simbdlica fornece a mais rigorosa
maneira de se definir o movimento cadtico nos sistemas dindmicos. Trata-se de uma
abordagem algébrica introduzida por (Morse e Hedlund 1938).

Considere um conjunto finito A de simbolos que se denomina alfabeto. Os elemen-
tos de A sdo também chamados de letras que podem, tipicamente, ser denotados por
ab,c,---, ou por digitos como 0,1,2,--- , quando for mais adequado. Expansdes deci-
mais, por exemplo, usam o alfabeto A = {0,1,--- 9} (Lind e Marcus 1995).

Na prética, a dindmica simbdlica corresponde a descri¢do de um processo de evo-
lugdo, isto é, ela descreve o essencial da evolucdo dos sistemas dindmicos por meio
de suas sequéncias simbdlicas. Uma descri¢do completa da evolugdo de uma aplica-
¢do exigiria a realizacdo da aplicagdo para todas as condi¢Oes iniciais possiveis. Nao
obstante, é possivel realizar uma descri¢do da evolugdo discretizada de forma a nédo se
considerarem os valores tomados sobre o conjunto de dados analisados, mas se ocu-
par de reter somente as caracteristicas essenciais do comportamento dindmico, como a

periodicidade, por exemplo.
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Para mais detalhes sobre o assunto, o leitor interessado podera recorrer as referén-
cias citadas ao longo do texto. Outras sugestdes sdo: os livros dos autores (Lind e
Marcus 1995) e (Bai-Lin 1989) dedicados a uma introducao a dindmica simbdlica; uma
abordagem matemadtica sobre o assunto pode ser encontrada em (Morse e Hedlund
1938); a anédlise topoldgica por meio da dindmica simbdlica pode ser vista em (Gilmore
1998; Letellier 2000; Godelle e Letellier 2000; Letellier 2008); a particdo do espaco de
estados e a analise estatistica das sequéncias simbdélicas sdo tratadas em (Godelle e
Letellier 2000; Letellier 2008) e algumas aplica¢des da técnica podem ser encontradas
em (Godelle e Letellier 2000; Letellier 2008; Kurths e Wessel 1995; Voss e Malik 1998;
Voss e Caminal 2008; Oliveira 2007).

Esta secdo apresenta conceitos basicos de dindmica simbolica, como a particdo
do espaco de fases e a codificagdo de orbitas periddicas, a fim de proporcionar a

compreensdo de sua aplicagdo neste trabalho.

Particao

A primeira etapa de uma caracterizagdo topolédgica consiste em particionar um
atrator em diferentes zonas com topologias diferentes ou, de maneira equivalente, com
dinamicas diferentes. A parti¢do de um atrator em diferentes regides é determinada

com a ajuda de uma aplicagdo do mapa de primeiro retorno a uma secao de Poincaré.

Uma possivel simplificacdo para o estudo de sistemas dindmicos continuos seria
o estudo de um sistema em tempos discretos, de forma que o estado do sistema s6 é
analisado em tempos determinados. A dinamica simbdlica pode ser vista como uma
simplificacdo mais geral do estudo do sistema, em que ndo s6 o tempo é discretizado
como também o espaco (Lind e Marcus 1995). Sua idéia basica consiste em dividir o
espaco de estados do sistema em um ntmero finito de regides disjuntas, associando
um simbolo a cada uma destas regides. Dessa forma, o estudo do sistema se resume

em analisar a varia¢do destes simbolos ao longo do tempo.
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Codifica¢ao

Como dito anteriormente, uma dindmica simbolica aplicada a descri¢do da evolugao
de uma trajetéria em um atrator pode ser construida a partir da secdo de Poincaré desse
atrator e de uma de suas coordenadas, utilizada para se obter um mapa de primeiro
retorno. Os pontos fixos do mapa de primeiro retorno definem a particdo do atrator
em varios ramos, cujo nimero pode depender do valor do parametro de bifurcagao.

A cada ramo deve corresponder um simbolo: toda trajetéria é entdo caracteri-
zada por uma sequéncia de simbolos que descreve a sucessdo de ramos visitados.
Etiquetando-se cada intervalo monoténico do mapa de primeiro retorno com um sim-
bolo, toda trajetéria em um atrator pode ser caracterizada de maneira tinica por uma
sequéncia infinita de simbolos. Dessa forma, séries temporais diferentes podem apre-
sentar uma mesma sequéncia de simbolos. De fato, o que pode parecer um inconveni-
ente é na verdade uma vantagem, pois isto permite a elaboragdo de uma classificagdo de
diferentes sequéncias nliimericas e, portanto, dos comportamentos dinamicos (Bai-Lin
1989) (Oliveira 2007).

Os ramos crescentes sdo associados a preservagdo da ordem das intersec¢des com a
se¢do de Poincaré. Inversamente, os ramos decrescentes correspondem a uma inversao
de suas intersec¢bes. Assim, por convengdo, os nimeros pares sdo associados aos
ramos crescentes e os niimeros impares, aos ramos decrescentes.

Com a parti¢do da segdo de Poincaré e a atribuicdo dos ramos respectivos, cada
intersec¢do de uma Orbita com a se¢do de Poincaré corresponde a uma sequéncia bi-
infinita, composta, por exemplo de 0 e de 1. Isso se escreve no caso de uma aplicagdo

unimodal:

S:...S_m...s_lso.5152...5n... (3]_)

em que s, é o nésimo ponto futuro, s,, é o cédigo do m-ésimo ponto do passado e o
ponto presente é indicado por sy). O ponto e divide a sequéncia bi-infinita em duas
sequéncias infinitas, ou seja, a sequéncia passada ---s_,, - --s_150® e a sequéncia futura

5,5, - - - (Oliveira 2007).
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As sequéncias associadas as 6rbitas de periodo p repetem indefinidamente a mesma
série. Nesse caso, p simbolos sdo usados na codificacdo da 6rbita periddica. Na secdo
de Poincaré, uma 6rbita de periodo p tem p pontos periddicos.

A fim de se codificar de maneira univoca os pontos peridédicos, as regras seguintes

podem ser adotadas:

1. cada ponto peridédico é codificado por uma sequéncia de p simbolos, cujo pri-
meiro é o simbolo do ramo sobre o qual o ponto esta localizado. Em seguida,
vém os simbolos associados aos pontos periddicos visitados segundo as iteragdes

sucessivas;

2. essas sequéncias sdo ordenadas segundo uma regra especifica chamada Ordem

Unimodal (Oliveira 2007);

3. entre essas sequéncias, a mais forte, segundo as regras de ordenacéao, é escolhida

para codificar a ordem que liga os p pontos periédicos na se¢do de Poincaré.

Quando cada sequéncia simbolica possivel é associada a uma 6rbita de um atrator,
a dinamica é dita completa. Mas, segundo o parametro de bifurcagdo, todas as érbitas
podem ser criadas ou destruidas pelas bifurca¢des, por exemplo, por bifurca¢des de

duplicagdo de periodo e bifurcagdes sela-né.

Exemplo 3.2.1 Por exemplo, um comportamento aperiédico pode ser gerado por um simples

mapa, como o mapa logistico, descrito por:

Xer1 = f) = pxe(l — xi) - (3.2)

para u = [0,4] e I = [0,1], em que u é o pardmetro de bifurcacdo e I representa intervalo de
mapeamento da fungdo logistica.

Para realizar uma andlise simbélica deste mapa, divide-se seu espago de estados em q regides
disjuntas separadas pelo ponto critico C (ponto de mdximo). Consequentemente, a evolugio
temporal do sistema dindmico é traduzida em uma sequéncia de simbolos rotulando elementos

da partigdo visitados por uma 6rbita. No caso do mapa logistico a partigdo é dada pelo ponto
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critico C que separa o mapa em dois ramos monotonicos e q é, entdo igual a 2. A regido de
crescimento é associada ao simbolo 0 e a regido de decrescimento ao simbolo 1, conforme ilustrado
na Figura 3.1. Entdo, uma trajetdria cadtica é descrita por uma sequéncia o, de simbolos definida

de acordo com:

0, se x, < X,
Op =
1, se X, > X,

onde x. é a coordenada do ponto critico C. Tal mapa é dito unimodal uma vez que um tinico

ponto critico é envolvido (Godelle e Letellier 2000; Letellier 2008).

0.9 /
0.7F 0 / \ 1
/
/
06F /
// \
oat / \
0.3F /
o2r / \
/
0.1 \
0 . . . .

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1

X

Figura 3.1: Partigdo topolégica do mapa de primeiro retorno da fungédo logistica para
u=3,9999 e N = 10000 pontos. O ponto critico estd localizado no ponto de maximo da
pardbola, isto é, xc = 0,5 para qualquer valor de y

Esse tipo de particdo do espago de estados é denominada partigio topoldgica, uma

vez que associa diferentes simbolos para regides com caracteristicas distintas.

Exemplo 3.2.2 No caso do mapa logistico, a regido crescente é uma regido de preservagio de
ordem, pois dados dois pontos x < y dessa regido, f(x) < f(y). Jd a regido decrescente é
denominada regido de inversdo de ordem, pois se x < y entdo f(x) > f(y). Dessa forma, a
evolugdo temporal do sistema é codificada em uma sequéncia de simbolos bindrios. Por exemplo,
para u = 3,2 e xo = xc = 0,5, a sequinte sequéncia é gerada: S(xo) = 111111---; para
u = 3,5545 e xog = xc = 0,5, a sequinte sequéncia é gerada: S(xp) = 110111--- A Figura 3.2

ilustra partigoes topoldgicas do mapa de primeiro retorno para os referidos valores de .
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Figura 3.2: Parti¢do topolégica do mapa de primeiro retorno da funcgdo logistica para
(@) u=3,2,(b) u =3,5545 e N = 10000 pontos. O ponto critico esta localizado no ponto
de maximo da parébola, isto é, xc = 0,5 (kneading sequence) para qualquer valor de p.

O mapa logistico atua na sequéncia como um deslocamento (deslocamento de Jacques-

Bernoulli (Monteiro 2006)):

S(f'(x)) = 0'S(x) = siStsa5p42 - (3.3)

A partir dessa sequéncia é possivel realizar varias andlises sobre o comportamento

do sistema.

Exemplo 3.2.3 Porexemplo, é possivel encontrar todas as érbitas periddicas para um dado valor
do pardmetro de controle . Para isso, inicialmente é necessdrio definir uma regra de ordenagio
das sequéncias, de forma a preservar a ordenagio dos pontos, ou seja, se S(x) < S(y), entdo,
x < yesex <y,entio S(x) =< S(y). Dessa maneira, dadas duas sequencias S(x) = s¢s152 - - -
e S(y) = totaty -+ , caso sy < ty entdo x < y ou se sy > ty entdo x > y. Caso sy = t,, deve-se
comparar o segundo simbolo das sequéncias. Porém, caso sy = ty = 1, a ordem dos pontos é
invertida (o simbolo 1 estd associado a regido de inversdo de ordem), dessa forma se s; < t;
entdo x > y (ex < yses; > t1). Considerando em seguida o caso em que o0s dois primeiros
simbolos sejam iguais e, por exemplo, s, < t,. Se os dois primeiros simbolos forem 00, entdo nio
hd inversdo de ordem e x < y. Porém, caso os primeiros simbolos sejam 10 ou 01, hd inversio

de ordem implicando x > y. Finalmente, para o caso dos simbolos serem 11, ocorreram duas
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inversoes de ordem, que acarreta na preservagdo da ordem, portanto x < y.

Como regra geral, para se ordenarem sequéncias que possuam 7 primeiros simbolos
iguais, deve-se contar o niimero de simbolos iguais a 1 e, caso esse ntiimero seja par,
utiliza-se a ordenagdo natural do primeiro simbolo que divirja. Caso contrdrio, ou seja,
o nimero de simbolos 1 seja impar, a ordenacao é realizada de forma inversa para o
primeiro simbolo que divirja (se s,.1 < t,1x > y) (Tufillaro 1999).

Essas regras de ordenagdo implicam em consequéncias importantes. Define-se a
sequéncia iniciada por x = f(C) (onde C é o ponto critico), isto €, K(f) = S(f(C)) como
kneading sequence. Existe um teorema que diz que se K(f) for ndo-periddica, dada uma
sequéncia s, se 0'(s) < K(f) para todo i > 0, entdo existe um ponto x € I de forma
que S(x) = s. Isto significa que é possivel construir uma sequéncia aleatéria s e, se
essa sequéncia preceder K(f), entdo existe um ponto no intervalo I correspondente a
sequéncia s (Godelle e Letellier 2000; Letellier 2008).

Uma generaliza¢do desse teorema diz que, dadas duas sequéncias s e t, se existe
um numero y € [ de forma que S(y) = t, caso exista um valor m > 0 de forma que
0"(s) < 0™(t) para todo n > 0, entdo existe um valor x € I de forma que S(x) =s. A
partir dessa generalizacdo, dado K(f), é possivel determinar todas as 6rbitas periédicas
possiveis para o sistema em func¢do do pardmetro p, assim como é feito na andlise do
diagrama de bifurcacao.

Além disso, é possivel realizar uma anélise estatistica das sequéncias de simbolos
geradas, de forma a se estimar a probabilidade de ocorréncia de diferentes sequéncias
de tamanhos limitados. Assim, por meio desta andlise, é possivel encontrar sequén-
cias limitadas que caracterizem uma determinada dindmica ou diferenciar entre tipos
distintos de dinamicas presentes em um sistema em diferentes condicdes.

(Godelle e Letellier 2000) realizam essa andlise estatistica das sequéncias de simbolos
de um sistema dinadmico para diferenciar dindmicas deterministicas e comportamentos
estocasticos. Para isso foi realizada uma particdo do espago de estados do sistema
denominada particdo estatistica. Esse tipo de particdo é geralmente utilizado quando

o sinal analisado é contaminado por ruido, impedindo a defini¢do de uma particdo
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topolégica (Letellier 2008).

Exemplo 3.2.4 A Figura 3.3 apresenta particoes estatisticas do mapa de primeiro retorno para
vdrios valores do pardmetro de bifurcagdo (). Observa-se, nesta figura, que a partigdo estatistica

coincide com a partigio topologica para u = 3,999.
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Figura 3.3: Particdo estatistica do mapa de primeiro retorno da funcédo logistica para
@u=370b)u=39,(c)u=398e(d)u=23999; N = 10000 pontos. O ponto critico
estd localizado no ponto de maximo da parabola, isto é, xc = 0,5 para qualquer valor
de u. A particdo topoldgica (C) coincide com a estatistica (C,) em u = 3,999.

Para realizar essa partigdo, escolhe-se um ntmero g de regides disjuntas que repre-
sentardo o espago de estados do sistema e, entdo, o sistema é particionado de forma

que todos os simbolos o; € {0,1,--- ,q — 1} sejam equiprovaveis. Por exemplo, para o
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mapa logistico (Equacdo 3.2) e g = 2, escolhe-se um ponto de separacdo de forma que
os simbolos 0 e 1 sejam equiprovaveis.

Esse tipo de anélise é realizada em uma segio de Poincaré do sistema de forma que
cada intersec¢do de uma trajetéria com o plano é convertida em um dos g simbolos.

A partir dessa sequéncia de simbolos, varios niveis de investigacdo podem ser
realizados. Sequéncias de tamanho n = 1 sdo equiprovaveis, sendo que, cada uma
das g sequéncias possui probabilidade de ocorréncia igual a 1/4. Para n = 2, existem
g% sequéncias possiveis, onde, por exemplo, P;3 é a probabilidade de ocorréncia do
simbolo 13. Quanto maior o valor de n melhor a descri¢do do sistema obtida, porém,
para que as frequéncias de ocorréncia sejam suficientemente bem definidas, sugere-se
que n seja limitado por N de forma que 1/4" = 1% dos pontos da se¢do de Poincaré
(Godelle e Letellier 2000; Letellier 2008).

Dessa forma, definido um valor de 1, pode-se gerar um histograma descrevendo as
probabilidades de ocorréncia de cada uma das sequéncias. Para isso, as 4" sequéncias
possiveis sdo convertidas para ntimeros na base g e ordenadas de acordo com sua
ordem natural. Por exemplo, dado g =2, 0; = 0,1, e n = 3, a sequéncia 011 é atribuida
ao numero 3.

A partir deste histograma é possivel realizar diversos tipos de anélise da dinamica do
sistema. Por exemplo, para o mapa logistico (Equacao 3.2), quando todas as possiveis
g" sequéncias sdo equiprovaveis (para g = 2 e n = 6 de forma que 1/2° ~ 0,01 x 10000), a
dindmica simbdlica é dita completa e o valor do limiar de separacdo utilizado na parti¢do
estatistica é igual ao ponto critico utilizado na particdo topoldgica. Essa andlise é valida

para outros mapas, como o mapa ctibico assimétrico e o mapa quaértico.

Exemplo 3.2.5 Dessa forma, esse tipo de andlise pode ser utilizada para encontrar o valor do
pardmetro de controle do sistema associado a uma dindmica completa. Porém, esse histograma
uniforme também pode ser associado ao ruido branco. Sendo assim, para se distinguir entre
uma dindmica deterministica completa e um comportamento estocdstico, deve-se investigar a
dindmica do sistema para diferentes valores de q, de modo que o histograma serd uniforme apenas

quando q for igual ao niimero de regides disjuntas definidas pela particdo topoldgica. Jd no caso
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do comportamento estocdstico, seu histograma serd uniforme para qualquer valor de q (somente

vdlido para ruido branco). Isso pode ser visto na Figura 3.4.
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Figura 3.4: Histogramas das sequéncias simbdlicas para uma série com dindmica cadtica
obtida por meio do mapa logistico com p =3,9999 (a)g =2, n=6;(c)qg=3,n=4; (e)
g = 4, n = 3) e para uma série com dinamica estocéstica (varidvel aleatéria ou ruido
branco) (b)g=2,n=6;(d)g=3,n=4;,(f)g=4,n=23).

Exemplo 3.2.6 A Figura 3.1 mostra o mapa de primeiro retorno do mapa logistico para p =
3,9999, a partir do qual foram gerados 10000 pontos. Pode-se verificar que para este valor de u
a dindmica estd completamente desenvolvida, o que nio ocorre para outros valores de u, como

pode ser visto nos histogramas da Figura 3.5:
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Figura 3.5: Histogramas das sequéncias simbdlicas. Os calculos foram feitos a partir de
10000 pontos, comg=2en =6: (a) u = 3,70; (b) 1 = 3,90; (c) u = 3,98; (d) u = 3,9999.

Vdrios niveis de investigacdo podem ser usados de acordo com o comprimento n
das sequéncias de simbolos consideradas. No n-ésimo nivel, q" probabilidades sdo
usadas; quanto maior o nivel, melhor a descri¢do da dindmica. Mas, para assegurar
uma estatistica suficiente, a escolha de 7 é limitada pelo comprimento N, em que N é o
comprimento da série gerada pelas itera¢gdes de um mapa ou um niimero de intersec¢des
de um fluxo com uma secgdo de Poincaré. Dessa forma, n pode ser determinado de

acordo com a aproximacdo: 1/4" = 1% (Letellier 2008).

Exemplo 3.2.7 Assim, para N = 10000, a escolha de n pode ser, por exemplo, q =2, n = 6
=q"=64,0uqg=3,n=4=q"=8l,oug =4, n=3= q" = 64, como ilustrado nos

histogramas da Figura 3.4.

Ao se investigar os histogramas construidos para os valores de u variando de 3,70
a 3,9999 (Figura 3.5), observa-se que surgem sequéncias diferentes, quando o valor de
p é aumentado.

A Figura 3.5d mostra que, além de conter todas as sequéncias possiveis, o histograma
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é plano, isto é, as sequéncias sdo equiprovaveis. Uma dindmica simbdélica completa em
Y., € associada com um histograma plano quando a estatistica da sequéncia simb6élica
é realizada com o ntimero de simbolos induzidos pela particdo topolégica. Entretanto,
um histograma plano pode ser também associado com ruido branco (como mostra
a Figura 3.4 b,d,f), para o qual todas as sequéncias de qualquer comprimento sdo,
também, equiprovéveis. Sendo assim, é importante ter um critério para distinguir um
comportamento deterministico, caracterizado por uma dinamica simbdlica completa
de um ruido branco, principalmente no caso de dados experimentais dos quais as
equagdes sdo desconhecidas.

A saida estd na investigacdo da dinamica por meio da variacdo do ntimero de sim-
bolos g com a qual a trajetéria é codificada. O histograma somente é plano quando a
particdo adotada corresponde a particdo topoldgica. Portanto, o comportamento de-
terministico caracterizado por uma dinamica simbdlica completa pode ser distinguido
de um ruido branco, pois no caso do ruido branco o histograma permanece plano para
qualquer escolha de g e n (como pode ser visto nas Figuras 3.4 b,d,f). De fato, isso pode

ser verificado.

Exemplo 3.2.8 A Figura 3.5 d mostra um histograma plano quando foram escolhidos q = 2 e
n = 6, sabidamente a partigdo topologica, e com u = 3,9999, para o qual a dindmica simbélica
é completa. Agora, se mantido o valor de p e variando-se os valores de q e n para, por exemplo,
g=3en=4ouq=4en = 3, 0 histograma nio permanece plano (Figuras 3.4 c,e), o que indica
que a partigdo nio é a correta. Fazendo o mesmo para o caso do ruido branco, ou seja, mudando
a partigio para g = 3en = 4 ou q = 4 e n = 3, verifica-se que o histograma permanece plano

(Figuras 3.4 d,f) como esperado, insenstvel a partigio.

Outro ponto importante, como serd visto na proxima secdo, a entropia de Shannon
pode ser calculada a partir de sequéncias simbdlicas obtidas por meio da dindmica
simbolica. O valor da entropia de Shannon atingira o seu valor maximo, isto é, o valor
correto para a série analisada quando a particdo for realizada corretamente. Assim
sendo, a entropia de Shannon pode ser usada para determinar a parti¢do correta nos

casos de sistemas reais que ndo apresentam uma paticdo bem definida, como o mapa
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logistico (Oliveira 2007).

3.2.2 Entropia

O conceito de entropia foi inicialmente utilizado na termodindmica em meados do
século XIX. No século passado, foi aplicado na mecénica estatistica e, em 1948, utilizado
pelo matemético Claud E. Shannon na Teoria da Informacdo (Shannon 1948; Papoulis
1991; Monteiro 2006).

Esta secdo apresenta duas formas de calcular entropia, a entropia de Shannon e a

entropia aproximada.

Entropia Informacional de Shannon

Osignificado da palavra informagio ndo difere radicalmente do significado do senso-
comum. Uma mensagem é dita informativa se tal mensagem disser algo que antes era
pouco esperado ou desconhecido. Isso significa que mais informacgdo é transportada
pelas mensagens menos provdaveis. Essa ideia tem uma implicagao importante: se
é possivel medir a probabilidade de ocorréncia de uma mensagem, entdo, pode-se
medir seu contetido de informagdo de forma similar. De fato, a Teoria da Informagio é
baseada em probabilidade; mais especificamente, na frequéncia relativa com que cada
mensagem é emitida por uma fonte.

Em 1928, Hartley apresentou uma fémula para medir informagdo quantitativa-
mente. Seu objetivo era aplicar essa formula para comparar as capacidades de trans-
missdo de vdrios sistemas elétricos de telecomunicag¢des (telégrafo, telefone e radio).
Hartley sugeriu que informacdo surge da selegdo sucessiva de simbolos pertencen-
tes a um dado vocabulédrio. Se hd N simbolos disponiveis em cada selecdo, entdo a
quantidade de informacado H associada a uma selec¢do é igual a log N, isto é, H = log N.

Posteriormente, surgiram os trabalhos de Wiener e Shannon que originaram a Teoria
da Informacgdo. Shannon tratou o problema num sentido estatistico mais geral do que
Hartley havia feito. A medida logaritmica de Hartley envolve o ntimero de alternativas

possiveis. A medida da quantidade de informacdo proposta por Shannon depende
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da probabilidade de ocorréncia de cada mensagem possivel, e ndo do namero de

mensagens possiveis.

Suponha que um evento ocorra e que seja transmitida uma mensagem relatando
sua ocorréncia. Define-se a quantidade de informagao & contida nessa mensagem como
o logaritmo da razdo entre a probabilidade g do evento ap6s a mensagem ser recebida
e a probabilidade p no receptor do evento antes da mensagem ser recebida. Num canal
sem ruido, o receptor tem certeza que a mensagem recebida esta correta. Portanto, a
probabilidade do evento ap6s a mensagem ser recebida é p = 1 e a informacdo recebida

h torna-se o logaritmo do inverso da probabilidade p, ou seja:

h =log(1/p) = —logp. (3.4)

Essa féormula condiz com a noc¢do de que a quantidade de informac¢do aumenta
quando a probabilidade de uma mensagem tende a zero. No outro extremo, tem-se
que, quando p = 1, isto é, quando se sabe exatamente o que serd transmitido, entdo a

quantidade de informacgdo recebida é nula (h = 0).

Espera-se que o contetido de informacao associado a duas mensagens independen-
tes, com probabilidades de ocorrréncia p; e p, seja dado pela soma dos contetidos de
informacdo dessas mensagens. Ou seja, espera-se que h(p1p2) = h(p1) + h(p2). Essa pro-
priedade de aditividade ajuda a reforgar a escolha de & como uma fungao logaritmica
da probabilidade, pois log(pip2) = log(p1) + log(pz).

Para o caso em que hd N mensagens alternativas, cada qual com probabilidade de
ocorréncia p;(Y.;p; = 1) e quantidade de informagéo h;, entdo a quantidade média de
informacao H obtida por mensagem recebida é dada pela média ponderada dos /;, isto

é, H= ijjhj, ou:

N
H = —ijlogzpj. (3.5)
j

Shannon chamou H de entropia informacional, que é medida em bits por mensagem

(ou bits por simbolo). Essa expressdo coincide com a férmula de Hartley somente
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quando todas as N mensagens sdo equiprovdveis. Nessa situacdo, as probabilidades
pj sdo iguais ao inverso do ntimero N de alternativas, ou seja, p; = 1/N e, assim,
H =log, N, que é seu valor maximo.

A férmula da entropia informacional é idéntica a férmula da entropia termodi-
namica escrita segundo a interpretacdo da Mecénica Estatistica. Tal interpretacado foi

concebida por Boltzmann.

Entropia Aproximada

O calculo do entropia aproximada tem por objetivo estimar a entropia de Kolmogorov-
Sinai (Kolmogorov 1958). Na literatura, diz-se que “uma entropia de Kolmogorov-Sinai
(K) ndo-nula positiva e finita é condi¢do suficiente para a ocorréncia de caos determi-
nistico” (Fiedler-Ferrara e Prado 1994). A entropia de Kolmogorov-Sinai mede a taxa
média de criagdo de informagdo em um sistema dinamico ou, de forma equivalente, a
perda de informacdo de um observador sobre o sistema. Pode-se dizer que a entropia
quantifica a regularidade ou a complexidade de séries temporais oriundas de sistemas
dindmicos ndo-lineares.

Para se definir a entropia de Kolmogorov-Sinai, considere um ponto y(t) = y1(t), . . ., ya(t)
evoluindo em uma 6rbita de um espago de fases de dimensédo 4. Divida este espaco
em caixas de dimensdo €’ e observe o sistema a intervalos uniformes de tempo 7. O
parametro 7 pode ser interpretado como o passo usado na reconstru¢do de Takens
(Takens 1981). Define-se a probabilidade conjunta P(iy,i,,13, . . . ,i5) como a probabilidade
de observar o ponto y(f) na caixa 7; no tempo t = 0, na caixai emf =17, ... e i em

t = bt. A entropia de Kolmogorov-Sinai é definida como:

K=- lgr(} 151_r)r01 %1_{2 e Z Py, ... 5) InP(y, ... ,0). (3.6)
1.1y

Observe que para pontos fixos, por exemplo, a probabilidade de se observar o
sistema no ponto fixo é igual a unidade, enquanto que a probabilidade de se observar o
sistema em outros pontos é nula. Neste caso, a quantidade de informacdo que se ganha

ao se observar a trajetdria do sistema é nula; pode-se verificar que k = 0. Por outro lado,
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quando as probabilidades conjuntas sdo iguais, a entropia atinge o seu valor maximo.

O céculo de K baseado em sua defini¢do é de dificil implementagdo. O método da
entropia aproximada simplifica o cdlculo de K, ndo obstante exige um tempo compu-
tacional elevado. Este método foi desenvolvido por (Pincus 1991), como uma variante
do algoritmo de Grassberger e Procaccia (1983) (Grassberger e Procaccia 1983) para o
caculo da entropia de Kolmogorov-Sinai. Para a definicdo da entropia aproximada,
considera-se uma varidvel observada do sistema y(k) constituida por N amostras e um

espaco de fases reconstruido com dimensado de imersdo d,. A entropia aproximada é

definida por:
] Nl
EnAp(N,d,e€) N—d Z In P[|y(n + ) —y(m+ j)| <e |y(n + k) — y(m + k)I <e€|
€ =0
Yk = 01,...,j—1m,jeN (3.7)

3.3 Maquinas de Vetores de Suporte

Madquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machine, SVM) sdo modelos de
aprendizado de maquina (redes neurais artificiais alimentadas adiante), propostos por
Vapnik, muito utilizados para resolver problemas de classificacdo de padrdes (Haykin
2008). Neste contexto, a ideia principal de uma SVM ¢ construir um hiperplano como
superficie de decisdo de tal forma que a margem de separagdo entre exemplos positivos
e negativos seja maxima. Assim, o SVM consiste em um mapeamento nao-linear de
um vetor de entrada para um espago de caracteristicas de alta dimensionalidade, que é
oculto da entrada e da saida. O hiperplano 6timo separa as caracteristicas descobertas
ap6s o mapeamento. A Figura 3.6 ilustra esta transformacao.

A SVM representa uma implementacdo do método de minimizagdo estrutural de risco,
que é um principio estatistico indutivo baseado no fato de que a taxa de erro de uma
mdéquina de aprendizagem sobre dados de teste (taxa de erro de generalizac¢do) é limi-

tada pela soma da taxa de erro de treinamento e por um termo que depende da dimensio
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Figura 3.6: Mapa ndo-linear ¢(-) do espago de entrada para o espago de caracteristicas.

de Vapnik-Chervonenkis (V-C); no caso de padrdes separdveis, um SVM produz um valor
de zero para o primeiro termo e minimiza o segundo termo. Consequentemente, o
SVM pode fornecer um bom desempenho de generalizagdo em problemas de classifica-
¢do de padrdes, apesar do fato de que ele ndo incorpora conhecimento do dominio do
problema. Este atributo é tinico dos SVM'’s. A seguir, a teoria das SVM’s serd detalhada
de forma matemaética. As equagdes mostradas, nesta Se¢do, foram baseadas no livro de
(Haykin 2008).

Considere uma amostra de treinamento {(xi,di)}fil, em que x; é o padrdo de entrada
para o i-ésimo exemplo e d; é a resposta desejada correspondente (saida-alvo). Para
comecar, assume-se que o padrdo (classe) representado pelo subconjunto d; = +1 e
o padrdo representado pelo subconjunto d; = —1 sdo “linearmente separdveis”. A
equacdo de uma superficie de decisdo na forma de um hiperplano que realiza esta

separagao é:
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wix+b=0, (3.8)

em que x é um vetor de entrada, w é um vetor peso ajustavel e b é um viés. Pode-se

assim escrever:

wix;+b>0 para d;=+1

-1

(3.9)

wixi+b <0 para d

Para um dado vetor peso de w e viés b, a separacdo entre o hiperplano definido
na equacao 3.8 e o ponto de dado mais préximo é denominada a margem de separagio,
representada por p. O objetivo de um SVM ¢é encontrar o hiperplano particular para o
qual a margem de separagdo p é maxima. Sob esta condicdo, a superficie de decisdo é
referida como o hiperplano 6timo. A Figura 3.7 ilustra a construgdo geométrica de um
hiperplano 6timo para um espago de entrada bidimensional.

Considere que w, e b, representem os valores 6timos do vetor peso e do viés,
respectivamente. Consequentemente, o hiperplano étimo, representando uma superficie

de decisdo linear multidimensional no espago de entrada, é definido por

wox+b,=0, (3.10)

o que é a equacdo 3.8 reescrita. A fung¢do discriminante

g(x) =wax+b,=0, (3.11)

fornece uma medida algébrica da distincia de x até o hiperplano (Duda, Hart e Stork

2006). Talvez a maneira mais facil de visualizar isto seja expressar x como

Wo
X=X, +7r—"

lwoll

em que X, € a projegdo normal de x sobre o hiperplano 6timo e r € a distancia algébrica

desejada; r é positiva se x estiver no lado positivo do hiperplano 6timo e negativa se x
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Otimo

Vetores de
Suporte

Figura 3.7: Ilustracdo da idéia de um hiperplano 6timo para padrdes linearmente
separdveis. As setas indicam os vetores de suporte.

estiver no lado negativo. Como, por definicdo, g(x,) = 0, resulta em

8(X) = WEX +b, = 7 |[wol|

ou

g(x)

[Iwell

(3.12)

Em particular, a distancia da origem (por exemplo, x=0) até o hiperplano 6timo
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é dada por b,/ [[w,|l. Se b, > 0, a origem estd no lado positivo do hiperplano 6timo;
b, < 0, ela estd no lado negativo. Se b, = 0, o hiperplano 6timo passa pela origem. Uma

interpretacdo geométrica desses resultados algébricos é dada na Figura 3.8.

x A

r
b /llw,|l v

Hiperplano
Otimo

\

X

Figura 3.8: Interpretacdo geométrica das distancias algébricas de pontos até o hiper-
plano 6timo para um caso bidimensional.

A questdo a resolver é encontrar os parametros w, e b, para o hiperplano 6timo,
dado o conjunto de treinamento J = {(x;d;)}. Com base nos resultados retratados na

Figura 3.8, observa-se que o par (w,, b,) deve satisfazer a restri¢ao:

Wixi+b, >0 para d;=+1
(3.13)
Wixi +b, <0 para d;=-1

Note que se a equacao 3.9 for vélida, isto é, os padrdes forem linearmente separéveis,
pode-se sempre escalar w, e b, de modo que a equagdo 3.13 seja valida; esta operagdo
de escalamento ndo afeta a equagao 3.10.

Os pontos de dados particulares (x;, d;) para os quais a primeira ou a segunda linha

da equagdo 3.13 é satisfeita com o sinal de igualdade sdo chamados de vetores de suporte?,

2Qs vetores de suporte sdo amostras do conjunto de treinamento que definem um hiperplano 6timo de
separacao entre as classes (Duda, Hart e Stork 2006).
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por isso o nome “méaquina de vetor de suporte”. Estes vetores desempenham um papel
proeminente na operacdo desta classe de mdquinas de aprendizagem. Em termos
conceituais, os vetores de suporte sdo aqueles pontos de dados que se encontram mais
proximos da superficie de decisdo e sdo, portanto, os mais dificeis de classificar (Haykin
2008). Dessa forma, tém uma influéncia direta na localiza¢do 6tima da superficie de
decisdo.

Considere um vetor de suporte x° para o qual d° = +1. Entdo, por definicdo, tem-se
p P q P G

gxX)=wox*Fb,F1 para d&° =71 (3.14)

Da equagdo 3.12 a distdncia algébrica do vetor de suporte x° até o hiperplano 6timo é

_ 8()
[[wol|
”“1,—0”, se d°=+1
s se & =-1

em que o sinal positivo indica que x° se encontra no lado positivo do hiperplano 6timo e
o sinal negativo indica que x° estd no lado negativo do hiperplano 6timo. Considere que
p represente o valor 6timo da margem de separagio entre as duas classes que constituem

o conjunto de treinamento J. Entdo, da equacéo 3.15 resulta que

p=2r
2

= Tl (3.15)

Esta equacdo afirma que maximizar a margem de separagdo entre classes é equiva-
lente a minimizar a norma euclidiana do vetor peso w.

Em resumo, o hiperplano 6timo definido na equagdo 3.10 é iinico no sentido de
que o vetor peso w, fornece a maxima separacdo possivel entre exemplos positivos e

negativos. Esta condi¢do 6tima é alcangada minimizando-se a norma euclidiana do
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vetor peso w.

3.3.1 Técnicas de Otimizacdo para a determinacao do Hiperplano
Otimo

Existem varias técnicas de otimizagdo que podem ser utilizadas para se encontrar o
hiperplano 6timo. Neste trabalho, serd descrita a otimizagio quadrdtica. Assim, tem-se
como objetivo, o desenvolvimento de um procedimento eficiente do ponto de vista
computacional para, utilizando a amostra de treinamento 3 = {(x;d;)}, encontrar o

hiperplano 6timo, sujeito a restricdo

di(w'; +b)>1 para i=1,2,--- ,N (3.16)

Esta restricdo combina as duas linhas da equagdo 3.13 com w no lugar de w,,.
O problema primordial de otimiza¢do consiste em encontrar os valores 6timos do
vetor peso w e do viés b, dada uma amostra de treinamento {(x;,d;)}, de tal maneira que

o vetor peso minimize a fungdo de custo dada por:

D(w) = %wTw, (3.17)

em que 1/2 é um fator de escala.
Consequentemente, pode-se resolver o problema de otimizagao restrito usando o
método dos multiplicadores de Lagrange (Haykin 2008).
Primeiramente, contrdi-se a fungio lagrangiana:
L7 - T
Jwha) = sw'w - ; o; [di(wTx; +b) - 1], (3.18)

L
em que as varidveis auxiliares ndo-negativas a; sdo chamadas de multiplicadores de
Lagrange. A solugdo do problema de otimizacdo restrito é determinada pelo ponto de
sela da func¢do lagrangiana J(w,b,a), que deve ser minimizada em relacio a we a b

e maximizada em relacdo a a. Assim, diferenciando J(w,b,a) em relacido aweab e
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igualando os resultados a zero, obtém-se as duas condigdes de otimizagdo:

dJ(w,b,a) 0
ow -
dJ(w,b,a)

Resolvendo ambas as condi¢des de otimizagdo, obtém-se, respectivamente:

N
W = Z ocz-dixl
N i=1
Z ad; =0 (3.20)

O vetor solugdo w é definido em termos de uma expansado que envolve os N exem-
plos de treinamento. E importante notar que no ponto de sela, para cada multiplicador
de Lagrange «;, o produto daquele multiplicador pela sua restricdo correspondente

desaparece, como mostrado por

o;[di(w'™x; +b)—-1]=0 para i=12,--- N (3.21)

Dessa forma, apenas aqueles multiplicadores que satisfazem exatamente a equagao
3.21 podem assumir valores ndo-nulos. Esta propriedade resulta das condicoes de Kuhn-
Tucker da teoria da otimizac¢do (Haykin 2008).

Os multiplicadores de Lagrange, neste caso, fornecem a solu¢do 6tima e este pro-
blema de otimizagdo é, entdo, chamado de problema dual que minimiza a funcdo de

custo, ou seja:

D(w,) = J(w,b,a) = min J(w,b,a)

Expandindo a equacéo 3.18 e fazendo a fungdo objetivo J(w,b,a) = Q(«a), tem-se:
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N N
Z Z a;a jdidjxiij . (3.22)

i=1 j=1

N =

Q) = Zai—

N
i=1

Assim, pode-se formular o problema dual de otimiza¢do que consistem em encon-
trar os multiplicadores de Lagrange {ai}ﬁl, dada a amostra de treinamento {(x;,d;)}, que

maximizem a fungdo objetivo, dada pela equagdo 3.22, sujeita as restrigdes:

Y ad;i =0
a; >0 para i=12,--- ,N
Havendo calculado os multiplicadores de Lagrange, pode-se calcular o vetor peso

w e 0 viés b utilizando as equagdes 3.20 e 3.14.

3.3.2 Hiperplano 6timo para padroes nao-separaveis

Para padrdes ndo-separaveis, introduzem-se as varidveis de folga, que sdo um con-
junto de varidveis escalares ndo-negativas, {&;}x;, na definicio do hiperplano de sepa-

ragdo, como definido a seguir:

diwhx; +b)>1-¢&, para i=12,--- ,N (3.23)

Essas varidveis medem o desvio de um ponto de dado da condicado ideal de separa-
bilidade (Haykin 2008).

Assim, deve-se encontrar um hiperplano de separacdo para o qual o erro de clas-
sificagdo, como média sobre o conjunto de treinamento, é minimizado (Haykin 2008).

Pode-se fazer isto, minimizando o funcional

N
D(w,E) = %wTw +C Z &, (3.24)
=1

em que o parametro C é um parametro positivo, denominado pardmetro de reqularizagio,
que controla o compromisso entre a complexidade do SVM e o ntimero de pontos

ndo-separaveis. Esse pardmetro deve ser especificado pelo usuério.
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Assim, o problema primordial, para o caso ndo-separavel, pode ser formulado das

seguintes maneiras:

1. Deve-se encontrar os valores 6timos do vetor peso w e do viés b e as varidveis
soltas &;, dada uma amostra de treinamento {(x;,d;)}, que minimizem o funcional

de custo @(w,¢) e satisfacam as restrigoes:

N
Ddw,é) = %WTW + CZ &
i=1

di(wix;+b)>1-¢&, para i=12,--- N
>0 Y i

(3.25)
2. Deve-se encontrar os multiplicadores de Lagrange {a,}x,, dada uma amostra de
treinamento {(x;d;)}, que maximizem a funcdo objetivo Q(«a) e e satisfacam as

restrigOes:

N[~

Q) =

N
a; —
=1

N N
Z Z OCiOt]'didelTXj

i=1 j=1

1

YN aidi=0 para i=12,--- N (3.26)

O problema de otimizacdo para padrdes ndo-separaveis se reduz ao caso linear-

mente separavel, fazendo &; = 0 V i nas equacgdes 3.23 e 3.24.

3.3.3 Nicleo do produto interno

Uma nogao que é central a construgdo do algoritmo de aprendizagem por vetor de
suporte é o nucleo (kernel) do produto interno entre um vetor de suporte x; e o vetor x

retirado do espago de entrada.
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Considere que x represente um vetor retirado do espago de entrada, que é assumido
. ~ . m .
como tendo dimensio my. Considere que {qoj(x)}, , Tepresente um conjunto de trans-
]:
formagdes nao-lineares do espaco de entrada para o espaco de caracteristicas: m; é a
dimensdo do espago de caracteristicas. Assume-se que ¢;(x) é definido a priori V j.
Dado este conjunto de transformagdes ndo-lineares, podemos definir um hiperplano

atuando como superficie de decisdo como segue:

Z wipi(x)+b=0, (3.27)

=1

my

em que {w ]-} , Tepresenta um conjunto de pesos lineares conectando o espago de carac-

teristicas com o espaco de saida e b é o viés.

Pode-se simplificar o desenvolvimento escrevendo

Z wipi(x) =0, (3.28)
j=1

onde foi assumido que @y(x) = 1 ¥ x, de modo que w, represente o viés b. Esta equacao
define a superficie de decisdo calculada no espago de caracteristicas em termos dos
pesos lineares do SVM. A quantidade ¢;(x) representa a entrada fornecida ao peso w;

através do espaco de caracteristicas. Definindo o vetor:

(P(X) = [(PO(X)/(Pl(X)/ o Pm (X)]T ’ (329)

onde, por defini¢do, tem-se:

Pox) =0 ¥ x (3.30)

Na verdade, o vetor ¢(x) representa a “imagem” induzida no espaco de caracteris-
ticas pelo vetor de entrada x, como ilustrado na Figura 3.6. Assim, em termos desta

imagem, pode-se definir a superficie de decisdo na forma compacta:

wip(x) =0. (3.31)
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Adaptando a equacdo 3.20 a presente situa¢do envolvendo um espago de caracteris-

ticas no qual procura-se a separabilidade “linear” de caracteristicas, pode-se escrever

N
w=Y adp(x), (3.32)

i=1
em que o vetor de caracteristicas ¢p(x;) corresponde ao padrdo de entrada x; np i-ésimo
exemplo. Dessa forma, substituindo a equagdo 3.32 em 3.31, pode-se definir a superficie

de decisdo calculada no espago de caracteristicas como:

N
w = Z aidip(x) p(x). (3.33)
i=1

O termo @(x;)"(x) representa o produto interno de dois vetores induzidos no
espaco de caracteristicas pelo vetor de entrada x e o padrdo de entrada x; relativo
ao i-ésimo exemplo. Pode-se, entdo, introduzir o niicleo do produto interno ou kernel

representado por K(x,x;) e definido por

K(xxi) = p(x)"¢(x)

i , (3.34)
= L5 9i®¢e(x) para i=12,--- N
Desta defini¢do, pode-se observar que o kernel é uma fungio simétrica de seus argu-

mentos, como mostrado por

K(x,x;) = K(x;x) V¥ i (3.35)

O mais interessante é que se pode usar o kernel K(x,x;) para construir o hiperplano
6timo no espago de caracteristicas sem ter que se considerar o préprio espaco de
caracteristicas de forma explicita. Isto pode ser visto substituindo-se a equacado 3.34 em

3.33 que resulta em uma nova equacao para definigdo do hiperplano:

N
Z Oél'dl'K(X,Xi) =0. (336)

i=1

Assim, a arquitetura do SVM pode ser ilustrada na Figura 3.9 por meio de fun¢des
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kernel.

f(x)

Figura 3.9: Arquitetura do SVM, em que K(') é a funcao kernel, M é o nimero de vetores
de suporte e P é a dimensdo da entrada.

As fungdes kernel podem ser construidas de diversas maneiras, mas é desejavel que
elas satisfagam ao Teorema de Mercer (Haykin 2008). Os tipos de kernel utilizados nessa

tese sao:

e Kernel Linear

K(x,x;) = x"x;, (3.37)
em que x é o padrdo de entrada.

e Kernel RBF (Rede de Fungéo de Base Radial)

(3.38)

[lx; — x>
K(x,x;) = exp (—2—02 ,

2 z

em que o parametro o~ é especificado a priori pelo usudrio.



Capitulo 4

Classificacao da Variabilidade da

Frequéncia Cardiaca por meio de

Sequéncias Simbdlicas

“(...) C’est le temps que tu as perdu pour ta rose qui fait ta rose si

importante. (...) L'essentiel est invisible pour les yeux. (...)”

Citation remaniée d’Antoine de Saint Exupéry dans Le Petit Prince!

Como primeiras contribui¢des desta tese, geradas pelos principais resultados obti-
dos neste Capitulo, pode-se citar os trabalhos publicados no XXII Congresso Brasileiro
de Engenharia Biomédica - CBEB 2010 e no XXIII Congresso Brasileiro de Engenharia
Biomédica - CBEB 2012 intitulados: Dindmica Simbélica Aplicada a Andlise e Classifica-
¢do da Disfungido Autondmica da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca na Doenga de Chagas
(Rocha, Lemos e Aguirre 2010) e Investigacio de Caracteristicas Baseadas em Dindmica Sim-
bélica e Padroes Estatisticos Ordinais na Classificagdo da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

(Sady e Aguirre 2012), respectivamente.

4.1 Introducao

A variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) reflete as intera¢des complexas do

sistema cardiovascular. Patologias cardiovasculares frequentemente se manifestam

Foi o tempo que perdeste com tua rosa que fez tua rosa tio importante. O essencial é invisivel aos
olhos.
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por meio de mudancas na VFC. Consequentemente, a abilidade para classificar (ou
distinguir entre) padroes de VFC fisiol6gicos e patolégicos é importante para o desen-
volvimento de novas ferramentas de diagndstico. Entretanto, o sucesso na classificagao
de séries de intervalos RR depende da avaliagdo de caracteristicas relevantes (Asl, Se-

tarehdan e Mohebbi 2008; Gudmundsson e Sigurdsson 2012; Parlitz et al. 2012).

A dinamica simbélica (DS) vem sendo utilizada, na literatura, para a anélise (Kurths
e Wessel 1995) e classificacdo da VFC (Parlitz et al. 2012). Os autores em (Kurths e Wes-
sel 1995) utilizaram ferramentas baseadas em DS na analise dos sinais de VFC com
o objetivo de discriminar entre comportamentos dindmicos associados a individuos
sadios e individuos com alguma patologia ou sindrome relacionada ao sistema cardi-
ovascular. Outras caracteristicas baseadas em sequéncias de simbolos, tais como os
padrdes estatisticos ordinais (PEO’s), foram recentemente aplicadas na classificacdo
do ritmo cardiaco (Parlitz et al. 2012). Entretanto, mais estudos sdo necessdrios para a
melhoria no desempenho destas técnicas na identificacdo de diferentes padroes da VFC
para a distingdo entre diversas classes. Diante desse panorama, retoma-se o problema
de classificacdo inicialmente investigado em (Rocha, Lemos e Aguirre 2010), no qual
também utilizou-se apenas a DS para fazer a distin¢do de padrdes de VFC em pacientes
com doenga de Chagas, conseguindo diferenciar entre duas classes: pacientes controle
e chagésicos. Entretanto, nesse estudo ndo foi possivel a distingdo entre trés classes
(controle, chagésicos cardiopatas e chagésicos ndo cardiopatas). Assim, o uso de novas
caracteristicas baseadas em DS e PEO’s aliadas aos indices classicos tempo-frequenciais

parecem ser bons indicadores para a classificacdo da VFC em pacientes chagasicos.

Neste trabalho propde-se investigar o uso de caracteristicas baseadas em DS e em
PEQ’s, associadas aos indices classicos tempo-frequenciais, na classificagdo de padrdes
da VFC de duas e trés classes de pacientes chagasicos utilizando um Discriminante

Linear, uma SVM e uma SVM multiclasses.
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4.1.1 Disfuncao Autondmica

A permanente influéncia reguladora exercida pelo sistema nervoso sobre o funcio-
namento dos diversos 6rgdos e sistemas que integram o organismo é essencial para
que o mesmo tenha assegurado o seu equilibrio fisiol6gico interno e, adequadamente,
exerca suas interagdes com o meio ambiente circundante. Essa regulacdo, automaética
e involuntdria, é efetuada pela divisdo autondmica do sistema nervoso, representada
pelo sistema nervoso autonomo (SNA), por meio das suas duas subdivisdes anatomo-

funcionais: o sistema nervoso simpético e o sistema nervoso parassimpatico.

O controle neuro-autondmico do sistema cardiovascular, em particular do coragéo,
constitui importante processo homeostatico orgéanico, refletindo a extraordindria capa-
cidade de adaptacdo fisioldgica que este sistema deve ter, de momento a momento,
com vistas ao atendimento das necessidades metabdlicas do organismo em diversas
circunstancias funcionais. Tal peculiar capacidade de adaptacdo do sistema cardio-
vascular depende de complexa interacdo entre os seus diferentes componentes e o
sistema nervoso, a qual tem por base uma intrincada estrutura nervosa que envolve
um conjunto de vias e centros neurais centrais e periféricos, e grande multiplicidade

de neurotransmissores (Berne et al. 2004; Kandel, Schuwarts e Jessel 2000).

Por disfuncdo autondmica cardiaca (DAC), ou disautonomia cardiaca, entende-se
um distarbio funcional, de natureza primdria ou secundadria, resultante de alteracdes
puramente funcionais ou organicas localizadas em um ou em ambos os componentes
do SNA, em qualquer das suas estruturas - vias aferentes, centros encefalicos e vias
eferentes. Esse disttrbio representa importante e comum condicdo fisiopatoldgica e
tem significativa implicacao clinica, terapéutica e progndstica, refletindo-se até mesmo
sobre a morbi-mortalidade cardiovascular. O reconhecimento e a valorizacdo da DAC
constitui-se um fator essencial para a compreensdo e melhor controle de muitas condi-
¢Oes clinicas e funcionais que interferem na inervagdo autondmica do coracdo. Assim,
deve-se entender por fun¢do autondmica cardiaca, o estado do controle simpético e pa-
rassimpatico exercido sobre o automatismo sinusal, e ndo sobre o conjunto das demais

propriedades do coragdo (Junqueira 1998).
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A DAC manifesta-se por alteragdo isolada ou combinada, absoluta ou relativa, das
atividades simpatica e parassimpadtica, e estd associada com muitos dos processos pato-
l6gicos e disttirbios funcionais do préprio coragdo e de outros 6rgaos, e com condigdes
de natureza sistémica que comprometem difusamente o SNA. O substrato patolégico
da DAC inclui alterag¢des inflamatdrias, isquémicas, degenerativas, toxicas e metabo-
licas, agudas e cronicas, da inervacdo intrinseca do coracdo, de estruturas aferentes,
eferentes e centrais integrantes dos reflexos cardiovasculares, assim como de estruturas
do sistema nervoso central (SNC) e periférico ligados ao SNA. Neoplasias do SNC e
alteracdes degenerativas ou metabdlicas sistémicas também podem resultar em DAC,
pelo envolvimento de componentes do SNA. As disfun¢des simpaética e parassimpdtica
podem ser os fatores causais de diferentes condigdes clinicas e funcionais, podendo,
também, ser consequéncias secundérias de vdrias outras. Como exemplos de con-
di¢des que podem induzir secundariamente DAC aguda, incluem-se, o botulismo, a
intoxicagdo alcodlica e a intoxicac¢do por diferentes substancias, tais como metais pesa-
dos, solventes organicos e drogas antineopldsicas (Junqueira 1998). Entre as condi¢des
que podem determinar alteragdes secunddrias cronicas da fungdo autondmica cardiaca
incluem-se, a doenga de Chagas, o diabetes mellitus, a insuficiéncia cardiaca, o infarto
do miocérdio, a insuficiéncia coronariana cronica, a hipertensao arterial, a insuficiéncia
renal cronica e as doengas cerebrais e sindromes neurolégicas (Cacoub 2006; Angelis
et al. 2007; Lombardi et al. 2001; Parisotto et al. 2008; Ribeiro et al. 2005; Schroeder et al.
2003).

A justificativa para a avaliacdo clinica da fungdo autondémica cardiaca tem por base
o fato de que o estado de equilibrio entre as atividades simpatica e parassimpética
exercidas sobre o coragdo investe-se de importante significado funcional em diversas
condig¢des clinicas e funcionais, e pode ser determinante de manifesta¢des cardiovas-
culares e outras. Pode ter também relevantes implicacdes terapéuticas, determinando
a escolha de drogas com efeitos autondmicos, e ser fator prognoéstico e influenciador
independente da morbi-mortalidade cardiovascular.

No contexto clinico, a caracterizag¢do da funcdo autondmica cardiaca baseia-se usu-

almente na avaliacdo da variabilidade espontanea ou induzida da freqiiéncia cardiaca
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(FC), a qual traduz as influéncias tonicas e fasicas das atividades simpatica e parassim-

pética exercidas sobre o né sinusal.

4.1.2 Disautonomia Parassimpatica e Disfuncao Ventricular Esquerda

A grande maioria dos estudos de fungdo autonomica avaliou o controle parassimpé-
tico cardiaco, indicando que esta divisdo do SNA é acometida intensa e precocemente
na doenga de Chagas. Para os autores de (Marin-Neto et al. 1980; Marin-Neto et al.
1986), as evidéncias de acometimento simpdtico sdo discretas e menos pronunciadas do
que o acometimento vagal. Esses autores observaram menor aumento da frequéncia
cardiaca tardia apds inclinagdo passiva em chagdasicos, quando comparados a indivi-
duos normais, indicando acometimento simpético. Porém, os autores deste grupo ndo
encontraram, entre os chagdsicos, alteragdes significativas na resposta simpatica ao
esfor¢o ou na resposta pressorica a manobras como o esfor¢o isométrico ou ao teste da
inclinagdo passiva.

A existéncia de comprometimento do sistema nervoso simpatico, cardiaco e vascu-
lar, precoce e significativo, foi postulado principalmente pelos autores de (Iosa, Caeiro
e Palmero 1980; Iosa et al. 1989; Guzzetti et al. 1990; Guzzetti et al. 1991) baseando-se

em:
e provas funcionais autondmicas,

e menor aumento da norepinefrina circulante em relacdo a pacientes com insufici-

éncia cardiaca de outras etiologias, e

e auséncia de aumento do componente espectral de baixa frequéncia, a andlise da
VEC, durante teste postural ativo e esfor¢o isométrico, sugerindo acometimento

simpatico.

Os resultados divergentes podem estar relacionados a maior complexidade estru-
tural do SNA simpaético, que dificultaria o reconhecimento precoce do acometimento.
Além disto, reconhece-se a existéncia de limitagdes metodolégicas significativas, re-

lacionadas a dificuldades na avaliagdo quantitativa do controle simpdtico cardiovas-
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cular. Neste contexto, a andlise da VFC por meio da dindmica nado-linear (DNL) tem
se mostrado ferramenta particularmente ttil no reconhecimento tanto de disfun¢des
simpéticas como vagais. Os estudos em (Moraes et al. 2000) feitos por meio do mapa
de primeiro retorno tridimensional indicaram presenca de altera¢des apenas nos indi-
ces “vagais” do mapa de primeiro retorno, sem altera¢des dos indices “simpaticos”.
Tais achados sugerem que a disfun¢do autonémica na doenca de Chagas é realmente
predominantemente vagal. Confirmando esta conjectura, os estudos de (Ribeiro et al.
2001; Ribeiro et al. 2005) mostraram que hd uma aparente disautonomia parassimpatica
precedente a disfuncdo ventricular esquerda. Em contrapartida, (Simdes et al. 2000) en-
contraram evidéncias de desnervacao simpatica em chagdsicos utilizando-se da técnica
da metaiodobenzilguanidina.

Por outro lado, o estudo da resposta ao esfor¢o tem mostrado que vérios pacientes
com doenca de Chagas apresentam insuficiéncia cronotrépica significativa: postula-se
que esta resposta anormal ao exercicio se relacione a disfun¢do simpatica. Estudos
realizados em (Rocha et al. 2001), entretanto, foram incapazes de identificar alteracdes
especificas da fungdo ventricular esquerda ou da VFC em pacientes com insuficiéncia
cronotrépica quando comparados aqueles cronotropicamente suficientes.

A disfungéo sistolica global do ventriculo esquerdo é o principal indicador de prog-
nostico desfavordvel na doenca de Chagas. Pacientes com depressao da fragao de ejecdo
podem morrer por progressdo da insuficiéncia cardiaca, mas também de morte stibita
ou por acidente vascular cerebral, uma vez que que a disfunc¢do ventricular esquerda
é fator predisponente também no aparecimento de arritmias potencialmente fatais e
fendmenos trombo-embolicos. De um modo geral, cerca de 50% dos pacientes com dis-
funcdo sistdlica global do ventriculo esquerdo sdo assintomaéticos e, na pratica clinica, a
ecocardiografia é o método diagndstico mais comumente utilizado no reconhecimento
da disfuncdo ventricular esquerda. Entretanto, a disponibilidade limitada de recursos
e a elevada frequéncia de pacientes com fungdo ventricular esquerda normal impos-
sibilitam a utilizagdo deste método em toda a populacdo de chagasicos (Ribeiro et al.
2001; Ribeiro et al. 2005).

A dosagem do peptideo natriurético tipo B (BNP) tem sido preconizada como método
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de escolha para o rastreamento da disfuncao sistélica do ventriculo esquerdo, tanto
no contexto do cuidado primdrio como na sala de urgéncia. Evidéncias experimentais
iniciais sugerem que os peptideos natriuréticos participam ativamente na fisiopatologia
da doenga de Chagas. Estudos recentes mostraram que chagdsicos com depressdao
significativa da fracdo de ejecdo do ventriculo esquerdo apresentam niveis elevados de
BNP (Ribeiro et al. 2002a).

O impacto da utilizacdo rotineira da dosagem do BNP na pratica clinica ainda é
desconhecido. Inicialmente, em decorréncia do fato de que o método ainda nao esta
comercialmente disponivel, a um custo razodvel. Estudos iniciais em (Ribeiro et al.
2001; Ribeiro et al. 2005) sugerem que a radiografia de térax ndo acrescenta dados
diagndsticos significativos ao eletrocardiograma e que poderia ser substituido, com
vantagens pelo BNP. Esta nova estratégia (“regra de predicdo clinica”) precisa ser
formalmente testada em novas amostras para se revelar efetiva ou ndo. Por fim, o valor
prognostico da elevacdo do BNP, estabelecido em outras condig¢des clinicas, ainda ndo

estd validado na doenga de Chagas.

4.1.3 Disfuncao Autondémica e Prognéstico por meio de Técnicas de

Andlise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

A disfun¢do autondmica, uma anormalidade caracteristica da doenca de Chagas,
tem sido implicada como fundamental na patogénese desta doenca. A andlise da
VEC é uma ferramenta estabelecida para o estudo do controle autonémico cardiaco,
reconhecendo pacientes de alto risco para morte em diferentes condi¢des clinicas. Em
uma série de estudos realizados nos dltimos anos, (Ribeiro et al. 2001; Ribeiro et al.
2002b; Ribeiro et al. 2003; Ribeiro et al. 2005) descreveram o comportamento da VFC
nas diferentes formas clinicas da doenga de Chagas, durante manobras curtas, ao Holter
de 24 horas e utilizando-se de novas técnicas ndo-lineares. As conclusdes obtidas nestes

estudos, até o momento, podem ser assim sumariadas:

e “Existem evidéncias consistentes de alteracdo do controle vagal do coracdo, ava-

liado de diferentes formas, em pacientes chagasicos sem cardiopatia aparente,
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independente da presenca de dilatagdo ventricular esquerda ou diminui¢do da

fracdo de encurtamento do ventriculo esquerdo.

e Indices convencionais de curta duracdo ao Holter de 24 horas, de origem vagal,
estdo reduzidos em todas as formas clinicas da doenga, indicando que a lesdo
autondmica é primdria, em contraposi¢do a afirmacdo de outros autores (Davila,

Inglessis e Mazzei 1998).

e Indices lineares globais ao Holter de 24 horas nao se alteram na doenga de Chagas,
ao contrario de outras cardiopatias; entretanto, indices ndo-lineares globais estdo
alterados, indicando perda da dindmica fractal, também independentemente da

depressdo da fungdo ventricular esquerda.

e Como o BNP estd elevado apenas em pacientes com depressdo ventricular es-
querda significativa, os dados de (Ribeiro 1996) comprovam que néo é a ativagao
neurohumoral a causa da disfun¢do autondmica na doenga de Chagas: pacientes
com fragdo de ejecdo normais podem ter indices alterados da VFC, mesmo com

valores normais de BNP.
e O papel dos anticorpos contra receptores autondmicos esta sendo investigado.”

Assim, boa parte dos questionamentos feitos em estudos anteriores acerca da dis-
fungdo autondmica na doenga de Chagas ndo é mais objeto de duavida, tendo sido
esclarecido em estudos ou andlises prévias. Entretanto, duas questdes permanecem
ainda ndo respondidas: o papel da disfungdo simpdtica na patogénese da doenca de
Chagas e o impacto prognostico da disfuncdo autondmica.

Em outras condi¢des clinicas, como ap6s o infarto agudo do miocérdio e na insufi-
ciéncia cardiaca , a diminui¢do da influéncia autondmica cardiaca, avaliada por meio
de testes autondmicos simples ou por meio da andlise da VFC, é um marcador forte
e independente de risco aumentado de morte, principalmente por arritmias cardiacas
(Task-Force 1996; Figueiredo et al. 1996). Na doenca de Chagas, postula-se um possivel
papel da disfun¢do autondmica na génese da morte stibita (Ribeiro 1996), possivel-

mente pela auséncia do controle simpatico-vagal preciso em situa¢des de mudanga
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brusca das condig¢des cardiocirculatérias, como na emogado e no exercicio (Sousa et al.
2006). Evidéncias preliminares de que a redugdo da VFC pode ter importancia prognoés-
tica na cardiopatia chagésica foram relatadas recentemente (Ribeiro et al. 2008). Assim
a definicdo da importancia de uma ferramenta de auxilio no prognéstico da disfungdo

autonOdmica na doenca de Chagas é um dos objetivos maiores deste estudo.

4.1.4 Variabilidade da Frequéncia Cardiaca e Dindamica Simbélica

A importancia do acometimento do SNA nas doengas cardiovasculares tem sido
objeto de intensas investiga¢des. A avaliagdo funcional do controle do SNA sobre o
coracdo pode ser feita por meio de testes autondomicos, nos quais se observa a resposta
reflexa fisiologica a aplicagdo de um estimulo quantificdvel, fisiolégico ou farmacol6-
gico, como a respiragdo, o exercicio e a injecdo de atropina e fenilefrina. Alternati-
vamente, informacdes sobre o controle autondmico cardiaco podem ser obtidas pela
observacdo da variacdo intrinseca da FC, tanto em registros curtos, de dois a cinco mi-
nutos de repouso, como em tragados prolongados, de 24 horas, durante as atividades
habituais. O sinal da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) consiste de uma série
dos intervalos de tempo normais entre as ondas R do eletrocardiograma (ECG) - série
de intervalos RR. Pode-se também considerar a série de valores de frequéncia cardiaca
instantanea (tacograma) que nada mais é do que uma série de intervalos RR inversos.
A andlise da VFC é uma técnica ndo-invasiva que parte do principio que, em condi¢des
normais, o ritmo cardiaco modifica-se em resposta a estimulos diversos, como exercicio
e estresse mental, ou mesmo em condi¢des de repouso, flutuando em torno de uma
média. Tal variabilidade relaciona-se, predominantemente, as altera¢cdes continuas do
balanco simpato-vagal, em resposta a mecanismos de controle cardiovascular (Gomes
2001; Junqueira 1998; Vermeiren 1996).

Uma possivel compressdo de informagdo para o estudo de sistemas dindmicos
continuos seria o estudo de um sistema em tempos discretos, de forma que o estado
do sistema s6 é analisado em tempos determinados. A dindmica simbolica pode ser

vista como uma codificacdo do sistema, em que ndo sé o tempo é discretizado como
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também o espaco (Lind e Marcus 1995). Sua idéia bésica consiste em dividir o espago de
estados ou uma se¢do de Poincaré do sistema em um ntiimero finito de regides disjuntas,
associando um simbolo a cada uma destas. Dessa forma, o estudo do sistema se resume
em analisar a variagdo destes simbolos ao longo do tempo.

O mapa de primeiro retorno do tacograma pode ser visto como uma analogia a
uma uma secao de Poincaré do sistema analisado (Janson e Anishchenko 1998). Dessa
forma, diversos trabalhos propostos na literatura utilizam ferramentas baseadas em
dindmica simbdlica na andlise dos sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca com
o objetivo de discriminar entre comportamentos dindmicos associados a individuos
sadios e individuos com alguma patologia ou sindrome relacionada ao sistema cardi-
ovascular (Kurths e Wessel 1995; Wessel et al. 2006; Wessel et al. 2007b; Voss e Caminal
2008).

Os autores de (Kurths e Wessel 1995) podem ser considerados os primeiros a es-
tudarem a VFC utilizando ferramentas baseadas no conceito de dindmica simbodlica.
Nesse trabalho, essas ferramentas sdo utilizadas para inferir sobre o risco de morte
subita cardiaca em individuos que sofreram infarto do miocardio por meio da anélise
dos intervalos RR. A morte stibita cardiaca é causada, em muitos casos, por arritmias
ventriculares. Os autores de (Kleiger, Stein e Bigger 2005) associam uma diminuigdo da
VFC a um aumento no risco de morte stbita em individuos que sofreram infarto agudo
do miocardio. Dessa maneira, o trabalho proposto em (Kurths e Wessel 1995) tenta
associar essa diminui¢do a uma mudanca estrutural na dindmica dos intervalos entre
batimentos (entre os intervalos RR). Essa mudanga estrutural é medida por meio de
uma andlise estatistica de sequéncias de simbolos gerados pela partigdo estatistica do
mapa de primeiro retorno de tacogramas. Além disso, foram utilizadas técnicas tradi-
cionais no dominio do tempo e da frequéncia com o objetivo de comparar os resultados
obtidos e construir uma técnica hibrida com alto rendimento.

Em (Kurths e Wessel 1995) foram analisados tacogramas de individuos referentes a
trés grupos distintos: individuos sadios e individuos que sofreram infarto do miocardio
com baixo e alto risco de morte stubita. Cada tacograma foi extraido de sinais de

ECG obtidos durante 30 a 60 minutos. Com relacdo a anaélise estatistica baseada na
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dindmica simbdlica, os mapas de primeiro retorno dos tacogramas foram codificados
em 4 simbolos por meio de duas parti¢des distintas, definidas nas transformacdes

seguintes:

0, ti> 1 +a)y,
L p<t<+ay,
N2 d-au<t<y
3

, t<(1- (Z)[.l,

sendo que t; é o valor do intervalo temporal correspondente ao evento 7, i1 é o intervalo

RR médio e a é um parametro definido empiricamente como 0,1.

0, Ay > 1,50,

1 0 <Ay, £1,50,,
2, =150, <A, <0,
3, Ay, £ =1,50,,

~

onde A, = tiy1 — tj e 05 é 0 desvio padrdo de A,.

Em seguida, calculou-se a frequéncia de cada uma das 4% = 64 sequéncias de simbo-
los possiveis de comprimento 3. Esse comprimento foi definido empiricamente, como
um bom compromisso entre a inclusao de alguma dinamica e a credibilidade no célculo
das frequéncias de cada sequéncia. A partir dessas frequéncias, calculou-se o nimero
de palavras proibidas presentes na dindmica, definido como o ntimero de palavras com
probabilidade de ocorréncia menor que 0,001. Além disso, trés medidas de entropia fo-
ram calculadas a partir do histograma normalizado das palavras; utilizou-se a Entropia
de Shannon, a Entropia de Renyi e uma terceira medida de entropia denominada Entropia
Renormalizada. Finalmente, as medidas de entropia e namero de palavras proibidas
foram utilizadas, juntamente com as medidas derivadas de técnicas no dominio do
tempo e da frequéncia, para inferir sobre o risco de morte stbita cardiaca.

As técnicas do dominio do tempo utilizadas sdo baseadas em estatisticas extraidas
dos tacogramas, tais como média de intervalos NN (intervalos de batimentos normais)

medidas a cada 1 e 5 minutos e propor¢do das diferencas entre intervalos NN con-
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secutivos maiores que 50 e 100 milisegundos. No dominio da frequéncia, o espectro
de densidade de poténcia foi determinado e a poténcia de quatro faixas de frequéncia
foram analisadas, assim como a razdo da faixa LF e todo o espectro e a razdo LF/HF
(LF=0,04--- 0,15 Hze HF = 0,15 --- 0,40 Hz), de forma que cada faixa analisada esta
relacionada a diferentes fendmenos fisiol6gicos. As técnicas baseadas em dindmica
nao-linear apresentaram a melhor taxa de detec¢do quando comparadas as técnicas no
dominio do tempo e da frequéncia, quando comparadas separadamente. As melhores
taxas de deteccdo foram observadas utilizando-se as técnicas ndo-lineares, nimero de
palavras proibidas e medidas de entropia baseadas na Entropia de Renyi e na Entropia
Renormalizada, juntamente com as técnicas no dominio da frequéncia.

A andlise da VFC parece ser um método promissor para permitir o reconhecimento
de pacientes de risco, passiveis de intervengdes terapéuticas. Além disso, ainda ha
necessidade de estratégias de reconhecimento de pacientes com pior prognoéstico e de
identificacdo daqueles com disfung¢do ventricular esquerda, pois a importancia prog-
noéstica da disfungdo autondmica na doenca de Chagas é desconhecida (Ribeiro 1996).
Assim, o estudo da VFC na doenga de Chagas podera esclarecer questdes controversas
sobre papel da disfuncdo simpaética nesta patologia e contribuir como possivel fator
preditor no prognoéstico e diagnoéstico desta cardiopatia. Diante desse panorama, o
presente trabalho pretende verificar o desempenho de algumas ferramentas de anélise
em problemas de classificagdo. Espera-se, portanto, que este trabalho possa contribuir
com estudos futuros para o desenvolvimento de protocolos médicos que possam ser
padronizados e aplicados na clinica médica para o diagnoéstico e progndstico de do-
engas cardiovasculares que estdo intimamente relacionadas com a varia¢do do ritmo
cardiaco.

Este Capitulo estd organizado da seguinte maneira: a Segdo 4.3 (Materiais e Métodos)
descreve o protocolo experimental, o pré-processamento do sinal utilizado e a extragdo
de caracteristicas para treinar os classificadores baseados em SVM e em Discriminante
Linear. Os resultados sdo apresentados na Segdo 4.4 (Resultados) e discutidos na Se-
cdo 4.5 (Discussio) e na Secgdo 4.6 (Conclusoes do Capitulo) as principais conclusdes sdo

fornecidas. O Capitulo 5 também possui a mesma estrutura. A escolha dessa organi-
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zagdo se justifica pelo fato de que hd dois problemas de classificacdo advindos de bases
de dados diferentes, logo, parte da metologia para a resolu¢do desses problemas tam-
bém é diferente. Assim, optou-se pela divisdo da metodologia/protocolo, resultados e

discussdo em dois Capitulos a fim de deixar o texto mais claro para o leitor.

4.2 Objetivos

e O objetivo inicial deste Capitulo consiste, entdo, em distinguir entre os registros
dos pacientes do grupo controle, dos individuos chagésicos cardiopatas e dos
individuos chagéasicos nao-cardiopatas. Assim, a metodologia desenvolvida no

trabalho proposto foi elaborada com o intuito de classificar esses trés grupos.

e Como descrito neste texto, o diagnéstico da Doenga de Chagas requer uma série
de exames laboratoriais, tais como exames sorologicos dos pacientes, técnicas de
cintilografia e dosagem de BNP, que sdo necessérios para o diagndstico e para
a evolucdo desta patologia. Assim, a constru¢do uma ferramenta de auxilio no
diagnostico da Doenga de Chagas e no progndstico da cardiopatia chagdsica,
baseada na anélise da VFC por meio dos indices tempo-frequenciais, da dinamica
simboélica e de padrdes estatisticos ordinais, teria grande relevancia na clinica

médica. Além disso, essa seria uma técnica ndo-invasiva de baixo custo.

4.3 Material e Métodos

4.3.1 Protocolo Experimental

O banco de dados utilizado é constituido de 66 registros Holter de 24h obtidos no
Hospital das Clinicas da UFMG (HC-UFMG). Foram consideradas as recomendacdes
da Organizac¢do Mundial de Satide e da Declaragdo de Helsinque de 1975, assim como a
Resolugdo 196/96 sobre Pesquisa envolvendo Seres Humanos do Ministério da Satide,
no sentido de se salvaguardarem os direitos e o bem-estar das pessoas estudas. Os exa-

mes propostos foram realizados apenas ap6s a obten¢do do consentimento, por escrito,
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dos individuos que aceitaram participar do estudo. Durante a realizacdo destes, foram
tomadas todas as medidas possiveis para se reduzir qualquer desconforto inerente
aos procedimentos. Ao fim da avaliagdo, todos os participantes do estudo receberam,
por escrito, os resultados dos exames realizados, assim como as recomendagdes e en-
caminhamentos apropriados. Os procedimentos, em questdo, foram aprovados pelo
Comité de Etica em Pesquisa do Hospital das Clinicas da UFMG em 14 de maio de 1997,
como projeto do prof. Antonio Luiz Pinho Ribeiro intitulado “Disfun¢do autonémica

na Doenga de Chagas - mecanismos e implica¢gdes prognosticas” (Ribeiro 1996).

Selecao dos pacientes

Foram selecionados os pacientes, chagdsicos ou ndo, na faixa de 15 a 55 anos, que
ndo se enquadraram nos critérios de exclusdo (Ribeiro 1996; Gomes 2001), listados a
seguir, e cuja avaliagdo inicial ndo sugeria a presenga de outras patologias cardiacas ou
sistémicas significativas.

“Para a realizagdo do recrutamento, os pacientes atendidos no referido ambulatoé-
rio foram submetidos & anamnese e exame fisico padronizados, exames laboratoriais,
eletrocardiograma e telerradiografia de térax. A avaliacdo clinica foi direcionada para
a deteccdo de evidéncias da cardiopatia ou de patologias subjacentes que tornassem o
paciente inabilitado para a realizagdo dos procedimentos seguintes. Todos os pacien-
tes foram submetidos a eletrocardiograma (ECG) de 12 derivagdes, que analisado de
forma cega e padronizada, calculando-se a FC, medindo-se a duragdo da onda P, do
complexo QRS e dos intervalos PR e QT, corrigindo-se o tltimo pela FC, utilizando-se
a fomula de Bazet. Avaliou-se especificamente as altera¢cdes da morfologia e do ritmo,
classificando-as conforme os Critérios de diagndstico eletrocardiografico en la cardiopatia
chagdsica cronica®. A telerradiografia de térax em PA e perfil esquerdo foi realizada
conforme a rotina do setor de radiologia, no dia do recrutamento, com andlise reali-
zada de forma cega, completa e padronizada. Foram efetuados hemograma completo,
dosagem bioquimica de creatinina, uréia, glicemia de jejum, potassio e sédio, dosagem

de TSH e exames sorolégicos para infecgdo pelo Trypanosoma cruzi por pelo menos trés

2WHO - Expert Committee on the Control of Chagas Disease (1991): Control of Chagas Disease, 1-95.
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métodos diferentes, realizados no Laboratoério Central do HC-UFMG.

Foram considerados chagdsicos os individuos que apresentavam positividade soro-
l6gica para Trypanosoma cruzi por meio de duas ou mais técnicas diferentes, incluindo
as rea¢oes de imunofluorescéncia indireta (IFI), hemaglutinacdo indireta (HAI), de fi-
xacdo de complemento (RFC) e ELISA, em exames realizados no Laboratério Central
do HC-UFMG ou no Laboratério de Parasitologia da Fundacdo Ezequiel Dias. Foram
considerados ndo-chagéasicos individuos que ndo apresentaram reagdo soroldgica po-
sitiva, quando realizadas pelo menos trés técnicas distintas, no Laboratério Central do
HC-UFMG ou no Laboratério de Parasitologia da Fundagao Ezequiel Dias.

Foram considerados critérios de exclusao:
1. “Impossibilidade ou auséncia de disponibilidade para a realizagdo dos exames.
2. Hipertensao arterial sistémica, definida operacionalmente como:

e pressao arterial medida durante o exame fisico superior a 160/95 mmHg, ou

e pressdo arterial medida durante o exame fisico entre 140-159/90-94 mmHg,
associado a histéria de hipertensédo arterial sistémica, ou quarta bulha ao
exame fisico, ou sobrecarga ventricular esquerda provéavel ao ECG pelo cri-
tério de Romhilt-Estes, ou evidéncias de dilatacdo adrtica a radiografia de

torax.
3. Histéria compativel com doenga arterial coronariana, conforme anamnese.
4. Episédio prévio sugestivo de doenga reumaética aguda.

5. Diabetes mellitus ou tolerancia reduzida a glicose, conforme definido pelo Natio-

nal Diabetes Data Group.

6. Disfungdo tireoidiana, manifesta por niveis anormais de horménio estimulante

da tire6ide (TSH) e da tiroxina (T4) livre.

7. Insuficiéncia renal, definida pelo aumento dos niveis de creatinina e uréia.
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8. Doenga pulmonar obstrutiva cronica, conforme presenca de histdria, exame fisico,

ECG e alteragdes radiolégicas sugestivas.
9. Disttrbios hidroeletroliticos: niveis séricos anormais de potéssio e sédio.
10. Anemia significativa, definida como hemoglobina menor que 10 g/dl.

11. Alcoolismo definido como consumo médio semanal acima de 420 g de etanol

(média didria acima de 60 g de etanol).
12. Qualquer outra doenga sistémica significativa, cronica ou aguda.

13. Gravidez, definida por critérios laboratoriais.”

Classificacao dos pacientes em subgrupos

Os pacientes que ndo preencheram os critérios de exclusdo (Ribeiro 1996; Gomes
2001) e ndo foram excluidos durante a avaliacdo inicial, por meio dos métodos clinicos
e laboratoriais citados acima, foram classificados em trés grupos, com vistas ao es-
tudo das respostas cardiovasculares aos métodos de avaliagdo especifica e do impacto

prognostico das anormalidades encontradas:
e grupo 1: composto por registros de individuos sadios (grupo controle);

e grupo 2: composto por registro de individuos chagésicos com fragado de ejegdo >

50% (FE > 50%), ou seja, individuos chagasicos sem cardiopatia aparente.

e grupo 3: composto por registro de individuos chagésicos com fracdo de ejecdo <

50% (FE < 50%), ou seja, individuos chagésicos cardiopatas.

4.3.2 Aquisicao das séries e Pré-processamento

As séries de intervalos RR foram obtidas a partir da realizacdo de eletrocardiografia
dinamica (sistema Holter). As gravagoes foram realizadas pelo periodo nominal de 24h,
com o paciente mantendo as suas atividades habituais. Os dados foram considerados

satisfatérios quando apresentaram pelo menos 18h de tracado de boa qualidade e
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mais de 85% de batimentos cardiacos sinusais. As gravag¢des foram analisadas no
sistema Holter DMI/Burdick 8400 por meio de técnicas semi-automaticas que permitem
a deteccdo de batimentos normais, artefatos e ectopias. O sistema gera um arquivo
com extensdo ooc com o registro de dados do paciente. Os registros foram convertidos
da extensdo ooc para o formato de arquivo com extensdo .txt, segundo metodologia
desenvolvida em (Gomes 2001).

Foram selecionadas 22 séries de cada grupo. Os intervalos RR foram extraidos de
cada um dos registros de ECG utilizando-se um algoritmo automatico de localiza¢do
dos complexos QRS, por meio do sistema Holter. O sistema Holter marca os batimentos
ectopicos com -1. Em seguida foram removidos os batimentos ect6picos e foi feita uma
interpolacdo linear entre os intervalos RR adjacentes a fim de estimar os valores da

série associados as possiveis ectopias.

4.3.3 Extracdo de Caracteristicas

Nesta secdo serdo introduzidas as caracteristicas extraidas dos sinais de VFC, deri-
vadas dos indices tempo-frequenciais, da dindmica simbdélica e de padrdes estatisticos
ordinais. Foram escolhidas 14 caracteristicas para treinar o classificador. A escolha
foi empirica e baseada na literatura (motivos histéricos). Cada indice selecionado era
introduzido na matriz de caracteristicas e avaliava-se a taxa de acerto durante o trei-
namento. Os indices com maiores taxas de acertos eram selecionados. Além disso, os
indices tempo-frequenciais foram utilizados em diversos trabalhos da literatura em pro-
blemas de classificacdo de sinais de ECG (Parlitz et al. 2012). Inicialmente, trabalhou-se
apenas com caracteristicas relacionadas com a dindmica simbdlica e, posteriormente,
utilizou-se também caracteristicas relacionadas com os indices tempo-frequenciais e

com padrdes estatisticos ordinais.

Extracdo de Caracteristicas por meio de Indices Tempo-Frequenciais

Os indices do dominio do tempo sdo baseados em métodos estatisticos derivados

dos intervalos RR, bem como da diferenca entre eles. Esses parametros podem ser
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calculados para janelas (épocas) de 5 min e de 24 h, representando a variabilidade de
curta e longa duragdo, respectivamente (Parlitz et al. 2012; Task-Force 1996). Os indices

temporais utilizados, neste trabalho, foram:
e mNN: média dos intervalos RR;
e SDNN: desvio padrao dos intervalos RR;

e SDANN: desvio padrdo das médias dos intervalos RR normais de segmentos de

5 min;

e RMSSD: raiz quadrada da média da soma das diferengas quadréticas entre inter-

valos RR adjacentes;

e pNNb50: porcentagem de intervalos RR cuja diferenca com o intervalo anterior

exceda 50 ms;

e MSD: média das diferengas sucessivas de intervalos RR adjacentes.

Os indices do dominio da frequéncia baseiam-se em componentes periddicas das
séries de VFC. Existem diferentes técnicas para a andlise espectral, dentres elas: mé-
todos baseados na transformada rédpida de Fourier, em modelos autorregressivos e na
decomposicdo wavelet. A densidade espectral de poténcia (PSD) é, entdo, estimada em
faixas de altas (0,15 — 0,4 Hz) e baixas (0,04 — 0,15 Hz) frequéncias (Task-Force 1996).
A PSD na faixa de altas frequéncias (HF) representa a modulagdo da atividade vagal,
enquanto a PSD na faixa de baixas frequéncias (LF) representa tanto atividade vagal
quanto simpdtica. A razado entre altas e baixas frequéncias (HF/LF) representa o balanco

simpato-vagal. Os indices frequenciais usados neste trabalho foram:

TotPow: Varidncia dos intervalos RR;

LF: Poténcia na faixa de baixas frequéncias;

HF: Poténcia na faixa de altas frequéncias;

LF/HF: Razao LF/HF.
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Extracao de Caracteristicas por meio da Dindmica Simbélica

Conforme descrito no Capitulo 3, para se analisarem comportamentos dindmicos
de sistemas por meio de ferramentas de dindmica ndo-linear baseadas no conceito
de dindmica simbdlica deve-se, inicialmente, definir uma parti¢do do seu espacgo de
estados ou, no caso especifico da VFC, de uma “segdo de Poincaré do sistema”.

O mapa de primeiro retorno de um tacograma, geralmente, é formado por uma
nuvem de pontos orientados ao longo da identidade x; (RR;+1 = RR;). A dispersdo de
pontos perpendiculares a essa reta reflete a variabilidade do sinal de longa duracdo e é
quantificada por SD1, definido como o desvio padrdo ao longo da reta x, perpendicular
a x1. Por outro lado, a dispersdo ao longo de x; reflete a variabilidade de curta duragao
e é quantificada pelo desvio padrdo ao longo desta reta SD2 (Kurths e Wessel 1995;

Letellier 2008), conforme ilustrado na Figura 4.1.

(ms)

rl't+1

Figura 4.1: Mapa de primeiro retorno de um tacograma e as variabilidades dos pontos
de curta e longa duragdo

Foram definidas, neste trabalho, duas parti¢des estatisticas do mapa de primeiro
retorno dos tacogramas. Primeiramente, definiu-se uma parti¢ao estatistica com valores

de limiar perpendiculares a reta x;, de forma que os simbolos resultantes descrevem
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variagdes da dindmica de sinais de VFC de longa duracdo. Essa particdo pode ser

definida por:
0, RR; < by,
1, RR; < by,
Si=1 2, RR; < by,

g-1, RR;<b,,

sendo que os parametros by, k = 0,--- ,§ — 1 sdo definidos de forma que os simbolos
resultantes sejam equiprovéveis. Esse tipo de parti¢do equiprovavel é definida como
uma particdo estatistica do mapa de primeiro retorno (Godelle e Letellier 2000; Letellier
2008). O parametro q define o ntimero de parti¢des, ou seja, o tamanho do alfabeto. A

Figura 4.2 ilustra esta particdo.

rrt+1 (

Figura 4.2: Particdo estatistica do mapa de primeiro retorno definida ao longo da reta
perpendicular a reta x;.

Posteriormente, definiu-se outra particdo estatistica do mapa de primeiro retorno

dos tacogramas com valores de limiar paralelos a reta x;, de forma que os simbolos
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resultantes descrevam variacoes da dindmica de sinais de VFC de curta duragéo. Esta

particdo estd definida pela equacao, abaixo:

0, IRR; — RR; 41| < by,
1/ |RR1 - RRi+l| < bl/
Si=1q 2, IRR; — RR11] < by,

0] - 1/ |RRZ - ti+1| < bq—ll

Da mesma maneira, os parametros by, k = 0,--- ,g — 1 sdo definidos de forma que os

simbolos resultantes sejam equiprovdveis. A Figura 4.3 ilustra essa parti¢ao.

rrt-H (

Figura 4.3: Particdo estatistica do mapa de primeiro retorno definida ao longo da reta
paralela a reta x;.

Foram feitos experimentos, descritos nos Testes 1 e 2, com ambas as parti¢des e
verificou-se que os resultados obtidos com a primeira partigdo foram melhores, como
era de se esperar, posto que os tacogramas obtidos do sistema Holter de 24h refletem a
VEC de longa duragdo. Assim, optou-se por esta partigao.

Uma vez definida a parti¢do dos mapas de primeiro retorno, cada ponto do mapa é
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convertido no simbolo correspondente, formando uma série de valores discretizados.
A partir dessa série geram-se sequéncias de simbolos (S;) de tamanho finito n por meio
de um algoritmo de janelas deslizantes (deslocamento de Jacques-Bernoulli) (Monteiro

2006).

Dessa forma, definido-se um valor de 1, pode-se estimar a funcdo densidade de
probabilidade (PDF) a partir da elabora¢do de um histograma de frequéncias relativas
de cada uma das sequéncias. Para isso, as 4" sequéncias possiveis sdo convertidas para
nimeros na base g e ordenadas de acordo com sua ordem natural. Por exemplo, dado
q=2,s;=1{0,1}, e n = 3, a sequencia 011 é atribuida ao ntimero 3.

Segundo (Letellier 2008), os valores de g e n devem ser escolhidos de forma a garantir
que as estatisticas permanecam bem definidas, dessa forma, para um dado valor de g,
deve-se limitar o valor de n de forma que q" = 1% do ntimero total de pontos do mapa
de primeiro retorno (N). Como o valor médio de pontos, ou seja, o ntimero total de
cada série RR (N + 1), é aproximadamente N = 70000, para cada valor de g, variando
de 2 a §, limitou-se o valor méximo de n correspondente de forma que q" = 700. Dessa
forma, os dois experimentos realizados neste trabalho, foram executados para cada
combinacdo de valores de g e n. Os melhores resultados obtidos foram para valores de

g =3 en =6, que sdo os apresentados neste trabalho.

Finalmente, a partir desse histograma é possivel realizar a distin¢do entre compor-
tamentos dindmicos distintos, de forma que um histograma uniforme caracteriza um
comportamento estocastico e um histograma contendo valores com alta probabilidade
de ocorréncia indica a presenca de um processo aleatério com estrutura diferenciada;
no ultimo caso, o histograma pode ser o resultado de uma lei deterministica. Sendo
assim, a partir do histograma é possivel inferir sobre a complexidade do sinal.

Deve-se, entdo, definir uma grandeza capaz de quantificar o nivel de complexidade
presente no histograma das sequéncias de simbolos. Para isso, utiliza-se a Entropia de

Shannon, definida na equacao, abaixo:

n-1

q
Has ==Y p(s)log,(p(s1), (4.1)
i=0
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sendo p(s;) a frequéncia de ocorréncia da palavra (ou sequéncia) de tamanho # relacio-
nada ao valor i na base 4. Essa grandeza assume valor nulo quando uma palavra tem
frequéncia de ocorréncia igual a um e possui valor méximo, log,(1/4"), quando todas
as palavras sdo equiprovaveis.

A Figura 4.4 esquematiza as etapas do processo de estragdo de caracteristicas via

DS.

Série Mapa de Séries . .
Temporal I::> Primeiro Retorno |::> Siadiees I::> Histograma |:> Entropia

Tamanho n q" sequs‘anc_:ias
possiveis

Figura 4.4: Etapas do processo de estragdo de caracteristicas via DS.

Posteriormente, foram selecionadas as palavras ou sequéncias proibidas. As pa-
lavras proibidas (nPP) sdo as palavras que ndo ocorreram (ou ndo foram verificadas)
no registro de dados utilizado. Porém, como o sistema é corrompido por ruido, as
palavras proibidas sdo definidas como palavras com baixa frequéncia de ocorréncia
(com probabilidade de ocorréncia menor que 0,1%) (Kurths e Wessel 1995; Gilmore
1998). Logo, é interessante também tentar classificar os sinais usando essa informacao,
uma vez que tanto o nimero de palavras proibidas quanto a entropia, caracterizam a
“riqueza” do comportamento dindmico do sinal. Assim, dois ou mais comportamentos

dinamicos diferentes poderiam ser discriminados com base nessas informagdes.

Extracao de Caracteristicas por meio de Padrodes Estatisticos Ordinais

Os PEQO’s descrevem relagdes entre pequenos segmentos de comprimento / de uma
dada série temporal. Assim como na DS a série é caracterizada por uma sequéncia

simboélica. Padrdes ordinais possuem diversas aplica¢des, como na andlise da comple-
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xidade de séries temporais e em problemas de classificagdo (Parlitz et al. 2012).
Dada uma série temporal x1,x,,...,xy, @ primeira etapa da abordagem via PEO’s
consiste na reodernacdo de amostras consecutivas Xy, X,+1,Xn+2, - - . Xnsg—1 €m relacdo a

sua amplitude de tal maneira que

Xnm) < Xnn+1) < Xnn+2) < -« - = Xn(nag-1) (4.2)

computando, entdo, o indice de permutacdo do padrdo 7. Um tinico indice pode ser
atribuido a cada padrao ordinal, interpretando a subsequéncia como uma permutacdo
que é caracterizada por um indice de permutagdo. Assim como na DS, na abordagem
por meio de PEO’s, cada sequéncia temporal pode ser transformada numa sequéncia de
permutagdo de indices (71;) que pode ser formalmente considerada como uma sequéncia
de simbolos com um alfabeto finito de tamanho n!. A Figura 4.5 ilustra a ideia bdsica

dos PEQO'’s.

Y

I > padrao
ordinal

Figura 4.5: PEO’s representados a partir da permutacdo das amostras do sinal, segundo
sua amplitude.

O conceito de padrdes ordinais pode ser estendido considerando ndo somente amos-
tras consecutivas mas também subsequéncias com amostras XX, Xn+27 - - - Xnt(g-1)r

que sdo separadas no tempo por um atraso 7, multiplo do tempo de amostragem (T5)



4.3 Material e Métodos 101

[8]. Para n diferentes palavras, hd n! = nx(n—1)x(n—-2)X...x2x1 padrdes ordinais (7)
possiveis que sdo também chamados de permutagdes (Bandt 2005). As probabilidades
de ocorréncia de padrdes especificos com indices de permutacédo I para um dado atraso
T e comprimento n sdo usadas para caracterizar os intervalos RR, ou seja, o nimero de
padrdes 1 na série representa uma medida da complexidade do sinal. Assim, calcula-se
a entropia de Shannon das frequéncias de ocorréncia dos simbolos (padrdes) gerados
pelos PEO’s. Esta entropia é também chamada de entropia de permutacdo e é dada

pela equacdo:

n!

Hyerm = ) p(10) log, p(1r), (4.3)

n=1

A entropia de permutagdo refere-se a estrutura de ordem local da série temporal.
O menor valor possivel de H,, € zero e o maior valor possivel é log, n! que ocorre
quando todas as permutagdes sdo equiprovaveis. Isso acontece para o ruido branco.
A Figura 4.6 mostra diferentes padrdes gerados para a fungdo seno e para uma série
aleatdria (ruido branco). Nota-se ainda que os padrdes gerados para uma série aleatdria
apresentam distribui¢do uniforme. Nessa Figura, pode-se observar que paran = 3 tem-
se 6 padrdes ordinais (1t = 6).

Para este trabalho, escolheu-se valores den =4et=3eden =4et =5 para
gerar os padrdes ordinais das 66 séries de intervalos RR e calculou-se as respectivas

entropias Hyer € Hyernz. A lista completa de caracteristicas é dada na Tabela 5.4.

4.3.4 Classificacao
Classifica¢iao baseada em DS

Inicialmente foi feita uma classificacdo utilizando apenas caracteristicas relaciona-
das com a dindmica simbdlica: entropia (Hy) e nimero de palavras proibidas (nPP).
Ap6s a extragdo das caracteristicas de cada classe, foram feitos dois Testes com o intuito
de discriminar entre duas (controle e chagdsicos) e trés classes (controle, chagasicos

ndo-cardiopatas e chagdsicos cardiopatas).
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o

w

=)
T

0.125f

Frequéncia de Ocorréncia

0 =1 m=2 n=3 n=4 n=5 m=6
Padrées Ordinais

(a)

0.125f

Frequéncia de Ocorréncia

0 =1 =2 =3 n?4_ =5 n=6
Padrdes Ordinais ©

Figura 4.6: PEO’s para séries temporais. Padrdes para n = 3. Frequéncia de ocorréncia
dos padrdes 1 para a fungdo seno (a) e para o ruido branco (b).

Teste 1 - Andlise de Discriminante Linear de Fisher

Foram selecionadas 22 séries de cada grupo que foram divididas em 2 subconjuntos,
um conjunto de treinamento e um conjunto de validacdo, ambos com 11 registros.
Vale notar que no problema, em questdo, os dados estdo “equilibrados”, ou seja, as
classes estdo balanceadas. Caso isso ndo ocorresse, algumas providéncias deveriam ser
tomadas para garantir o balanceamento de classes, tais como: a abordagem baseada
no pré-processamento dos dados (e.g. a reamostragem aleatéria dos dados no espago
de entrada) e as abordagens baseadas em adaptacdo de algoritmos de aprendizado

(e.g. abordagem baseada em reconhecimento e abordagem sensivel ao custo) (Castro e
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Tabela 4.1: Lista de Caracteristicas

Indice Caracteristicas Natureza

1 mNN

2 SDNN

3 SDANN

4 RMSSD

5 pNN50 Tempo-Frequenciais
6 MSD

7 TotPow

8 LF

9 HF

10 LF/HF

} ; gj}s? Dindmica Simboélica
13 Hyen Padroes Estatisticos Ordinais
14 HpemZ

Braga 2011). O balanceamente via reamostragem aleatéria foi adotado para o problema
de classificagdo que serd abordado no Capitulo 5.

Nesse Teste, foi utilizado um Discriminante Linear de Fisher para a classificacdo
dos grupos. Esse classificador esta descrito em (Horta 2008). Primeiramente, foi feita
a classificacdo entre os trés grupos separadamente, ou seja, as 33 séries de validacdo
foram classificadas, uma a uma, utilizando o referido classificador. Posteriormente,
as 33 séries foram classificadas em apenas dois grupos: controle e chagdsicos, quer

cardiopatas, quer nao.

Teste 2 - Maquina de Vetor de Suporte

O experimento realizado no Teste 1 foi repetido, utilizando-se uma Méquina de
Vetor de Suporte (Support Vector Machine, SVM) para discriminar o grupo controle
(grupo 1) do grupo de chagésicos (grupos 2 e 3), logo, a classificacdo foi feita entre duas
classes: classe controle e classe chagdsicos. Esse classificador esta descrito no Capitulo 3 e
em (Acyr e Guzelis 2004; Chisci et al. 2010; Haykin 2008; Horta 2008). Os parametros
da SVM foram definidos como: kernel linear e constante de regularizacdo C = 1. As

caracteristicas utilizadas para a classificagdo dos grupos foram tanto a entropia quanto
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o numero de palavras proibidas. Foram selecionadas as mesmas 22 séries de cada
grupo, do experimento anterior, porém os grupos de treinamento e valida¢do foram

selecionados aleatoriamente.

Classificacdo baseada em DS, PEO’s e indices tempo-frequenciais

Posteriormente, foi feita uma classificacdo utilizando caracteristicas relacionadas
com a DS, com os PEO’s e com os indices convencionais do tempo e da frequéncia. Foi
utilizada uma Médquina de Vetor de Suporte (SVM) multiclasses com kernel RBF (Radial
Basis Function) [3]. Detalhes sobre esse classificador foram descritos nos Capitulos 3 e
5. As caracteristicas listadas na Tabela 4.1 foram usadas como entrada do classificador.
Os grupos de treinamento e de teste foram escolhidos aleatoriamente, sendo 20% das
amostras utilizadas para o treinamento e as 80% restantes para o teste. Foram feitas
validagdes cruzadas para a escolha dos parametros C (parametro de regularizagdo) e
o do SVM. Foram feitas duas classificagdes: a primeira para distinguir duas classes
(controle e chagdsicos) e a segunda para distinguir entre trés classes distintas (controle,
chagésicos ndo-cardiopatas e chagdsicos cardiopatas).

O desempenho do classificador é avaliado por meio da taxa de acerto (A.):

n
A = — % 100%), 44
X 100% @4

em que 7. indica o nimero de épocas corretamente classificada e M representa o total

de épocas.

Andlise de Variancia (ANOVA simples - one-way ANOVA)

O teste ANOVA foi aplicado neste trabalho, com o intuito de fazer uma anélise
estatistica das entropias de cada grupo para verificar se, em média, haveria diferencas
entre as entropias dos trés grupos. Para maiores detalhes sobre essa técnica, o leitor
interessado pode consultar as referéncias (Bolfarine e Sandoval 2000; Casella e Berger

1990; Magalhdes e Lima 2002) e o Apéndice B.
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4.4 Resultados

4.4.1 Anadlise da VFC por meio da Dinamica Simbélica

A Figura 4.7 ilustra os histogramas normalizados caracteristicos relacionados a
um individuo do grupo controle, a um individuo chagdasico ndo-cardiopata e a um
individuo chagésico cardiopata. Foram analisadas sequéncias de simbolos de tamanho

n==6.

0.301 0.30+

0.125- 0.125-

o L b Ll o) [P
0 350 700

Sequéncia de simbolos

(a) (b)

0 o ' . 350 ' 0
Sequéncia de simbolos

Frequéncia de ocorréncia normalizada
Frequéncia de ocorréncia normalizada

0.301

0.125-

0 Ul il Lor Loobvws 1 Lo 1w
0 350 700

Sequéncia de simbolos

(©)

Frequéncia de ocorréncia normalizada

Figura 4.7: Histogramas normalizados de (a) um individuo do grupo controle; (b) um
individuo do grupo 2; (c) um individuo do grupo 3.
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4.4.2 Analise da VFC por meio de Testes Estatisticos - ANOVA sim-

ples

Em seguida, foram calculados os valores da entropia para cada um dos grupos. A
Figura 4.8 mostra que os valores médios de entropia sdo maiores para o grupo controle
do que para os outros grupos e que a diferenga entre esse grupo comparada aos outros

dois foi significativa (p = 2,4055 x 107°), para um nivel de significancia a = 0,05.

55

I
|
45} | -
! |
|
4t T
|
|
35} :

Figura 4.8: Gréfico boxplot representando os valores de entropia médios encontrados
para os trés grupos. A reta central representa a mediana das entropias, as bordas da
caixa sdo os percentis 25% e 75% e as retas nas extremidades sdo os valores maximos e
minimos de entropia.

Foi aplicado o teste estatistico Lilliefors test nas distribui¢des das entropias de cada
grupo e verificou-se que a hipétese nula de gaussianidade dos dados néo foi rejei-
tada, com nivel de significadncia @ = 0,05. Assim, pode-se aplicar o teste ANOVA as

populagdes de cada grupo.

4.4.3 Resultados obtidos na Classificagao

Uma vez comprovado que é possivel realizar a distingdo dos comportamentos
dinamicos do grupo controle comparado aos grupos 2 e 3, foram desenvolvidos critérios
de extragdo de caracteristicas que, posteriormente, foram utilizados para treinar os

classificadores descritos em (Acyr e Guzelis 2004; Chisci et al. 2010; Haykin 2008; Horta
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2008).

Anilise do Teste 1

Na primeira parte do Teste 1, a taxa de acerto foi de 55%. Ao separar as 33 séries
em dois grupos, a taxa de acerto foi de 86%.
Andlise do Teste 2

Aplicando-se a metodologia descrita no Teste 2, conseguiu-se classificar com 88% de
acerto, os individuos do grupo controle ao compara-los com grupos restantes (grupos
2 e 3 pertencentes a um mesmo grupo - grupos de chagdsicos). O desempenho do

classificador (SVM Linear) pode ser observado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2: Desempenho do SVM

Exatidao 0,88
Sensibilidade 0,75
Especificidade 0,92

Analise da VFC por meio da DS, PEO’s e indices tempo-frequenciais

Com o intuito de motivar o uso de vetores de caracteristicas e classificacdo ndo-linear
usando SVM, analisaram-se as médias das caracteristicas de cada grupo. Aplicando-
se um teste de normalidade (Lilietest) observou-se que a maioria das caracteristicas
ndo apresentou distribui¢do Gaussiana, assim, optou-se por um teste ndo paramétrico
(Teste de Wilcoxon) para comparar as médias de cada grupo. O teste foi aplicado
comparando-se os grupos dois a dois, ou seja, foi feita a comparagdo entre as médias
das caracteristicas do grupo controle (grupo 1) e grupo 2, dos grupos 1 e 3 e dos grupos
2 e 3. A Tabela 4.3 mostra o resultado do teste de hipétese. Como pode ser observado,
embora as maioria das caracteristicas seja estatisticamente significativa (p < 0,05), as
séries de VFC ndo podem ser classificadas corretamente, por meio da analise de um

simples limiar.



4 Classificagdo da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca por meio de Sequéncias
108 Simbdlicas

Tabela 4.3: p — valores (p) para a comparac¢do das médias das caracteristicas entre os
grupos. Os indices i representam os indices listados na Tabela 4.1 em ordem crescente
de p. Os nimeros subescritos em p representam os grupos que estdo sendo comparados.
Os valores em negrito indicam que as caracteristicas relacionadas a DS e aos PEO’s sdo
significativas.

i P12 i P13 I pax
14 0,0000 8 0,0000 10 0,0000

9 10,0000 14 0,0000 5 0,0000
5 0,0000 7 00002 4 0,0000
4 0,0000 10 0,0008 12 0,0000
6 00000 1 00014 9 0,0000
13 0,0000 9 0,0127 6 0,0000
11 0,0000 2 0,0177 13 0,0001
8 00001 6 00647 11 0,0001
12 0,0002 5 0,2621 14 0,0223
10 0,0014 11 03243 1 0,0531
7 00748 12 06439 8 0,1294
2 00952 13 0,7082 7 0,1753
1 04355 3 07092 2 04881
3 08381 4 07126 3 0,9703

A Tabela 4.4 mostra os principais resultados da classificacdo para duas classes (con-
trole e chagésicos) e para trés classes (controle, chagdsicos ndo-cardiopatas e chagasicos

cardiopatas).

Tabela 4.4: Desempenho do SVM multiclasses para 2 e 3 classes

Classes Taxa de Acerto (%) Caracteristicas
2 84 1-14
3 70 1-14

A Tabela 4.5 mostra os principais resultados da classificacdo para 2 e 3 classes com

a retirada de caracteristicas associadas a DS e aos PEO’s.
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Tabela 4.5: Desempenho do SVM multiclasses para 2 e 3 classes para grupos de carac-
teristicas especificos

Classes Taxa de Acerto (%) Caracteristicas

2 77 1-12
3 61 1-12
2 82 1-10,13 e 14
3 66 1-10,13 e 14

4.5 Discussao

Anilise por meio da DS

Analisando-se a Figura 4.7, percebe-se que o histograma do individuo do grupo con-
trole indica frequéncias de ocorréncia ndo nulas para um nimero maior de palavras,
sugerindo que os individuos do grupo controle apresentam um comportamento mais
complexo (mais estocdstico) do que os individuos chagdsicos. Isso pode ser compro-
vado na Figura 4.8, na qual se observa que a mediana das entropias do grupo controle
é maior do que nos outros dois, confirmando essa conjectura. Percebe-se, ainda, na
Figura 4.7 que a variedade de palavras, ou seja, de padrdes de VFC, é maior para o
grupo controle.

Ao analisar o resultado obtido no Teste 1 (55%), optou-se por fazer a distingado
entre individuos do grupo controle e individuos chagésicos, em vez de separar os trés
grupos (controle, chagasicos cardiopatas e chagdsicos ndo-cardiopatas), obtendo-se,
assim, melhores resultados tanto no Teste 1 (86%) quanto no Teste 2 (88%, Tabela 4.2);
ou seja, com a metodologia proposta foi possivel fazer uma distin¢do entre individuos

sadios e individuos chagésicos.

Analise por meio de DS, PEO’s e indices tempo-frequenciais

Os autores de (Parlitz et al. 2012) utilizaram caracteristiscas baseadas no dominio do
tempo e da frequéncia, em DS e em PEO’s para a classificacdo de séries de 24h (longa
duragdo) de batimentos cardiacos de 15 pacientes com insuficiéncia cardiaca congestiva

(ICC). A classificacdo foi feita com o intuito de distinguir entre duas classes: pacientes
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sadios e pacientes com ICC. Esses autores obtiveram taxas de acerto que variaram entre
73 a 100% no teste com validacao cruzada via leave-one-out utilizando uma SVM em um
espago bidimensional, ou seja, eles utilizaram apenas grupos de duas caracteristicas
para a classificagdo. Entretanto, ao comparar com os resultados obtidos neste trabalho
(Tabela 4.4) , pode-se verificar que houve uma taxa de acerto de 84% para duas classes e
de 70% para trés classes. Esse percentual de acerto (70%) para a distingdo de trés classes
ainda néo foi encontrado na literatura, até o conhecimento dos autores, em termos de

classificacdo da VFC.

Em (Parlitz et al. 2012) foi sugerido que caracteristicas baseadas em DS e PEO’s com-
binadas com outros indices da VFC em um espaco de caracteristicas de alta dimensao
poderia melhorar o desempenho na classificagao de sinais cardiovasculares, entretanto,
isto ndo foi realizado pelos referidos autores. Neste trabalho foram apresentados re-
sultados em R'. Entretanto, estudos (Asl, Setarehdan e Mohebbi 2008; Gudmundsson
e Sigurdsson 2012) sugerem que a redugdo da dimensdo do espago de caracteristicas
pode diminuir o erro de classificagdo, assim mais estudos sdo necessdrios na busca de
caracteristicas relevantes por meio de técnicas de selecdo de caracteristicas. Isto pode
ser observado na Tabela 4.3. Nota-se, nessa Tabela, que as caracteristicas relacionadas
a DS e aos PEO’s sdo significativas para distinguir os trés grupos (embora ao comparar
os grupos 1 e 2 apenas a caracteristica 14 monstrou-se significativa). Isto pode ser
comprovado, ao comparar com os resultados listados na Tabela 4.5 em que se verifica
que houve uma piora no desempenho da SVM ao retirar caracteristicas ligadas a DS
(caracteristicas 11 e 12) ou aos PEO’s (caracteristicas 13 e 14). Ao comparar este estudo
com o estudo feito anteriormente pelos autores deste trabalho (Rocha, Lemos e Aguirre
2010), confirma-se a conjectura de que algumas caracteristicas sdo reduntantes, pois no
estudo anterior obteve-se uma maior taxa de acerto (A.. = 88%) (Tabela 4.2) ao utilizar
apenas caracteristicas relacionadas a DS para distinguir entre duas classes. No entanto,
ao comparar o estudo anterior (A, = 55%) (Segdo 4.4.3) com o presente trabalho, nota-
se que houve uma melhora significativa (A, = 77%) na classificacdo de trés classes ao
utilizar todas as caracteristicas listadas na Tabela 5.4. Este resultado também confirma

a conjectura de que estas caracteristicas usadas em conjunto sdo tteis para a distingdo
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de diversos padrdes da VFC, tanto fisio quanto patolégicos.

4.6 Conclusoes do Capitulo

Os resultados da primeira etapa deste Capitulo, que utilizaram SVM com kernel
linear e apenas caracteristicas relacionadas com a DS, mostraram que foi possivel definir
um procedimento adequado para a classificagdo da disfungdo autonémica da VFC por
meio da dindmica simbdlica, atendendo assim, aos objetivos propostos na Secédo 4.2.
Foi possivel a distingdo entre o grupo controle e o grupo de chagéasicos (grupos 2 e 3)
utilizando valores estimados de entropia e niimero de palavras proibidas. Porém nédo
foi possivel discriminar os pacientes chagdsicos ndo-cardiopatas (grupo 2) e chagdsicos
cardiopatas (grupo 3). Logo, mais estudos sdo necessarios para buscar ferramentas que
sejam mais eficientes para a classificacdo desses grupos.

Na segunda etapa, que utilizou SVM multiclasses e as 14 caracteristicas listadas na
Tabela 4.1, os resultados mostraram que foi possivel a distin¢do entre 2 e 3 classes de
individuos sadios e de individuos portadores da doenca de Chagas. Assim, pode-se
sugerir que o uso de novas caracteristicas baseadas em dinamica simbdlica e padrdes
estatisticos ordinais aliadas aos indices classicos tempo-frequenciais é potencialmente

adequado para a classificagdo da VFC em pacientes chagéasicos.






Capitulo 5

Classificacao Automatica dos Estagios
do Sono por meio de Sinais Fisioldgicos

Disponiveis a um Ventilador

“O caminho da ciéncia e dos saberes é o caminho da multiplicidade.
(...) Ndo hd fim para as coisas que podem ser conhecidas e sabidas.

O mundo dos saberes é um mundo de somas sem fim.”

Concerto para corpo e alma, de Rubem Alves

A principal contribuigdo desta tese, gerada pelos principais resultados obtidos neste
capitulo, foi aceita na revista Computers in Biology and Medicine, com trabalho intitulado:
“Automatic Sleep Staging from Ventilator Signals in Non Invasive Ventilation” (Sady

et al. 2013).

5.1 Introducao

A ventilagdo ndo invasiva (VNI) é um tratamento reconhecido para pacientes com
insuficiéncia respiratéria cronica. Este tratamento é, geralmente, aplicado durante o
sono e tem sido cada vez mais usado em domicilio (Elliott et al. 1992; Barbé et al. 1996).
O objetivo principal da VNI é controlar a hipoventilacdo durante o sono, melhorando,

assim, a qualidade do sono e, consequentemente, melhorando o bem-estar do paciente.
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Entretanto, é bastante dificil a confirmagdo deste beneficio, principalmente porque a
VNI pode induzir eventos respiratérios indesejaveis de interrupgdo do sono (intera-
¢Oes paciente-ventilador (Rabarimanantsoa et al. 2007; Achour et al. 2007), desconforto
devido a maéscara, etc). O sono pode ser influenciado também por outras condi¢des
fisicas externas ou por razdes clinicas. A fim de determinar objetivamente se o paciente
dorme suficientemente bem ou para entender porque as vezes o uso de VNI nédo é
benéfico, a avaliacdo regular da qualidade do sono durante a VNI é uma passo crucial
(Elliott 2011).

A polissonografia (PSG) é considerada como o padrdo ouro para avaliar o sono, mas
trata-se de um procedimento demorado que requer pessoal especializado e que é mais
frequentemente realizado em um laboratério do sono com gravagdes supervisionadas.
O paciente passa a noite no hospital com vérios sensores conectados ao escalpo e em
outras partes do corpo. Vdrios sinais fisiol6gicos sdo registrados, tais como, a atividade
neurocortical (eletroencefalograma, EEG), a atividade ocular (eletrooculograma, EOG),
eletromiogramas (EMG), o eletrocardiograma (ECG), a oximetria de pulso (S5p0O,), den-
tre outros sinais cardio-respiratérios. Sdo necessarios cuidados especiais na colocagao
dos eletrodos e a aquisi¢do dos dados deve ser monitorada durante a noite. Embora
seja possivel realizar medi¢des em domicilio, muitas vezes sua qualidade nao é sufici-
ente para que tais medi¢des despertem interesse prético (Portier et al. 2000; Gagnadoux
et al. 2002). Intervengdo manual especializada também é necessaria para uma classifi-
cacdo visual do sono de acordo com regras padrdes e espeficicagdes (Iber et al. 2007a).
Todos esses fatores tornam a PSG um procedimento complexo e caro, limitando o mo-
nitoramento do sono a clinicas e hospitais. Eletrodos e sensores usados para registrar
esses sinais podem afetar a qualidade e a estrutura do sono. Além disso, uma maneira
mais simples de avaliar o sono a reduzidos custos é, portanto, de valor inestimdvel,
principalmente, para o tratamento em domicilio de pacientes ventilados.

H4 vérios estudos, na literatura, que descrevem métodos ndo invasivos para o re-
gistro de uma noite de sono completa (PSG completa) que poderiam, em principio,
ser aplicados em domicilio (Redmond e Heneghan 2006; Harper, Schechtman e Kluge

1987; Karlen, Mattiussi e Floreano 2009; Varady et al. 2002; Chung et al. 2009; Marcos



5.1 Introdugéo 115

et al. 2009; Terrill et al. 2010). Sensores de cama, como o balistograma, sdo sistemas de
medicdo sem contato bem conhecidos utilizados para medir varia¢des na frequéncia
cardiaca e na respiracdo (Kortelainen et al. 2010; Mendez et al. 2010). Caracteristicas
relacionadas com o sistema cardiovascular parecem ser promissoras para a classifi-
cacdo dos estdgios do sono. Estdgios do sono de adultos foram estimados utilizando
informacao cardiorrespiratdria obtida a partir de um colchdo de ar — um sistema de me-
di¢do ndo-invasiva (Watanabe e Watanabe 2004). Disttirbios do sono em criangas foram
diagnosticados usando pulse time transit (PTT) em (Smith et al. 1999; Pépin et al. 2005),
indicando, assim, que esse sinal contém informagdo ttil sobre a estrutura do sono. A
deteccdo do estdgio REM, que pode ser entendida como um problema de classificagdo
bindrio, foi realizada usando apenas sinais respiratérios em (Chung et al. 2009). Em ou-
tros trabalhos, sinais respiratérios foram usados para a deteccdo de eventos de apneia
(Varady et al. 2002; Marcos et al. 2009), patologia que estd intimamente relacionada
aos distarbios do sono. A actigrafia também tem sido amplamente utilizada como um
método de monitoriza¢do portétil para avaliar a qualidade do sono, observando se o
paciente esta tranquilo durante o sono (Kortelainen et al. 2010). Entretanto, em nenhum
desses estudos, foi possivel identificar mais de trés estdgios diferentes do sono e ne-
nhuma informagao suficiente foi, entdo, disponivel para avaliar a estrutura do sono.
Além disso, a maioria desses métodos requer sensores adicionais.

Ventiladores modernos sdo utilizados na VNI comumente para a medicdo e o re-
gistro de dados no circuito ventilatério (pelo menos o fluxo de ar e a pressdo). Varios
modelos estdo também equipados com um oximetro de pulso para estudar o sistema
cardio-respiratério do paciente. E importante investigar se esses dados podem permitir
a classificacdo do sono e, consequentemente, avaliar o sono de pacientes ventilados em
domicilio, pois, em caso afirmativo, seria possivel obter uma classificagdo mais pratica
e de baixo custo. Além disso, essa avaliagdo do sono poderia ser potencialmente muito
menos perturbadora se comparada com a PSG, uma vez que o paciente ja estd ventilado
e nenhum sensor adicional seria necessario, com exce¢do de um oximetro de pulso que
jé é utilizado em alguns casos.

O objetivo principal deste Capitulo é descrever o desenvolvimento e a avaliagdo
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de desempenho de uma classificagdo técnica do sono em pacientes sob VNI que usa
apenas sinais disponiveis a um ventilador. O ponto chave é considerar a amplitude
do sinal derivado do pletismograma de pulso (PPG). Esse tipo de sinal ainda néo foi
completamente explorado, apesar de seu aparente potencial como mencionado em
(Chua et al. 2007). A fim de ser capaz de avaliar com precisdo a estrutura do sono, trés
a cinco estdgios do sono serdo classificados. O estagiamento do sono (classificacdo)
é realizado por meio de uma maquina de vetor de suporte (SVM) multiclasses. A
técnica descrita neste Capitulo poderd ser eventualmente integrada a ventiladores,
permitindo, entdo, o monitoramento continuo do sono em domicilio para pacientes
tratados via VNI

Este Capitulo estd organizado da seguinte maneira: a Segdo 5.2 (Metodologia) des-
creve o protocolo e o pré-processamento dos trés sinais utilizados para treinar o clas-
sificador baseado em SVM'’s, que é descrito na Secdo 5.3 (Classificador). Os resultados
sdo apresentados na Secdo 5.4 (Resultados) e discutidos na Segdo 5.5 (Discussio) e na

Secdo 5.6 (Conclusoes do Capitulo) as principais conclusdes sdo fornecidas.
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5.2 Materiais e Métodos: Dados e Processamento dos Si-
nais

Os dados utilizados, neste trabalho, foram coletados durante um estudo obser-
vacional na Unidade Pulmonar e Respiratéria do Hospital da Universidade (CHU)
de Rouen (Franga) (Naeck 2011)!. O objetivo desse estudo era avaliar as interagdes
paciente-ventilador e mudangas na estrutura do sono durante as primeiras noites apds
o inicio da VNI. Alguns detalhes dos treze pacientes que sofrem de insuficiéncia respi-
ratéria cronica, selecionados, a partir do referido estudo, serdo descritos na sequéncia.
Dados de um paciente (Ps), originalmente incluido em (Naeck 2011), ndo foram utiliza-
dos no presente estudo, ja que esse paciente desistiu do tratamento no meio da coleta
de dados, logo, ndo foram coletados todos os dados necessdrios para andlises, neste

trabalho, para o referido paciente.

5.2.1 Pacientes

Caracteristicas clinicas de treze pacientes sdo listadas na Tabela 5.1. Sete pacien-
tes (Ps, P4, Py, Pg, P11, P12, P13) apresentavam sindrome de obesidade hipoventilatéria
(SOH) associada a uma sindrome de apneia/hipoapneia obtrutiva do sono (SAHOS) de
severidade variavel (Indice de Apneia/Hipoapneia (IAH) variando entre 24 a 142 even-
tos/hora). Quatro pacientes (P,, Pg, P19, P14) apresentavam esclerose lateral amiotroéfica
(ELA) dos quais os trés primeiros tinham uma manifestacdo periférica e SAHOS, o
quarto, uma manifestagdo bulbar. Dois outros pacientes apresentavam patologias res-
tritivas: um paciente (P;) sofria de sequela de tuberculose e o outro (Py) de cifoescoliose
(deformacgéo toracica) associada a SAHOS.

Todos os pacientes realizaram trés PSG’s completas. A primeira PSG foi realizada
sob respiragdo espontanea (noite 1) e as outras duas (noite 2 e noite 15, ou seja, duas
semanas mais tarde) foram feitas sob VNI. Apenas os registros de duas PSG’s foram

considerados no presente trabalho devido ao interesse em investigar o sono de pacientes

1ClinicalTrials. gov identifier: NCT01255111.
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Tabela 5.1: Caracteristicas clinicas dos treze pacientes (6 mulheres e 7 homens) incluidas
no estudo de (Naeck 2011).

Caracteristicas clinicas médiato n
Idade (anos) 654 +109 -
Indice de Massa Corporea (kg.m™2) 32.8 + 8.62
Indice de Apnea/Hipoapnea (por hora) 53.4 + 41.6
SAHOS + SOH -
SAHOS + ELA -
ELA -
Sequela de Tuberculose -
SAHOS + Deformacéao Toracica -

_ == 0N

sob VNI (Naeck 2011). A PSG referente a noite 15 ndo foi registrada para o o paciente
P13.

5.2.2 Protocolo Experimental

O estudo observacional realizado por (Naeck 2011) foi autorizado como parte de um
protocolo de cuidados de rotina pelo Comité de Protecdo de Pessoas (CPP Nord-Ouest
1), autorizacdo datada em 16 de outubro de 2009. A execucao habitual de uma assistén-
cia ao hospital semana® quase nao foi modificada. A tnica diferenca introduzida por este
protocolo foi a instalagdo de sensores neurofisiolégicos (polissonografia) acoplados a
poligrafia habitual; as restri¢des ligadas a este exame sdo insignificantes para os paci-
entes. Os procedimentos adotados, neste protocolo, obtiveram o consentimento oral
de cada paciente. A adaptacdo clinica a VNI foi efetuada sob ventilagdo espontanea e,
posteriormente, sob ventilacdo mecanica ndo invasiva, pela equipe médica do Servigo
de Pneumologia do Hospital de Bois-Guillaume — CHU de Rouen. Os pacientes estive-
ram sob a vigildncia de um interno do hospital semana, por enfermeiros especializados
em VNI, por fisioterapeutas e pelo médico sénior do setor. A colocacgdo dos eletrodos e,

consequentemente, as polissonografias foram efetuadas pela prépria autora do estudo

20 hospital semana (ou semana de internagdo hospitalar) é utilizado pelos servigos médicos e ci-
rargicos para que qualquer assisténcia ao paciente seja realizada durante vérios dias (exatamente cinco
dias e quatro noites), geralmente, entre segunda e sexta-feira. Esse procedimento, adotado na Franga, se
assemelha ao hospital dia, no Brasil, entretando, varia-se o periodo de internagao do paciente.
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(Naeck 2011) com o auxilio dos demais profissionais. Posteriormente, a vigilancia do
paciente foi efetuada pelo enfermeiro responsavel do laboratério do sono (dedicado
ao diagnoéstico, assim como o monitoramento dos pacientes afetados por disttrbios
respiratérios do sono).

Cada paciente foi hospitalizado, de segunda a noite a quarta ap6s o meio-dia, para
efetuar a introdugdo a VNI. O paciente retornava 15 dias ap6s sua primeira noite de
hospitalizagdo para uma noite de controle. O paciente foi admitido ao laboratério do
sono segunda, aproximadamente as 20 h, para um registro polissonogréfico em venti-
lagdo espontanea em ar ambiente. Essa noite de diagnoéstico (N;) pemitiu ao paciente se
familiarizar com o seu ambiente e com a presenca de sensores. O paciente foi instalado
em sala individual e a equipe estava equipada com diferentes sensores necessarios ao
registro dos sinais polissonogréficos. Uma gazometria arterial foi realizada em ven-
tilagdo espontdnea em ar ambiente. As luzes eram sistematicamente apagadas entre
22:30 h e 23 h e o registro dos dados podia comegar. Na terca, pela manha (no dia
seguinte), o paciente era acordado por volta de 5:30 h para efetuar uma gazometria de
fim de noite em ventilagdo espontdnea em ar ambiente. O paciente era, em seguida,
instalado em um quarto do hospital semana em que o material de ventilagdo (um ven-
tilador e uma interface) lhe era apresentado durante o dia. A Tabela 5.2 resume os

procedimentos adotados durante as noites sob VNI

Tabela 5.2: Programagédo do procedimento de ventilagdo nao invasiva

Segunda  Terca  Quarta Quinta Sexta Segunda

(N1) (N2) (N1s)
Dia - P P P P -
Noite Labodo Labodo H H - Labo do
sono sono sono
Exames PSGem PSGem 1] 1] 1] PSG em
VE VNI 1] 1] 1] VNI

PSG: polissonografia; VE: ventilagdo espontanea; VNI: ventilacdo ndo invasiva; H:
hospital semana; P: Inicio da VNI, adaptacdo as configuragdes no hospital.

Todos os pacientes foram equipados por um ventilador VPAP IV (Resmed, Austrilia)

configurado em modo espontaneo/temporario com uma frequéncia de seguranca de 8
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ciclos por minuto. Todos os pacientes possuiam, também, uma méscara facial (Quattro
ou Mirage, ResMed, Austrdlia). Os parametros do ventilador foram configurados pela
equipe médica. Os pacientes efetuaram, entdo, uma hora de ventilagdo no fim da
manhd ou no inicio da tarde, antes da coleta de uma nova gazometria arterial. Em
funcdo dos resultados, os parametros do ventilador puderam ser modificados uma
primeira vez.

Na terca a noite (IN;), o paciente retornava ao laboratério do sono para um registro
polissonografico sob VNI e oximetria. Diferentes sensores foram colocados a partir
de 20 h; as luzes foram, entdo, apagadas as 23 h. Na quarta de manha, o paciente
acordava por volta das 5:30 h. Uma gazometria arterial foi efetuada sob VNI e o
paciente retornava ao seu quarto do hospital semana. De acordo com os resultados
da gazometria do sangue, as configuragdes do ventilador puderam ser novamente
modificadas. As noites de quarta e quinta foram efetuadas no hospital semana sob
controle de uma oximetria segundo o caso. O paciente retornava a seu domicilio na
quinta a tarde ou na sexta. Cada paciente era novamente hospitalizado no laboratério
do sono na segunda-feira, 15 dias ap6s a primeira noite de gravagao (Nis). Foi verificado
que os pacientes utilisaram adequadamente o ventilador. Um registro polissonogréfico
sob VNI e oximetria (N;) foi, entdo, realizado (a duracdo média dos registros, entre
as noites N, e Njs5, foi de 6 h). As configuracdes da VNI e dos débitos de oxigénio
adicional puderam ser modificadas no hospital semana entre as noites N, e Ni5 . De
acordo com o cardter ndo intervencional e de cuidados de rotina do protocolo, em
questdo, os dados obtidos por meio das polissonografias ndo foram utilizados para a
configuracdo da VNI. Esses dados, tanto neurofisiologicos quanto ventilatérios, foram
lidos e interpretados por um neurologista especializado nesta 4rea.

Para cada paciente, um caderno de observacdes foi preenchido para cada noite (Na-
eck 2011). Os cadernos e os registro polissonograficos foram anénimos. Esse caderno foi
dividido em duas partes: a primeira parte continha as caracteristicas gerais do paciente,
sua patologia e os dados funcionais e gazométricos que indicavam o estabelecimento
de uma VNI em domicilio e a segunda parte concernia ao monitoramento do paciente

durante a semana de hospitalizacdo e da noite de registro 15 dias depois. A gazometria
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arterial realizada em cada noite e em cada manha, assim como as configura¢des do
ventilador efetuadas em cada noite, foram listadas nesse caderno. O questiondrio de
qualidade do sono do St Mary’s Hospital foi preenchido todas as manhés (Naeck 2011);
o questiondrio de auto-avaliagdo do sono convida o paciente a escrever seus hébitos, ao
qual se acrescenta a escala de sonoléncia de Epworth que foi preenchida pelo paciente

na noite N; e na noite N5 (Naeck 2011).

5.2.3 Registro de Dados
Polissonografia

Os dados foram registrados por meio de um sistema de aquisicdo CID102-L8D
(CIDELEC SA, Franga). Todos os sinais registrados e os sensores correspondentes
estdo listados na Tabela 5.3 com as respectivas frequéncias de amostragem.

Um exame polissonografico corresponde ao registro de vérios sinais simultanea-

mente:
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Figura 5.1: Montagem da eletroencefalografia. A colocacdo dos eletrodos esté circulada
em laranja. Fonte: Figura modificada de (Wikipedia 2013a).
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Tabela 5.3: Sinais registrados durante cada polissonografia nas noites Ni, Ny e Njs.
Com excec¢do da pneumotacografia e da Tosca 500, todos os sensores sdo da marca
CIDELEC.

Sinais Sensores Frequéncia de
Amostragem (Hz)

Poligrafias Ventilatorias

Mobilidade tordcico-abdominal Faixas emborrachadas 8
Posi¢do do paciente Sensor de posigdo 1
Movimentos corporais Actimetro 8
Sons traqueais Microfone 16
Frequéncia de pulso Oximetro de pulso 64
Saturacdo de O, Oximetro de pulso 1
PtcCO, Eletrodo auricular, 1
Tosca 500,
RADIOMETER
Fluxo de ar Pneumotacégrafo de Fleish n° 2 128
Pressao nasal Sensor de pressao diferencial 256
Pressdo do ar Sensor de pressdo diferencial 128
Neurofisiolégicas
EEG Eletrodos 128
EOG Eletrodos 128
EMG (mentoniano + pernas) Eletrodos 128
ECG Eletrodos 128

PtcCO, = pressao parcial de CO, medida por via transcutanea.

e sinais que permitem a codificagdo dos diferentes estdgios do sono: EEG, EOG e
EMG dos musculos mentonianos. As trés deriva¢des utilizadas para o registro
dos sinais sdo as seguintes: F, — C,, C, — O,, C4 — A; e 0 eletrodo terra é colocado

na fronte (o posicionamento dos eletrodos estd especificado na Figura 5.1);
e a atividade dos musculos tibiais das duas pernas;
e aatividade elétrica cardiaca (ECG) por intermédio de dois eletrodos paraesternais;

¢ a atividade respiratéria: uma canula nasal foi inserida para registro da vazao
respiratoria de ar do paciente na primeira noite em ar ambiente e em ventilacdo
espontanea. Ao longo da segunda noite e da 15 noite, um pneumotacégrafo foi

instalado na saida do ventilador permitindo coletar as varia¢des do débito. Um
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sensor de pressdo foi instalado na méscara via orificio especifico. Um circuito
simples foi utilizado com uma maéscara facial de vazamentos intencionais calibra-
dos, permitindo assegurar a evacuagdo do gas expirado e evitar a reinalagdo do

CO, (Naeck 2011);

e sinais do actimetro (sensor posicionado no dedo) e mudangas de posi¢do na cama

(sensor colocado no abddmen/térax);

e a PtCO, correspondendo a medida transcutanea do CO, por um sensor colocado
no 16bulo da orelha externa contectado ao aparelho de medida, TOSCA 500 (Ra-
diometer, Franga). Apés estabelecimento do eletroencefalograma, a validade dos
sinais foi testada por diferentes testes de oclusdo e de rota¢do ocular, de degluti-
¢do e de mobilizacdo dos membros inferiores. O ventilador utilizado (VPAP 1V,
ResMed) e os demais sensores estdo representados na Figura 5.2. A posi¢do dos
sensores polissono e poligréaficos esta representada no desenho esquematico da

Figura 5.3.

Mascara facial,
Eletrodos EEG ResMed Faixas do térax

Sistema de Aquisicao Sensor de posicio

CIDELEC 102L8D

Oximetro

Pneumotacégrafo,
Fleish 2

Tosca 500,
VPAP IV, ResMed Radiometer

Figura 5.2: Polissonografia sob ventilacdo ndo invasiva: exemplo de um paciente do
estudo no laboratério do sono (Adaptado de (Naeck 2011)).
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Figura 5.3: Desenho esquematico da posi¢do dos sensores durante uma polissonografia
completa. Fonte: Figura modificada de (Wikipedia 2013b).

Como mencionado, o registro de sinais inclui sinais eletrofisiolégicos (EEG, EMG,
EOG e ECG) e dados fisiolégicos ventilatérios (pressdo, fluxo de ar, saturagdo de
oxigénio, dentre outros). O sistema de aquisi¢do usado foi o CID102-L8D (CIDELEC
SA, Franga). Cada conjunto de dados foi analizado por um neurologista e o sono foi
codificado em épocas de 30 s de acordo com as diretrizes da Associagdo Americana
de Medicina do Sono (AAMS) (Iber et al. 2007a). Cinco estdgios foram distinguidos:
Vigilia (W), estdgio REM (Rapid Eye Movements) e estdgios N1, N, e N3 (slow wave sleep).

De todos os sinais registrados na PSG, somente trés foram utilizados:
i) o fotopletismograma de pulso (PPG);

ii) a saturacdo de oxigénio da hemoglobina (SpO,) e
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iii) a vazao de ar.

Os dois primeiros foram medidos por meio de um sensor colocado no dedo do
paciente. A frequéncia de amostragem do PPG foi de 64 Hz e a da SpO, foi de 1 Hz
(Tabela 5.3). A vazao foi medida por meio de um pneumotacégrafo inserido no circuito
ventilatério e foi amostrada a 128 Hz (Tabela 5.3). Embora o ventilador tenha um
pneumotacégrafo interno, como a maioria dos ventiladores modernos, suas medigdes
ndo sdo facilmente acessiveis. Ao contrario do sinal de saturagdo de oxigénio (SpO,), os
sinais de PPG e vazdo requerem um pré-processamento como o descrito nas préximas

duas subsecoes.

5.2.4 Pré-processamento do Fotopletismograma

Todas as caracteristicas relacionadas a atividade cardiaca foram determinadas pela
andlise do sinal de fotopletismograma (o sinal de ECG néo foi usado neste trabalho).
Apesar de o uso do PPG na determinagdo de batimentos cardiacos para a classificagdo
do sono ter sido sugerido em (Chua et al. 2007), evitando a utilizacdo de medidas obtidas
via sinais de ECG e os eletrodos necessérios, isto ainda ndo foi implementado. O sinal
de PPG é o sinal-chave utilizado, neste trabalho, que permite a classificacdo dos estagios
do sono em pacientes sob VNI, possivelmente em domicilio e sem a necessidade de
qualquer eletrodo.

O sinal de PPG foi, primeiramente, pré-processado aplicando um filtro Butterworth
passa-banda de terceira ordem com frequéncias de corte de 0,667 Hz and 5Hz, que
correspondem, respectivamente, a 40 e 300 batimentos por minuto. O sinal filtrado foi,
entdo, utilizado para detectar os batimentos cardiacos e para calcular os intervalos entre
batimentos. A frequéncia de amostragem relativamente baixa do sinal de PPG (64 Hz)
induz algum ruido de quantizagio nos intervalos de batimentos cardiacos, uma vez que
qualquer intervalo calculado deve ser um mdltiplo inteiro do periodo de amostragem
do PPG, isto ¢, 15,625ms no presente caso. A fim de se obter um menor erro de
quantizac¢do para os intervalos de batimentos cardiacos, o sinal de PPG filtrado foi

interpolado. A transformada de Fourier do sinal filtrado foi zero-padded e, em seguida,
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tranformada de volta para o dominio do tempo de tal forma que o novo sinal foi
amostrado a 256 Hz. Este tipo de interpolagdo néo altera o contetido espectral do sinal
original.

Os batimentos cardiacos foram detectados observando os cruzamentos por zero
(zero-crossings) do sinal de PPG filtrado e interpolado (Figura 5.4). Somente os cruza-
mentos por zero mudando de valores do negativo para o positivo foram considerados.
Isto mostrou ser numericamente mais eficiente do que o anédlogo procedimento para a
deteccdo de picos do sinal de PPG. A detecgdo das posi¢des dos batimentos cardiacos
foram, entdo, utilizadas para calcular o tacograma. A amplitude de oscilagdes do PPG
foi calculada usando a diferenga entre o maximo e o minimo do sinal de PPG original
(ndo-filtrado, ndo-interpolado) em cada batimento detectado (Figura 5.4) produzindo,
entdo, uma série temporal das das flutuagdes das oscilagdes da PPG. Esse procedimento

resultou em duas séries temporais:

i) uma correspondente ao tacograma (obtida a partir do sinal de PPG processado), e

ii) outra contendo a amplitude de oscilagdes do PPG para cada batimento cardiaco

(obtida a partir do sinal de PPG original).

5.2.5 Pré-processamento da Vazao

O sinal de vazdo foi filtrado com um filtro Butterworth passa-banda de terceira
ordem com frequéncias de corte de 0,0833 Hz e 0,667 Hz, que correspondem a 5 e 40
respira¢des por minuto. Uma série temporal foi calculada a partir do tempo de duragdo
dos ciclos respiratérios e uma outra calculada por meio das amplitudes da vazao foram
geradas usando o mesmo método unidirecional de cruzamentos por zero como o usado
com o PPG (Figura 5.4). As amplitudes de oscila¢des da vazdo também sdo raramente
utilizadas, j& que tais medi¢des requerem o uso de uma mdscara durante toda a noite e
isto pode perturbar o sono. No entanto, uma vez que os pacientes estdo sob VNI, sdo
necessariamente equipados com uma maéscara; este procedimento representa o caso do

presente trabalho, sem custo extra.



5.3 Métodos: Arquitetura do Classificador e Extragdo de Caracteristicas 127

60 : : : :
; ; ‘ »—x  Original
sob 2% @Y g - (-)—(-)I Elltraéo |
oo rossin
Amplitude 1 9
40 de.
30
20

10

__Intervalos \../

-10 , .
de batimentos
cardiacos ‘
_ i L S— < i
285 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5

Figura 5.4: As amplitudes de oscila¢cdes do PPG foram calculadas usando os méximos
e minimos do sinal de PPG original (grafico superior). Os intervalos de batimentos
cardiacos foram calculados usando cruzamentos por zero no sinal de PPG filtrado e
interpolado (grafico inferior).

5.3 Métodos: Arquitetura do Classificador e Extracao de

Caracteristicas

O objetivo principal da fase de classificagdo é desenvolver, a partir dos dados, um
algoritmo matematico, referido como o classificador, que deve ser capaz de classificar
os estdgios do sono. Em vez de tentar construir o classificador diretamente a par-
tir dos registros dos trés sinais, sabe-se que é mais conveniente determinar algumas
caracteristicas-chave a partir dos dados e, entdo, treinar um classificador a partir de tal
informacdo (Duda, Hart e Stork 2006). Exemplos de caracteristicas incluem: coeficien-
tes de modelos (Lainscsek et al. 2012), coeficientes da transformada discreta de Fourier,
coeficientes das wavelets e assim por diante. No desenvolvimento de classificadores, a
escolha de quais caracteristicas usar é essencial, e estd longe de ser trivial. O resultado

desse passo importante serd descrito abaixo, antes de discutir o classificador.
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5.3.1 Extracao de Caracteristicas

Ap6s uma minuciosa investigacdo, a ser detalhada a seguir, quatorze caracteristicas
foram escolhidas para treinar o classificador. Inicialmente, a forma de onda dos sinais
escolhidos (PPG, S,0, e vazdo) foi analisada de tal maneira em que se observaram
variagdes nas amplitudes desses sinais, segundo o estdgio do sono. Exemplo dessa
variagdo da amplitude pode ser notado na Figura 5.5 na qual se observa uma forte
diminui¢do na amplitude do sinal de PPG para o estdgio REM. Assim, observando as
variagdes de amplitudes do sinal de PPG, notou-se que a dindmica desse sinal est4

correlacionada com a dindmica do sono.
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Figura 5.5: (a) Mediana da amplitude de oscila¢des do pletismograma. (b) Hipnograma
da noite N, do paciente P;.

Decidiu-se, entdo, por calcular a mediana e o intervalo interquartil das amplitudes
de oscilagdes dos trés sinais. Os valores de mediana e intervalos interquartis foram

utilizados em vez da média e do desvio padrdo devido a sua menor sensibilidade aos
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outliers (maior robustez).
Essas caracteristicas foram divididas em quatro grupos, dependendo dos dados
a partir dos quais elas foram estimadas (Tabela 5.4). Quatro caracteristicas foram

estimadas a partir do sinal de PPG:

i) VFC,eq, @a mediana dos intervalos de batimentos cardiacos;

ii) VFCyq, 0 intervalo interquartil dos intervalos de batimentos cardiacos;
iii) ampmeq, @ mediana das amplitudes de oscila¢des do PPG e
iv) ampsq, 0 intervalo interquartil das amplitudes de oscila¢des do PPG.

Quatro outras caracteristicas foram estimadas a partir da vazao:

i) totmedq, @ mediana dos intervalos de ciclos respiratdrios (tot);

ii) totsy, o intervalo interquartil dos tot’s;
iii) ampfneq4, @ mediana das amplitudes de oscilagbes da vazao e
iv) ampfyy, o intervalo interquartil das amplitudes de oscila¢des da vazao.

Duas caracteristicas foram estimadas a partir do sinal de SpO,, do qual néo foi

necessario um pré-processamento, como mencionado na Sec¢do 5.2.3:
i) satmed, @ mediana dos valores de SpO; e
ii) satsq, 0 intervalo interquartil dos valores de SpO,.
Por fim, quatro caracteristicas seguintes foram obtidas a partir de “outras” fontes:
i) idade do paciente;
ii) indice de massa corpérea (IMC);
iii) pressdo expiratoria positiva (PEP);

iv) pressdo inspiratéria positiva (PIP).
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Os trés primeiros grupos de caracteristicas (Tabela 5.4) foram calculados a partir
das trés séries temporais listadas na Secdo 5.2.3 para cada época. O ultimo grupo, de
quatro caracteristicas, esta relacionado com o paciente e foi tomado como constante ao
longo de cada noite de PSG, mas podem variar de paciente para paciente ou de uma

PSG para a outra.

Tabela 5.4: Lista de caracteristicas calculadas para cada época de 30s.

Indice Caracteristica Fonte
VFCmed
VECgq
AMPmed
ampsq
tOtmed
tOtsd
ampfimed
ampfyq
S'atmed
satsg
idade
IMC
PEP
PIP

PPG

Vaziao

Saturacdo de O,

ja F=NN-1-CRRN (e NS, TGS SR

—_
N

Outras

_
= W

Caracteristicas advindas de coeficientes de modelos, tais como modelos NAR (Non-
linear Auto-Regressive Moving Average) e LSP (Line Spectral Pairs), técnica muito utili-
zada para reconhecimento de voz (McLoughlin 2008; Turk e Arslan 2006; Choi, Kim
e Lee 2000), também foram calculadas/extraidas para os trés sinais. As caracteristicas
eram, entdo, utilizadas para treinar uma SVM e aquelas com as melhores taxas de
acerto durante o treinamento eram escolhidas. A cada treinamento, acrescentava-se ou
retirava-se uma caracteristica (ou um grupo de caracteristicas; exemplo: caracteristicas
relacionadas com a respiragdo ou com variaveis cardioldgicas, e assim por diante) por
vez e avaliava-se a taxa de acerto. Na realidade, é isso o que o método wrapper faz e
que, para o presente trabalho, foi feito “manualmente”. Esse procedimento foi feito
para cada nova caracteristica que era extraida dos sinais, assim, observou-se que as

caracteristicas extraidas de coeficientes de modelos ndo melhoravam o desempenho
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do classificador, logo, ndo foram “selecionadas” para este estudo. Esses resultados
sugerem que o método de extracdo de caracteristicas via modelos ndo era um bom
método para ser utilizado, neste trabalho, ou ndo foi um bom método para extrair ca-
racteristicas relevantes desses sinais. Essa é uma limitagdo desse trabalho, ja que mais
estudos sdo necessarios na busca de técnicas de selecdo de caracteristicas mais robustas. A
biblioteca LIBSVM (Chang e Lin 2011) fornece um método de selegdo de caracteristicas
baseado no F-score e essa técnica também foi, inicialmente, utilizada nesse trabalho,
entretanto, verificou-se que o desempenho do classificador foi melhor utilizando as 14
caracteristicas listadas na Tabela 5.4 do que utilizando o F-score para fazer um ranking

dessas caracteristicas e escolher as com menor valores de p-valor.

5.3.2 Classificador

Os classificadores (SVM’s) foram treinados a partir dos dados que foram divididos
em épocas de 30s, seguindo a préatica atual de classificagdo do sono (Iber et al. 2007a).
Cada época tem seu préprio conjunto de catorze caracteristicas (cujos indices sdo relata-
dos na Tabela 5.4) e um estdgio do sono (uma classe rotulada) correspondente atribuido
por um neurologista. Apds o treinamento, o classificador determina automaticamente
o estdgio do sono correspondente ao conjunto de quatorze caracteristicas associado com
cada época (Figura 5.6). O procedimento seguinte é baseado em uma SVM multiclasses
com um kernel Gaussiano (Radial Basis Function, RBF) e o treinamento foi realizado
utilizando a biblioteca de c6digo aberto — LIBSVM (Chang e Lin 2011). Detalhes sobre
esquemas baseados em classificagdo via SVM podem ser encontrados em (Duda, Hart

e Stork 2006; Haykin 1999).

Maéquina de Vetor de Suporte

As SVM'’s fornecem um bom desempenho de generaliza¢do em problemas de reco-
nhecimento de padrdes, no caso de padrdes separdveis (Haykin 1999). Assume-se que
um conjunto de treinamento é composto por pares exemplo-rétulo (x;, y;), 1 = 1,...,¢,

em que ¢ é o nimero de épocas usadas no treinamento. Vetores x; € R" sdo compostos
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Figura 5.6: Esbogo do processo de classificagdo.

de n caracteristicas (Tabela 5.4) e y; € {1, — 1} é a classe rotulada (classe do sono) de x;.

Um vetor de entrada de dados x € R” pode ser representado em um um espago N-
dimensional (N > 1) usando uma fungéo vetorial ¢ : R — RN em que a classificagdo
pode ser realizada por meio de um hiperplano. A SVM produz uma superficie de decisio
ndo-linear (fronteira de classificagdo ndo-linear) no espago original IR” por meio da
construgdo de um hiperplano linear no espago transformado R" (Debnath, Takahide e

Takahashi 2004). Isto é conseguido tomando-se a fungdo sinal

f(x) =w-p(x;) + b. (5.1)
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Assim, para padrdes linearmente separdveis, 3 (w, b) tais que as desigualdades

f(xi))>+1 se y;=1
fx)<-1 se y;i=-1 (5.2)

sejam vélidas para todos os elementos do conjunto de treinamento (Cortes e Vapnik
1995; Vapnik 1999). Os vetores que satisfazem as igualdades sdo chamados de vetores de
suporte. Claramente, por definicdo, uma SVM é um classificador bindrio. O problema
de classificagdo multiclasses serd mencionado concisamente. Os cdlculos sdo simplifi-
cados pela formulacdo do funcional a ser minimizado em rela¢do ao vetor de pesos w

conforme (Haykin 1999)

4
D(w, €) = %wTw +C Z €, (5.3)
i=1

em que C > 0 é o pardmetro de reqularizagio e €; > 0 sdo as varidveis de folga. Ap6s alguma

algebra, a fung¢do f pode ser escrita como (Haykin 1999)

¢
fx) = Z yiaiK(x, x;), (5.4)
i=1

em que x; € o i-ésimo vetor de treinamento, a; > 0 sdo os multiplicadores de Lagrange e

K: (RVXRN) — R éafungio kernel definida como o produto interno K(x, x;) = ¢(x)-p(x;).

SVM Multiclasses

A abordagem “um contra um” (Liu, Hao e Tsang 2008) é implementada em (Chang
e Lin 2011) para problemas de classificagdo multiclasses. O nimero de classificadores
bindrios necessdrios para a classificagdo entre k classes é k(k — 1)/2. Cada classificador
(bindrio) é treinado utilizando dados de apenas duas classes diferentes. Cada vetor
de dados x é submetido ao conjunto de classificadores bindrios. No final, um vetor
é designado para pertencer a classe em que recebeu o nimero méximo de votos. No
caso de empate, escolhe-se a classe que aparece primeiro na matriz de armazenamento

(Chang e Lin 2011).
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Dados Desbalanceados

Devido a natureza do sono, o problema de classificacdo, em questdo, é desbalan-
ceado. O tempo de permanéncia de um paciente em um estdgio do sono pode variar
significativamente de um estdgio para outro e o niimero de épocas de uma classe para
outra pode ser muito diferente. Assim, o treinamento com dados desbalanceados pode
resultar em classificadores polarizados. A abordagem escolhida para lidar com este
problema é a subamostragem aleatéria (Castro e Braga 2011), com a qual garante-se que
cada classe (estdgio de sono) tenha o mesmo ntimero de ocorréncias nos dados de
treinamento. Isso foi feito para todos os conjuntos de dados de treinamento utilizados

neste trabalho.

Selecao do Modelo - Kernel RBF e Valida¢ao-Cruzada

A préxima etapa consite na escolha do ntcleo (kernel) e dos parametros da SVM.

Em geral, o nicleo RBF é uma primeira escolha razoavel

¢
f(x) = sign (Z @ exp { x ;sz.|2 }] . (5.5)

i=1

Os principais parametros a serem escolhidos sdo o par (C, o) nas equagdes (5.3) e
(5.5), respectivamente. Em vez de fixar um valor a priori para esses parametros, a
LIBSVM foi utilizada para realizar uma busca em um espago de parametros 2D para os
valores mais adequados para este problema. Um problema importante é a escolha de
valores 6timos para o par de valores (C, 0). Isso é feito testando varios valores no espago
de parametros e fazendo a validagdo cruzada dos SVM’s correspondentes. Aquele par
relacionado com o SVM que obtém a melhor taxa de acerto é selecionado. Valores
logaritmicamente espagados foram utilizados, assim C € {271,2702° 205 212 22 '/ 28}
e o € {2°,24%,235 2275 22 . 272}). Uma vez que o melhor par (C, o) foi encontrado, o

classificador final foi treinado usando tal par e todo o conjunto de dados de treinamento.
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5.3.3 Classificacao Dependente do Paciente

Idealmente, um classificador automatico do sono deve ser capaz de trabalhar com
dados de um novo paciente sem treinamento adicional, ou seja, ele deve ser independente
do paciente (IP). O treinamento de tal classificador requer, portanto, dados derivados
de um conjunto representativo de pacientes. Desse modo, quando dados de um novo
paciente forem usados, desde que os seus padrdes de sono sejam, de alguma forma,
contabilizados nos dados de treinamento originais, uma classificacdo correspondente
adequada pode ser esperada. Por outro lado, um sistema dependente do paciente (DP)
baseia-se em um classificador treinado com os dados advindos de um paciente espe-
cifico. E claro que, esse tinico paciente é muito menos representativo e, a menos que
outros pacientes com padrdes de sono semelhantes sejam considerados, ndo se deve
esperar, necessariamente, um bom desempenho deste classificador aplicado a qualquer
outro paciente, ainda que isso possa ocorrer. Apesar de suas limitagdes, um classifica-
dor dependente do paciente também é ttil. Primeiro, porque serve como uma prova
para a viabilidade da técnica e também porque serve como um limite superior para a
taxa de acerto que se espera obter usando uma classificacdo independente do paciente.
Em segundo lugar, um classificador pode ser treinado para um paciente especifico cujo
sono é monitorado por meio de seu ventilador privado.

Classificadores do sono treinados com dados de um tinico paciente foram analizados
i) com dados de uma tnica noite e ii) com dados de duas noites, como discutido na

sequéncia.

Classificagao de Uma Noite

Uma SVM multiclasse foi treinada para cada noite de cada paciente (dois classificadores
para cada paciente — com excec¢do do P;3 para o qual estdo disponiveis os dados corres-
pondentes a uma tinica noite de sono). Dois cendrios foram avaliados: um classificador
de cinco classes usando os estagios do sono W, REM, N, N, e N3 e um classificador de
trés classes usando os estdgios W, REM e ndo-REM (no qual os estdgios Ni, N> e N3

foram agrupados). Assim, 25 classificadores foram treinados para cinco classes e 25
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para trés classes.

Cada classificador foi treinado com tipicamente 12% das épocas disponiveis e foi
subsequentemente testado com todos os dados. A classificagdo via SVM foi conside-
rada como sendo correta quando coincidiu com a do neurologista. Assim, para um
determinado paciente e um registro de uma noite inteira dividido em M épocas, a taxa

de acerto é dada por

M,
A = — X 100%, 5.6
= 56)

em que 1, indica o namero de épocas corretamente classificadas. A.. é uma estimativa
da taxa de acerto global do classificador. Para o estudo de classificagdo de uma noite,
no final, houve 25 classificadores com as respectivas A... Foram calculados a média e

o desvio padrdo de cada amostra.

Classifica¢ao de Duas Noites

O mesmo procedimento mencionado, no contexto de classificacdo de uma noite, foi
seguido para registros de duas noites de cada paciente para os quais foram registradas
duas noites (ha somente 12). Epocas de ambas as noites foram agrupadas para formar
um tnico conjunto de dados de maior generalidade e um tnico classificador para
cada paciente foi treinado, com 12% das épocas. Testes foram realizados usando
todos os dados das duas noites. Os dados de treinamento foram sempre balanceados.
Novamente, a taxa de acerto A.. em (5.6) foi calculada para cada paciente. A média e
o desvio padrdo desses doze valores foram também calculados.

Posteriormente, sera vista na Se¢do 5.3.8 uma justificativa para a utilizacdo de dados

de duas noites de um mesmo paciente na classificagao.

5.3.4 Classificacdo Independente do Paciente

Sabendo-se que as caracteristicas de 11 a 14 (Tabela 5.4) variam de um paciente
para o outro, elas sdo tteis no treinamento do classificador independente do paciente.

Para a construgdo de tal classificador, épocas dos 13 pacientes foram agrupadas para
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formar os dados de treinamento e teste. Na verdade, dois classificadores foram trei-
nados: um para discriminar entre trés classes e outro para classificar entre os cinco
estdgios do sono. As 14 caracteristicas (Tabela. 5.4) foram extraidas para cada paciente
separadamente. As caracteristicas de todos os pacientes foram, entdo, dispostas em
uma matriz de caracteristicas. Posteriormente, 12 diferentes conjuntos de treinamento
balanceados de mesmo tamanho foram escolhidos aleatoriamente a partir da matriz de
caracteristicas. Este nimero foi escolhido a fim de tornar o desempenho comparédvel
ao caso da classificacdo de duas noites dependente do paciente em que 12 classificadores
foram obtidos, um para cada paciente. Todos os dados da matriz de caracteristicas
foram usados para o teste. Depois que a taxa de acerto A foi calculada para cada uma

dessas 12 realiza¢des, a média e o desvio padrao foram calculados.

As estapas da classificacdo podem ser resumidas na Figura 5.7

—» Abordagem “um contra um”

SVM Balanceamento Subamostragem aleatoria
0 > B — . e i
Multiclasses dos Dados da classe majoritaria

—» Kernel RBF e Validagdes Cruzadas

» Uma Noite

Dependente do
A " Paciente (DP)

Sistemas » Duas Noites

Independente do
Paciente (IP)

Figura 5.7: Etapas da classificacdo.
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5.3.5 Teste de Pertinéncia de Caracteristicas

Dois conjuntos de caracteristicas utilizados, neste trabalho, ndo sdo padrées comu-
mente usados na classificacdo automatica do sono. Ha caracteristicas associadas a i)
amplitude de oscilagdes do PPG e ii) amplitude da vazdo. Com o intuito de testar a
influéncia destas caracteristicas no desempenho do classificador, testes especificos fo-
ram realizados nos quais tais caracteristicas foram excluidas durante o treinamento de
diferentes classficadores. O desempenho desses classificadores foi, entdo, comparado

ao obtido com todo o conjunto de caracteristicas. Trés casos foram estudados:

i) somente as caracteristicas relacionadas com a amplitude do PPG foram excluidas;

ii) somente as caracteristicas relacionadas com a amplitude da vazao foram excluidas

e

iii) as caracteristicas relacionadas tanto com a amplitude do PPG quanto com a am-

plitude da vazdo foram excluidas.

Para avaliar o impacto de tais mudancas, um teste de diferencas ndo paramétrico
(Teste de Wilcoxon pareado) foi aplicado para comparar as taxas de acerto antes e depois

da remogdo das caracteristicas.

5.3.6 Efeito do Pés-Processamento no Desempenho do Classificador

Ao analisar os hipnogramas gerados pelos classificadores, que serdo apresentados
na Segdo 5.4, observou-se que os hipnogramas codificados pela neurologista eram me-
nos fragmentados (apresentavam menos flutuagdes). Essas flutuag¢des sdo dadas pelo
erro de classificagdo. Assim, com o intuito de diminuir o erro de classificacdo (me-
lhorar o desempenho do classificador), ou seja, de suavizar os hipnogramas estimados,
foi proposta uma metodologia de “pés-filtragem” dos classificadores. Inicialmente, foi
aplicado um sistema de vota o qual classificava uma dada janela com o estdgio mais

votado nas subdivisdes (1) desta janela.
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Exemplo 5.3.1 Dada uma janela de 30s do sinal e escolhendo-se ngy, = 6, tem-se 6 janelas
de 5s. Suponha que as trés primeiras janelas e a ltima janela tenham sido classificadas como
estdgio Vigilia e a quarta janela como estdgio REM. O filtro vota classificaria a janela de 30s

como estdgio Vigilia, jd que este estdgio foi o estdgio mais votado.

Os resultados para o filtro vota sdo apresentados na Tabela 5.10 da Secédo 5.4.2. Poste-
riormente, optou-se por um filtro passa-baixas, mas essa metodologia foi abandonada,

uma vez que os resultados ficaram piores para este caso.

5.3.7 Anadlise Prospectiva da Adaptacao a Ventilacao Nao Invasiva

O objetivo da VNI é corrigir anomalias da mecénica ventilatéria e/ou do comando
ventilatério subjacente, logo, é necessdrio ajudar o paciente a se adaptar a seu venti-
lador (ou seja, o paciente se adapta progressivamente apds otimizacdo dos ajustes do
ventilador) limitando os assincronismos afim de proporcionar um conforto respiratério
e uma boa qualidade do sono. Assim, a adaptagdo a VNI ¢, portanto, uma etapa crucial
do inicio do tratamento. E nesse momento que o paciente se habitua progressivamente
a sua aparelhagem (a sua mdscara, a seu ventilador e, mais globalmente, a sua pa-
tologia). A avaliacdo dessa adaptagdo é efetuada por meio do estudo das interagdes
paciente-ventilador.

No departamento de pneumologia do CHU da Universidade de Rouen, o estabeleci-
mento de uma VNI agendada é executada como parte de uma semana de hospitalizagao.
Nesse departamento, a dura¢do da adaptacdo é de 4 a 5 dias, frequentemente com uma
estabilizacdo e as vezes uma normalizac¢do da PaCO, diurna e noturna (em fungao das
patologias). Os pacientes do protocolo da tese (Naeck 2011) foram, entdo, hospitali-
zados de maneira programada e efetuaram trés polissonografias, uma em ventilagao
espontanea (VE) e duas em VNI com quatorze dias de intervalo.

O objetivo desta Secdo é tentar identificar um indicador de adaptagdo ao tratamento
ventilatério, ao comparar a 2° e a 15 noites sob VNL

Percebe-se que as caracteristicas potencialmente variantes no tempo sdo as caracte-

risticas 5 a 8, listadas da Tabela 5.4, que estdo relacionadas com a vazado do ventilador.
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Assim, com o intuito de fazer uma andlise “quatitativa” da adaptagdo ao ventilador,
foram realizados os seguintes procedimentos:
Para cada noite, em questdo (noites N, e Ny5), foram feitas duas classificagdes para

cada paciente:

1. Classificador Pleno (CP): classificador que utiliza as caracteristicas de 1-10, listadas

na Tabela 5.4;

2. Classificador Independente da Vazdo (CIV): classificador sem as caracteristicas rela-

cionadas com a vazao (5 - 8).

Cada classificacdo foi repetida 12 vezes obtendo-se dois vetores de taxas de acerto
para cada noite: AcCpieno02, ACCivo2, ACCpieno1s, AcCivis. Para cada noite, calculou-se a

diferenca (A) entre as taxas de acerto obtidas pelo CP e pelo do CIV, ou seja:

Ap = ACCplenooz — AcCiv2

A15 = AcCpieno1s — ACCiv1s (5.7)

Por fim, para verificar se havia diferencas significativas entre A, e A5 aplicou-se
o Teste de Wilcoxon nas distribui¢des dos A’s. Os resultados gerados por este método

estdo listados na Tabela 5.11.

5.3.8 Estimacdo de Hipnogramas de Noites sem Polissonografias

Como foi informado na Segao 5.2.2, ndo foram realizadas polissonografias durante
as noites N3 e N;. Foram coletadas somente as poligrafias. Assim, ndo hé classificacdo
realizada pelo neurologista para estas noites.

A partir dos modelos (do classificador) obtidos, em conjunto, para as noites N, e N5
(caso dependente do paciente, duas noites), estimou-se os hipnogramas das noites N3 e
Ny, treinando os modelos com os dados das noites N3 e N,. Os hipnogramas estimados

sdo apresentados nas figuras A.1 a A.4 do Apéndice A.
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A importancia desta técnica estd na obtencdo de hipnogramas via modelos (SVM’s
multiclasse), sem a necessidade de uma classificagdo inicial de um especialista. Isso
seria extremamente ttil para se arquivar informagdes de um determinado paciente.
Bastaria, por exemplo, que fosse realizada apenas uma polissonografia completa do
paciente, ja que para noites seguintes (caso o paciente precisasse retornar a um labora-
tério do sono) os hipnogramas poderiam ser estimados. Isso justifica o uso de dados
de duas noites de um mesmo paciente na classificagao.

Os hipnogramas estimados tém sido utilizados pelo grupo Atomosyd com o intuido
de fazer uma andlise da fragmentacdo do sono a partir do cdlculo das entropias dos
hipnogramas. A andlise via entropia vem sendo realizada por (Bounoaire 2012), como

parte do trabalho de sua tese.
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5.4 Resultados

5.4.1 Classificacao

Nas tabelas 5.5 e 5.6 sdo relatados os resultados para a classificagdo de cinco e trés
estdgios, respectivamente, para ambos os cendrios: caso dependente do paciente (DP)
e caso independente do paciente (IP). O hipnograma gerado pelo classificador de cinco
estdgios para uma noite do caso paciente dependente é mostrado na Figura 5.8. A taxa
de acerto, neste caso, é aproximadamente 92%. Pode-se observar que o hipnograma
automaticamente codificado é mais fragmentado do que aquele produzido por um es-
pecialista do sono. Ao contrario da classificagdo visual/manual, na qual a continuidade
de uma época para outra é subjetivamente tomada em conta, a SVM classifica cada
época de forma independente; isso explica a fragmentacgdo da classificacdo via SVM'’s.

As tabelas 5.7 e 5.8 mostram os resultados que concernem a classificagdo automatica
do sono para cinco e trés estagios, respectivamente. O primeiro terco da Tabela corres-
ponde a classificacdo sem caracteristicas associadas as amplitudes do pletismograma e
da vazdo (caracteristicas 3, 4, 7 e 8 na Tabela 5.4). No segundo tergo, as caracteristicas
associadas com a amplitude do pletismograma nio foram utilizadas (caracteristicas 3
e 4 na Tabela 5.4), mas sim as caracteristicas associadas a amplitude da vazdo. E no ul-
timo tergo, ndo foram utilizadas as caracteristicas associadas com a amplitude da vazao
(caracteristicas 7 e 8 na Tabela 5.4), mas sim as caracteristicas associadas a amplitude
do pletismograma.

Com o intuito de verificar se havia diferencas significativas entre os resultados das
tabelas 5.7 e 5.8 comparadas, respectivamente, com as tabelas 5.5 e 5.6, foi aplicado o
teste de Wilcoxon pareado. Os resultados sdo mostrados na Tabela 5.9, que mostra que

a maioria das diferencas sdo estatisticamente significativas (p < 0,05).

5.4.2 Poés-Processamento do Classificador

A Tabela 5.10 mostra os resultados da classificagdo com filtro para 3 e 5 estagios do

sono, utilizando todas as caracteristicas listadas na Tabela 5.4.
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Tabela 5.5: Resultados para 5 estagios (classes) do sono. A, representa o valor médio
de A definido em (5.6). k representa a média do coeficiente Kappa Cohen. DP:
dependente do paciente; IP: independente do paciente e o niimero entre parentesis
representa o nimero de noites registradas.

P(N) A +0 (%) k+o Caracteristicas

DP(1) 84+50 0,78+0,06 1-10
DPQ2) 73+52 0,64+0,07 1-10
IP2) 62+0,85 0,51+0,01 1-14

Tabela 5.6: Resultados para 3 estdgios (classes) do sono. Veja as defini¢des na legenda
da Tabela 5.5

P(N) A +0(%) k+o Caracteristicas

DP(1) 91+25 0,83+0,05 1-10
DP(2) 84+35 0,71+0,06 1-10
IP(2) 78+0,74 0,64+0,01 1-14

5.4.3 Adaptacdaoa VNI

A Tabela 5.11 mostra os resultados da aplicacdo do Teste de Wilcoxon as distribuicdes

dos A’s das noites N, e Nj5 de cada paciente.
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Figura 5.8: Hipnograma produzido por um classificador dependente do paciente (a)
Segundo um neurologista para o cendrio de uma noite. (b) Caso do paciente P,. Neste
caso, A.. = 92%.

Tabela 5.7: Resultados para 5 estdgios (classes) do sono retirando caracteristicas espe-
cificas. Veja legenda da Tabela 5.5 para definicdes.

P(N) A +0(%) k+o Caracteristicas

DP(1) 80+55 073+0,07 1,2,56,9,10
DP(2) 67+56 076+008 1,2,56,9,10
IP2) 57+09 044+003 1,2,5,6,9-14
DP(1) 83+58 076+0,07  1,2,5-10
DP2) 71+56 061+£006 1,2, 510
IP2) 59+0,68 047+001 1,2 514
DP(1) 83+42 076+005 1a6,9,610
DP(2) 72+62 062+007 1a6,9,610
IP2) 60+0,63 049+001 1a6,9-14




5.4 Resultados

145

REM ¥

N3y

N2

N1

W

REM [

N3

N2

N1

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000-

a) Hipnograma estimado por um classificador DP
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(b) Hipnograma codificado por um neurologista

Figura 5.9: Hipnograma produzido por um classificador dependente do paciente (a)
Segundo um neurologista para o cenario de duas noites. (b) Caso do paciente P;,.
Neste caso, A.. = 83%.

Tabela 5.8: Resultados para 3 estdgios (classes) do sono retirando caracteristicas espe-
cificas. Veja legenda da Tabela 5.5 para definicdes.

P(N) A +0(%) k+o Caracteristicas
DP(1) 87+43 076+008 1,256,910
DP2) 79+40 0624008 1,256,910
IP(2) 74+14 056+0,02 1,2,5,6,9-14
DP(1) 90+33 0,80+0,06 1,2,5-10
DP(2) 82+43 0,67+0,07 1,2,5-10
IP2) 76+0,83 0,60+0,01 1,2,5-14
DP(1) 90+29 0814005 1a6,09,10
DP(2) 83+36 0,68+0,07 1a6,9,10
P2y 77+061 0,61+0,01 1a6,9-14
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Tabela 5.9: Teste pareado de Wilcoxon para significancia estatistica dos diferentes de-
sempenhos quando caracteristicas especificas nio sao utilizadas. O asterisco indica os
valores que ndo sado estatisticamente significativos.

P(N) p-valor (5 estagios) p-valor (3 estdgios)

DP(1) 1,2 %1075 1,8 x1075
DP(2) 4,88 x 1074 4,88 1074
IP(2) 4,88 %107 4,88 X107
DP(1) 0,0397 0,0068
DP(2) 0,0640* 9,77 x 107+
IP(2) 4,88 %107 4,88 x 107+
DP(1) 0,0032 0,0042
DP(2) 0,0522* 0,0640*
IP(2) 9,77 x 1074 4,88 x 10~

Tabela 5.10: Resultados para 5 e 3 estagios (classes) do sono para a classificagdo com
filtro. Veja legenda da Tabela 5.5 para defini¢des.

P(N) A +0 (%) k+o Caracteristicas Classes

DP(1) 84+50 0,78+0,06 1-10 5
DP(2) 70+49 0,59 +0,06 1-10 5
IP2) 61+0,9 0,50+0,01 1-14 5
DP(1) 91+25 0,83+0,05 1-10 3
DP(2) 81+50 0,660,09 1-10 3
IP2) 78+07 0,63+0,01 1-14 3
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Tabela 5.11: Teste de Wilcoxon pareado para significancia estatistica entre os A’s das
noites N, e Nj5 de cada paciente para classificagdes de 5 e 3 estagios. Os ntimeros em

negrito indica os valores que sdo estatisticamente significativos.

P,

p-valor (5 estadgios) p-valor (3 estagios)

Py
Py
Ps
Py

0,2036
0,7910
0,3013
0,7334
0,0425
0,4238
0,3394
0,4697
0,2036
0,0923
0,2334
0,1514

0,1763
0,7334
0,0093
0,0034
0,9697
0,0342
0,5693
0,0342
0,9697
0,2036
0,4697
0,0771




5 Classificagdo Automatica dos Estagios do Sono por meio de Sinais Fisiolégicos
148 Disponiveis a um Ventilador

5.5 Discussao

Sinais cardio-respiratdrios foram utilizados em (Redmond e Heneghan 2006) para
verificar se as medidas obtidas via sinais de ECG e respiragdo poderiam fornecer uma
classificagdo dos estdgios de vigilia, REM e ndo-REM. O objetivo principal era aumentar
o uso de sistemas cardiorrespiratérios ambulatoriais para a deteccdo de disttirbios
respiratérios do sono. Nesse estudo, foi considerado um grupo de 37 pacientes com
apneia obstrutiva do sono. Para cada paciente, 27 caracteristicas foram extraidas de trés
sinais: séries de intervalos RR, o eletrocardiograma derivado da respiragdo e o esforgo
respiratério. Utilizando um Discriminante Quadratico obteve-se uma taxa de acerto
de 79% (x = 0,56) para o sistema dependente do paciente e de 67% (x = 0,32) para o
sistema independente do paciente. Os resultados obtidos, no presente trabalho, para
um problema de classificacdo similar, mas para diferentes tipos de pacientes (Tabela
5.6) revelou uma alta taxa de acerto 91% (x = 0,83) e 78% (x = 0,64), para os respectivos

casos.

Medidas cardio-respiratérias foram também utilizadas em (Harper, Schechtman e
Kluge 1987) para discriminar entre os estagios de vigilia, REM e sono tranquilo de 35 lac-
tentes saudaveis. Sete caracteristicas cardio-respiratérias foram utilizadas, resultando
nas seguintes taxas de acerto: 80,0% quando foram utilizadas apenas caracteristicas
baseadas na respiracdo, 82,0% usando apenas caracteristicas cardiovasculares e 84,8%
quando ambos os conjuntos de caracteristicas foram empregados. Os sinais de ECG
e esfor¢o respiratdrio (pletismograma de térax) de seis individuos saudéveis foram
utilizados em (Karlen, Mattiussi e Floreano 2009) para discriminar somente entre vi-
gilia e sono (um problema bindrio de classificagdo). As caracteristicas consistiram no
logaritmo da densidade espectral de poténcia dos sinais de ECG e respiragdo origi-
nais. Utilizando redes neurais artificiais, foram alcancadas as seguintes taxas de acerto:
95,4% para o caso dependente do paciente e de 85,3% para o caso independente do
paciente. Comparando com os resultados apresentados nas tabelas 5.5 e 5.6 aqueles
em (Harper, Schechtman e Kluge 1987) e (Karlen, Mattiussi e Floreano 2009), deve-se

relembrar que, no presente trabalho, os padrdes do sono foram classificados em 3 e 5
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estdgios usando uma técnica sem eletrodos.

A inclusdo de certas caracteristicas resultou em uma melhoria estatisticamente sig-
nificativa na taxa de acerto (Tabela 5.9). A melhoria média foi, aproximadamente de,
1% (resp. 1,7%) quando caracteristicas relacionadas a vazao foram incluidas; de 1,5%
(resp. 2%) quando caracteristicas relacionadas ao PPG foram incluidas e de 4,5% (resp.
5%) quando ambas as classes de caracteristicas foram incluidas para os problemas de
classificacdo de trés (resp. cinco estdgios). A maior vantagem é atingida quando se
incluem ambas as caracteristicas. Esses resultados sugerem que tais caracteristicas
contém informacdo a respeito do sono que ndo pode ser recuperada por meio de ou-
tras caracteristicas e, consequentemente, sua inclusio no treinamento pode resultar em
classificadores autométicos do sono mais eficientes que ndo requerem eletrodos.

Ao se compararem os resultados apresentados na Tabela 5.10 com os das tabelas 5.5
e 5.6 verifica-se que as taxas de acerto obtidas tanto para 3 quanto para 5 classes com
o classificador com filtro foram menores ou aproximadamente iguais as obtidas com o
classificador padrio. Isso sugere que o filtro aplicado nédo é um filtro ideal, uma vez que
ndo melhorou o desempenho de classificagdo. Assim, mais estudos sdo necessarios na
busca por um filtro ideal. Algumas sugestdes sdo apresentadas no Cap 6.

Os resultados da Tabela 5.11 sugerem que a maioria dos pacientes esta bem adaptada
ao ventilador, j& que na maioria dos casos, as diferencas entre as N, e Nj5 ndo sdo
significativas. Um estudo realizado por (Naeck 2011), usando indices de fragmentacao
do sono para mesma base de dados, também mostrou que os pacientes estdo bem
adaptados. Logo, pode-se sugerir que a técnica/andlise feita, na se¢do 5.3.7, seja um
bom indicador da adaptagdo ao ventilador. Entretanto, mais estudos sdo necessarios
para confirmar tais resultados de modo mais amplo.

Essa técnica justifica também a classificacdo de 02 noites de um mesmo paciente,
pois como ndo houve diferencgas significativas entre a noite N, e a Njs5, sugere-se que
nao ha problema misturar os dados de duas noites para treinar um classificacador, uma

vez que isso ndo alterard o resulado da classificacao.
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5.6 Conclusdes do Capitulo

Os resultados relatados mostram que é possivel desenvolver um procedimento
apropriado para a classificacdo automética dos estdgios do sono por meio de sinais
prontamente disponiveis a um ventilador. Isso abre a possibilidade para uma melhor
avaliacdo da qualidade do sono em tratamento sob VNI uma vez que pode permitir
a avaliacdo do sono em domicilio num periodo, a longo prazo, sem a utilizacdo de
eletrodos e nem a colocagdo de sensores adicionais nos pacientes. No futuro, isso pode
ser ainda possivel para os proprios ventiladores a fim de proporcionar um relatério do
sono juntamente com padrdes de conformidade e relatérios de diagndstico tais como
0s que as maquinas ja produzem. Outra possibilidade para o ventilador seria no uso
de informagdes sobre o sono do paciente para ajustar/configurar as suas defini¢des e,

assim, melhorar a qualidade do tratamento.



Capitulo 6

Conclusoes e Propostas de

Continuidade

“Ergueu no patamar quatro paredes mdgicas. Tijolo com tijolo num

desenho légico.”

Construgdo, de Chico Buarque

Uma metodologia baseada em técnicas de reconhecimento de padrdes foi apre-
sentada, neste trabalho, com o intuito de resolver dois problemas de classificagdo. O
primeiro evoluiu na busca de caracteristicas extraidas a partir de séries simbolicas para
discriminar entre pacientes sadios, chagdasicos cardiopatas e chagasicos ndo cardiopa-
tas. O segundo, na busca de uma ferramenta de auxilio na classificagdo dos estagios
dos sonos que visasse a sua aplicagdo no domicilio do paciente. Para isso, a contribui-
¢do/inovacdo do trabalho consistiu na utiliza¢do de sinais disponiveis a um ventilador.

Em sintese, os resultados obtidos nos capitulos 4 e 5 mostraram que foi possivel:

i) classificar 3 e 5 classes do sono, com taxas de concordéancia equiparaveis a concor-

déncia entre dois neurologistas;

ii) estimar hipnogramas para noites sem polissonografias. Esses resultados foram

utilizados por Bounouaire, 2012 para obter um indice de fragmentac¢do do sono;
iii) obter um indicador de adaptagdo a VNI;

iv) verificar que caracteristicas relacionadas com o PPG e com a vazdo sdo releventes

para a classificagdo dos estagios do sono.
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Com a obtengdo dos indices listados nos itens ii) e iii), pode-se sugerir que foi
possivel avaliar a qualidade do sono.
Assim, conclui-se que foi possivel atender aos objetivos propostos no Capitulo 1,

uma vez que foi possivel:

e classificar os estdgios do sono com sinais coletados sem a utilizacdo de eletrodos,

atendendo aos objetivos propostos, neste trabalho.

e classificar pacientes sadios e chagdsicos a partir de séries simbolicas da VEC.

6.1 Propostas de Continuidade

Acredita-se que as técnicas de reconhecimento de padrdes inicialmente utilizadas,
neste trabalho, sejam uma aplica¢do futura para o estudo da doenca de Chagas. Um
projeto de pds-doutorado vem sendo desenvolvido pela autora, deste trabalho, junta-
mente com o prof. Luiz Antdnio Ribeiro, do HC-UFMG, no qual propde-se utilizar
essas ferramentas aliadas a outras técnicas para a predigdo de arritmia ventricular ma-
ligna na cardiopatia chagdasica. Isso seria de grande utilidade, ja que ao se fazer um
prognostico da evolugdo da doenga, evitar-se-ia a implantagdo de cardiodesfibriladores
desnecessariamente em pacientes que ndo correm risco de morte stbita.

De posse da base de dados de sinais polissonograficos, vé-se que outras questdes
ainda estdo abertas e mais andlises podem ser feitas, como a classificacdo de microdes-
pertares. Acredita-se que essa andlise propiciaria resultados também inovadores no
ambito da ciéncia do sono.

Na Secdo 5.3.6 foi feita uma tentativa de melhoria no desempenho da classificacdo
ao introduzir-se um classificador com filtro, mas foi verificado que esse filtro ndo foi o
ideal, uma vez que quase ndo houve mudanga nos resultados (mesmas taxas de acerto
obtidas com o classificador padrdo e com o classificador com filtro ou taxas de acerto
menores obtidas com o classificador com filtro). Assim, propde-se uma nova meto-
dologia ao usar uma caracteristica dindmica do sistema que estaria relacionada com

o estdgio do sono do paciente. Por exemplo, ao treinar o classificador seria incluida
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como caracteristica o estdgio do sono classificado pela neurologista na janela anterior.
Isso poderia ter um efeito de filtro diminuindo as fragmentacdes (flutuacdes) geradas
no hipnograma estimado pelo classificador (efeito de suavizagio). Essas flutua¢des sao
devidas aos erros de classificagdo. Essa ideia estd implicita nas cadeias ocultas de Mar-
kov (HMM) que pressupdem tanto a informacdo a priori quanto a posteriori, ou seja,
pressupdem a probabilidade de mudanca de um estdgio para o outro (estdgio tran-
sitorio); logo, esse classificador poderia apresentar um melhor desempenho, gerando
menores erros de classificacdo (maiores taxas de acerto) e suavizando, assim, o hipno-
grama estimado. Entretanto, isso pode ser feito com o préprio SVM ao introduzirmos
a propria classificagdo da neurologista como caracteristica em cada janela de dados de

treinamento.

Exemplo 6.1.1 Se a classificagio da neurologista fosse vigilia para uma dada janela, acrescen-
tariamos esta caracteristica na janela posterior para treinar o classificador, fazendo o mesmo
para as janelas sequintes e assim sucessivamente até varrer todo o sinal. A primeira janela teria
as 14 caracteristicas e 1 caracteristica relacionada com o estdgio de vigilia (jd que, inicialmente,
o paciente estava acordado). Supondo que a classificagdo da neurologista para a sequnda janela
fosse estidgio REM; essa informagdo seria utilizada como caracteristica da terceira janela, e assim

sucessivamente.

6.1.1 Limitacdes do Trabalho

Apesar de se terem alcangado os objetivos propostos no Capitulo 1, mais estudos

sdo necessarios, diante de algumas limitagdes do trabalho:

e ¢ necessario que se realizem experimentos com maior nimero de pacientes para

que se tenha uma amostra representativa;

e ¢é necessdrio que sejam feitas melhorias no classificador, por exemplo, o forneci-

mento de indices como a sensibilidade e a especificidade;

e construgdo de um software que possa ser adaptado ao sistema de aquisi¢do de

dados ou ao ventilador, que gerasse a classificacdo automdtica diretamente, base-
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ando nas rotinas construidas neste trabalho (melhor automatizacao das rotinas),
ou seja, o produto final seria: conectar o ventilador a um paciente e apés uma

noite de sono ter-se-ia um hipnograma.
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Apéndice A

Hipnogramas Estimados

A.1 Estimacdo de Hipnogramas para noites sem Polisso-

nografia via Modelos

Sao mostrados, a seguir, os hipnogramas estimados para as noites N3 e N, utilizando
os modelos de classificadores obtidos para duas noites do mesmo paciente — caso

dependente do paciente DP(2).
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Figura A.1: Hipnogramas estimados para o paciente (a) P; : noite N3 (grafico superior) e
noite Ny (gréfico inferior); (b) Ps: noite N (gréfico superior) e noite Ny (grafico inferior).
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Figura A.3: Hipnogramas estimados para o paciente (a) Py; : noite N3 (grafico superior)
e noite Ny (gréfico inferior); (b) Pi2: noite N3 (gréfico superior) e noite Ny (gréfico
inferior).
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Figura A.4: Hipnogramas estimados para o paciente (a) P13 : noite N3 (grafico superior)
e noite Ny (grafico inferior); (b) P,: noite N3 (grafico superior), P3: noite N3 (grafico do
meio) e Py4: noite Ny (gréfico inferior).






Apéndice B

Testes de Hipoteses

B.1 Analise de Variancia (ANOVA)

A anédlise de variancia, comumente referida como ANOVA simples (do inglés, one-
way ANOVA), é uma das técnicas estatisticas mais amplamente usada. A ANOVA
contraria o seu nome no sentido de que a andlise ndo é feita por meio da varidncia dos
dados, mas sim por varia¢des nas médias.

Considere um modelo estatistico, em que cada observacdo Y pode ser decomposta
em duas componentes: sistemdtica e aleatdria, esta tiltima representando variagdes indi-
viduais e todos os fatores que nado sdo explicados pela parte sistematica. Matematica-

mente, pode-se escrever (Casella e Berger 1990; Magalhaes e Lima 2002):

Y=pu+e. (B.1)

Assim, se Y representa a observagdo associada a uma unidade experimental, a parte
sistemdtica i pode ser vista como a média populacional, que é fixa, e a parte aleatéria
e como a informagdo referente a outros fatores que podem influir nas observagdes, mas
nao sdo incorporados em u.

Suponha que se queira comparar as médias de K populagdes, isto é, queira-se testar:

°H01H1=H2="'=HK}

e H;: pelo menos uma das médias y; é diferente das demais.

Para tanto, obtém-se K amostras independentes, com m individuos em cada uma
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delas. Nesta situacdo, o modelo estatistico para a j-ésima unidade experimental, da

i-ésima populagdo é dado por:

Yl‘jl‘ui+€i]‘, i:1,...,K; j:1,...,m (BZ)

Caso a hipétese Hj seja verdadeira, tem-se que todas as médias para as K populagdes

serdo iguais a um valor comum u. O modelo pode, entdo, ser escrito como:

Yi]-:y+el*.]., i=1,....,K; j=1,...,m (B.3)

O Teste ANOVA faz as seguintes suposicdes (Casella e Berger 1990; Magalhées e
Lima 2002):

e Y;; sdo varidveis aleatérias independentes

e todas as K populagdes tém variancias iguais a 0%;
~ 2y - P

o YVii~N(u,o0%), i=1,...,.Ke j=1,...,m.

Assim foram usados testes estatisticos a fim de verificar se a distribuigdo das entro-
pias de cada grupo era gaussiana (H).
Para verificar se a hipotese nula Hy pode ou nao ser rejeitada, calcula-se a chamada

significancia, a qual é dada pela expressao:

_ |QD - MHI

OH

S (B.4)

em que Qp é o valor da estatistica discriminante para a entropia do grupo controle,
Un e o sdo a média e o desvio padrdo, respectivamente, dos valores da estatistica
discriminante para as entropias dos grupos 1 e 2. A significancia S trata-se portanto de
uma medida da distancia entre a entropia do grupo controle e as entropias dos grupos
1 e 2 sob a consideracdo de que a estatistica discriminante segue uma distribui¢do
gaussiana.

Como essa hipétese de gaussianidade nem sempre pode ser garantida, uma outra

alternativa que se tem em maos é o calculo do p-valor (ou probabilidade de significancia),
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que nada mais é do que a probabilidade de se observar uma significincia maior do
que S em caso de a hipotese nula Hj ser verdadeira (Theiler 1992). Em outras palavras,
quanto menor o p-valor, mais evidente se torna a rejeicdo de Hy. Matematicamente, o

p-valor (p) pode ser expresso por:

21, sei<0,5,
P= . .
2(1 —1i), sei> 0,5,
em que i é o indice de p;, que por sua vez é o menor i-ésimo percentil inferior da
estatistica discriminante de todas as entropias dos grupos 1 e 2 em que se encontra o
valor de estatistica discriminante da entropia do grupo controle. Para fins préticos,

a Tabela B.1 apresenta uma classificagdo dos niveis de evidéncia de rejeicdo de Hy de

acordo com os p-valores (Jesus 2008).

Tabela B.1: Evidéncia de rejeicdo de Hy em funcdo do p-valor

p-valor (p) Evidéncia
<0,01 evidéncia muito forte contra H,
0,01 -0,05 evidéncia forte contra Hy
0,05-0,1 evidéncia fraca contra H,
>0,1 pouca ou nenhuma evidéncia contra H,

B.2 Teste de Wilcoxon

O teste de Wilcoxon pareado (do inglés, Wilcoxon signed-rank test) é um teste de
hipéteses ndo paramétrico aplicado para o caso de distribui¢des simétricas continuas.
A partir dessa consideragdo, a média se iguala a mediana (Montgomery e Runger 2002).
Esse teste é utilizado para comparar duas amostras relacionadas, amostras pareadas,
ou medidas repetidas em uma tnica amostra para avaliar se o rank das médias da
populacdo difere. Tal teste pode ser usado como uma alternativa para o teste t pareado
(Student’s t-test) quando ndo se pode assumir gaussianidade nos dados.

O teste de Wilcoxon pressupde as seguintes consideragdes:

i os dados sdo pareados e advém da mesma populagdo;
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ii cada par é escolhido aleatéria e independentemente;

iii os dados sdo medidos em uma escala de intervalo que ndo precisa ser normal.
O teste de Wicoxon considera as seguintes hip6teses:

e Hj: a mediana das diferengas entre os pares é zero (1 = 0), ou equivalentemente,
H = Hos

e Hj: a mediana das diferencas ndo é zero (u # 0), ou equivalentemente, u # u;

Seja N o tamanho da amostra, ou seja, o nimero de pares. Seja (Xi;, X»), para
i =1,...,N, um conjunto de observacdes pareadas para duas distribui¢des continuas
que diferem apenas no que tange as médias. Nao é necessario que as distribuigdes de
X e X; sejam simétricas, mas asegura-se que a distribuicdo das diferengas D; = X5, — Xj;

seja continua e simétrica. As etapas do teste sdo:
1 parai=1,...,N, calcule |Xy — Xji| e sgn(Xy; — Xj;), em que sgn é a fungdo sinal;

2 exclua pares com |Xy; — Xi;| = 0. Seja N, 0 novo tamanho da amostra (sem os pares

excluidos);

3 ordene os N, pares restantes em ordem crescente de acordo com o maior valor da

diferenca | Xy — Xy,l;
4 faca um rank dos pares e seja R; o rank;

5 calcule o teste estatistico que representa o valor absoluto das somas dos rarks:
N,
W =1 sgn( —x1) - Rl (B.5)
i=1

6 a medida que N, aumenta, a distribui¢do amostral de W converge para uma distri-

bui¢do normal. Entéo:

W=0.5 Ny(Ny+1)(2N,+1)

para N, > 10, o indice z-score pode ser calculado: z = o oW = 3

Se Z > Zgico, €Ntao rejeita-se Hy
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para N, < 10, compara-se com o valor critico de uma tabela de referéncia (Montgo-
mery e Runger 2002)

se W > WiqN,, entdo rejeita-se Hy

Alternativamente, o p-valor pode ser calculado para a enumeracao de todas as possi-

veis combinacdes de W e N,.

B.3 Coeficiente de Kappa Cohen

O coeficiente de Kappa Cohen (k) mede a concordéancia entre dois avaliadores/observadores
(exemplo: neurologista e classificador automatico) durante uma classificagdo. Tal in-

dice foi definido por Jacob Cohen (Cohen 1960) em 1960 e é dado por:

P, - P,
 1-P,

(B.6)

em que P, é a concordancia relativa entre os classificadores (avaliadores) e P, é a pro-
babilidade de uma concordancia aleatéria. Se os classificadores estiverem totalmente
em acordo (concordancia), entdo k = 1. Por outro lado, se tais classificadores estiverem

totalmente em desacordo (ou em acordo unicamente aleatério), entdo k = 0.






