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“Verdadeiramente ele tomou sobre si as nossas enfer-
midades, e as nossas dores levou sobre si; e nds o
reputdvamos por afiito, ferido de Deus, e oprimido.
Mas ele foi ferido por causa das nossas transgressoes,
e moido por causa das nossas iniqiidades; o castigo
que nos traz a paz estava sobre ele, e pelas suas pisa-
duras fomos sarados. Ele foi oprimido e afligido, mas
nao abriu a sua boca; como um cordeiro foi levado
ao matadouro, e como a ovelha muda perante os seus
tosquiadores, assim ele nao abriu a sua boca. Toda-
via, ao Senhor agradou moé-lo, fazendo-o enfermar;
quando a sua alma se puser por erpiacao do pecado,
verd a sua posteridade, prolongard os seus dias; e o
bom prazer do Senhor prosperard na sua mao. Fle
verd o fruto do trabalho da sua alma, e ficard satis-
feito; com o seu conhecimento o meu servo, o justo,
gustificard a muitos; porque as iniqiidades deles levard
sobre si.”

[saias 53,4-5,7,10-11
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Resumo

Este trabalho trata do estudo de sinais de variabilidade da freqiiéncia
cardiaca (VFC). Estes sinais, que correspondem & varia¢ao instantanea da
freqiiéncia cardiaca, vem sendo estudados de forma crescente nas tltimas
trés décadas, seja como o foco do estudo, seja como instrumento auxiliar no
estudo do sistema cardiovascular.

Até o final da década de oitenta as ferramentas empregadas no estudo das
séries de VFC eram predominantemente alguns indices estatisticos, como o
desvio padrao, e o espectro de poténcias; estas ferramentas ainda continuam
sendo largamente empregadas. A partir do fim da década de oitenta, instru-
mentos de anélise de dinamica nao-linear, que eram utilizadas em quantida-
des pouco expressivas, passaram a ganhar destaque importante na literatura.

Nesse periodo, o sinal de VFC ja foi investigado como sendo puramente
aleatorio, bem como sendo possuidor de dindmica deterministica. A partir
desse historico, este trabalho tem por objetivo geral investigar o sinal de VFC
por meio de modelagem matemética, considerando-o como um sinal que apre-
senta uma dinamica deterministica imersa em uma importante componente
estocéstica. De maneira especifica, objetiva-se apresentar um procedimento
de modelagem que possibilite obter modelos que considerem os aspectos di-
namicos e estocasticos dos sinais de VFC, que, quando iterados, apresentem
flutuacoes sustentadas e semelhantes as do sinal original em algum aspecto
e que sejam capazes de assimilar algo da dinamica subjacente.

A representacao matematica escolhida para os modelos foi a NARMAX
polinomial. Devido as caracteristicas dos sinais de VFC fez-se necessério
a construcao de um sinal artificial para ser usado como entrada exogena
nos modelos NARMAX. Antes de aplicar o procedimento de modelagem nas
séries de VFC e a fim de valida-lo, o mesmo foi aplicado a trés sistemas di-
namicos conhecidos na literatura, o mapa logistico, o sistema de Rossler e o
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mapa de Hénon. Sao apresentados, neste trabalho, os resultados dos estudos
de duas séries de VFC de 24 h de duragao, de um mesmo individuo conside-
rado estar em bom estado de satide. Para validar os resultados obtidos para
as séries de VFC foram utilizados indices cléssicos no estudo desses sinais,
como o SDNN e também indices nao-lineares como entropia aproximada, o
DFA (detrended fluctuation analysis) e dinamica simbolica.

Os resultados mostraram-se promissores, pois tanto na etapa de valida-
¢ao do procedimento de modelagem, isto é, quando aplicado aos sistemas
dindmicos, quanto no estudo das séries de VFC os modelos obtidos foram ca-
pazes se aproximar dos sistemas originais tanto no aspecto dinamico quanto
no aspecto estocastico. Neste fato reside a contribuicao desta tese, ou seja,
apresentar um procedimento de modelagem que seja capaz de aproximar os
modelos dos sistemas originais tanto no aspecto deterministico quanto no
aspecto estocastico.



Abstract

This work deals with the study of heart rate variability (HRV). These
signals corresponds to the instantaneous variation of the cardiac frequency,
has been studied increasing in last three decades, either as the focus of the
study, either as auxiliary subject in the study of the cardiovascular system.

Until the late eighties the tools used in the study of the HRV series
were predominantly some statistical indices, as the standard deviation, and
the power spectrum; these tools still being wide employed. From the late
eighties, some tools of nonlinear dynamics had started to gain important
prominence in literature.

In this period, the HRV signal was yet investigated as being purely ran-
dom, as well as having deterministic dynamics. From this, this work has as
general objective to investigate the signal of HRV by means of mathematical
modeling, considering it as a signal that presents an deterministic dynamics
embedded in an important random component. In specific, the objectives
are to present a modeling procedure that makes possible to get models that
consider the dynamic and random aspects of the HRV signals, that, when
iterated, present supported fluctuations and that to be similar to the original
signals in some aspect and that they are capable to assimilate something of
the underlying dynamics.

The chosen mathematical representation for the models was the polyno-
mial NARMAX. Due to the characteristics of the HRV signals was necessary
to construct an artificial signal to be used as exogenous variable in NAR-
MAX models. Before applying the modeling procedure on the HRV series
and in order to validate it, it was applied on three known dynamical systems
in literature, they are the logistic map, the Rossler’s system and the Hénon'’s
map. It is presented, in this work, the results of the studies of two HRV series
of 24 h duration, of the same volunteer with good health. To validate the

XV
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results from the HRV series, classical indices in the study of these signals had
been used, like SDNN and also nonlinear indices like approximated entropy,
DFA (detrended fluctuation analysis) and symbolic dynamics.

The results shows to be promising, because either in the validation stage
of the modeling procedure, i.e., when the modeling procedure was applied to
the dynamical systems, either in the study of the HRV series, the obtained
models had been capable of to assimilate in some way the original system
either in dynamical aspect either in the stochastic aspect. This facts shows
the contribution of this thesis.



Lista de Abreviaturas e Simbolos

Abreviaturas

bpm batimentos por minuto

DFA Detrended Fluctuation Analysis

DMV Nicleo dorsal motor do vago

ECG Eletrocardiograma

ERR Razao de redugao do erro (Erro Reduction Ratio)
EMQ Estendido de Minimos Quadrados

HF Faixa de freqiiéncias altas (High Frequency Band)

da densidade de poténcia espectral do sinal de VFC:
0,15 a 1,2Hz para ratos e 0,15 a 0,4Hz para humanos
HRV Heart Rate Variability
LF Faixa de freqiiéncias baixas (Low Frequency Band)
da densidade de poténcia espectral do sinal de VFC:
0,04 a 0,15Hz para ratos e humanos

NA Nucleo Ambiguo

NARMA Auto-regressivo de média movel nao-linear (Nonlinear
Autoregressive Moving Average)

NAV Nodulo atrioventricular

NN Intervalos RR normais (Normal-to-Normal RR intervals):
sao aqueles gerados pelo nodulo sinoatrial

NSA Nodulo sinoatrial (marcapasso natural do coragao)

NTS Nicleo do trato solitario

PSD Densidade de poténcia espectral (Power Spectral Density)

QRS Complexo das ondas Q, R e S do eletrocardiograma; caracteriza

a contragao do ventriculo cardiaco

Xvil



XViii

RMSE
RR

RR,,
SNA
SNC
SNPs
VLF

VEC
ULF

Raiz quadrada do erro quadratico médio (Root Mean Square Error)
Intervalo de tempo entre duas ondas R sucessivas

do ECG; é um estimador da duragao do batimento cardiaco;
Intervalo RR médio

Sistema Nervoso Autdénomo

Sistema Nervoso Central

Neuronios pré-gaglionares simpaticos

Faixa de freqiiéncias muito baixas (Very Low Frequency
Band) da densidade de poténcia espectral do

sinal de VFC: 0,003 a 0,04Hz para ratos e humanos
Variabilidade da Freqiiéncia Cardiaca

Faixa de freqiiéncias ultra baixas (Ultra Low Frequency
Band) da densidade de poténcia espectral do

sinal de VFC: menor que 0,003Hz para ratos e humanos



Simbolos

Indice de correlacao do método DFA

Indice de correlacao do método DFA

Indice de correlacao do método DFA

Funcao genérica com grau de nao-linearidade ¢
Flutuacoes em diferentes escalas calculadas pelo
método DFA

Regressor de saida

Regressor de entrada

Incerteza matematica

Maximo valor de um regressor de saida

de um modelo

Maéaximo valor de n, na procura heuristica de modelos,
tal que n, = (1,2,...,nymax)

Atraso do regressor de entrada

Maximo atraso do regressor de ruido

Maximo valor de n, na procura heuristica de modelos,
tal que 1, = (1,2,....Ncmax)

Tempo discreto

Vetor de parametros

Erro de modelagem

Parametros ortogonais

Vetor de parametros ortogonais

Regressor ortogonal

Matriz de regressores ortogonais

Funcao custo genérica

Ntmero de termos de processo

Valor critico utilizado para determinar o niimero de
graus de liberdade para o critério AIC

XixX



XX

pNN50

RMSSD

SDANN

Matriz de regressores

Proporgao ou nimero de intervalos RR normais em humanos que
sao maiores que H0ms

Raiz quadrada do valor quadratico médio das

diferencas sucessivas entre intervalos RR normais
Desvio padrao das médias dos intervalos RR normais de
segmentos de Hmin

Desvio padrao dos intervalos RR normais

Valor estimado

Ruido branco

Regressor de ruido em um modelo NARMAX

Matriz Identidade

Tempo continuo

Tempo de amostragem

Logaritmo na base e

Espago dos ntimeros inteiros positivos

Indica o fim de um exemplo



Lista de Tabelas

5.1
5.2
9.3
5.4
3.9
5.6
5.7
5.8
2.9
5.10
5.11
5.12
5.13
5.14
5.15
5.16
5.17
5.18
5.19
5.20
5.21
5.22
5.23

Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . . ... 89
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . .. ... ... 89
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . .. .. ... 91
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . .. ... ... 92
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . .. ... 94
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . .. ... ... 95
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . .. ... ... 96
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . .. ... ... 96
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . . ... 99
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . .. ... ... 100
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . ... ... 101
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . .. ... ... 101
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . .. ... ... 104
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . . . ... ... 104
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . ... 105
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . . . ... ... 105
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . .. ... ... 107
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . .. ... ... 108
Indices do dominio do tempo. . . . . . . . . . . ... 109
Indices dinamicos e de complexidade. . . . . . . . . . .. ... ... 109
Resumo dos resultados. . . . . . . . . . ... ..o 111
Resultados referentes ao teste t. . . . . . . . . .. .. ... 112
Resultados referentes ao teste de Mann-Whitney. . . . . . . . . . . . . 113

xxi






Lista de Figuras

1.1

1.2

2.1

3.1

3.2

3.3

3.4

3.5

3.6

3.7

3.8

Numero de artigos que fazem referéncia a variabilidade da
freqiiéncia cardiaca entre os anos de 1987 e 2007 (Fonte: ISI
WEB OF SCIENCE, setembro de 2007). . . . ... ... ...

Janela de uma série de VFC e saida de uma modelo NARMA.

Sinal de VEC . . . . . . ..

Diagrama de bifurcacoes do mapa logistico. As setas indicam a ocorréncia

de algumas bifurcacgoes. . . . . . . . . Lo Lo oL
Mapa de primeiro retorno do sistema de Rossler. Parametros de bifurca-
cao: (ab,c) =(0,492;2;4). . . . ..o e

Solugao do comportamento cadtico do mapa logistico: (a) com p = 3,9,
(b) com p = 3,9999. O ponto critico estd localizado no ponto de méximo
da parabola, isto é, xc = 0,5 para qualquer valorde p. . . . . . . . . .
Histograma de seqiiéncias simbélicas. Os célculos foram feitos a partir
de 10.000 pontos, com ¢ =2 en =6: (a) u=3,9, (b) x=3,9999. . . . .
Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os calculos foram feitos a partir

de 10.000 pontos gerados com p = 3,9999, com¢=3n=4. . . . . . .

Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os calculos foram feitos a partir

de 10.000 pontos de ruido branco: (a) com ¢ =2 e n =6, (b) com ¢ =3

Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os calculos foram feitos a partir de
10.000 pontos do mapa logistico com p = 3,9999. Foram usados ¢ = 2,
n = 6 e os pontos de particdo: (a) xzp = 0,5 (S= 4,14), (b) =, = 0,4
(§=384)e(c) 2 =0,6 (5=3,85). . . . . . . . ...

Mapa de primeiro retorno de uma série de VFC de 10.000 pontos. . . . .

xxiil

10



XX1V

3.9

3.10

3.11
3.12
3.13

3.14

4.1
4.2
4.3
4.4

4.5

4.6

4.7

4.8

Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os célculos foram feitos a partir
de 10.000 de uma série de VFC. Foram usados ¢ = 3, n = 4 e os pontos
de particao: (a) zly = 0,93 e z1 = 0,97 (S= 3,35), (b) 21 = 0,96 e
zly =1,0 (§5=3,87) e (c) 1y = 0,99 e z1, = 1,06 (5=3,31). . . . . . .

Mapa de primeiro retorno de uma série de VFC de 10.000 pontos, com a

atribuicao dos simbolos. . . . . . . .. ..o L oL L L Lo oL
Série de batimentos cardfacos usada no exemplo (DFA). . . . .
Série de batimentos cardiacos integrada (DFA). . . . ... ..

S(f), espectro de poténcia construido por meio das equagoes (3.10) e
(3.11), que constitui-se de duas distribuigdes Gaussianas centradas em
frr=00445Hze furp=028Hz. . . . . . . . ... ...

(a) Série sintética 5 construida por meio do procedimento de McSharry

e colegas (2002). (b) Espectro de poténcia da série §,. . . . . . . . . .

Mapas de primeiro retorno: (a) zx e (b) yg. - . . . . . . . ... L.
Mapas de primeiro retorno: (a) zx e (b) yg. - . . . . . . . ... L.
Mapas de primeiro retorno: (a) zx e (b) yg. . . . . . . . . ... L.

Esquema classico da chamada identificacdo caixa-preta de sistemas SISO
(single input single output). De posse dos dados medidos de entrada e
saida de determinado sistema, tenta-se encontrar um modelo, ou uma
familia de modelos, que represente, de forma aproximada, as relagoes de

causa e efeito. . . . . . . . L L Lo

Tlustracao do processo de identificacdo de um modelo para o caso de
sistema autonomo. Nesse caso, o modelo é obtido somente a partir de
dados de saida y(k). . . . . . . . . ..o

Identificagao de sitemas em que a construgao de um sinal de entrada

sintética também faz parte do problema da modelagem. . . . . . . . .

(a) Série de VFC de 5min com 306 pontos. (b) Espectro de poténcia
da série de VFC. Destacam-se as bandas de freqiiéncia LF e HF, e as
respectivas freqiiéncias fop = 0,0445 Hz e fgp = 0,28 Hz, escolhidas como

sendo os maiores picos em cada uma das bandas. . . . . . . . .. ..

(a) Entrada sintética uy, (sem fase ajustada) construida por meio do pro-
cedimento apresentado na Se¢ao 3.5. (b) Entrada sintética uy (com fase
ajustada) construida a partir das séries @ e de VFC, por meio do pro-

cedimento apresentado nesta se¢ao. . . . . . . . . . ... ...



4.9

4.10

4.11

4.12

5.1

0.2

5.3

5.4

3.9

5.6

5.7

XXV

(a) Espectro de poténcia da série de VFC (—) sobreposto pelo espectro
de poténcia de ay (-.-). (b) Espectro de poténcia de @ (—) sobreposto

pelo espectro de poténcia de ug (-.-). . . . . . ..o 62

(a) Funcdo de correlagio cruzada entre iy e a série de VFC. Indice de
correlagao: 0,16. (b) Fungao de correlagao cruzada entre uy e a série de
VFC. Indice de correlacio: 0,40. . . . . . . . . . . . .. ... ... 63

(a) Entrada sintética uy construida de maneira a satisfazer os requisitos
estabelicidos nesta se¢do. (b) Espectro de poténcia de uy (-.-) construido

nesta se¢do, em comparagao ao espectro de poténcia da série de VFC (—). 65

Funcao de correlagdo cruzada entre uy e a série de VFC. . . . . . . . . 65

Mapas de primeiro retorno. Os circulos correspondem aos dados originais
(z = yr) e os pontos & série temporal (z; = ¢i) obtida pela iteracao
do modelo 5.2. Se fossem indicadas, as iteragoes do modelo 5.1 seriam

justamente dois pontos nesse grafico. . . . . . . . .. ... ... 76

Diagramas de bifurcagoes de (a) equacao logistica, e (b) modelo iden-
tificado (5.2) para ux = 0,6054, Vk. O parametro de bifurcagoes p foi
tomado como o coeficiente do termo yi—1; do modelo, e p = X para a

logistica. . .« . . . . oL o e e 77

Mapas de primeiro retorno de (a) modelo 5.2 (1 = 1,9843) incluindo
modelo de ruido £(&) com uy ~ N (0,6054;0,1828) e & ~ N (0,0;0,0193).
Para esse caso S; = 2,28; (b) modelo 5.2 mas com o coeficiente de yj_;
igual a 2,21, ou seja, p = 2,21 incluindo modelo de ruido £(§) com
ay ~ N(0,6054;0,1263) e & ~ N (0,0;0,0198). Para esse caso Sy = 2,39.
Circulos pretos sao os dados originais e os pontos vermelhos sao os dados

produzidos pelo modelo. . . . . . . . . .. ..o 78

Mapa de primeiro retorno da série y;, obtida a partir do sistema de Ros-

sler, conforme a Segdo 4.1.1. . . . . . . . .. ... 79

Mapas de primeiro retorno de: (circulos) os dados originais, e (pontos) da

série produzida pela iteracao do modelo 5.5. . . . . . . . . . . . . .. 81

Diagramas de bifurcagoes de (a) modelo 4.3 e (b) modelo 5.5. Em ambos
0s casos o parametro do termo yi_; foi usado como o parametro de

bifurcacao u. Note-se as diferentes escalas. . . . . . . . . . . . . ... 81

Mapas de primeiro retorno do modelo 5.5 com ug ~ N (—1,7910;0,6381),
€ ~N(0,0;0,2169) e pu = 2,5850 fornecendo Sy =2,64. . . . . . . . .. 82



XXV1

5.8

5.9

5.10

5.11

5.12

5.13

5.14

5.15

5.16

5.17

5.18

5.19

5.20

Mapas de primeiro retorno de (a) (sem ruido) mapa de Hénon (circulos) e
do modelo 5.8 simulado sem £(€) e com uy, ~ N (g = 0,2586,05 =0,5712)
(pontos vermelhos), e (b) mapa de Hénon (5.7) usado para construir o
modelo (5.8)-(5.9). . . . . . . ... 83

Diagramas de bifurcac¢oes de (a) mapa de Hénon para b = 0,3 e (b) modelo
5.8 simulado sem £(€) e com u, = g = 0,2586, Vk. Em ambos os casos o
parametro do termo y;_, foi usado como o parametro de bifurcagdo p. . 84
Série 1. Registro dos intervalos RR durante 24 h (114.972 amostras), de
um voluntario com boa satude (O registro teve inicio entre 11h e meio dia). 86
Série Sla, que compreende os primeiros 10.000 intervalos RR da série S1
(Figura 5.10). . . . . . . v v o e e e e 87

Séries usadas na indentificacdo de um modelo NARMAX polinomial: (a)
entrada sintética (438 amostras) construida conforme Secao 4.2.1. (b)
série de intervalos RR de 5min (438 amostras) escolhida da Série Sla
(Figura 5.11). . . . . . . o o o oo e e e 87

Mapas de primeiro retorno. Os circulos correspondem aos dados originais

(2 = yi) e os pontos & série (zx = yi) obtida por meio da iteragao do

modelo 5.10. . . . . . . .. e e e 88
Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) Sla (S = 3,008), (b) ¢
(8=3,033). . . o o 89
Série S1b que compreende os intervalos RR de 31.001 a 41.000 da série
S1 (Figura 5.10). .« « « v v v v v e e e e 90

Séries usadas na identificacio de um modelo NARMAX polinomial: (a)
entrada sintética (380 amostras) construida conforme Segao 4.2.1. (b)

série de intervalos RR de 5min (380 amostras) escolhida da Série Sla

(Figura 5.15). . . . . . . . . . oo e 90
Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) Slb (S = 3,21), (b) ¢
(S=311). .« o 92
Série de intervalos RR denominada Slc e compreendida entre as amostras
80.679 € 90.678 da Série S1. . . . . . . . .. .. Lo 93

Séries usadas na construgao de modelos NARMAX polinomiais, ambas com
304 amostras: (a) entrada sintética, (b) série de intervalos RR com 5 min
de duragdo. . . . . . .. ..o e e e e 93
Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) Slc (S =3,87), (b) § (S =
3,79), apos os ajustes, isto ¢, modelo 5.16, (c) y (S = 3,17), antes dos
ajustes, isto ¢, modelo 5.14. . . . . . . . . . ... ... 96



0.21

0.22

5.23

0.24

0.25

0.26

5.27

0.28

5.29

5.30

5.31

6.1

6.2

6.3

XXVil

Série 2. Registro dos intervalos RR durante 24 h (115.893 amostras), de
um voluntario com boa satide (O registro teve inicio entre 11h e meio dia). 97
Série de intervalos RR denominada S2a e compreendida entre as amostras
4.001 e 14.000 da Série S2. . . . . . . . ..o Lo 98
Séries usadas na construcao de modelos NARMAX polinomiais, ambas com

456 amostras: (a) entrada sintética, (b) série de intervalos RR com 5 min

de duracdo. . . . . . . . .. e e e e 98
Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) S2a (S = 3,21), (b) § (S =
A1), oo e e e 101
Série de intervalos RR, S2b, compreendida entre as amostras 42.701 a
52.700 da Série S2 (Figura 5.21). . . . . . . . . . . . ... 102

Séries usadas na identificagao de modelos NARMAX polinomiais, ambas

com 368 amostras: (a) entrada sintética, (b) série de intervalos RR com

5min de duragdo. . . . . . . . ... e e e e e e e e e 103
Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) S2b (S = 3,69), (b) ¢
(§=3,68). . . . o e 105
Série de intervalos RR, S2c¢, compreendida entre as amostras 68.001 a
78.000 da Série S2 (Figura 5.21). . . . . . . . . . . . . ... ... 106

Séries usadas na identificagao de modelos NARMAX polinomiais, ambas

com 310 amostras: (a) entrada sintética, (b) série de intervalos RR com

5min de duragdo. . . . . . . . .. . e e e e e e 107
Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) S2¢ (S = 3,89), (b) § (S =
B73)e o e e 109
Série de intervalos RR, S2c¢, compreendida entre as amostras 68.001 a
78.000 da Série S2 (Figura 5.21). . . . . . . . . . . . ... ... .. 110

Diagramas de bifurcagao de (a) modelo 5.1, e (b) modelo 5.4.
Em ambos os casos o parametro do termo y;_; foi usado como
o parametro de bifurcacao p. . . . . ... ..o 116
Entropia aproximada (na parte de baixo da figura) e entropia
de Shannon (na parte de cima da figura) calculadas para sé-
ries originais (—) e para séries § (-.-) geradas pelos modelos.
As série estao enumeradas de 1 a 6, obedecendo a ordem de
apresentacao do Capitulo 5. . . . . ... ... ... ... ... 120
Variagao dos indices « (a) e aq (b) para as séries S1 (-.-) e S2
(-0-), observando-se a ordem cronolégica das trés janelas das
respectivas Séries. . . . . . . .. ... 123



XXVviil

6.4

6.5

Al

A2

A3

A4

A5

A6

A7

A8
A9

Variacao do indice vy para as séries S1 (-.-) e S2 (-0-), observando-

se a ordem cronologica das trés janelas das respectivas séries. . 123
Componentes de ultra baixa freqiiéncia das séries S1 (-) e

S2 (-.-), que foram filtradas com um filtro passa-baixas com
freqiiéncia de corte 0,003Hz. . . . . . . . ... ... ... ... 124

Atrator caotico do sistema de Rossler: (a) retrato de fases. (b) secao de
Poincaré cujo sentido de passagem escolhido verifica a condig¢do y > 0 (y
crescente). Parametros de bifurcacio: (a,b,c) = (0,43;2;4). . . . . . . . 144
Mapa de primeiro retorno do sistema de Rossler. Parametros de bifurca-
cao: (ab,c) = (0,43;2;4). .« o oL 146
Propriedades topolégicas associadas ao ramo crescente do mapa de pri-
mMeiro retorno. . . . . . . v e e e e e e e e e e e e e 147
Propriedades topologicas associadas ao ramo decrescente do mapa de
Primeiro retorno. . . . . . . . . . . e e e e e e e e e e 148
Foco estavel obtido como solugao de um sistema de segunda ordem cujas
varidveis, a partir de candic¢Oes iniciais fornecidas, evoluem em diregao
ao ponto fixo. . . . . . ... e e e e 150
Indicacao da condicao de surgimento de uma bifurcacao de duplicagao de
periodo no circulo de raio unitario no plano complexo. . . . . . . . . . 154
Evolucao das solugdes do mapa logistico em fun¢do do pardmetro de
bifurcagao. Quando u estd contido no intervalo 1 < p < 3, o ponto fixo
encontra-se na regiao de estabilidade. Quando p se igua a 3, o auvalor
associado ao ponto fixo se iguala a -1 e, entao, ocorre uma bifurcacao de
duplicagdo de periodo. . . . . . . ... Lo 156
Atrator de Rossler. . . . . . . . . . . ... 158
Atrator de Rossler ampliado. (—) Condigdo incial 1. (- -) Condigao incial 2.158

A.10 Evolucio temporal de um dos estados do arator de Rossler para duas

condigoes iniciais distintas, mas muito proximas. . . . . . . . . . . . . 159



CApriTULO 1

INTRODUCAO

“ Mestre, qual € o maior mandamento da Lei? FEle
lhe disse: Amards o Senhor teu Deus, com todo teu
cora¢ao, com toda tua alma e com toda tua mente.
Este € o maior e o primeiro mandamento. Mas o
sequndo € semelhante a este: Amards o proximo como
a ti mesmo. Destes dois mandamentos dependem toda
a Lei e os Profetas.”

Mateus 22,36-40.

A busca do entendimento acerca do controle exercido sobre o organismo
humano vem de longa data. Os conceitos de que o estado corporal é contro-
lado no sentido de permanecer em equilibrio, conhecido por homeostase, e que
uma parte importante desse controle, retroalimentado, é feito pelo sistema
nervoso autonomo por meio do hipotalamo, foram introduzidos por Cannon
(1932). Dai também, vem a idéia do organismo responder adequadamente
tanto a necessidades como as de ataque ou fuga, quanto as de descanso e
assimilagao (Kandel e colegas, 2000).

Dentre as diversas variaveis a serem controladas, no sentido de atender
a0 organismo em suas necessidades mais variadas, estd o débito cardiaco. O
débito cardiaco é a quantidade de sangue bombeada por minuto, e é o produto
da freqiiéncia cardiaca pelo volume de sangue bombeado a cada batimento
do coracao. O desempenho do miocardio, propriamente dito, nao constitui o
objeto de estudo deste trabalho.

Portanto, o débito cardiaco pode ser controlado por meio da variacao da
freqiiéncia cardiaca. O principal controle da freqiiéncia cardiaca é exercido
pelo sistema nervoso auténomo (SNA). A variacdo instantanea da fregiiéncia
cardiaca atribuiu-se o termo variabilidade da freqiéncia cardiaca (VFC).
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O controle autonémico sobre a freqiiéncia cardiaca vem sendo estudado
ao longo de décadas. Esses estudos evidenciam a busca do entendiemento de
como esse controle é exercido e como os principais componentes do SNA se
interagem de forma a produzir os efeitos e resultados esperados (Rosenblueth
e Simeone, 1934; Hutter e Trautwein, 1956; Levy e Zieske, 1969; Kleiger e
colegas, 1987; DiFrancesco, 1993; Malik e Camm, 1995; Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996; Guimaraes, 1996; Berntson et al., 1997; Gomes
e colegas, 2000; Huikuri e colegas, 2003; Cerutti e colegas, 2007). Muito
j& foi descoberto, tanto a respeito do sistema nervoso em si, quanto de sua
relacao com o sistema cardiovascular. Sabe-se que uma das principais divisoes
do SNA, a simpdtica, governa reagoes como ataque e fuga, e que outra, a
parassimpdtica, € responsavel pelo descanso e assimilacao. Sabe-se também,
que quando a pressao arterial se eleva em condicoes normais de repouso, ha
um desencadeamento de reacoes que levam a uma diminuicao da freqiiéncia
cardiaca, com o objetivo de se diminuir a pressao arterial para os valores
dentro dos padrdes normais (Kandel e colegas, 2000; Berne e Levy, 1997).

Nesse sentido, o sinal de VFC, uma série temporal de intervalos sucessi-
vos entre batimentos cardiacos, normalmente caracterizada pela sucessao dos
intervalos de tempo entre as ondas R (intervalos RR) do eletrocardiograma
(ECG), tem recebido atencao crescente a cada ano nas tltimas décadas (Fi-
gura 1.1) (Sayers, 1973; Pagani, 1999). Principalmente apds ser considerada
como importante previsor dos riscos de morte subita em pacientes que sofre-
ram infarto agudo do miocardio (Kleiger e colegas, 1987; Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pacing
and Electrophysiology, 1996; Huikuri e colegas, 1998; Mikikallio e colegas,
2001). Esta série reflete as interrelacoes entre os diversos sistemas biologicos
envolvidos na regulacao da fungao cardiovascular, e a sua analise ainda mo-
tiva o desenvolvimento de técnicas nao-invasivas para o estudo da fisiologia
e doencas do sistema cardiovascular (Cerutti e colegas, 2007; Kantelhardt e
colegas, 1991; Sakhuja e colegas, 2007; Sztajzel, 2004; Nikolopoulos e cole-
gas, 2003; Oliveira, 2002; Francis e colegas, 2002; Gomes, 2001; Mékikallio
e colegas, 2001; Lombardi, 2000; Huikuri e colegas, 1999; Task Force of The
European Society of Cardiology and The North American Society of Pa-
cing and Electrophysiology, 1996). Para isso, muitas ferramentas de diversas
areas tém sido utilizadas, como métodos estatisticos (Kleiger e colegas, 1987,
Task Force of The European Society of Cardiology and The North American



Society of Pacing and Electrophysiology, 1996; Mikikallio e colegas, 2001),
espectro de poténcia (Akselrod e colegas, 1981; Montano e colegas, 1994;
Goren e colegas, 2006; Belova e colegas, 2007) e indices nao-lineares (Ko-
bayashi e Mushua, 1982; Pincus, 1991; Peng e colegas, 1995; Task Force of
The European Society of Cardiology and The North American Society of Pa-
cing and Electrophysiology, 1996; Lombardi e colegas, 1996; Voss e colegas,
1996; Huikuri e colegas, 1998; Signorini e Cerutti, 1999; Signorini e colegas,
1999; Gomes e colegas, 2000; Lombardi, 2000; Souza, 2001; Francis e cole-
gas, 2002; Souza, 2002; Huikuri e colegas, 2003; Laitio e colegas, 2006; Béar
e colegas, 2007; Maestri e colegas, 2007; Porta e colegas, 2007), bem como
ferramentas da area da modelagem, que tem sido consideradas terem um
papel importante no prosseguimento dos estudos de sinais de VFC (Wessel e
Kurths, 2007; Cerutti e colegas, 2006). Mas, de fato, esses mecanismos regu-
ladores e o comportamento dinamico subjacente ainda precisam ser melhor
compreendidos (Wessel e Kurths, 2007).
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Figura 1.1: Numero de artigos que fazem referéncia a variabilidade da
freqiiéncia cardiaca entre os anos de 1987 e 2007 (Fonte: ISI WEB OF SCI-
ENCE, setembro de 2007).



4 1 Introducao

1.1 Modelos Aplicados ao Sistema Cardiovas-
cular e aos Sinais de Variabilidade da
Freqiiéncia Cardiaca

Segundo Aguirre (2004), os modelos, mesmo que implicitamente, estao
presentes no funcionamento, no aprendizado, enfim, na vida do ser humano.
Nesse contexto, o autor fala da construcao de modelos mentais. Por exemplo,
quando falta energia elétrica durante a noite, estando em sua casa, ou local
familiar, o ser humano é capaz de se locomover por esse local com certa
facilidade, mesmo no escuro. Isso se deve ao fato de existir um modelo
mental ja construido daquele local, o mesmo nao aconteceria em um ambiente
estranho.

Modelos sao fundamentais para o conhecimento, para a analise de sis-
temas e processos reais. Dentre as varias formas de se implementar, de se
construir modelos, ha situagoes ou aplicacoes nas quais é ttil dispor de mo-
delos que possam ser representados por relagoes matematicas. Um modelo
mateméatico de um sistema real é um anélogo matemético que representa al-
gumas caracteristicas observadas em tal sistema. A modelagem matematica
¢ a area do conhecimento que estuda maneiras de desenvolver e implementar
modelos mateméaticos de sistemas reais. A identificacao de sistemas é a area
que estuda técnicas alternativas de modelagem matematica(Aguirre, 2004).

Os modelos sao utilizados nos diversos campos do conhecimento, por
motivos e finalidades diferentes. E, portanto, importante ter clareza quanto
a questoes, tais como: 7) qual é a finalidade do modelo? Para que o modelo
servira? (i7) Quais caracteristicas do sistema devem ser aproximadamente
reproduzidas pelo modelo? E importante também, nao perder de vista que o
modelo é apenas uma aproximacao da realidade e, por melhor que seja, nao
é a propria realidade.

Com as ciéncias biologicas nao é diferente no que diz respeito ao uso de
modelos. Por exemplo, Panerai e colegas (2004) utilizaram redes neurais
para modelar a relagao dinamica entre a pressao do sangue arterial e a velo-
cidade do fluxo sangiiineo no cérebro. Restringindo-se este mui vasto campo
e atendo-se ao sistema cardiovascular, que por si s6 é rico em mintcias, com-
plexidade e engenhosidade, tem-se, por exemplo, o trabalho de Bassani et al.
(1996), que utiliza um modelo que foi proposto para descrever o fluxo de C2*
durante o acoplamento excitacao-contracao em células cardiacas. E ainda, o
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modelo de Van der Pol para descrever os batimentos cardiacos (Van der Pol,
1927).

O periodico International Journal of Bifurcation and Chaos (IJBC) dedi-
cou um numero inteiro (vol. 13(12), 2003) & modelagem do coragao. Trata-se
da construgao de modelos de tecidos e 6rgaos, a partir de modelos e do co-
nhecimento a respeito do comportamento das células individuais, por meio
de computacao grafica e numérica.

A célula é o elemento basico do tecido virtual. Segundo o Editorial, a ci-
éncia nao-linear pode fornecer a cooperacao interdiciplinar que possibilitara
uma transformacao do conhecimento dos sistemas biologicos e de processos
em modelos realisticos de tecidos e 6rgaos, e também, ferramentas computa-
cionais e de visualizacao; os modelos celulares seguem na direcao de sistemas
de equacoes diferenciais nao-lineares de alta ordem, que descrevem correntes
de membrana, mudancas de concentragoes iOnicas intra e extra-celulares.

Foi destacado como objetivo imediato da construcao do tecido cardiaco
virtual, fornecer uma estrutura computacional, firmemente baseada na cién-
cia nao-linear, que pode ligar a ciéncia quantitativa basica com dados clinicos.

Dentre os trabalhos que compoem o referido volume do IJBC, ha um que
usa modelos matematicos e computacionais na busca do entendimento da re-
gulacao de Ca?" nas células cardiacas, cujo processo de modelagem se baseia
no conhecimento do processo (Zhang e colegas, 2003); outro trabalho usa
um modelo das interagoes das proteinas responsaveis pelo desenvolvimento
da tensao cardiaca, que em conjunto com modelos eletro-fisiologicos de miis-
culos cardiacos, visa permitir a reconstrucao de feno6menos eletro-mecanicos.
Tal modelo é descrito por um conjunto de equacoes diferenciais de primeira
ordem acopladas e inclui informacoes detalhadas como a configuracao das
proteinas envolvidas. Seu desenvolvimento é baseado no conhecimento do
processo, ou seja, caixa-branca (Sachse e colegas, 2003).

Ha ainda, trabalhos que apresentam ambientes computacionais para mo-
delagem, computagao grafica baseada em geometria (Garny e colegas, 2003;
Chen e colegas, 2003). Biktashev (2003) usa um modelo matemético, baseado
em equacoes diferenciais, para reproduzir o fenomeno da falha na propagacao
de uma onda de excitagao em um nervo ou tecido cardiaco. Em geral, os mo-
delos ai apresentados sao construidos por meio de modelagem caiza-branca,
também conhecida por modelagem pela natureza ou fisica do processo, em
que geralmente nao se constitui uma tarefa trivial. Pois, nesse caso, faz-se
necessario um profundo conhecimento do sistema a ser modelado, além de
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conhecer as relacoes matematicas que descrevem os fendmenos envolvidos
(Garcia, 1997). Tais modelos sao constituidos por sistemas de equagoes di-
ferenciais que, em alguns casos, podem ser sistemas complexos e trazem os
inconvenientes das derivagoes numeéricas. O objetivo geral do emprego desses
modelos é o entendimento dos mecanismos fisiologicos do coracao.

A revista Chaos, em marco de 2007, dedicou um nimero com trabalhos
interessantes referentes estudo do sistema cardiovascular, com foco na analise,
modelagem e aplica¢oes médicas (Wessel e Kurths, 2007).

Ha, na literatura, alguns trabalhos que fazem uso de modelos no estudo
da VFC. Bennett e colegas. (1993) e Christini e colegas (1995) empregam mo-
delos AR e ARMA, entre outros, as séries de VFC. Yang e Liao (1997) usam
transformada wavelet para construir um modelo de um sinal de VFC, e criar
um algoritmo para fazer sua decomposi¢ao. No trabalho de Lin e Hughson
(2001) sao usados conceitos de leis de poténcia e de turbuléncia totalmente
desenvolvida (Kolmogorov, 1941). Também no grupo MACSIN, tem-se feito
uso de modelos no estudo de séries de VFC em alguns trabalhos. Os traba-
lhos de Gomes e colegas (2000), Gomes (2001) e Souza (2001) buscaram, além
de modelar séries de VFC, verificar a presenca de determinismo em tais sé-
ries. Oliveira (2002) buscou encontrar caracteristicas de uma estrutura mais
adequada para os modelos dedicados ao sinal de VFC, além de gerar séries
sintéticas, com caracteristicas similares as das séries reais, por meio desses
modelos. (Vallverdu e colegas, 2003) usam modelos de Markov para modelar
seqiiéncias simbolicas de séries de VF'C com o objetivo de distinguir séries do
grupo controle (com boa satde) e portadores de doenga cardiaca. (McNamee
e colegas, 2005) usam um sistema de inferéncia baseado em neuro-fuzzy para
modelar e fazer predicao de sinais de VFC, em comparacao com modelos
ARMA. (Wessel e colegas, 2006) utilizaram modelos NAAR (nonlinear addi-
tive autoregressive) para tentar melhor a capacidade de diagnostico baseado
em séries curtas de VFC.

1.2 Motivacao

As doencas do sistema cardiovascular figuram entre as principais causas
de morte no mundo (WHO, 2003). Elas tém sido objeto de muitos estudos
que buscam o conhecimento do sistema cardiovascular, das doencas associ-
adas, e de suas conseqiiéncias. Tais estudos tém dedicado especial atencao,
nas duas ultimas décadas, ao sinal de variabilidade da freqiiéncia cardiaca
(VFC), pois ha informagoes importantes sobre os mecanismos de regulaciao
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da atividade cardiaca presentes neste sinal, como risco de morte siibita em
pacientes que sofreram infarto agudo do miocardio (Task Force of The Euro-
pean Society of Cardiology and The North American Society of Pacing and
Electrophysiology, 1996; Pagani, 1999).

Métodos lineares do dominio do tempo, de facil implementacao, aplicados
a analise do sinal de VFC podem fornecer, entre outras, informacoes esta-
tisticas como a variancia, considerada como importante preditor de morte
stbita apos infarto agudo do miocardio. Indices do dominio da freqiiéncia
podem auxiliar na andlise do controle neural do coracao. Por meio da ana-
lise espectral do sinal de VFC pode-se verificar a existéncia de duas bandas
de freqiiéncia entre as principais: baixa freqiiéncia (LF), associada a ativi-
dade simpatica do sistema nervoso autonomo (ha quem a associe também
com a atividade parassimpatica), e a alta freqiiéncia (HF), associada a ativi-
dade parassimpéatica. Conseqiientemente, a relacao LF/HF reflete o balango
simpato-vagal (Akselrod e colegas, 1981; Montano e colegas, 1994; Lombardi
e colegas, 1996; Task Force of The European Society of Cardiology and The
North American Society of Pacing and Electrophysiology, 1996). Mas os
métodos do dominio do tempo e espectrais apresentam limitacoes, especi-
almente em relagdo a possiveis nao-estacionariedades dos sinais (Mansier e
colegas, 1996; Mékikallio e colegas, 2001).

A constituicao da VFC, determinada por interacoes complexas entre va-
ridveis eletrofisiologicas, humorais, hemodinamicas, além da regulacao do
sistema nervoso autonomo, resulta em um fendémeno nao-linear. Muitos tra-
balhos apresentaram estudos empregando indices da dinamica nao-linear na
analise do sinal de VFC, como medidas de dimensao, expoentes de Lyapu-
nov, entropia, indice de determinismo, entre outros (Glass e colegas, 1987;
Kaplan e colegas, 2007; Bér e colegas, 2007; Chen e colegas, 2007). Ha pes-
quisadores que acreditam que uma abordagem nao-linear deterministica é
mais apropriada para descrever um fenémeno mais complexo, pois um com-
portamento aparentemente irregular pode ser gerado mesmo por um sistema
deterministico simples com estrutura nao-linear (May, 1976; Fiedler-Ferrara
e Prado, 1994). Esses métodos diferem dos indices tradicionais de estima-
¢ao da VFC, no sentido de que eles nao se destinam a avaliar a magnitude
da VFC, mas sim caracteristicas do comportamento dinamico da freqiiéncia
cardiaca, que nao podem ser verificados por métodos baseados em estatistica
(Gomes, 2001; Mikikallio e colegas, 2001; Gomes e colegas, 2000; Huikuri e
colegas, 1999; Guimaraes, 1996; Lombardi e colegas, 1996).
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No entanto, o calculo desses invariantes dinamicos requer um elevado ni-
mero de observacoes de séries estacionérias, que dependendo do sistema, pode
variar de unidades a dezenas de milhares (Aguirre e Billings, 1995; Eckmann
e Ruelle, 1992). Séries biologicas com elevado niimero de amostras e consi-
deradas estacionérias nao sao encontradas freqiientemente, entao, o calculo
desses invariantes para séries nao estacionarias pode conduzir a resultados
nao confiaveis (Huikuri e colegas, 2003).

Como conseqiiéncia, existe uma busca por métodos que permitam uma
analise nao-linear valendo-se de um nimero menor de observacoes que se-
jam consideradas estacionarias, ou métodos que sejam robustos a nao-
estacionariedade (Peng e colegas, 1995; Pincus, 1991). Ademais, uma possivel
maneira de se contornar tais dificuldades seria por meio da geracao de um
sinal que apresentasse as caracteristicas dinamicas do sinal real e que fosse
estacionario por construgao (Oliveira, 2002; Oliveira e colegas, 2006).

Os trabalhos de Gomes e colegas (2000) e Gomes (2001) apresentaram
uma investigacao acerca da presenca de determinismo nas séries de VFC, e
verificaram uma assinatura deterministica nessas séries. A partir dai, Oli-
veira e colegas (2002), Oliveira e colegas (2004) e Oliveira e colegas (2006)
apresentaram um meétodo de sintese de sinais de VFC por meio de modelos
nao-lineares identificados; mas esses mesmos trabalhos indicavam a necessi-
dade de avancos em uma etapa importante desse método, o sinal de entrada
artificial. Mas ha também na literatura, trabalhos que estudaram o sinal de
VFC como sendo puramente estocasticos, ou que representaram esses sinais
com modelos probabilisticos (Amaral e colegas, 1999; Armoundas e colegas,
2002; McClintock e Stefanovska, 2002; Barbieri e Brown, 2006) No traba-
lho de McSharry e colegas (2002) é apresentado um método para geragao
de intervalos RR artificiais baseado em modelos probabilisticos, combinacoes
entre partes deterministica e estocéstica, utilizando distribui¢coes uniforme e
normal. Utiliza informacoes da média, variancia, das freqiiéncias LF e HF e
ainda, inclui tendéncias para simular as variacoes circadianas, no sentido de
reproduzir um registro de VFC de 24 h realista. No entanto, nao foi apresen-
tado algum tipo de validacao da série sintética comparada ao sinal real.

Aguirre e Billings (1995) mostram resultados que sugerem uma maneira
viavel de se estimar invariantes dinamicos, como os supracitados, contornando-
se fatores limitadores como quantidade, qualidade e estacionariedade insufi-
ciente de dados, que é por meio da identificagao de sistemas. Os resultados
mostram que, em alguns casos, modelos NARMAX (nonlinear autoregressive



1.2 Motivacao 9

moving average with exogenous inputs) podem, em principio, ser usados para
gerar séries de dados tao longas quanto necessarias.

Este trabalho trata da modelagem de séries temporais no sentido de se
ter uma descricao matematica da dinamica subjacente e também como um
algoritmo que é capaz de produzir dados com caracteristicas similares. As
técnicas de modelagem global podem ser divididas em duas categorias prin-
cipais: identificacao de modelos auténomos e de modelos nao-auténomos.

Modelos autéonomos sao aqueles que nao dependem explicitamente do
tempo. Por outro lados, se o modelo é excitado por uma entrada externa,

tal sinal € normalmente dependente do tempo, entao sua inclusao no modelo
torna-lo-4 nao autéonomo.

Infelizmente, nao é sempre possivel encontrar modelos auténomos nao-
lineares que mantenham suas flutuagoes, especialmente quando os dados para
os quais o modelo foi construido tém alta estocasticidade. Em tais situacoes
dois resultados sdo comuns: ou o modelo se torna instavel sob iteragao (mo-
delo no tempo discreto), ou o modelo converge para uma dinamica simples
como um ciclo limite ou um ponto fixo. A segunda op¢ao é o que acontece
ao se tentar modelar uma série de variabilidade da freqiiéncia cardiaca com
um modelo autonomo, dado que nesse caso, nao é possivel medir o sinal de
entrada do sistema.

Como motivacao, considere a Figura 1.2 que mostra uma janela de dados
de VFC juntamente com a saida de um tipico modelo auténomo obtidos dos
dados. Note como o modelo, ap6s a inicializagao, gradualmente converge
para um valor constante. Em situacoes como esta, € um tanto complicado
avaliar a dinamica do modelo por meio da série gerada pelo mesmo.

Em muitas situacoes seria tutil ser capaz de produzir uma seqiiéncia mais
longa de dados nao triviais, por exemplo, para o caso de validar o modelo.
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Figura 1.2: Janela de uma série de variabilidade da freqiiéncia cardiaca (circulos) e a
saida de um tipico modelo auténomo (pontos).

1.3 Objetivos

O presente trabalho apresenta uma metodologia de modelagem baseada
em modelos NARMAX com entrada sintética com o objetivo de contornar
as dificuldades apresentadas na Figura 1.2. De fato, objetiva-se obter um
modelo que: 1) ndo venha a convergir para uma solugao periddica, quando
iterado, 2) que produza flutuagoes sustentados que aproximem os dados ori-
ginais em algum aspecto, e 3) que a parte autonoma seja capaz de assimilar
algo da dinamica subjacente.

A fim de validar o procedimento, antes de aplica-los aos dados de VFC,
trés sistemas dinamicos serao largamente estudados: a equacao logistica, o
mapa de primeiro retorno do sistema de Rossler e o mapa de Hénon.

1.4 Principais contribuicoes desta tese

A principal contribuicao desta tese é apresentacao de um procedimento de
modelagem matematica baseado em modelos NARMAX. Tal procedimento
é destinado, principalmente, a sistemas que possuem uma componente di-
namica imersa em uma importante componente estocastica e cujo sinal de
entrada nao possa ser medido. Ha sistemas com essas caracteristicas que
quando modelados com modelos NARMA — o que seria natural nessas con-
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digoes — quando iterados, as saidas dos modelos tendem a uma solucao
periodica ou um ponto fixo apds algumas observagoes.

Os modelos sao construidos a partir das informacoes contidas nos dados,
e o procedimento de modelagem pode ser aplicados tanto a sistemas teéricos
quanto a sistemas fisicos. Os resultados mostram que os modelos apresen-
tam uma boa aproximacao tanto no aspecto dinamico quanto no aspecto
estocastico.

Embora tenha sido desenvolvido para aplicacao em sinais de VFC, o pro-
cedimento se mostrou, por meio de sua validacao nos sistemas dinamicos, ser
de aplicacao mais ampla. Além disso, ainda que tenha sido utilizada a funcao
polinomial para os modelos NARMAX, outras fungoes também podem ser
utilizadas, como as neurais, por exemplo.

1.5 Organizacao do texto

Este texto estd organizado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta
uma revisao sobre a fisiologia da variabilidade da freqiiéncia cardiaca. O
Capitulo 3 apresenta uma revisao sobre sistemas dinamicos e sobre algumas
ferramentas e métodos usados seja no desenvolvimento do procedimento de
modelagem apresentados nesta tese, ou seja na validagao do mesmo, como:
modelos NARMAX, entropia, dinamica simbélica e as leis de poténcia. O
Capitulo 4 é dedicado a apresentacao detalhada do procedimento de modela-
gem aqui apresentado, e também, das séries e sistemas dinamicos estudados.
O Capitulo 5 apresenta os resultados. Primeiro, os resultados da validacao
do procedimento de modelagem por meio de seu emprego no estudo de trés
sistemas dinamicos, e em seguida os resultados obtidos para as séries de
VFC. As discussoes sao apresentadas no Capitulo 6. O Capitulo 7 apre-
senta as conclusoes e propostas de continuidade. O Apéndice A apresenta
um complemento do Capitulo 3, no sentido de apresentar uma revisao mais
detalhada e com mais exemplos de outros aspectos dos sistemas dinamicos e
da dinamica simbdlica.






CAPITULO 2

FISIOLOGIA DA VARIABILIDADE DA
FREQUENCIA CARDIACA

“Porque a vida da carne estd no sangue...”.

Levitico 17,11.

A constituicao e o funcionamento do organismo dos seres vivos sao algo de
extrema beleza. Sua fisiologia encanta ao manifestar tamanha inteligéncia e
sabedoria pelas quais esses organismos estao harmonicamente concatenados.
Causa admiragao a sua capacidade inata de agoes coordenadas no intento da
manutencao de seu bem estar e de sua sobrevivéncia.

A idéia de que um organismo saudavel encontra-se em equilibrio e pode
promover uma acgao corretiva no caso da perturbacao de seu estado normal
remonta a Hipocrates (460 a 377 a.C.). Esse equilibrio relaciona-se com a
capacidade do organismo de manter condicoes estaveis do seu meio interno,
ou seja, condicoes que podem variar dentro de determinada faixa, mas que
é relativamente constante. A temperatura corporea ¢ um exemplo, que deve
permanecer entre 36 e 37°C. Segundo o fisiologista Walter B. Cannon, os
processos fisiologicos responsaveis pela manutencao da maior parte das con-
digoes estaveis no organismo sao complexos e peculiares aos seres vivos —
envolvendo o cérebro e os nervos, o coracao, o pulmao, os rins, o bago, etc., e
trabalham em cooperagao. Ele resolveu sugerir uma designagao especial para
esses estados, homeostase! (Cannon, 1932). Mas foi Claud Bernard?® (Ber-
nard, 1999; Cannon, 1932) o primeiro a observar que o meio interno é um

1O termo homeostase tem sua origem no grego.
2Claude Bernard (12 de julho de 1813 — 10 de fevereiro de 1878) foi um médico e
fisiologista francés. Foi considerado pelo Professor I. Bernard Cohen da Universidade de
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fator de grande importancia para o estabelecimento e manutencao da estabi-
lidade do corpo. Bernard chegou a afirmar que todos os mecanismos vitais,
por mais variados que sejam, tém apenas uma finalidade, manter constantes
as condicoes de vida no meio interno.

Nesse sentido, o sistema nervoso tem o papel fundamental de exercer o
controle sobre os demais 6rgaos, e o coracao tem também papel fundamental
na garantia do fluxo sangiiineo por todo o corpo. Portanto, o coracao, ao
mesmo tempo que tem seu ritmo controlado de acordo com as circunstancias,
auxilia na manutencao da homeostase, dado que o sangue é o objeto base
das agoes de controle.

O sistema nervoso é que permite um organismo interagir com seu ambi-
ente, seja ele interno ou externo ao corpo. Tal sistema controla e coordena
todos sistemas do organismo, além do que, ao receber estimulos provenientes
da superficie do corpo, ele é capaz de interpreta-los e desencadear respostas
adequadas a estes estimulos, mantendo um equilibrio entre o meio externo
com o meio interno (Berne et al., 1998; Dangelo e Fattini, 1995).

O sistema nervoso é composto de duas partes que sao separadas anatomi-
camente, mas sao interconectadas e interativas funcionalmente. Uma delas,
o sistema nervoso central (SNC), é composta pelo encéfalo e pela medula
espinhal, e é encarregado da recepcao de estimulos, do comando e desen-
cadeamento de respostas. A segunda parte, o sistema nervoso periférico,
compreende os ganglios e os nervos periféricos situados fora do encéfalo e
da medula espinhal, e constitui-se das vias que conduzem os estimulos ao
SNC, ou que levam até os 6rgaos efetuadores as ordens provenientes da parte
central (Kandel e colegas, 2000; Dangelo e Fattini, 1995).

O sistema nervoso periférico é subdividido em duas partes: somdtica,
que inclui neurdnios sensoriais da raiz dorsal e neuronios de nervos craniais
que inervam pele, misculos e juntas, e fornecem informacoes sensoriais para
o sistema nervoso central a respeito dos musculos, membros e do ambiente
externo ao corpo; e a parte auténoma, que inerva as visceras, os musculos
lisos®, o musculo cardiaco e as glandulas exdcrinas®. Consiste de trés partes
espacialmente isoladas: simpdtica, parassimpdtica e o sistema nervoso enté-

Harvard como “um dos maiores homens de ciéncia de todos os tempos”. Seus principais
trabalhos foram publicados entre 1848 e 1860.

3Misculo liso é um tipo de musculo ndo estriado, encontrado dentro da parede de
orgaos ocos, como tubo digestivo e as artérias, entre outros.

4As glandulas ex6crinas sdo aquelas que excretam seus produtos por meio de dutos ou
canais, como as glandulas sudoriparas e as mamarias.
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rico, que controla as fungdes do musculo liso do intestino (Kandel e colegas,
2000).

O sistema nervoso auténomo (SNA), também referido como sistema neu-
rovegetativo (Cannon, 1932; Bear, 2002), é assim chamado pelo fato de suas
funcoes serem normalmente executadas de forma automatica, sem controle
voluntéario, mas sao também altamente coordenadas (Bear, 2002; Kandel e
colegas, 2000). Cannon sugeriu que as partes simpatica e parassimpatica de-
sempenham papel primério na regulacao do ambiente interno, e que a parte
simpatica governa reagoes como ataque e fuga, enquanto a parassimpatica é
responsavel pelo descanso e assimilacao.

O organismo, no cotidiano, esta sujeito a estimulos seja do ambiente ex-
terno ou interno, que fazem com que o mesmo, em func¢ao da manutencao da
homeostase, responda a tais estimulos. Situacoes de emergéncia, ou mesmo
aquela corrida repentina para conseguir pegar o 6nibus, que causam mudan-
cas repentinas no ambiente, podem exigir respostas rapidas do organismo.
Nesse sentido, o hipotalamo ativa o sistema nervoso simpatico e isso resulta
num aumento no fluxo simpético para o coracao e outras visceras, glandulas
sudoriparas, musculo ocular, entre outros. O fato de ver o 6nibus préximo
do ponto, estando ainda a uma distancia do mesmo, reflete uma mudanca
repentina no ambiente, que exige uma resposta rapida. O hipotalamo ativa
o sistema nervoso simpatico que aumenta o débito cardiaco, altera a tempe-
ratura corporal e glicose no sangue, e a dilatacao da pupila que permitem
uma resposta rapida ao distirbio externo, neste caso, correr para conseguir
pegar o 6nibus. Por outro lado, o sistema parassimpéatico mantém a freqiién-
cia cardiaca, respiracao e o metabolismo sob condigoes de repouso. Mas
imagine que de repente o sinal vermelho é ativado e vocé vé o 6nibus sendo
obrigado a parar justamente em frente ao ponto de parada, tendo assim a
certeza de que conseguirda apanhé-lo. Dentro de pouco tempo, as respostas
simpaticas diminuem e as fungoes da divisao parassimpatica vao se elevar,
promovendo a diminuicao da sua freqiiéncia cardiaca e pressao sangiiinea,
retorno ao trabalho das funcdo digestivas e a cessa¢ao do suor (Bear, 2002;
Kandel e colegas, 2000). Como pode-se perceber, os representantes das duas
divisoes que inervam as viscera sao, via de regra, opostos em seus efeitos,
mas colaborativos.

Outro fato interessante na distingao entre os ramos simpético e parassim-
patico tem a ver com a forma de atuacao de ambos. O primeiro é constituido
de maneira a ter uma atuacao difusa, ou seja, ele atua simultaneamente em
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diversos 6rgaos, o que é de suma importancia para as acoes em situacoes de
emergéncia. Ao contrario, o parassimpatico atua de maneira localizada, de
maneira direta em 6rgaos especificos. Assim, qualquer variedade de atuacao é
possibilitada. Ademais, muitas vias simpaticas e parassimpaticas operam em
conjunto ao sistema motor somdtico® para regular comportamentos normais
e para manter o ambiente interno estavel frente a mudancas nas condigoes
externas (Kandel e colegas, 2000).

A atuagao do SNA sobre o sistema cardiovascular determina variagoes nos
intervalos entre batimentos cardiacos que refletem o complexo mecanismo de
regulacao e sua interagao com outros sistemas do organismo para a manuten-
¢ao da homeostase. As variagoes impostas a freqiiéncia cardiaca dependem
sobremaneira do controle exercido pelo sistema nervoso autéonomo, mas tam-
bém do sistema enddcrino e outros reflexos. Assim, esta variabilidade da
freqiiéncia cardiaca é subjacente aos processos de controle da atividade car-
diaca, e o seu estudo é importante para revelar as interrelacoes entre a funcao
cardiovascular e o SNA na satide e na doenca.

2.1 Controle Neural da Freqiiéncia Cardiaca

A capacidade de dar inicio a um batimento cardiaco é inerente ao mus-
culo cardiaco. Esta excitacao natural do coracao, denominada automatismo
cardiaco, tem origem em células cardiacas especiais que formam o sistema
de conducao, mas outras células autométicas do miocardio também podem
assumir a atividade de marcapasso, se as células do sistema de conducgao
estiverem suprimidas. Entre as estruturas que compoem o sistema de con-
ducao, o nodo sinusal € denominado marcapasso natural do coracao, pois em
condigbes normais, ele determina o ritmo dos batimentos cardiacos (Berne e
colegas, 2000).

O sistema nervoso pode alterar o ritmo natural do coracao. Ele exerce
funcoes de integracao dos mecanismos de controle do sistema cardiovascular,
como a redistribuicao do fluxo sangiiineo para diferentes areas do corpo e
a regulacao da atividade bombeadora do coracao, fornecendo um controle
muito rapido da pressao arterial. Os meios pelos quais o sistema nervoso
regula a atividade cardiaca sao quase inteiramente através do sistema nervoso

®(0 sistema motor somético é constituido por musculos esqueléticos e as partes do SNC
que os controlam (Bear, 2002).
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autdnomo.

O sistema nervoso auténomo é ativado principalmente por centros loca-
lizados na medula espinhal, no tronco encefdlico e no hipotdilamo. O bulbo
do tronco encefilico exerce importante papel no controle cardiovascular e
controle respiratério. O controle parassimpéatico do coragao é realizado atra-
vés dos efetores vagais. Os corpos celulares dos neuronios pré-ganglionares
localizam-se no bulbo, em regioes tradicionalmente identificadas como cen-
tro vagal ou centro cardioinibidor. Mais recentemente foi demonstrado que
os motoneuronios vagais localizam-se especificamente no nicleo dorsal mo-
tor do vago e no nicleo ambiguo, de localizacao mais ventral. Os corpos
celulares dos neurénios pré-ganglionares simpdticos estao localizados essen-
cialmente na coluna intermédio-lateral e na substancia branca do funiculo
lateral adjunto, nos segmentos tordcicos e lombar alto da medula espinhal
(Aires, 1999).

Normalmente, a estimulacao simpatica leva a um aumento da freqiién-
cia cardiaca (efeito cronotrépico positivo) e da contratilidade do miocardio
(efeito inotropico positivo). Em conseqiiéncia disto, a resposta contratil do
miusculo cardiaco isolado tem sua tensao aumentada mas sua duracao redu-
zida. No coracao intacto, a pressao intraventricular se eleva e se reduz mais
rapidamente, e o tempo de ejecao diminui. Na presenca de uma atividade
reflexa normal, as variagoes da freqiiéncia cardiaca podem ser dominadas por
uma resposta reflexa a alteragoes da pressao arterial.

A estimulagao parassimpatica, por outro lado, diminui a freqiiéncia da ati-
vidade do nodo sinusal, reduzindo o ritmo do marcapasso cardiaco. Os efeitos
cronotopico e inotropico negativos da atuacao parassimpatica sao freqiiente-
mente contrapostos por uma descarga simpatica reflexa, provocada pela re-
ducao da pressao arterial. A conseqiiente interacao entre os efeitos simpatico
e parassimpatico é complexa devido a modulacao das influéncias simpéaticas
pelas terminagoes parassimpaticas no coracao (Berne e colegas, 2000).

A atividade dos neur6nios pré-ganglionares e pés-ganglionares simpaticos,
assim como a dos neuronios parassimpaticos nao é aleatoéria, mas condicio-
nada a diferentes areas dos sistema nervoso central (bulbares e suprabulba-
res), que elaboram respostas apropriadas do tono simpatico e vagal em fungao
de informacoes aferentes recebidas de diferentes receptores espalhados pelo
sistema cardiovascular (Aires, 1999).

O bulbo é considerado como a principal regiao de integracao do reflexo
pressorreceptor, sendo extremamente importante para a manutencao da pres-
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sao arterial, através da agao tonica reflexa que exerce sobre o sistema cardi-
ovascular. Os mecanismos de integracao bulbar compreendem grupamentos
envolvidos na génese do tono vagal e grupamentos neuronais responsaveis
pela génese do tono simpético ou vasomotor.

Todas as aferéncias da periferia, conduzindo as mais diversas informagoes
sobre a circulacao e a atividade cardiaca, convergem diretamente para o nu-
cleo do trato solitdrio no bulbo, que é fundamental na integragao priméaria
dos reflexos cardiovasculares que regulam a pressdo arterial e volemia. E
uma estrutura que desempenha papel fundamental na regulacao cardiovas-
cular, nao s6 por ser o local de convergéncia das aferéncias periféricas e sua
primeira estacao sinaptica, mas também por distribuir as informacoes afe-
rentes a diferentes nicleos bulbares e suprabulbares. Ele é também o mais
importante sitio de convergéncia de neurdnios de 2* ordem, aos quais se pro-
jetam as aferéncias soméaticas e viscerais que ascendem ao sistema nervoso
central via medula espinhal (Aires, 1999).

Outros centros cerebrais superiores ajudam a regular a freqiiéncia car-
diaca e a contratilidade do coracao. Taquicardia pode ser produzida no
talamo por estimulacao dos grupos de ntcleos da linha média, ventrais e
mediais. Variacoes da freqiiéncia cardiaca também podem ser provocadas
por estimulacao das regioes posterior e posterolateral do hipotdlamo. Os
centros hipotalamicos também estao envolvidos nas respostas circulatorias a
alteracoes da temperatura ambiente. As alteracoes da temperatura, experi-
mentalmente produzidas no hipotdlamo anterior, alteram muito a freqiiéncia
cardiaca e a resisténcia periférica. Estimulos aplicados aos campos H2 de
Forel, no diencéfalo, provocam diversas respostas cardiovasculares, incluindo
taquicardia. No cortex cerebral, os centros que influeciam a funcao cardiaca
estao localizados principalmente na metade anterior do cérebro, notadamente
no lobo frontal, no cortex orbital, nos cortices motor e pré-motor, na parte
anterior do lobo temporal, na insula e no giro do cingulo. Os centros corti-
cais e diencefilicos sao, indubitavelmente, responsaveis pelo inicio das rea-
coes cardiacas que ocorrem durante a excitacao, a ansiedade e outros estados
emocionais (Berne e colegas, 2000).

Os baroceptores arteriais constituem-se em terminacoes nervosas de ner-
vos aferentes sensiveis a pressao, localizados nos seios carotideos e no arco
aortico. Alteracoes da pressao arterial alteram os niveis de distensao da ar-
téria cardtida e do arco aortico, determinando variacoes da freqiiéncia de
descarga dos baroceptores. Quando a pressao arterial estd na faixa normal,
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alteracoes moderadas na estimulagao do baroceptor provocam alteragoes re-
ciprocas nas divisoes simpaticas e parassimpaticas do sistema nervoso auto-
nomo, produzindo uma mudanca na freqiiéncia cardiaca. Por exemplo, o
aumento da pressao arterial provoca a estimulacao parassimpética e a di-
minuicao concomitante da atividade simpatica, produzindo a diminuicao da
freqiiéncia cardiaca e a reducao da forca de contracao do coracao, além da
vasodilatacao das veias e arteriolas por todo o sistema circulatorio periférico.
Como conseqiiéncia da menor resisténcia periférica e do menor débito car-
diaco, a pressao arterial diminui. Inversamente, a pressao baixa tem efeitos
opostos (Guyton e Hall, 1998).

Variacgoes instantaneas da freqiiéncia cardiaca também ocorrem com a
respiracao (arritmia sinusal respiratdria), principalmente nas criancas. Ti-
picamente, a freqiiéncia cardiaca diminui durante a inspiragao e aumenta
durante a expiracao. A amplitude das oscilacoes é variavel, mas ela é usu-
almente exagerada durante ciclos respiratorios lentos e profundos (Guyton e
Hall, 1998).

A atividade hormonal também tem um papel importante na regulacao de
longo prazo do sistema cardiovascular. Os hormonios da tiredide, por exem-
plo, exercem efeito potente sobre a funcao cardiaca. A atividade cardiaca é
lenta em pacientes com hipotireoidismo. O inverso é verdadeiro em pacien-
tes com hipertireoidismo. Em geral, esses pacientes apresentam taquicardia,
débito cardiaco elevado, palpitagoes e arritmias (Berne e colegas, 2000).

Outros reflexos importantes atuando sobre a variabilidade da freqiiéncia
cardiaca podem ser estudados em (Berne e colegas, 2000), como o reflezo de
Bainbridge, o reflexo quimioceptor, os reflexos dos receptores ventriculares,
entre outros.

2.2 O Sinal de Variabilidade da Freqiiéncia
Cardiaca

A wvariabilidade da freqiéncia cardiaca (VFC) tem sido o termo conven-
cionalmente aceito para descrever as variacoes da freqiiéncia cardiaca instan-
tanea ou as variacoes entre os intervalos RR sucessivos do eletrocardiograma
(ECG) (Task Force of The European Society of Cardiology and The North
American Society of Pacing and Electrophysiology, 1996). O grafico superior
da Figura 2.1 mostra uma série de intervalos RR com duragao aproximada de
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24 h de um adulto normal. Pode-se notar que a freqiiéncia 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 secao de 5 min que foi extraida da série de 24h.

Série RR 24h
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Figura 2.1: (a) Série de intervalos RR de 24h de um adulto normal. (b)
Segmento supostamente estacionario de 5min. Fonte: Gomes (2001).

A importancia clinica da VFC tornou-se aparente no final dos anos 80,
quando a VFC foi considerada um forte e independente preditor de mortali-
dade apos infarto agudo do miocardio na pesquisa realizada pelo Task Force
of The European Society of Cardiology and The North American Society of
Pacing and Electrophysiology (1996). A VFC tem sido objeto de recentes
estudos, e tem se mostrado como uma ferramenta nao-invasiva capaz de for-
necer diagnosticos uteis (Malik e Camm, 1995; Berntson et al., 1997; Laitio
e colegas, 2006; Maestri e colegas, 2007; Cerutti e colegas, 2007; Wessel e
Kurths, 2007).

Importantes relacoes entre o sistema nervoso auténomo e a mortalidade
devida a problemas no sistema cardiovascular, incluindo morte stbita car-
diaca, ja sao muito conhecidas (Franchini, 1998). Além disso, tem sido veri-
ficada a importancia da VFC como um indicador quantitativo da atividade
autonomica na fisiopatologia cardiovascular (Sztajzel, 2004; Sakhuja e cole-
gas, 2007; Stein e colegas, 1994). Aliada a facilidade de obtencao do sinal de
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VFC por técnica nao-invasiva, verifica-se que valiosas informagoes sobre os
mecanismos de regulacao da atividade cardiaca estao imersos na complexa
série de intervalos entre batimentos cardiacos (Task Force of The European
Society of Cardiology and The North American Society of Pacing and Elec-
trophysiology, 1996; Malik e Camm, 1995).

As variacoes na freqiiéncia cardiaca podem ser avaliadas por alguns mé-
todos, sendo os do dominio do tempo os mais simples de serem utilizados
(Task Force of The European Society of Cardiology and The North Ame-
rican Society of Pacing and Electrophysiology, 1996). Até o momento nao
h& um consenso sobre o melhor indice de avaliacao da VFC disponivel para
uso clinico (Huikuri e colegas, 1999). Os métodos de medi¢ao da VFC no
dominio do tempo podem ser subdivididos em métodos estatisticos e métodos
geométricos. Os principais indices do dominio do tempo sao:

e SDNN: desvio padrao de todos os intervalos RR normais (intervalos

NN);

e SDANN: desvio padrao das médias dos intervalos NN em todos os
segmentos de 5 min de um registro de 24 h;

e RMSSD: raiz quadrada da média da soma dos quadrados das diferencas
entre intervalos NN adjacentes;

e pNN50: proporcao ou nimero de intervalos NN que sao maiores que
50 ms (para humanos) de um registro de 24 h.

Como exemplo de métodos geométricos, pode-se citar:

o Indice triangular VFC': ntimero total de todos os intervalos NN dividido
pela altura do histograma de todos intervalos NN);

e Indice diferencial: diferenca entre as larguras do histograma de dife-
rencas entre intervalos NN adjacentes;

e entre outros.

No dominio da freqiiéncia tem-se a anélise da densidade da poténcia es-
pectral, que fornece informacoes basicas de como a poténcia se distribui em
funcao da freqiiéncia. Métodos para o calculo da densidade da poténcia
espectral podem ser geralmente classificados como nao-paramétricos e para-
métricos (Task Force of The European Society of Cardiology and The North
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American Society of Pacing and Electrophysiology, 1996). A analise espectral
pode ser realizada pelo emprego de técnicas classicas baseadas na Transfor-
mada de Fourier ou por meio de técnicas mais modernas fundamentadas na
modelagem paramétrica de séries temporais que se baseiam no ajuste de um
modelo auto-regressivo de média movel (ARMA) ou suas variagoes a série
temporal sob analise (Kay, 1987).

Métodos analiticos provenientes da dindmica nao-linear tem possibilitado
novas abordagens para o estudo e entendimento das caracteristicas do com-
portamento da freqiiéncia cardiaca, e segundo Huikuri e colegas (1999), estes
métodos de medida da VFC se diferem dos tradicionais no sentido de que nao
sao destinados a avaliar a magnitude da variabilidade, ao invés, estimam as
propriedades de correlacao e complexidade da VFC que nao sao explicaveis
pelas técnicas tradicionais. No entanto, a aplicabilidade dos métodos base-
ados na dinamica nao-linear ainda precisa ser verificada por meio de mais
estudos que permitam estabelecer padroes que possam ser usados na clinica
médica (Wessel e Kurths, 2007; Huikuri e colegas, 1999).

Os métodos classicos do dominio do tempo e alguns métodos nao-lineares
mais recentes discutidos no préximo capitulo foram usados neste trabalho
para o estudo da VFC.



CAPITULO 3

FERRAMENTAS APLICADAS A
SINTESE E ANALISE DO SINAL DE
VARIABILIDADE DA FREQUENCIA

CARDIACA

“ Porque a palavra de Deus € viva, eficaz e mais cor-
tante que uma espada de dois gumes. Penetra até a
divisao da alma e do espirito, até as junturas e a me-
dula. E capaz de julgar os pensamentos e as intengoes
do coracao.”

Hebreus 4,12.

Este capitulo apresenta, de forma breve, uma introdugao a alguns con-
ceitos relativos aos sistemas dinamicos e que tém relacao com o trabalho
desenvolvido nesta tese.

Sao apresentadas as idéias basicas da andlise de estabilidade e de ana-
lise topologica, mais especificamente de dinamica simboélica. Sao também
apresentados os conceitos de entropia e de leis de poténcia. Por fim, sao
apresentados conceitos gerais de identificacao de sistemas.

3.1 Sistemas

Um sistema pode ser entendido como sendo um conjunto de componentes
(fisicos, biologicos, mecanicos e etc.), que interagem de forma definida. Sao
exemplos: o mercado interno de um pais, o sistema circulatorio do corpo hu-
mano, o conjunto suspensao e amortecimento de um automovel, um circuito
eletronico (Monteiro, 2002).
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Diz-se que um sistema é dindmico quando sua saida no instante k£ de-
pende de valores passados da saida e da entrada. Ao contrario dos sistemas
estdticos®, os sistemas dinamicos tém memoria.

Os sistemas dinamicos podem ser lineares, que satisfazem o principio da
superposicao?, ou nao-lineares. O comportamento de sistemas nao-lineares
depende da amplitude do sinal de entrada, bem como do ponto de operacao
do sistema, o que nao ocorre para os sistemas lineares. Em torno do ponto de
operacao, alguns sistemas nao-lineares podem ser aproximados por modelos
lineares.

Os sistemas ditos auténomos sao aqueles que nao dependem explicita-
mente do tempo. Na pratica, chama-se sistema autéonomo aquele que nao
tem entradas, seja porque elas nao sao conhecidas, seja porque o niimero de
entradas ¢ tao grande que se torna demasiado complexo leva-las em conta
(Ex.: sistema cardiovascular). Nesses casos, os dados sdo apenas seqiiéncias
de saida dos sistemas. Os sistemas nao auténomos sao aqueles que dependem
explicitamente do tempo, ou na pratica, aqueles que tém entradas e saidas
bem definidas (Aguirre, 2004).

Um sistema dinamico pode ser representado por um conjunto de equacoes
que descrevem a evolucao temporal do estado do sistema, a partir do conhe-
cimento de sua historia anterior (Ott e colegas, 1994). Um tal conjunto pode
ser um sistema de n equacoes diferenciais ordindrias de primeira ordem,

= F(x), (3.1)

em que £ = Iy, s, ..., T,, denota n estados componentes, considerado como
um vetor no espaco de fases n-dimensional. F(x) = [Fy(z), Fo(z), ..., F,(x)]"
é um vetor n-dimensional das fun¢oes de x. @ representa a derivada em rela-
¢ao ao tempo da/dt. Entao a Equac¢ao 3.1 é um sistema dinamico, pois uma
vez dado qualquer estado inicial pode-se, em principio, resolver a equacao
3.1 para determinar a trajetéria® para todo o tempo subseqiiente.

! Sistemas estdticos. Diz-se do sistema cuja saida no instante k s6 depende das entra-
das no instante k. Sao representados por equagoes algébricas. Todo sistema real é, em
principio, dindmico. Em certos casos, a dindmica é tao rapida que é adequado modelar
um sistema dinamico como sendo estatico.

2 Principio da superposicdo. Determinados sistemas ao serem excitados por uma entrada
u1(t) produzem uma saida y;(t) e ao serem perturbado por uma entrada uz(t) produzem
uma saida y2(t). Pelo principio da superposi¢ao, tais sistemas ao serem excitados por uma
entrada ciug(t) + coua(t) produzem uma saida c1y(t) + coy2(t), sendo ¢; e ¢y constantes.

3 Trajetoria. Evolucdo temporal, ou solucdes do sistema, no espaco de estados. Para o
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E também importante considerar os sistemas dinamicos nos quais o tempo
é uma variavel discreta. Seja k£ uma varidvel temporal de valores inteiros
(discretos). Entdo, um outro exemplo de sistema dindmico é um mapa n-
dimensional

Lp+1 = G(azk), (32)

em que x é novamente um vetor de estados e G(x) é um vetor de fungoes de
x, n-dimensional.

A Equacao 3.2 é um sistema dinamico, no qual dada uma condicao inicial
Xy, a equacdo fornece x; = G(xy), fornece xy = G(x1), e assim sucessiva-
mente, gerando uma oOrbita xg, €1, s,...

3.2 Andlise topolégica

Esta secao apresenta diferentes conceitos e ferramentas da teoria de ana-
lise topologica, que permitem uma caracterizacao fina do comportamento de
sistemas dinamicos, muito empregados na analise de sistemas com compor-
tamento caotico. De maneira mais especifica, sao apresentados o diagrama
de bifurcacoes e os conceitos basicos referentes a dinamica simbolica. Con-
seqiientemente, tais ferramentas serao utilizadas na validacao dos modelos
obtidos, conforme sera visto no proximo capitulo.

3.2.1 Diagrama de bifurcagoes

Nas equacoes matematicas que representam os sistemas do mundo real,
existem sempre os parametros chamados parametro de bifurcacao. Sua de-
nominacao vem do fato de que o comportamento dos sistemas nao-lineares é
sensivel a variacoes, mesmo que pequenas, nos valores desses parametros.
Assim, o comportamento dindmico do sistema pode mudar consideravel-
mente sob uma pequena variacao de um parametro de bifurcacao; quando isso
ocorre, surge uma bifurcagao (Monteiro, 2002; Jackson, 1995; Fiedler-Ferrara
e Prado, 1994). Por exemplo, se se considera um sistema que depende de um
parametro de bifurcagao u, € muito provavel que o niimero e o tipo de seus
pontos fixos igualmente dependam do parametro p. Dado que o retrato de

caso de sistemas discretos serd usado o termo drbita no lugar de trajetoria.
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fases é globalmente estruturado em torno dos pontos fixos (Poincaré, 1881),
o comportamento solucao do sistema depende igualmente do parametro .
Uma representagao global dos varios regimes que sao encontrados quando
o parametro de bifurcacao é variado pode ser obtida por meio de um dia-
grama de bifurcac¢oes, uma ferramenta muito 1til e freqiientemente utilizada
no estudo de sistemas dinamicos nao-lineares. Um diagrama de bifurcacgoes
mostra algumas propriedades caracteristicas de solucoes assintoticas de um
sistema dinamico em funcao do parametro de bifurcacoes. Isso permite uma
visualizacao de onde e como mudancas qualitativas, as bifurcagoes, nas solu-
¢Oes assintoticas, ocorrem (Gilmore e Lefranc, 2004). A Figura 3.1 mostra o
diagrama de bifurcagoes do mapa logistico (May, 1976): xp = p(1—xp_1)Tk_1;
as setas destacam a ocorréncia de algumas bifurcacoes. Por meio do diagrama
de bifurcacoes pode-se verificar para quais valores do parametro p ocorrem
as mudancas qualitativas no comportamento do sistema, isto é, pode-se ob-
servar uma solucao simples para p < 3; para pu = 3 ocorre uma bifurcacao de
duplicacao de periodo, e & medida que o valor de p aumenta ocorrem outras
duplicacoes de periodo até que o sistema atinge o comportamento caotico.
A partir dai, tem-se a alternancia entre comportamento cadtico e janelas
periddicas, com destaque para a janela de periodo 3 para p ~ 3,84.

1.2F 3

0.81

0.4F

0.2f

Figura 3.1: Diagrama de bifurcac¢des do mapa logistico. As setas indicam a ocorréncia
de algumas bifurcacoes.

A Secao A.1.3 mostra os tipos mais comuns de bifurcagoes e como elas
ocorrem.
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3.2.2 Dinadmica simbdlica

Segundo Hao Bai-Lin (1989), a teoria da dinamica simbolica fornece a
mais rigorosa maneira de se definir o movimento cao6tico nos sistemas di-
namicos. Trata-se de uma abordagem algébrica introduzida por Morse e
Hedlund (Morse e Hedlund, 1938).

Na pratica, a dinamica simbolica corresponde a descricao de um processo
de evolucao, isto é, ela descreve o essencial da evolucao dos sistemas dina-
micos por meio de suas seqiiéncias simbolicas. Uma descricao completa da
evolugao de uma aplicacao exigiria a realizacao da aplicagao para todas as
condicoes iniciais possiveis. Nao obstante, é possivel realizar uma descricao
da evolucao discretizada de forma a nao se considerar os valores tomados
sobre o conjunto de dados analisados, mas se ocupar de reter somente as ca-
racteristicas essenciais do comportamento dinamico, como a periodicidade,
por exemplo.

Esta secao apresenta conceitos basicos de dinamica simbélica, como a
particao do espaco de fases e a codificacao de orbitas periddicas, a fim de
proporcionar a compreensao de sua aplicacao neste trabalho. A codificacao
é apresentada antes da particao, ou seja, em uma ordem invertida, com o
objetivo de facilitar a compreensao. Maiores detalhes e mais exemplos a
respeito da teoria da dinamica simboélica e das seqiiéncias simboélicas podem
ser encontrados na Secao A.1.5.

O leitor interessado em aprofundar-se no assunto deve recorrer as refe-
réncias citadas ao longo do texto. Mas de forma mais direta, um texto dedi-
cado & dinamica simbolica é Bai-Lin (1989); uma abordagem matematica do
assunto pode ser encontrada em Morse e Hedlund (1938); a dinamica simbo-
lica dentro de andlise topologica pode ser vista em Gilmore e Lefranc (2004),
Letellier (2006b), Letellier e colegas (2000), Gilmore (1998); a particao do
espaco de fases e analise estatistica das seqiiéncias simbolicas sao tratadas de
forma mais direta em: Godelle e Letellier (2000), Letellier e colegas (1995),
Letellier (2006¢); algumas aplicac¢oes das teorias de dinamica simbolica po-
dem ser encontradas em: Letellier e colegas (1995); Letellier (2006b); Voss e
colegas (2007); Bér e colegas (2007).

Codificacao

Uma dinamica simbolica aplicada a descricao da evolucao de uma traje-
toria em um atrator pode ser construida a partir da segdo de Poincaré (Segao
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A.1.1) desse atrator e de uma de suas coordenadas, utilizada para se obter
um mapa de primeiro retorno (Letellier e colegas, 1995). Os pontos fixos do
mapa de primeiro retorno definem a particao do atrator em varios ramos,
cujo nimero pode depender do valor do parametro de bifurcacao.

A cada ramo deve corresponder um simbolo: toda trajetéria é entao ca-
racterizada por uma seqiiéncia de simbolos que descreve a sucessao dos ramos
visitados. Etiquetando-se cada intervalo monoténico do mapa de primeiro re-
torno com um simbolo, toda trajetéria em um atrator pode ser caracterizada
de maneira tnica por uma seqiiéncia infinita de simbolos (Letellier e cole-
gas, 1995). Dessa forma, séries temporais diferentes podem apresentar uma
mesma seqiiéncia de simbolos. De fato, o que pode parecer um inconveniente
é na verdade uma vantagem, pois isso permite a elaboracao de uma classi-
ficacao de diferentes seqiiéncias numéricas e, portanto, dos comportamentos
dindmicos (Bai-Lin, 1989).

Os ramos crescentes sao associados a preservagao da ordem das intersecoes
com a secao de Poincaré. Inversamente, os ramos decrescentes correspondem
a uma inversao de suas intersecoes (Se¢ao A.1.1). Assim, por convengao, os
nliimeros pares sao associados aos ramos crescentes e os niimeros impares sao
associados aos ramos decrescentes.

Com a particao da secao de Poincaré e a atribuicao dos ramos respectivos,
cada intersecao de uma orbita com a secao de Poincaré corresponde a uma
seqiiéncia bi-infinita, composta, por exemplo, de 0 e de 1. Isso se escreve no
caso de uma aplica¢do unimodal (Se¢ao A.1.1):

S =...85 ;m...5.150®8182...8, ...,

em que s, é o n-ésimo ponto futuro, s,, é o cédigo do m-ésimo ponto do
passado e o ponto presente é indicado por sge. O ponto e divide a seqiién-
cia bi-infinita em duas seqiiéncias infinitas, ou seja, a seqiiéncia passada
.o S_m-..S_180@® € a seqiiéncia futura esyss...s, ... (Bai-Lin, 1989; Letel-
lier e colegas, 1995; Wu, 1996).

As seqiiéncias associadas as orbitas de periodo p repetem indefinidamente
a mesma série. Nesse caso, p simbolos sao usados na codificacao da orbita
periodica. Na secao de Poincaré, uma orbita de periodo p tem p pontos
periodicos.

A fim de se codificar de maneira univoca os pontos periddicos, as regras
seguintes podem ser adotadas:
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1. cada ponto peridédico é codificado por uma seqiiéncia de p simbolos,
cujo primeiro é o simbolo do ramo sobre o qual o ponto esta localizado.
Em seguida, vém os simbolos associados aos pontos periddicos visitados
segundo as iteragoes sucessivas;

2. essas seqiiéncias sao ordenadas segundo uma regra especifica chamada
de Ordem Unimodal (Se¢ao A.1.5);

3. entre essas seqiiéncias, a mais forte, segundo as regras de ordenacao,
é escolhida para codificar a ordem que liga os p pontos periédicos na
secao de Poincaré.

Quando cada seqiiéncia simbolica possivel é associada a uma oOrbita de
um atrator, a dinamica simbolica é dita completa. Mas, segundo o parametro
de bifurcacao, todas as o6rbitas periddicas nao sao necessariamente contidas
no atrator. As orbitas podem ser criadas ou destruidas pelas bifurcacoes,
por exemplo, por bifurcacoes de duplicacao de periodo e bifurcacoes sela-no
(Secao A.1.3). O Exemplo 3.2.2-a mostra o procedimento de codificac¢ao de
uma orbita periodica, como descrito nesta secao.

Exemplo 3.2.2-a (Letellier e colegas, 1995)

O mapa de primeiro retorno do sistema de Réssler (Figura 3.2), com os
parametros (a,b,c) = (0,492;2;4), é obtido a partir da coordenada y (sentido
crescente) da segao de Poincaré. A aplicagao contém trés ramos, dois cres-
centes e um outro decrescente. Como serd visto, a atribuicao de simbolos
algébricos apresenta vantagens. Assim, em seguida, aplicando-se o critério
de atribuicao de niimeros pares aos ramos crescentes e de niimeros impares
aos ramos decrescentes com o zero atribuido crescente interior, ou seja, ao
primeiro ramo crescente da esquerda para a direita do espaco de fases, o
conjunto de simbolos utilizados é {0,1,2}. A partigao geradora desse mapa
de primeiro retorno é tal que os dois pontos com derivada nula sao:

yCl = 1,6
(3.3)
yC'g = 3,1

A partir dai é, entao, possivel transformar a evolugao do sistema de Rossler
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yn+1

Figura 3.2: Mapa de primeiro retorno do sistema de Rossler. Parametros de bifurcagao:
(a,b,c) = (0,492;2;4).

em uma sucessao de simbolos, segundo os codigos

0 se Yn < yCi,

si=|1se yC <y, <yCsy, (3.4)

2 se yCy < Yp.

Sejam, agora, trés pontos periddicos A, B, e C, cujas coordenadas sao respec-
tivamente y4 = 3,2, yp = 0,5 et yo = 2,15 (Figura 3.2). Segundo o sistema
de codificacao (3.4) os pontos A, B e C sao respectivamente codificados por
2, 0 e 1. Em seguida, um seguimento (tracejado) é tragado horizontalmente
de A até a bissetriz, e um seguimento vertical da bissetriz ao mapa de pri-
meiro retorno (Figura 3.2). Assim, o ponto B, situado sobre o ramo 0, é
encontrado. Entao, o simbolo 0 sucede o 2 na construcao da seqiiéncia que
etiqueta o ponto periodico A. Partindo do ponto B, uma construcao similar
leva ao ponto C. Como C esta situado no ramo 1, o simbolo 1 é adicionado
a seqiiéncia. Repetindo-se o procedimento, retorna-se ao ponto A, o que in-
dica que a orbita foi descrita. Portanto, a seqiiéncia que etiqueta o ponto
periodico A é 201.

Se o processo for repetido partindo-se respectivamente dos pontos B e C,
as seqiiéncias 012 e 120 serao respectivamente encontradas. As trés seqiién-
cias 201, 012, 120 correspondem as permutacoes circulares (Secao A.1.5) da
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seqiiéncia 201, que pode ser utilizada pela orbita de periodo 3 em questao.
Os trés pontos periddicos A, B e C pertencem a uma oOrbita de periodo 3.

Particao

Na secao anterior foi apresentado o procedimento de codificacao de érbitas
periodicas. Mas para que esse procedimento possa ser realizado é preciso,
antes, que o espaco de fases seja apropriadamente particionado. Dessa forma,
esta secao trata de como realizar a particao e da importancia de se fazé-la
corretamente.

Uma analise estatistica pode ser realizada por meio da investigacao das
diferentes probabilidades de ocorréncia para seqiiéncias de um dado compri-
mento n. Essa investigacao deve produzir um histograma com tais probabi-
lidades. A fim de construir o histograma, as seqiiéncias simbolicas devem ser
ordenadas como segue: as q¢" possiveis seqiiéncias, compostas de n simbolos
dentre os g possiveis simbolos, sao indexados de acordo com a ordem natural
dos inteiros expressa na base ¢. No caso de ¢ = 2, e assim, ¥, = {0,1}, por
exemplo, a seqiiéncia 000 100 é associada com o indice i = 4, que é o inteiro
correspondente ao nimero binario 000100. Isso pode ser verificado por meio
do préximo exemplo.

Exemplo 3.2.2-b

A Figura 3.3 mostra os mapas de primeiro retorno do mapa logistico, com
1w=39e pu=39999, a partir dos quais foram gerados 10.000 pontos. Pode-
se verificar que para p = 3,9999 a dinamica do mapa estd completamente
desenvolvida, o que nao ocorre quando p = 3,9. O ponto critico, z¢ = 0,5,
divide a parabola em dois ramos monotonicos, um crescente e outro decres-
cente. Nesse caso, x¢ define naturalmente a particao topologica, portanto,
qg=2eX, ={0,1}. Entdo, a trajetoria pode ser descrita por meio de uma
seqiiéncia {0y} de simbolos definidos como

0, se x1 < z¢
1, se xp > z¢
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Figura 3.3: Solugao do comportamento cattico do mapa logistico: (a) com p = 3,9, (b)
com g = 3,9999. O ponto critico esta localizado no ponto de maximo da paréabola, isto é,
rc = 0,5 para qualquer valor de p.

Vérios niveis de investigacao podem ser usados de acordo com o com-
primento n das seqiiéncias de simbolos consideradas. No n-ésimo nivel, ¢"
probabilidades sao usadas; quanto maior nivel, melhor a descricao da dina-
mica. Mas, para assegurar uma estatistica bem definida, a escolha de n é
limitada pelo comprimento de N, em que N é o comprimento da série ge-
rada pelas iteracoes de um mapa ou o nimero de intersecoes de um fluxo
com uma se¢ao de Poincaré, {P,}Y. Dessa forma, n pode ser determinado
de acordo com a aproximacao: 1/¢" ~ 1%; neste exemplo, N = 10.000, en-
tao, a escolha de n pode ser, por exemplo, ¢ = 2, n = 6 = ¢" = 64, ou
qg=3,n=4 = q" = 81, entre outras.

Ao se investigar os histogramas construidos para os dois valores de p, 3,9
e 3,9999 (Figuras 3.4a e 3.4b) observa-se que surgem seqiiéncias diferentes
quando o valor de p é aumentado, como esperado de uma descri¢ao rigorosa
da evolucao do espectro periddico; que, ademais, estd em acordo com os
mapas de primeiro retorno correspondentes (Figura 3.3).

01

01

0,05

0 10 20 30 40 50 60

(a) (b)
Figura 3.4: Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os calculos foram feitos a partir de
10.000 pontos, com ¢ =2 e n = 6: (a) p = 3,9, (b) u = 3,9999.

A Figura 3.4b mostra que, além de conter todas as seqiiéncias possiveis,
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o histograma é plano, isto é, as seqiiéncias sao equiprovaveis. Uma dinamica
simbolica completa em ¥, é associada com um histograma plano quando
a estatistica da seqiiéncia simbolica é realizada com o nimero de simbolos
induzidos pela particao topologica. Entretanto, um histograma plano pode
ser também associado com ruido branco (Figura 3.6a), para o qual todas
as seqiiéncias de qualquer comprimento sao, também, equiprovaveis. Sendo
assim, é importante ter um critério para distinguir um comportamento deter-
ministico caracterizado por uma dinamica simbdlica completa de um ruido
branco, principalmente no caso de dados experimentais dos quais as equagoes
sao desconhecidas.

A saida esté na investigacao da dindmica por meio da variacao do niimero
de simbolos ¢ com o qual a trajetoria é codificada. O histograma somente é
plano quando a particao adotada corresponde a particao topologica. Portanto,
o comportamento deterministico 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 ¢ e n. De
fato, isso pode ser verificado. A Figura 3.4b mostra um histograma plano
quando foram escolhidos n = 6 e ¢ = 2, sabidamente a particao topologica,
e com p = 3,9999, para o qual a dinamica simbolica é completa. Agora,
se mantido o valor de u e alterados os valores de ¢ e n para, por exemplo,
g =3 en =4, o histograma nao permanece plano (Figura 3.5), o que indica
que a particao nao é a correta. Fazendo o mesmo para o caso do ruido, ou
seja, mudando a particao para ¢ = 3 e n = 4, verifica-se que o histograma
continua plano (Figura 3.6b) como esperado, insensivel & partigao.

LR RN E R R R RN R AR NN RN RN E R RN RR R RRREERERRE L

01

0,05

0O 10 20 30 40 50 60 70 80

Figura 3.5: Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os célculos foram feitos a partir de
10.000 pontos gerados com p = 3,9999, com g = 3 n = 4.
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Figura 3.6: Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os célculos foram feitos a partir de
10.000 pontos de ruido branco: (a) com ¢ =2en =6, (b) com ¢ =3 en =4.

Outro ponto de grande importancia é que, como sera visto na Se¢ao 3.3.1,
a entropia de Shannon pode ser calculada a partir das seqiiéncias simbolicas
obtidas por meio da dindmica simbdlica. O valor da entropia de Shannon
atingird o maximo valor, isto ¢, o valor correto para a série analisada quando
a particao for realizada corretamente. Assim sendo, a entropia de Shannon
pode ser usada para determinar a particao correta nos casos de sistemas reais
que nao apresentam uma particao bem definida como o mapa logistico.

3.3 Entropia

O conceito de entropia foi inicialmente utilizado na termodinamica em
meados do século XIX. No século passado, foi aplicado na mecanica estatis-
tica e, em 1948, utilizado pelo matematico Claud E. Shannon na Teoria da
Informacao (Shannon, 1948; Papoulis, 1991).

Esta secao apresenta duas formas de se calcular entropia, a entropia de
Shannon e a entropia aproximada.

3.3.1 Entropia de Shannon

As formas de se calcular a entropia de Shannon apresentadas a seguir sao
feitas conforme apresentados por Letellier (2006d). Sao apresentadas duas
formas, uma baseada em diagramas de recorréncias e a outra em dinamica
simbolica.

O diagrama de recorréncias R; ; ¢ uma matriz quadrada que é construida
como segue. Todo ponto da trajetoria no espago de fases {x;}, ¢ verificado
ser ou nao proximo de um outro ponto x; da trajetoria, ou seja, se a distancia
entre os dois pontos é menor que um limite especificado €. Nesse caso, o ponto
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é dito ser recorrente e é representado por um ponto preto no diagrama. Ao
contrario, o ponto é dito ser nao recorrente e é representado por um ponto
branco no diagrama de recorréncias. Isso pode ser descrito como uma matriz
N x N

Rij = (e — Ixi = x;) (3.6)

na qual y(x;) é a fungao Heaviside.*

Uma sugestao para se determinar o valor de € é fazer € = /dg x 0,1Amp,
em que dg é dimensao de imersao e Amp é amplitude do sinal. Para detalhes
a respeito de dg e de seu calculo veja Kennel e colegas (1992); Cao (1997);
Fraser e Swinney (1986).

A entropia de Shannon é definida como

S=- i P, log(P,), (3.7)

em que H é o seguimento recorrente maximo, e P, é a freqiiéncia relativa de
ocorréncia de seguimentos diagonais de pontos nao recorrentes. Os pontos
nao recorrentes sao a assinatura da complexidade nos dados.

Uma outra maneira de se estimar a entropia de Shannon é baseada em
dindmica simbolica (Kurths e colegas, 1995; Voss e colegas, 1996). A entropia
é obtida por meio da dinamica simbélica, substituindo-se P, em (3.7) pela
freqiiéncia relativa da n-ésima seqiiéncia simbolica constituida de & simbolos.

Segundo Letellier (2006d) ha vantagens em se calcular a entropia de Shan-
non com base no diagrama de recorréncias quando ha dificuldades em se
determinar uma particao do espaco de fases ou quando o sinal investigado
estiver contaminado por ruido.

Os exemplos a seguir ajudam a compreender como a entropia de Shannon
pode ser ttil na determinacao da particao do espaco de fases.

Exemplo 3.3.1-a

Na Secao 3.2.2 pode-se verificar a importancia de se fazer a particao cor-
reta do espaco de fases em funcao da escolha correta do niimero de simbolos
e do comprimento das seqiiéncias simbolicas. Os exemplos apresentados na-
quela secao utilizaram sistemas dinamicos cujos mapas de primeiro retorno
iduziram a particao correta do espaco de fases, no que se refere ao ponto
de particao. Por exemplo, no caso do mapa logistico, o mapa de primeiro

ty(d)y=0sed<eouvy(d)=1sed>e.
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retorno indica x; = 0,5 (Figura 3.3) como o ponto exato da partigao, pois
é exatamente nesse ponto que termina o ramo crescente da parabola e co-
meca o ramo decrescente. Neste exemplo também sera utilizado o mapa
logistico com p = 3,9999 para ilustrar como a entropia de Shannon pode
auxiliar na determinacao dos pontos de particao do espago de fases. Como
ja referido, o mapa logistico com p = 3,9999 apresenta dinamica simbodlica
completa e, conseqiientemente, se a particao for feita corretamente o histo-
grama das seqiiéncias simbolicas serd plano. Neste exemplo, em todos os
caso sao utilizados ¢ = 2 e n = 6, portanto, o Gnico item a ser variado é
o ponto de particao. Comecando com a particao correta para este caso, ou
seja, r = 0,5, verifica-se na Figura 3.7a, como esperado, um histograma
plano e com entropia de Shannon S= 4,14. Mas se, por outro lado, for uti-
lizado um ponto de particdo menor, por exemplo x; = 0,4 (Figura 3.7b), ou
maior, por exemplo 2 = 0,6 (Figura 3.7c), o histograma ja nao sera plano,
e os respectivos valores de entropia, S= 3,84 e S= 3,85 serao menores que
quando usado o ponto de particao correto. Portanto, pode-se verificar que a
particao correta é aquela na qual se atinge o maior valor de entropia. Este
fato é muito util na determinacao da particao no caso de sistemas reais; isso
poderéa ser verificado no préximo exemplo.
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Figura 3.7: Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os célculos foram feitos a partir de
10.000 pontos do mapa logistico com p = 3,9999. Foram usados ¢ = 2, n = 6 e os pontos
de particao: (a) xp = 0,5 (S=4,14), (b) zr = 0,4 (S=3,84) e (¢) =1, = 0,6 (S= 3,85).

Exemplo 3.3.1-b

Neste exemplo sao utilizados dados de uma série de VFC, cujo mapa
de primeiro retorno é apresentado na Figura 3.8. Decidiu-se utilizar trés
simbolos: 0 para os intervalos RR curtos, ou seja, batimentos rapidos; 1 para
intervalos RR meédios; e 2 para intervalos RR longos, isto é, os batimentos
lentos. Portanto, ¢ = 3, entao n = 4 e como sao atribuidos trés simbolos, sao
dois os pontos de particao. Como no exemplo anterior, serao determinados,
por meio da entropia de Shannon, os pontos de particao. A Figura 3.9
mostra os histogramas para trés combinacgoes de pontos de particao com
os respectivos valores de entropia. De todas as combinacoes de pontos de
particao possiveis para essa série de VFC, nao ha outra que apresente um
valor de entropia maior que z1; = 0,96 e 1, = 1,0 (S= 3,87). Dessa forma,
a Figura 3.9b mostra o histograma gerado a partir da particao correta.
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Figura 3.8: Mapa de primeiro retorno de uma série de VFC de 10.000 pontos.

(c)
Figura 3.9: Histograma de seqiiéncias simbolicas. Os calculos foram feitos a partir de
10.000 de uma série de VFC. Foram usados ¢ = 3, n = 4 e os pontos de partigao: (a)
2l = 0,93 e 21, = 0,97 (S= 3,35), (b) 21, = 0,96 ¢ 21, = 1,0 (S= 3,87) e (c) x1x = 0,99
e xly = 1,06 (S= 3,31).
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Com a particao do espaco de fases e a atribuicao dos simbolos, o mapa
de primeiro retorna da série de VFC é mostrado na Figura 3.10.

13r

1.2r

11r

13 14

Figura 3.10: Mapa de primeiro retorno de uma série de VFC de 10.000 pontos, com a
atribuicao dos simbolos.

3.3.2 Entropia Aproximada

Pincus (1991) apresentou um método para a analise de séries tipicamente
curtas, em torno de 100 amostras pelo menos, chamado entropia aprorimada,
que nao pretende ser um valor aproximado da entropia de Kolmogorov-Sinai.
Elaborado de forma similar a entropia de Kolmogorov-Sinai, a entropia apro-
ximada tem um foco diferente: fornecer uma féormula amplamente aplicavel,
valida estatisticamente, para que se possa distinguir conjuntos de dados por
meio da medida de regularidade, ou seja, quantifica-se mudanca de comple-
xidade (Pincus, 1991; Pincus e Goldberger, 1994).

A idéia é que sistemas mais complexos apresentam valores de entropia
aproximada mais elevados. Em contrapartida, sistemas mais regulares apre-
sentam valores menores de entropia aproximada.

Para um aprofundamento no assunto e maiores detalhes a respeito desta
técnica, sugere-se consultar os trabalhos de Pincus (1991), Pincus e Goldber-
ger (1994) e Pincus (1995) e suas referéncias.
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O desenvolvimento que sera apresentado pode ser encontrado em Pincus
(1995) e em Moody (2001).

Considere uma seqiiéncia Sy, com N amostras z(1), z(2),...,z(N). Deve-
se escolher os valores dos parametros m e r para que se possa calcular a
entropia aproximada ApEn(m,r,Sy) da referida seqiiéncia. O parametro m
especifica o comprimento de um padrao, e r é o critério de similaridade, ou
tolerancia da comparagao. Denota-se uma subseqiiéncia p,, (i) de m amostras,
comecando pela amostra .

Dois padrdes p,,(i) e pn(7) sdo similares se a diferenga entre qualquer
par de correspondentes medidas nos padroes é menor que r, isto é, se

lx(i + k) —a(j+ k)| <rpara 0 <k <m.
Seja P, o conjunto de todos os padroes de comprimento m

P = [pm(1), pm(2),cc;pm (N — m + 1)]

em Sy. Seja

Cim (T) — (1)

~ N—-m+1

em que Cy,,, (1) € a fragdo de padrdes de comprimento m que se assemelham ao
padrao de mesmo comprimento comec¢ado em 4. 1, () é o nimero de padroes
em P, que sao similares a p,, (). Cy,,(r) pode ser calculado para cada padrao
em P, entdo, define-se C,(r) como a média desses valores Cy,(r). Cp,(r)
mede, dentro de uma tolerancia r, a regularidade ou freqiiéncia de padroes
similares a um dado padrao de uma janela de comprimento m em Sy. A
entropia aproximada de Sy é definida como

ApEn(m,r,Sy) = ln[m]

Cont1(r)

A entropia aproximada mede a probabilidade de que padrdes de compri-
mento m, similares, assim o permanecam no préximo incremento de compa-
racao, m + 1.
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3.4 Leis de Poténcia

Leis de poténcia sao expressoes do tipo y o< %, em que a é uma constante,
x e y sao medidas de interesse e o indica proporcionalidade (Faloutsos e
colegas, 1999). Podem ser encontrados na literatura alguns estimadores para
a constante a, como o indice H ou o expoente «.

Ha, na literatura, um consideravel nimero de trabalhos que advogam em
favor da idéia de que o sinal de VFC possui geometria fractal, caracterizada
pela presenca de muitos componentes ritmicos que interagem entre si em
diferentes escalas. E ainda, que apresentam padroes que possuem caracteris-
ticas de auto-similaridade, que podem ser modificados no caso de séries de
pacientes portadores de alguma doenga cardiovascular (Signorini e Cerutti,
1999).

Uma série temporal x(t) que satisfaz a rela¢ao
x(ht) =4 W 2(t), (3.8)

é dita ser auto-similar. A =4 indica que ambos os termos da equacao tém
a mesma funcao de distribuigdo. H é uma constante (0 < H < 1), h é um
fator de escala temporal.

A constante H caracteriza o nivel de auto-similaridade, fornecendo in-
formagoes a respeito da taxa de recorréncia de padroes similares no tempo
em diferentes escalas. H = 1 implica forte correlacao positiva, ou seja, um
crescimento de x(t) é, provavelmente, seguido por outro crescimento. H =0
indica uma forte correlagdo negativa, portanto, um acréscimo de z(t) seria
seguido de um decréscimo, ao contrario, um decréscimo seria seguido de um
acréscimo. Para H = 0,5, o sinal auto-similar x(¢) é completamente nao
correlacionado (Signorini e Cerutti, 1999; Signorini e colegas, 1999).

O parametro de auto-similaridade é também conhecido como ezpoente
de Hurst, pardmetro de memoria longa, parametro de correlacao de longa
duracao, ou ainda, indice H.

Cerutti e colegas (2007) apresentam de forma clara e direta conceitos
relativos a parametros de escala e de processos de memoéria longa, além de
apresentarem um estudo comparativo entre oito métodos diferentes de se
obter parametros de escala. Dentre esses métodos, destaca-se o detrended
fluctuation analysis (DFA) pela consisténcia de suas estimativas do expoente
« e por fornecer resultado para um amplo espectro de processos.
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3.4.1 AnaAlise de flutuacoes com tendéncias excluidas

Sob condigoes normais, flutuacoes na freqiiéncia cardiaca mostram um
tipo de correlacao de longa duragao tipicamente exibida por sistemas dinami-
cos longe do equilibrio. Em contraste, certas doencas apresentam alteracoes
nesta propriedade de correlagao. Esta caracteristica tem potencial utilidade
na detec¢ao de patologias. A técnica DFA (detrended fluctuation analysis),
ou seja, andlise de flutuagoes com tendéncias excluidas, quantifica essa pro-
priedade de correlacao em séries temporais fisiologicas nao-estacionarias, e
foi apresentado por Peng et al. em 1995.

Em relacao a métodos convencionais de analise de sinais, essa técnica
apresenta como vantagem o fato de permitir deteccao de correlacao de longa
duracao em séries temporais aparentemente nao-estacionarias, e ainda evitar
a deteccao de aparente correlacao de longa duracao que sao artefatos da
nao-estacionariedade.

A seguir, sera apresentado de forma breve o algoritmo de DFA Peng e
colegas (1995), em que é utilizada, para exemplo, uma série temporal de
batimentos cardiacos, como a apresentada na Figura 3.11.

bl

0 200 400 800 400 1000
Beat Number, i

Bff) {sec.]

Figura 3.11: Série de batimentos cardiacos usada no exemplo. No eixo x tem-se o
ntumero de batimentos e no eixo y, o intervalo entre os batimentos. Fonte: Peng e colegas
(1995).

1. A série é integrada por
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em que B(i) é o i-ésimo intervalo entre batimentos e Byeq ¢ a média
dos intervalos entre batimentos.

2. A série temporal integrada é dividida em janelas de igual comprimento
n.

3. Em cada janela de comprimento n, uma linha reta é ajustada aos dados,
por meio de regressao linear, representando a tendéncia em cada janela,
como mostra a Figura 3.12.

0 200 400 800 800 1000

Figura 3.12: Série de batimentos cardiacos integrada. Fonte: Peng e colegas (1995).

A coordenada y dos segmentos de linha reta é denotada por y, (k).

4. A tendéncia da série temporal integrada y(k) é retirada pela subtracao
da tendéncia local y, (k) em cada janela.

5. O RMS das flutuagoes da série integrada e sem tendéncias é calculada
por

Fin) = | Slu(k) — (k)2 (3.9

Este calculo é repetido ao longo de uma faixa de variacao no valor de
n, ou seja, no tamanho das janelas, para fornecer uma relacao entre
F(n), a flutuacao média, como fun¢do do comprimento da janela n.
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Uma relacao linear em um grafico duplo log indica a presenca de uma
lei de variacao. As flutuacoes podem ser caracterizadas por um expoente de
escala a, a inclina¢do da linha que relaciona log F(n) com log n. Assim,
tem-se:

e 0 < a < 0,5: indica um tipo diferente de correlacao, alternancia entre
valores grandes e pequenos;

a = 0,5: indica dados completamente descorrelacionados, como um
ruido branco;

0,5 < a < 1: indica persistente correlacao de longa duracao;

a = 1: corresponde ao ruido 1/f;
e o = 1,5: indica comportamento tipico de ruido Browniano.

Portanto, pode-se esperar que individuos saudaveis apresentem o« em
torno de 1, pois é a situacao na qual se tem correlacao de longa duracao,
e que individuos patolégicos apresentem um « tendendo a 1,5, pois é a situ-
acao na qual nao se terd uma correlagao de longa duragao (Peng e colegas,
1995). Lombardi (2000) relata que valores baixos de «; sdo um bom indica-
dor de causas de mortalidade. Para que seja verificada a correlacao de curta
duracao, tem-se n variando de 4 a 16, obtendo-se assim o valor de a;. Mas,
para verificar a correlacao de longa duracao, n deve ser variado pelo me-
nos de 16 a 64, e assim obtém-se ay. Segundo Peng e colegas (1995) foram
encontrados os seguintes valores (média £+ desvio padrao) para os indices
ap = 1,201 £0,178 e cpy = 0,998 4 0,124, para pacientes normais.

Segundo Francis e colegas (2002) os indices a; e g s30 simplesmente ver-
soes ponderadas das relagoes espectrais LF/(HF+LF) e VLF/(LF+VLF),
respectivamente, multiplicadas por dois (dado uma faixa de 0 a 2). No es-
pectro de poténcia de um sinal de VFC tem-se que: VLF é freqiiéncia muito
baixa, LF é freqiiéncia baixa e HF é freqiiéncia alta.

3.5 Uma representacao probabilistica para o si-
nal de variabilidade da freqiiéncia cardiaca

Esta secao apresenta uma parte do procedimento desenvolvido por
MecSharry e colegas (2002) para construir séries sintéticas para os sinais de
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variabilidade da freqiiéncia cardiaca. O modelo de McSharry e colegas (2002)
é construido a partir de modelos probabilisticos, mas permite a insercao da
informacao de freqiiéncias de interesse. Esse procedimento é composto de
uma parte principal, a partir da qual a série sintética ¢ construida, e de
algumas partes complementares, responsaveis por simular certos comporta-
mentos como, por exemplo, o ciclo circadiano. Somente a parte principal é
aqui apresentada, pois as demais fogem do interesse desta tese.

Em primeiro lugar, as freqiiéncias de interesse devem ser escolhidas para,
em seguida, dar-se inicio a construcao da série sintética §;. Essas freqiiéncias
devem pertencer as faixas de baixas freqiiéncias (LF) e altas freqiiéncias
(HF), definidas no espectro de poténcia de séries de VFC de 5 min e que estao
relacionadas com a acao do sistema nervoso autonomo no sistema cardiaco
(Task Force of The European Society of Cardiology and The North American
Society of Pacing and Electrophysiology, 1996).

Parte-se da construcao do que seria um espectro de poténcia bimodal

S(f) = Si(f) + S2(f), (3.10)

que consiste da soma de duas distribui¢oes Gaussianas, Si(f) e Sa(f), defi-
nidas por:

: e
Si(f) = #exp {—%] , (3.11)

com média f; e desvio padrao o;, 1 = 1,2. Informacoes das bandas de freqiién-
cias LF e HF da série de intervalos RR sdo incorporadas em S(f). As freqiién-
cias f1 e fo sdo, respectivamente, frr e fgr. As poténcias nas bandas LF e
HF sao dadas por ¢ e 03.

Tome-se, por exemplo, os seguintes valores para os referidos parametros:
f variando de 0 a 0,5, com intervalos de 0,001; oy = 0,01 e 09 = 0,01; 02 =
0,82 e 05 = 0,68; frr = 0,0445Hz e fyr = 0,28 Hz. Substituindo-se esses
valores nas equagoes (3.10) e (3.11), obtém-se o espectro bimodal apresentado
na Figura 3.13. Esses valores foram escolhidos de forma empirica, a partir
de valores usados por McSharry e colegas (2002).
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Figura 3.13:  S(f), espectro de poténcia construido por meio das equagoes
(3.10) e (3.11), que constitui-se de duas distribui¢des Gaussianas centradas em
frr=0,0445Hz e fyr = 0,28 Hz.

Ao tomar-se a Transformada Inversa de Fourier da seqiiéncia de nimeros
complexos, cujas amplitudes sao /S(f) e fases uniformemente distribuidas
entre 0 e 27 radianos, uma série com espectro semelhante a S(f) é obtida.

5] = /RelS(e)]2 + m[S(2)]? = \/S(F),

” 1
£S8(e%) = tan™! %) = f(z]027) =4 27 se x € [0,27]

0 em outros casos.

em seguida, tem-se
5, = F S (/)] (3.12)
O resultado desse processo é mostrado na Figura 3.14, na qual podem ser

vistos a série 5 e seu espectro de poténcia, que, como esperado, é semelhante
ao mostrado na Figura 3.13.
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Figura 3.14: (a) Série sintética 55 construida por meio do procedimento de McSharry e
colegas (2002). (b) Espectro de poténcia da série §y.

3.6 Representacoes nao-lineares

As principais etapas de um problema de identificacao sao: testes dindmi-
cos e coletas dos dados; escolha da representacao matemdtica a ser usada;
determinacao da estrutura do modelo; estimacao de pardmetros; validacao
do modelo (Aguirre, 2004).

Dentre as varias representagoes nao-lineares que podem ser utilizadas
em identificacao de sistemas, a representagao utilizada neste trabalho é a
NARMAX (do inglés nonlinear autorregressive moving average model whith
exogenous variables). Um modelo NARMAX é normalmente representado
da seguinte forma (Leontaritis e Billings, 1985):

y(k) = Flylk—1),...y(k —ny), ulk — 7a),....u(k — ny),...
(3.13)
vk —=1),....e(k —ne)] +e(k),
sendo que ny, n, e 74 sa0 0s maiores atrasos em ¥y, v e atraso puro de tempo,
respectivamente; e(k) é o ruido e n, é o maior atraso no modelo de ruido.
F' é uma funcao nao-linear. Neste trabalho foi utilizada a representagao
polinomial para F'.

3.6.1 Identificacao de modelos NARMAX polinomiais

Considere o modelo NARMA (Auto-regressivo nao-linear com média mo-
vel, do inglés: Nonlinear Autoregressive Moving Average) (Leontaritis e Bil-
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lings, 1985)

y(k) = F'ly(k — 1),...y(k —n,)e(k — 1),...e(k —n.)] +e(k),  (3.14)

no qual n, e n. sao os maximos atrasos considerados para os termos de
processo e de ruido, respectivamente, y(k) é uma série temporal, e(k) descreve
as incertezas, possivel ruido ou dinamica nao modelada, e F'[.] é alguma
fungao nao-linear de y(k) e e(k) com grau de nao-linearidade I € Z*. Nesta
se¢do o mapa F'[.] é um polindmio de grau [. Para estimar os parametros
deste mapa, a equagao (3.14) deve ser expressa na forma de uma regressao
linear em 6 como

y(k) =47 (k = 1)8 + &(k), (3.15)

sendo que £(k) é o residuo no instante k e

Ik =1) = [y (k= 1) ek —1) v¢(k—1)],

j_gT T ATIT
=10, 0, 0:],

e Y(k — 1) é um vetor que contém combinagoes lineares e nao-lineares dos
termos de y(k — i) e {(k — j) até o instante k — 1, inclusive. Deve ser
notado que os regressores do modelo sao combinacoes lineares e nao-lineares
de grau até | das variaveis [y(k — 1),...,y(k — n,)]. Portanto, a ordem do
modelo dinamico é n,. A indicacdo (k — 1) em (3.15) é para lembrar que a
ultima informagao para o modelo corresponde ao instante (k—1), enfatizando
assim, o carater preditivo do modelo. As varidveis independentes do modelo
(3.15), chamadas regressores, foram agrupadas em trés conjuntos, a saber: a
parte deterministica do modelo 1, (k — 1), que inclui combinagoes lineares e
nao-lineares dos termos de saida, 1, ¢(k — 1) que inclui termos nao-lineares
cruzados de saida e residuos, e ¢¢(k — 1) com combinagbes lineares e nao-
lineares dos termos dos residuos £(k — j). E importante compreender que ao
fazer predicoes, somente a parte deterministica do modelo serd usada, isto é,
(k) = 1b,(k—1) 8,. A parte estocastica do modelo é usada somente durante
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a estimacgao de parametros como meio de reduzir a polarizagao induzida por
ruido nas observacoes. Este é um procedimento padrao em identificacao de
sistemas (Ljung, 1987).

Um modelo dinamico do tipo (3.15) tomado sobre uma massa de dados
gera restrigoes que podem ser representadas por uma equacao matricial

y:\IJé—i-f,

na qual U € RW—m)x(mptne)  para o caso de N observacoes, é conhecida
como a matriz de regressores. O vetor de residuos £ é definido como a dife-
renca entre o vetor de dados medidos y, e a predi¢ao um passo a frente Th. O
vetor de parametros # pode ser estimado utilizando-se a técnica dos minimos
quadrados ortogonais (Chen e colegas, 1989; Aguirre, 2004). O estimador de
minimos quadrados definido por

0= (oTw)uly

é utilizado, e minimiza a funcao custo

N
J=1/NY k) =1/Ne¢=1N [ €],
k=1
sendo que || - || indica a norma Euclidiana.

A estimacao de parametros se faz para um modelo linear nos parametros,
conforme expresso por (3.15) e representada pela equagao

np+ne

y(k) = Z giwi (k) + £(k), (3.16)

na qual ng = n, + ng € o nimero de termos do modelo (do processo mais o
ruido), {g;}*1"¢ sio parametros constantes, e os regressores {w; (k) }11 "¢ sdo
construidos de forma que sejam ortogonais sobre dados (Billings e colegas,
1989; Chen e colegas, 1989).

Sera apresentado a seguir um critério que foi usado na determinacao dos
regressores de um modelo, denominado taxa de redugao de erro. Multiplicando-

se (3.16) por ela mesma e tomando-se o valor médio, tem-se
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(= 3 ) + (66), .17)

em que (- ,-) indica o produto interno.

A interpretacdo de (3.17) é a de que o valor quadratico de y(k) pode
ser composto, usando uma base ortogonal, como o somatério dos valores
quadraticos de cada regressor ortogonal respectivamente multiplicados pelos
seus parametros. A parcela nao explicada pelos regressores é igual a soma
do valor quadratico dos residuos, £(k).

A equacdo (3.17) permite quantificar a importancia de cada regressor
individualmente. Considerando o caso em que nao ha nenhum regressor,
ng = 0, fica claro que o erro cometido é o proprio sinal observado, uma vez
que o modelo nao explica nada das observacoes. Se o i-ésimo regressor for
acrescentado ao modelo, a parcela de (y,y) que passa a explicar & g2 {w;,w;).
Portanto, a taza de redugao de erro devido a inclusao de i-ésimo regressor ex-
pressa como uma fragdo da soma dos valores quadraticos dos dados é (Billings
e colegas, 1989; Chen e colegas, 1989),

(wi,w;)

g
S

sendo que a sigla ERR vem do inglés error reduction ratio. Um critério que

, (3.18)

pode ser usado para ajudar a escolher os regressores de um modelo ¢ incluir
os regressores com maior ERR dentre um conjunto de regressores candidatos
normalmente grande. Esse método é descrito e ilustrado em detalhes em
Aguirre (2004).

Como esté-se tratando de modelos NARMA, deve-se usar o estimador
EMQ (Estendido de Minimos Quadrados) e, nesse caso, a matriz U contém
os regressores de ruido que precisam ser atualizados iterativamente (Aguirre,
2004).



CAPITULO 4

MATERIAIS E METODOS

“Referi-vos essas coisas para que tenhais paz em mim.
No mundo tereis aflicoes. Mas coragem! Pois eu venci
o mundo.” “Vinde a mim todos vds, fatigados e so-
brecarregados, e eu vos aliviarer. Tomai sobre os om-
bros o meu jugo e aprendei de mim, que sou manso e
humilde de coracao, e achareis descanso para vossas
almas. Pois meu jugo € suave e mau peso € leve.”

Joao 16,33; Mateus 11, 28-30.

Este capitulo tem a finalidade de apresentar os sistemas dinamicos, que
serao que serao usados para validar o procedimento proposto, e as séries de
VFC que serao estudados. Além disso, pretende-se apresentar em detalhes o
procedimento de modelagem proposto nesta tese. Tal procedimento é com-
posto de algumas etapas, as quais serao apresentadas na mesma seqiiéncia de
seu emprego. Na tultima secao serd apresentado o algoritmo, passo a passo,
para a aplicacao do procedimento. O algoritmo tem o objetivo de auxiliar na
compreensao do procedimento como um todo, além de evidenciar os pontos
de intervencao do usuério.

4.1 Sistemas e sinais estudados

4.1.1 Os sistemas

Nesta secao serao apresentados trés sistemas dinamicos conhecidos: o
mapa logistico, o sistema de Rdssler e o mapa de Hénon. Esses sistemas
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sao usados para validar o procedimento de modelagem apresentado neste
capitulo, antes que o mesmo seja utilizado no estudo das séries de VFC.
Tais sistemas foram escolhidos pelo fato de serem largamente estudados na
literatura e, portanto, ja conhecidos. Isso permitiu avaliar com seguranca
a aplicabilidade e o desempenho do procedimento, para, em seguida, poder
aplica-lo as séries de variabilidade da freqiiéncia cardiaca, que sao objeto de
estudo desta tese.

Serao também apresentadas as adaptacgoes feitas nesses sistemas, a fim
de que adquirissem algumas caracteristicas dos sistemas alvo do procedi-
mento apresentado, ou seja, sistemas que apresentam uma dinadmica imersa
em uma importante estocasticidade e para os quais o sinal de entrada nao
¢ medido. Nesse sentido, foi adicionado ruido de distribuicao Gaussiana aos
trés sistemas de modo a ter sinais com caracteristicas semelhantes as do sinal
apresentado na Figura 1.2. Essa quantidade de ruido foi determinada empi-
ricamente, isto é, foi adicionada uma quantidade minima de ruido capaz de
fazer com que as saidas dos modelos de cada um dos trés sistemas dinamicos
em questao, ao serem modelados com um modelo NARMA, convergissem para
um ponto fixo apds algumas iteracoes, como no caso apresentado na Figura
1.2. Importa ressaltar duas coisas: i) a quantidade de ruido adicionada a cada
sistema nao foi a mesma, devido as caracteristicas dinamicas de cada sistema;
(77) tomou-se o cuidado de adicionar a quantidade minima necessaria para
atingir o objetivo descrito neste paragrafo, mas que ao mesmo tempo compro-
metesse o menos possivel a dinamica dos sistemas. Dessa forma, acredita-se
que as adaptacoes implementadas nos trés sistemas dinamicos atingiram os
objetivos.

O mapa logistico (May, 1976)

O mapa logistico zp = A(1 — x5_1)xk_1 foi simulado com A\ = 3,89 e
condicao inicial g = 0,14 produzindo N = 1.100 pontos. Esses dados tém
média e variancia iguais a = 0,6050 e 02 = 0,0834, respectivamente. A esses
dados foi adicionado ruido Gaussiano com média zero e variancia o2 = 0,01,
isto é, ex ~ N(0;0,01). Os dados resultantes y; = xj, + €, tém uma variancia
15% maior que a da série sem ruido, obtida pela simulacao do mapa logistico,
que é § = 0,6054 e o = 0,0956.

Ao se aplicar o procedimento a esse sistema, a série y, serd considerada
como sinal a ser modelado. A Figura 4.1 mostra os mapas de primeiro retorno
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de Tk € Yg.

1.21 9 1.2r
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Figura 4.1: Mapas de primeiro retorno: (a) zj e (b) yg.

O sistema de Rossler

O sistema de Rossler é dado por (Rossler, 1976)

T =y -z,
Y=+ ay, (4.1)
Z=b+ z(x —¢),

e, neste exemplo, a = 4,3; b = 2 e ¢ = 4 para os quais (4.1) converge para
uma dinamica cadtica. Seja definida a seguinte se¢ao de Poincaré

P = {(2n2) € R | Yo = Yo, I >0}, (4.2)

em que y. ¢ a coordenada y do ponto fixo interno (Exemplo A.1.1-B). Se
(4.1) foi integrado e se forem tomadas as sucessivas interse¢oes de tais solu-
¢oes com a secao P, o resultado serd um conjunto de pontos. Foi decidido
analisar esse conjunto de pontos em R?, pelo registro de sua projecao numa
das coordenadas. O resultado é uma série temporal, x, para a qual o mapa
de primeiro retorno é também uma parabola. A diferenca entre esse caso e o
do exemplo precedente é que, diferentemente do mapa logistico, no presente
exemplo a equagao que descreve o mapa de primeiro retorno é, a priori, des-
conhecido e nao ha uma forma analitica conhecida de escrever tais equagoes.
Entretanto, é possivel comecar a partir da série temporal, xj, e construir um
modelo discreto diretamente desses dados e obter o modelo

z = —0,3005 — 0,117227_; + 2,9956_; + 0,486z} _;. (4.3)
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No que se segue, o modelo 4.3 serd usado somente como uma referéncia.
Portanto, assume-se que é caracteristico da dinamica de Rossler.

O restante desse exemplo seguiré proximamente o procedimento aplicado
aos demais sistemas (se¢ao 4.3). O ruido e, ~ N(0,0;0,1240) foi adicionado a
x), para obter os dados a serem modelados. Portanto, y, = xj + ex.! Note-se
que 02 = 1,5036 e o, = 1,6269, conseqiientemente a adi¢ao de ruido resultou
em um aumento de 8,2% na variancia do sinal.

at 4
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// \\
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Figura 4.2: Mapas de primeiro retorno: (a) zj e (b) ys.

O mapa de Hénon (Hénon, 1976)

O mapa de Hénon foi simulado com ambos os ruidos, aditivo e multipli-
cativo:

{ l'k:1—]_,4l'z71+wk_1+mk (44)

Wy, = 073 Tk—1,

em que my ~ N(0,0;1,22 x 107%). A série temporal usada para identificagao
foi yp = zx + ex, em que ex ~ N(0,0;0,0494).

'Em um problema pratico, a série y; é o ponto de partida.
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Figura 4.3: Mapas de primeiro retorno: (a) zj e (b) yg.

4.1.2 Os Sinais

As séries de VFC analisadas neste trabalho foram obtidas mediante re-
gistro dos intervalos RR do eletrocardiograma (ECG) de voluntarios adultos
durante realizagao de exame Holter como projeto do Prof. Antonio Luiz
Pinho Ribeiro, intitulado: “Disfuncao autonémica na doenca de Chagas —
mecanismos e implicagoes prognosticas” (Ribeiro, 1996). No protocolo expe-
rimental foram consideradas as recomendagoes da Organizacao Mundial de
Satide e da Declaragao de Helsinque de 1975, assim como a Resolugao 196/96
sobre Pesquisa envolvendo Seres Humanos do Ministério da Satude, no sentido
de se salvaguardarem os direitos e o bem estar das pessoas estudadas. Os
exames propostos foram realizados apenas ap6s a obtengao do consentimento
por escrito dos individuos que aceitaram participar do estudo. Os procedi-
mentos em questdao foram aprovados pelo Comité de Etica em Pesquisa do
Hospital das Clinicas da UFMG em 14 de maio de 1997.

Foram utilizados dois registros de 24 h de um voluntario do grupo controle,
isto é, de um individuo de 27 anos e considerado em estado normal de satde.
Desses registros de 24 h foram selecionadas séries de 5 min, para serem usadas
na etapa de modelagem. A selegao foi feita por meio da aplicacao de um teste
de estacionariedade (Gomes e colegas, 2000; Guimaraes, 1996).
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4.2 Modelagem dos Sinais de Variabilidade da
Freqiiéncia Cardiaca

O objetivo desta secao é descrever as etapas que compoem o algoritmo
empregado na construcao e selecao de modelos NARMAX utilizados neste
trabalho. Embora esse algoritmo tenha sido desenvolvido com vista a ser
empregado no estudo de séries de VFC, como serd visto, por meio de seu
emprego em alguns sistemas dinamicos (Segao 4.1.1), ele pode ter um caréter
mais geral.

Para encontrar as familias de modelos, serao utilizadas técnicas de iden-
tificacao de sistemas, diferentemente dos trabalhos apresentados no nimero
especial do IJBC (Secao 1), os quais utilizaram modelagem caixa branca.
A motivacao basica é: “Suponha haver disponibilidade dos dados de entrada,
u(k), e de saida, y(k), de um sistema real qualquer. A identificacio de sis-
temas se propoe a obter um modelo matemdtico que explique, pelo menos
em parte e de forma aprorimada, a relacao de causa e efeito presente nos
dados. Tenta-se, portanto, responder a sequinte pergunta: que modelo, ao
ser excitado por u(k), produz em sua saida o sinal y(k)? Tal perqunta é,
claramente, muito geral e, na prdatica, hd que se restringir a busca a algumas
familias especificas de modelos” (Aguirre, 2004). No que se refere ao objeto
deste trabalho, tais restricoes serao melhor esclarecidas na secao 4.2.2.

Na Figura 4.5 é ilustrado o caso em que o sistema considerado é auto-
nomo. Em tais casos nao se conhece a causa, mas somente o sinal de saida,
isto é, o efeito. Tal fato pode ter diferentes motivagoes, entre elas, a impos-
sibilidade de se medir o sinal de causa, ou seja, a excitacao do sistema. Isso
é o que ocorre no caso dos batimentos cardiacos, em que normalmente s se
registram o eletrocardiograma do qual é extraida a série de intervalos RR.

Oliveira e colegas (2002) e Oliveira (2002) apresentam o processo de mo-
delagem de sinais de VCF como sistemas autonomos, por meio de modelos
NARMA polinomiais. Nesses termos, os modelos nao podem ser utilizados
para fins de sintese ou de previsoes mais longas, pois, na auséncia de uma
excitacao persistente, a saida do modelo tende a estabilizar-se em um ponto
fixo (veja Figura 1.2).

2Isso ¢ ilustrado na Figura 4.4
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ginal d= sinal de=
uik) w| modelo L e gk
NARMAZ saida

entrada

Figura 4.4: Esquema cldssico da chamada identificacio caixa-preta de sistemas SISO
(single input single output). De posse dos dados medidos de entrada e saida de determinado
sistema, tenta-se encontrar um modelo, ou uma familia de modelos, que represente, de
forma aproximada, as relacoes de causa e efeito.

zinal de
modelo .- V(K
NARMA saida

Figura 4.5: Tlustragio do processo de identificagio de um modelo para o caso de sistema
autonomo. Nesse caso, o modelo ¢ obtido somente a partir de dados de saida y(k).

Assim sendo, as caractristicas dos sistemas que sao objeto, ou estao no
foco deste trabalho, nao se adequam a nenhum dos dois esquemas preceden-
tes. Portanto, para evitar os inconvenientes dos esquemas anteriores, seria
necessario incluir uma entrada nesse processo. Dessa forma, o esquema de
identificagao apropriado a natureza particular desses sistemas é mostrado,
de forma resumida, na Figura 4.6. Nesse esquema, consta um sinal de en-
trada que se faz necessario para manter a excitacao do modelo. Dado que
a excitacao verdadeira nao pode ser medida, é mister a construcao de uma
entrada sintética para sub-rogar a primeira. Dessa forma, a construcao da en-
trada sintética passa a fazer parte do algoritmo de identificacao dos modelos
NARMAX.
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NARMA
sinal d= ginal da
Hf/kj —_—== modealo 'l'fﬂ;l
antrada NARMAX saida

Figura 4.6: Identificagao de sitemas em que a construgéio de um sinal de entrada sintética
também faz parte do problema da modelagem.

4.2.1 Entrada sintética

Se um modelo converge para uma solucao trivial, como um ponto fixo,
ao invés de manter flutuagoes, uma maneira de manter o modelo ativo é
incluir no mesmo algum tipo de sinal de entrada. Por ora, assume-se que
uma entrada aleatoria u, é usada. Por um lado, o uso desse tipo de sinal é
interessante pelo fato de ter todas as freqiiéncias e, em principio, ele deveria
ter poténcia espectral finita na mesma faixa de freqiiéncias como a saida.?
Nesse caso, o modelo deve ser visto como um filtro com dois objetivos princi-
pais: 1) atenuar freqiiéncias indesejadas, e 2) estabelecer correlagoes lineares
e nao-lineares dentro dos dados. Por outro lado, o simples uso de uma en-
trada aleatoria nao funciona pelo fato dessa entrada nao ser correlacionada
a salda e, conseqiientemente, é incapaz de explicar quaisquer caracteristicas
dinamicas nos dados.

O que é proposto nesta secao é a alteracao da entrada u, de tal maneira a
nao modificar suas propriedades espectrais originais, mas forcar alguma cor-
relacao entre a entrada sintética e a saida y,. A fim de realizar tal intento, a
Transformada de Fourier de ambos os sinais é calculada, resultando assim em
duas funcoes complexas U(e/?) = Fliy] e Y (e/?) = Flyi|, respectivamente.
Claramente, as entidades transformadas sao fun¢oes da freqiiéncia, tais que

U = RelU(e!%)] + j Im[U(e!Y)]
= |U(e)]exp <j éﬁ(ejﬂ)) , (4.5)

3Qutro tipo de entrada pode ser definido de forma a se obter alguma vantagem.
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em que Z indica o angulo (fase) do argumento e

O] = /Rel0(@) + ([0 (e?)]2,
LO(E) = tan™ (M>
Re[0/(e/%)]
j o= V-1

Expressoes equivalentes podem ser escritas para Y (/).
Uma terceira fungao complexa é artificialmente construida tomando-se o
modulo de U(e’?) e a fase de Y (¢7}). Portanto,

Ue) = U |exp (5 £Y (7). (4.6)

Finalmente, a entrada sintética é obtida simplesmente tomando-se
a Transformada Inversa de Fourier da terceira funcao complexa, assim
up = FLHU(e’)]. Uma conseqiiéncia desse procedimento é que: i) o espec-
tro de poténcia de u, é 0 mesmo que o de uy; e ii) uy é correlacionado em
certo grau com v, diferentemente de 1.

Se forem usados ug e yp para construir o modelo, uma vez que agora
hé correlacao entre tais sinais, termos de entrada serao selecionados para o
modelo e os respectivos parametros nao serao estatisticamente insignificantes.
O resultado final serd um modelo nao-auténomo que pode ser estimulado por
um sinal do tipo uy e que, como serd mostrado mais a frente, retém algumas
caracteristicas da dinamica subjacente.

Finalmente, deve-se notar que u, pode ser escolhido de maneira a ter
algumas caracteristicas dos dados y;. Por exemplo, u; poderia ter potén-
cia espectral significante em freqiiéncias dominantes de y; . Isso garantiria
per se que as iteragoes do modelo teriam naturalmente alguma poténcia
que permaneceria em faixas de freqiiéncias especificas. Conseqiientemente,
o modelo nao-linear poderia aprender, durante o treinamento, como trans-
ferir poténcias espectrais em wu; para faixas de freqiiéncias dominantes e
nao-dominantes. Tal caracteristica é conhecida estar presente em modelos
nao-lineares (Peyton-Jones, 1990).

Nesse sentido, o sinal de entrada uy utilizado no procedimento de modela-
gem apresentado nesta tese, aplicado aos sinais de VFC, é construido a partir
do sinal sintético obtido por meio do procedimento de McSharry e colegas
(2002), apresentado na Secao 3.5. A motivagdo para usé-lo aqui é a pos-
sibilidade de construi-lo de forma que tenha poténcia espectral importante
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em freqiiéncias que sabidamente tém relacao com a acao do sistema nervoso
autonomo no controle do ritmo cardiaco. Refere-se aqui as freqiiéncias que
estejam em destaque nas regides de baixas (LF, 0,04 a 0,15 Hz) e altas (HF,
0,15 a 0,4 Hz) freqiiéncias no espectro de poténcia da série de VFC usada na
identificacao do modelo.

Conforme a Secao 3.5, primeiramente deve-se escolher os dois valores de
freqiiéncias. Para isso, deve-se obter o espectro de poténcia da série de VFC
que sera usada na identificacao do modelo NARMAX. Essas séries tém, inva-
riavelmente, duracao de 5min e contém, de um modo geral, entre 300 e 500
pontos. Assim sendo, esse espectro foi construido por meio de um tnico pe-
riodograma, obtido de 256 amostras da série e utilizando uma janela de Han-
ning. Como o sinal nao foi interpolado e reamostrado, assume-se a freqiiéncia
de amostragem sendo igual ao inverso do intervalo RR médio do registro de
5min. A Figura 4.7b apresenta o espectro de poténcia de uma série de VFC,
5min, com 306 pontos (Figura 4.7a). Nesse espectro sao destacadas as ban-
das de freqiiéncias LF e HF, e as respectivas freqiiéncias firp = 0,0445Hz e
fur = 0,28 Hz. Tais freqiiéncias foram escolhidas por apresentarem os maio-
res picos em cada uma das mencionadas bandas de freqiiéncia. Esse critério
de escolha das freqiiéncias foi estabelecido de maneira subjetiva.

A Figura 4.7b mostra picos proeminentes nas regioes nomeadas do es-
pectro. Mas nem sempre isso acontece, pois ha também os casos nos quais
ocorre uma concentracao da poténcia espectral nas regioes de muito baixas
(0,003 a 0,04 Hz) e de baixas freqiiéncias. Nao obstante, o critério de escolha
¢ sempre 0 mesmo, ou seja, mesmo nao havendo um pico muito proeminte
na regiao de HF, a freqiiéncia escolhida é aquela que se destaca, ainda que
minimamente, em relacao as demais na respectiva regiao.

Apos a escolha das freqiiéncias, dé-se inicio & construcao do sinal de en-
trada sintético uy, conforme a Secao 3.5. Dessa forma, utilizando os seguintes
valores para os parametros de (4.7) e (4.8): f variando de 0 a 0,5, com inter-
valos de 0,001; oy = 0,01 e 05 = 0,01; 0? = 0,82 e 03 = 0,68; frr = 0,0445Hz
e fur = 0,28 Hz., obtém-se o espectro de poténcia bimodal.

S(f) = 5:1(f) + Sf), (4.7)
que consiste da soma de duas distribui¢oes Gaussianas, Si(f) e Sa(f), defi-
nidas por:

2 2
9 _ (f = 1)
Sz(f) - \/ﬁ e€xXp |: 20_12 ) (48)



4.2 Modelagem dos Sinais de Variabilidade da Freqiiéncia Cardiaca 61

115 0.045

I
I
11} 1 004r | e 1 HF
I
I
I

1.05

|
! |
1 4 | | HF
0.0251 | | e
N I \
[ |

0.95f 1 0,02

RR (s)
H

0.9F

0.85f

0.8
0

. 1 . 1 . 1
50 100 150 200 250 300
k

(a) (b)
Figura 4.7: (a) Série de VFC de 5min com 306 pontos. (b) Espectro de poténcia da
série de VFC. Destacam-se as bandas de freqiiéncia LF e HF, e as respectivas freqiiéncias
fur = 0,0445Hz e fup = 0,28 Hz, escolhidas como sendo os maiores picos em cada uma
das bandas.

Ao tomar-se a Transformada Inversa de Fourier da seqiiéncia de nimeros
complexos, cujas amplitudes sao /S(f) e fases uniformemente distribuidas
entre 0 e 27 radianos, uma série com espectro semelhante a S(f) é obtida.
Como na Equacao 4.5:

O] = VS(7),
1
L0 = fajo2m) =4 37 ¢ €02

0 em outros casos.

em seguida, tem-se

= F U] (4.9)

e, por fim, a média dos intervalos RR é somada & série, e uy, assim obtida, é
mostrada na Figura 4.8a.

{iy, < i, + RRp. (4.10)

Nesse ponto, tem-se uma série ; que contém informacoes espectrais obtidas
da série de VFC estudada (Figura 4.9a). Mas assim como no inicio desta
secao, nao ha, ainda, correlacao com a série original.A fim de estabelecer a
existéncia de correlacao entre uy e a série de VFC, o procedimento de ajuste
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de fases apresentado nesta secao. A série ug, que resulta dessa operacao, é
mostrada na Figura 4.8b. A Figura 4.9b mostra a semelhanca do espectro
de poténcia de u, em relacao ao de .
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Figura 4.8: (a) Entrada sintética iy, (sem fase ajustada) construida por meio do procedi-
mento apresentado na Sec¢do 3.5. (b) Entrada sintética uy (com fase ajustada) construida
a partir das séries 4y e de VFC, por meio do procedimento apresentado nesta secao.

Icg(slez)/Hz

-10

10

Iog(SZ/Hz)

(b)

Figura 4.9: (a) Espectro de poténcia da série de VFC (—) sobreposto pelo espectro
de poténcia de @y (-.-). (b) Espectro de poténcia de i (—) sobreposto pelo espectro de
poténcia de uy (-.-).
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Figura 4.10: (a) Funcio de correlacio cruzada entre iy, e a série de VFC. Indice de
correlacio: 0,16. (b) Funcio de correlacio cruzada entre uy, e a série de VFC. Indice de
correlagao: 0,40.

Por meio dos procedimentos adotados, foi possivel: construir entradas
artificiais cujos espectros de poténcia sao tais como planejados, isto é, apre-
sentam poténcia espectral concentrada nas freqiiéncias escolhidas; e também,
foi estabelecida correlacao entre uma das séries artificiais e a série original,
como esperado.

Fica patente o aumento de correlacao entre a entrada artificial, agora uy,
e a série (medida) de VFC (ver Figura 4.10); o coeficiente de correlagao entre
essas duas séries é igual a 0,40.

A partir dessas observacoes, verificou-se a necessidade de um novo ajuste
nos parametros usados para gerar S(f), a fim de se obter uma entrada sin-
tética ug que atenda aos seguintes requisitos:

e apresentar espectro de poténcia circunscrito a mesma regiao na qual se
concentra o espectro de poténcia do sinal de VFC (ja garantido);

e apresentar média e variancia proximas aquelas apresentadas pelo sinal

de VFC,;

e apresentar um coeficiente de correlacao entre uy e a série de VFC de
no minimo 0,60.

Esses requisitos foram determinados de maneira subjetiva. A busca pelos
valores de parametros que possibilitem atendé-los sera apresentada a seguir.
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Escolha dos Parametros

Para atender aos resquisitos esperados ao se construir uma entrada sinté-
tica uy (Secdo 4.2.1), a tnica via ¢ a busca por uma combinacao dos valores
dos parametros das equagoes (4.7) e (4.8). Tal busca se da por tentativa e
erro. Nesta secao, sera apresentada uma maneira de tornar essa tarefa mais
direcionada.

Dentre os parametros, o comprimento da série a ser construida e as
freqiiéncias frr e fyr sao previamente fixados. Portanto, é possivel variar
apenas o; e 02, i = 1,2. Assim sendo,

e 0 aumento dos valores de o; implica:

1. o alargamento das bases de S;(f) (Figura 3.13, em relac¢ao ao eixo
horizontal);

2. o surgimento de ponténcia espectral em freqiiéncias diferentes de
frr e fur (como conseqiiéncia do item 1);

3. o aspecto de uy deixar de ser senoidal e passar a se aproximar do
aspecto apresentado pela série original;

4. a diminuicao da poténcia espectral nas freqiiéncias frr e fgp, €
também da variancia de wuy.

e 0 aumento dos valores de g? implica 0 aumento da poténcia espectral
e da variancia de uy.

A partir dos parametros usados na Se¢ao 4.2.1, ou seja, frr = 0,0445Hz e
fur = 0,28 Hz; 01 = 0,01 e 0y = 0,01; 07 = 0,82 e 03 = 0,68; observando-se as
colocacoes feitas acima e mantendo os valores de frr e fyr, 0s novos valores
de parametros encontrados que permitiram wu, corresponder aos requisitos
estabelecidos foram: oy = 0,065 e 05 = 0,25; 02 = 1,22 ¢ ¢3 = 1,41. A Figura
4.11a apresenta a entrada sintética u, — que tem meédia e variancia idénticas
as da série de VFC — obtida a partir dos novos valores dos parametros.
A Figura 4.11b mostra o espectro de poténcia de uy em comparacao ao da
série de VFC. Pode ser verificado, por meio dessa figura, que os espectros
das duas séries apresentam contorno e ordem de grandeza semelhantes, além
da correspondéncia nas regioes das freqiiéncias escolhidas.

Na Figura 4.12 é mostrada a funcao de correlagao cruzada entre uy e a
série de VFC. Pode-se, portanto, verificar a existéncia de correlacao entre as
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duas séries, cujo coeficiente de correlacao é igual a 0,68. Assim, os requisitos
foram todos satisfeitos e, portanto, u; esta pronta para ser usada como en-
trada sintética no algoritmo de identificacao de sistemas a fim de encontrar
um modelo NARMAX para a série de VFC.
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Figura 4.11: (a) Entrada sintética uj construida de maneira a satisfazer os requisitos
estabelicidos nesta segao. (b) Espectro de poténcia de wy, (-.-) construido nesta se¢ao, em
comparagao ao espectro de poténcia da série de VFC (—).
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Figura 4.12: Funcio de correlagao cruzada entre uy, e a série de VFC.

4.2.2 Obtengao dos modelos NARMAX polinomiais

O processo utilizado na identificacao dos modelos baseia-se no desenvol-
vimento descrito na Se¢ao 3.6. A representacao escolhida para os modelos
dos sistemas dinamicos e para as séries de VFC foi a NARMAX polinomial.
Entao, para dar inicio ao processo de identificacao sao necessarios os dados
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de entrada (Segao 4.2.1), os dados de saida (Segao 4.1), e as restrigoes im-
postas na busca das familias de modelos. Essas restricoes tém implicagoes na
determinacao da estrutura dos modelos, isto é, trata-se de delimitar o grau
de nao-linearidade, ordem, nimero de termos dos modelos. Entao, essas res-
trigoes tém a finalidade de determinar uma “regiao” (familias) na qual serao
verificados todos os modelos possiveis, para que, dentre eles, possa ser en-
contrado o mais adequado — de acordo com os critérios escolhidos. Oliveira
(2002) apresenta, por meio de um estudo exaustivo, os valores que seriam
mais indicados para o caso de séries de VFC, para os modelos NARMAX po-
linomiais, bem como para os modelos NARMAX com fung¢ao neural (redes
neurais).

Para o caso de modelos NARMAX polinomiais, as restricoes para a iden-
tificacao dos modelos foram: graus de nao-linearidade 1 e 2; 15 < n, < 25;
8§ <n, <13; 1 < n, <10; e 0o nimero maximo de termos dos modelos, ny,
foi fixado em 25. O que resulta em um total de 1.320 modelos identificados
por série estudada. Desse total sera escolhido um modelo, de acordo com os
critérios de avaliacao.

De posse dos dados e as restricoes determinadas, a ordenacao hierarquica
dos termos candidatos foi realizada por meio de um mecanismo automético,
a taxa de redugao de erro (ERR). Na estimagao dos parametros foi utilizado
o estimador Estendido de Minimos Quadrados (EMQ). Ambos, ERR e EMQ),
sao apresentados em detalhes em Aguirre (2004).

Somente os termos de entrada e saida do modelo foram utilizado para
fazer as predicoes, isto é,

g(k) = 7 (k — 1)8, (4.11)

a parte de média movel é utilizada somente na etapa de estimacao de para-
metros.?
Os modelos foram simulados por meio de simulagao livre (Aguirre, 2004).

O indice utilizado na quantificacao das predicoes foi o

RMSE = \/Zk:1(y(/€) — (k)2
Vo) — 9

4Como sera visto na Secdo 4.2.3, em muitos casos, nas chamadas a¢des de ajuste fino,
a parte de média movel (MA) serd usada na simulacao dos modelos. Mas isso ndo ocorre
na fase de selecao dos mesmos.

, (4.12)
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sendo que y(k) é a simulagao livre do sinal e § é o valor médio do sinal medido
y(k), sendo que a média é calculada na janela de identifica¢ao (Aguirre, 2004).

Nesse ponto, ocorre a primeira etapa de classificacao e selecao dos mode-
los identificados. Para o caso de séries de VFC, por exemplo, foram usados,
aproximadamente, 80% da série para etapa de modelagem e o restante para
a validacao do modelo. Com o objetivo de considerar a capacidade de ge-
neralizacao dos modelos, decidiu-se estabelecer trés conjuntos de condicoes
iniciais ao longo da janela de dados destinados a validac¢do (no comeco, no
meio e fim da janela); foram entdo constituidas trés janelas de validagao. O
indice RMSE foi calculado para predi¢oes curtas (6 observagoes), por meio
de simulacao livre, nas trés janelas. Dos 1.320 modelos obtidos, somente sao
classificados para uma proxima etapa de validacao, aqueles que apresenta-
rem indice RMSE < 0,6 concomitantemente nas trés janelas de validacao.
Em seguida, calcula-se a média dos valores de RMSE para as trés janelas de
cada modelo; o modelo que apresentar a menor média é classificado para as
proximas etapas de validagao (Segao 4.2.3). Se ao final esse modelo nao for
considerado valido — segundo os critérios estabelecidos neste trabalho — um
outro é escolhido dentre aqueles que foram classificados na primeira etapa,
ou seja, dentre aqueles que apresentaram RMSE < 0,6 nas trés janelas.

4.2.3 Sintese e validacao

Apos a selecao de um modelo, a sintese é realizada de maneira simples.
Uma entrada sintética do tipo u deve ser construida de modo que tenha o
comprimento, ou nimero de pontos, desejado para a série sintética produzida
pelo modelo NARMAX. Em seguida, basta excitar o modelo com essa u; e
a sintese sera realizada como a saida do modelo. Desse modo, usando-se
(sem ajuste de fase) ao invés de uy, (com ajuste de fase), pode-se gerar séries
sintéticas de qualquer comprimento por meio dos modelos.

Realizada a sintese, segue-se a etapa de validacao do modelo por meio da
série sintética. Para isso, serao usados alguns indicadores e, também, alguns
procedimentos que serao chamados de ajuste fino.

Os indices utilizados foram:

e Indices estatisticos:

1. SDNN e RMSSD: calculados para séries de VFC e séries geradas
pelos modelos de 10.000 amostras.
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e Indices de complexidade:

1. Entropia aproximada: calculada para séries de VFC e séries gera-
das pelos modelos. Das séries de 10.000 amostras foram tomadas
as primeiras 9.000 e divididas em 6 séries de 1.500. Os célculos
foram efetuados para essas séries de 1.500 amostras e o resultados
apresentado é uma média das seis séries.

2. Entropia de Shannon: calculada para séries de 5.000 amostras o
caso dos sistemas dinadmicos, e os calculos foram feitos com base no
diagrama de recorréncias. No caso das séries de VFC, os calculos
foram feitos para séries de 10.000 amostras, e os calculos, tanto
para séries originais quanto para as séries geradas pelos modelos
foram feitos com base na dinamica simbolica.

e Indices de dinamica:

1. DFA: calculados para séries de VFC e para as séries geradas pelos
modelos, para séries de 10.000 amostras.

2. Diagrama de bifurcacoes: obtidos para validacao de modelos en-
contrados para os sistemas dinamicos.

3. Dinamica simbolica: foram obtidos os histogramas de probabili-
dades de ocorréncia das seqiiéncias simbolicas, no caso de séries
de VFC e das séries geradas pelos modelos.

Parametros de ajuste

E importante ter em conta que, neste procedimento, h& pelo menos trés
“parametros de ajuste” que podem ser mudados de forma a alterar determi-
nadas caracteristicas dos modelos. Sao eles: a variancia da entrada sintética,
03, a variancia dos residuos, o¢ e o parametro de bifurcagao, .

Em muitos casos, por exemplo, a entropia de Shannon das séries tempo-
rais geradas por meio dos modelos, Sy, ¢ menor que a entropia correspondente
das séries originais, S,,. Para aumentar Sy, o modelo ¢, inicialmente, simulado
sem os termos de ruido e, geralmente, comega-se por aumentar 01%. Aumentar
o2 além de certo limite, torna muitos modelos instaveis. Assim, nao se deve
aumentar o2 além do limite da estabilidade.

Se apods o ajuste ainda for verificado que §; < S, deve-se prosseguir com
a inclusao dos termos de ruido no modelo e gradualmente aumentar 02. Isso,
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geralmente, possibilitara atingir o valor desejado para a entropia de Shannon.
Entretanto, aumentar S; por meio do aumento de og geralmente resulta em
um mapa de primeiro retorno menos estruturado. Nesse caso, deve-se recorrer
ao ultimo parametro de ajuste, p. A variacao desse parametro de bifurcagao
permite remodelar o mapa de primeiro retorno. O aumento ou diminuicao
de p pode exigir um novo ajuste de 2. Isso ficara mais claro no capitulo de
resultados, principalmente nos resultados referentes aos sistemas dinamicos.

Como poderé ser verificado, esses parametros sao instrumentos dos quais
pode-se lancar mao para efetuar mudancas de natureza estocéstica ou dina-
mica, ou mesmo ambas, de um modelo.

Analise estatistica

Apos a obtencao de todos os resultados dos indices usados na validagao
(Secao 4.2.3) dos modelos encontrados para as seis séries de VFC, foram
aplicados dois testes estatisticos para fazer uma comparacao das médias dos
resultados de cada indice das seis séries medidas de VFC com as médias dos
respectivos indices das seis séries sintéticas, geradas pelos modelos. Os testes
estatisticos sao um teste paramétrico, o teste ¢, e um teste nao paramétrico,
o teste de Mann-Whitney.> O objetivo da aplicacao desses testes é avaliar
estatisticamente a proximidade dos resultados obtidos para séries sintéticas
com os resultados das séries originais, e, conseqiientemente, verificar a pro-
ximidade dos modelos com os sistema original.

4.3 Descricao do algoritmo do procedimento de
modelagem

Apos descrever, em detalhes, todas as etapas do procedimento de modela-
gem, apresenta-se, em seguida, uma sintese do algoritmo com todas a etapas
que compoem o procedimento apresentado neste capitulo:

e Passo 1 : determinar, da série a ser modelada, as partes destinadas
ao processo de identificacao do modelo, bem como & primeira etapa de
validacao.

0 procedimento de realizacio dois testes pode ser vistos em Triola (2005)
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e Passo 2: construir a entrada sintética para ser usada na indentificacao
e na primeira etapa de validagao dos modelos (Segao 4.2.1).

e Passo 3: determinar as restri¢oes relacionadas as familias de modelos
(I, ny, ny, ne e ny), a fim de gerar a matriz com os termos candidatos
do modelo NARMAX.

e Passo / : estabelecer a ordem de importancia dos termos candidatos,
por meio do critério ERR.

e Passo 5 : estimar os parametros do modelo.

e Passo 6 : simular o modelo, por meio de simulagao livre, para gerar

a predicao de determinado ntimero de observacoes — foram adotadas
6 observacoes no caso de séries de VFC e 10 no caso dos sistemas
dinamicos — isso, para os trés diferentes conjuntos de condigoes ini-
ciais escolhidos na parte da série original destinada & primeira etapa
de validagao (Passo 1). Essa primeira etapa de validagio consiste na
quantificagao das predi¢oes por meio do indice RMSE. Dado que sao
feitas predicoes a partir de trés condicoes iniciais, tem-se trés valores
de RMSE para o modelo; esse modelo é classificado para a proxima
etapa se os trés valores de RMSE ficarem abaixo de determinado valor,
0,6 para o caso de séries de VFC.5 7

Ressalta-se que passos de 4 a 6 foram repetidos para todas as combina-
coes possiveis, a partir das restricoes determinadas no Passo 2; o que
resultou em 1.320 modelos por série, no caso de modelos polinomiais
para séries de VFC, por exemplo.

Passo 7 : calcular a média dos trés valores RMSE obtidos para to-
dos modelos classificados no Passo 6. O modelo que apresentar menor
média é classificado para o proximo passo.

Passo 8 : construir %, com nimero de pontos desejado para realizar a
sintese do sinal original por meio do modelo selecionado no Passo 7. A
construcao de 4, nessa etapa segue os mesmos procedimentos apresen-
tados na Secao 4.2.1. Nessa etapa, nao é estabelecida a correlacao de
fase entre entrada sintética e série original.

Valor escolhido com base nos resultados obtidos por Oliveira (2002).
"No caso dos sistemas dinamicos nao foi adotado um limite e todos os modelos identi-

ficados passaram para a proxima etapa.
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e Passo 9: como o niimero de termos dos modelos foi estabelecido a ser,
no maximo, igual a 25, os modelos podem ser selecionados com um
numero elevado de termos. Portanto, a fim de obter um modelo mais
parcimonioso e adequado, esta etapa pode ser subdividida da seguinte
forma:

1. tomar os primeiros 5 termos do modelo selecionado no Passo 7,
no caso de séries de VFC — no caso dos sistemas dinamicos, essa
etapa foi iniciado com os trés primeiros termos — reestimar os
parametros para o modelo com essa nova quantidade de termos;

2. excitar o modelo do item anterior com a série uy, do Passo 8, e
assim obter a série sintética;

3. comparar a série sintética do item anterior com com os dados
originais, com o mesmo nimero de pontos. Além disso, comparar
também a variancia e o mapa de primeiro retorno das duas séries.
Se as comparagoes estiverem proximas, segue para o proximo item,
sendo, retornar ao item 1 (Passo 9) e aumentar um termo e repetir
o procedimento;

4. calcular e comparar, para as séries sintética e original, os indices:

— séries de VFC: indices estatisticos, indices de complexidade e
indices dinamicos, a excessao do diagrama de bifurcacoes;

— sistemas dinamicos: meédia, variancia, diagrama de bifurca-
¢oes e entropia de Shannon.

Se o resultado das comparagoes estiver aproximado, principal-
mente no caso dos indices dinamicos, seguir para o proéximo item,;
senao, registrar os resultados obtidos para esse modelo e guardé-
los para um possivel uso futuro, e, em seguida, retornar o item
1 e recomecgar o procedimento do Passo 9 aumentando mais um
termo no modelo;

5. lancar mao dos parametros de ajuste para tentar aproximar ao
maximo o modelo do sistema original. Se apds o ajuste dos para-
metros os resultados forem considerados satisfatorios, entao pode-
se dar o procedimento como concluido e o modelo por encontrado;
caso contrario, retornar ao item 1 do Passo 9, e acrescentar mais
um termo ao modelo e repetir os itens seguintes.
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O conjunto de instrugdes do Passo 9 deve ser repetido até que: 1)
um modelo considerado satisfatorio® seja encontrado; ou ) o niimero
méaximo de termos do modelo originalmente encontrado (Passo 7) seja
atingido, 25 por exemplo.

Na primeira condi¢ao, o problema estara resolvido. No caso da segunda
condicao ha dois caminhos: o primeiro, é verificar dentre todos os resul-
tados obtidos no Passo 9, qual é o que mais se aproxima dos resultados
originais e decidir se aquele modelo é aceito ou nao. No caso de uma
negativa, o segundo caminho deve ser tomado, isto ¢, esse modelo deve
ser descartado e deve-se retornar ao Passo 7. Entao, outro modelo deve
ser escolhido para, em seguida, retornar ao Passo 9; e assim sucessi-
vamente, até que um modelo seja considerado satisfatorio ou que se
possa concluir que, com o procedimento apresentado neste trabalho,
nao é possivel encontrar um modelo para a série original em questao.

80 termo satisfatorio é aqui empregado no sentido de um modelo que atenda as expec-

tativas, ou especificacoes de projeto.



CAPITULO 5

RESULTADOS

“Deus amou tanto o mundo que entreqou o Filho Uni-
génito para que todo aquele que crer nele, nao pereca
mas tenha a vida eterna. E que Deus enviou o Filho
ao mundo, nao para julgar e sim para salvar o mundo.
Quem cré nele, nao € julgado, e quem nao cré, jd estd
gulgado, porque nao crew no nome do Filho Unigénito
de Deus.”

Joao 3,16-18

Neste capitulo serao apresentados os resultados obtidos com o emprego da
metodologia apresentada no Capitulo 4 deste trabalho. O capitulo esta divi-
dido em se¢oes, como segue: a Secao 5.1 apresenta os resultados da aplicagao
da metodologia em sistemas dindmicos nao-lineares; a Secao 5.2 trata da
aplicacao da metodologia nas séries de variabilidade da freqiiéncia cardiaca.

5.1 Sistemas dinamicos

Os resultados apresentados nesta secao foram submetidos para publicagao
(Oliveira e colegas, 2007).

5.1.1 O mapa logistico
Construcao do modelo

O mapa logistico z, = A(1 — xp_1)zg_; foi simulado com A = 3,89 e
condicao inicial xg = 0,14 produzindo N = 1100 iteracoes. Esses dados
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tém média e variancia iguais a Z = 0,6050 e 02 = 0,0834, respectivamente.
A esses dados, foi adicionado ruido Gaussiano com meédia zero e variancia
02 = 0,01. Os dados resultantes y; tém uma variancia 15% maior que a da
série sem ruido obtida pela simulagao da equacao logistica, que é = 0,6054
e 03 = 0,0956. Um conjunto amplo de termos regressores candidatos foi
gerado tomando n, = 18, £ = 2 e n, = 10.

Os primeiros 1000 pontos do conjunto de dados foram usados para cons-
truir o modelo. Como mencionado na Secao 3.6, o critério ERR foi usado
para definir uma ordem de prioridade de cada combinacao linear e nao-linear
das varidveis regressoras até o segundo grau. De fato, os termos do modelo
sao apresentados na mesma ordem que foram escolhidos pelo critério ERR.
Entao, modelos de 3 a 17 termos de processo (sempre com 5 termos de ruido)
foram obtidos e simulados. Em todos os casos, sob iteragao, os modelos se
estabeleceram tanto em uma solucao periddica de periodo 1 ou em uma so-
lucao periddica de periodo 2. A parte deterministica do modelo com trés

termos é!
ye = 0,3397 — 2421597, + 2.2079y,_1 + £(), (5.1)

em que £(£) é¢ modelo de ruido com cinco termos. A parte deterministica do
modelo 5.1 permanece em um movimento de periodo 2. Em certo sentido,
este cenario é semelhante aquele da Figura 1.2, porque, embora a dinamica
subjacente seja caotica (esse é o caso para A = 3,89), devido ao ruido, o
modelo resultante se estabelece em um atrator mais simples, que é uma
saida comum em tais situagoes (Chon e colegas, 1997).

Agora, deseja-se seguir o procedimento descrito na Se¢ao 4.2.1 de maneira
a ter um modelo que nao ird4 permanecer num movimento peridédico, mas ao
invés, ird mostrar algum movimento “complexo” e uma tal solucao sera algo
relacionado aos dados originais.

Inicialmente foi gerada uma realizacao da variavel aleatoria uy de dis-
tribuicao Gaussiana com média e variancia proximas aquelas dos dados, a
saber . = 0,6054 e 02 = 0,0950. Na seqiiéncia, o conjunto de dados com
ruido y; e o sinal aleatorio wu foram usados, como indicado na secao4.2.1,
para produzir a entrada sintética u, ~ N(0,6054;0,0950). Finalmente, uy e
yi foram submetidos ao algoritmo de identificacao que produziu o seguinte
modelo nao-auténomo

'Para o uso do modelo de ruido na reducdo de polarizacio e nio para modelagem
deterministica, o leitor interessado é referido aos artigos citados na Segao 3.6.
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yr = 0,3979 — 2,5318y% | + 1,9843yx_1 + 0,2960u;_1yx_1 + E(£), (5.2)

para o qual n, = 5 foi usado para produzir o novo conjunto de termos
candidatos, e o modelo de ruido em (5.2) é

E() = 0,3132y,_5k—s + 0,9760 &—g — 0,4608 yp—28k—¢
01793 y_sEr_o — 0,1491 yp_obk — T + (), (5.3)

em que £(k) é um ruido de distribuigdo Gaussiana com média zero e ag =
0,0652.

O procedimento para construir o modelo 5.1 a partir dos dados y;, e para
construir o modelo 5.2 a partir das séries temporais y; e u; foi o mesmo,
com apenas uma observagao que permanece valida para todos os exemplos
dessa se¢ao: no caso de modelos nao-autonomos, os termos regressores foram
incluidos no modelo na ordem determinada pelo critério ERR (assim como
para o caso autdénomo) até o primeiro termo de entrada (um regressor com
uy—j) ser incluido no modelo. Nesse ponto, a construgao do modelo cessa.

Ao contrario do modelo 5.1, o modelo 5.2 ndo se estabelece numa
solucao periddica, devido principalmente ao uso do sinal sintético wu; ~
N (0.6054;0,0950). Isso pode ser visto na Figura5.1.

Um ponto importante a ser observado, é que a combinacao de fase, des-
crita na Secao 4.2.1, € somente requerida para a estapa de contrucao do mo-
delo. Para a etapa de simulacao a combinacao de fase nao é requerida.
Portanto, a fim de simular o modelo 5.2, a variavel ex6gena pode ser tomada
como uy = y, em que 4y ~ N (-,-). Note, também, que a média e a variancia
de u; podem realmente ser usadas como parametros de ajuste para mover
a dinamica do modelo 5.2 no espago de parametros (ha mais a esse respeito
mais a diante).
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Figura 5.1: Mapas de primeiro retorno. Os circulos correspondem aos dados originais
(21 = yr) e os pontos a série temporal (zx = i) obtida pela iteragdo do modelo 5.2. Se
fossem indicadas, as itera¢oes do modelo 5.1 seriam justamente dois pontos nesse grafico.

Enfatisa-se que se u; fosse usada, porque nao é correlacionada a v, o cri-
tério ERR nao selecionaria nenhum regressor de entrada durante a selegao
de estrutura. Naturalmente, é crucial avaliar o quao proxima esta a série de
iteracoes do modelo g dos dados originais y; e 0 quao proxima é a dinamica
do modelo 5.2 da dinamica subjacente a y,. Da Figura 5.1 pode-se ver que o
mapa de primeiro retorno da série g assemelha-se, até certo ponto, a paré-
bola caracteristica da equacao logistica. No que se segue, as duas questoes
acima serao respondidas de uma maneira mais detalhada, a comecar pela
ultima.

Dinamica do modelo identificado

Uma forma estatistica padrao para checar dinamicas nao modeladas é
por meio de funcoes de correlagao ndo-linear (Billings e Voon, 1986; Zhang e
colegas, 2003). Nesse exemplo, e nos proximos, a fim de comparar as propri-
edades dinamicas dos modelos obtidos, com a dinamica subjacente aos dados
originais 1, serao usados diagramas de bifurcagao. De fato, isso é possivel
no presente conjunto de exemplos somente porque os modelos originais sao
conhecidos. Na pratica, ndo serd tipicamente esse o caso (veja Aguirre e
colegas (2006) para ter em detalhes os pros e contras de se usar diagramas
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de bifurcagoes na valida¢ao de modelos). Entretanto, é importante avaliar o
quanto o uso da entrada sintética com combinacao de fase, como sugerido na
Secao 4.2.1, altera a dinamica original. Portanto, o diagrama de bifurcagoes
da equacao logistica e do modelo 5.2 sao mostrados na Figura 5.2.
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Figura 5.2: Diagramas de bifurcagdes de (a) equagdo logistica, e (b) modelo identificado
(5.2) para ug = 0,6054, Vk. O parametro de bifurcagoes p foi tomado como o coeficiente
do termo yi_1 do modelo, e = A para a logistica.

Entropia do modelo e série original

A fim de avaliar a “estocasticidade” global das solu¢oes do modelo quando
comparada & dos dodos originais, nesta secao um algoritmo para o calculo da
entropia de Shannon a partir de diagramas de recorréncia sera usado (Letel-
lier, 2006d). Por um lado, o diagrama de bifurcagdes foi usado para avaliar
0 quao bem a parte deterministica do modelo identificado se aproximou da
dinamica subjacente. Por outro lado, uma das principais suposi¢oes desse
trabalho é que o procedimento se destina a situacoes nas quais os dados sao
tipo ruido ou, em outras palavras, sao altamente estocésticos com possivel-
mente alguma dinamica. Portanto a estocasticidade dos dados deve ser, de
algum modo, quantificada. Isso seré feito usando a entropia de Shannon.

Um ponto-chave neste procedimento é compreender que ha, na pratica,
pelo menos trés “paramentros de ajuste” que podem ser modificados a fim
de aumentar (ou diminuir) a entropia de Shannon dos dados do modelo, a
saber: a variancia da entrada sintética, o2, a variancia dos residuos, ag e o
parametro de bifurcacoes, .

Na maioria dos casos a entropia de Shannon das série dos modelos, S é
menor que a correspondente entropia dos dados originais, S,. Para aumen-
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tar Sy, simula-se inicialmente o modelo sem os termos de ruido e usualmente
comega-se por aumentar o2. Aumentando o2 além de um certo limite, tor-

2
U

estabilidade. Se S; < S, prossegue-se pela inclusao dos termos de ruido e

nam muitos modelos instaveis. Assim, oZ nao é elevada além do limite da
aumento gradual de 02. [sso geralmente possibilita atingir o valor desejado
da entropia de Shannon. Entretanto, aumentar S; por meio do aumento og
geralmente resulta em mapa de primeiro retorno que é menos estruturado.
Nesse caso, recorre-se ao ultimo parametro de ajuste, p. Variar esse parame-

tro de bifurcacao permite remodelar o mapa de primeiro retorno. O aumento
2

ou diminui¢ao de p pode requerer um reajuste de o;. Isso serd ilustrado a
seguir.

Para a solucao de periodo 2 do modelo 5.1 a entropia de Shannon é nula.
Para o modelo 5.2 sem o modelo de ruido £(§), e com @, ~ N (0,6054; 0,0950)
(veja Figura 5.1) a entropia de Shannon é S; = 1,54. A entropia dos dados
originais é¢ S, = 2,39. Para aumentar a entropia do modelo iniciou-se aumen-
tando 2. Portanto usando-se u ~ N(0,6054;0,1870) no modelo 5.2 sem o
modelo de ruido resultou em S; = 1,79. Aumentar o2 ainda mais, tornaria o
modelo instavel. Assim, a entrada sintética u; ~ N (0,6054;0,1870) foi man-
tida e o modelo de ruido £(§) com & ~ N (0,0;0,0198) foi usado no modelo

5.2. A série resultante tem S; = 2,28 (Figura 5.3a).
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Figura 5.3: Mapas de primeiro retorno de (a) modelo 5.2 (u = 1,9843) incluindo modelo
de ruido £(§) com @y, ~ N(0,6054;0,1828) e &, ~ N (0,0;0,0193). Para esse caso S; = 2,28;
(b) modelo 5.2 mas com o coeficiente de y,_1 igual a 2,21, ou seja, p = 2,21 incluindo
modelo de ruido £(&) com ay ~ N(0,6054;0,1263) e & ~ N(0,0;0,0198). Para esse caso
Sy = 2,39. Circulos pretos sao os dados originais e os pontos vermelhos sdo os dados
produzidos pelo modelo.
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Esta claro, a partir da Figura 5.3a, que o mapa de primeiro retorno do
modelo tem agora uma dispersao aproximadamente correta, mas que pre-
cisa ser remodelada. Em particular, note que a regiao (0,0;0,3), parte do
ramo crescente, é raramente visitada. Isso é obtido por meio da variacao
do parametro de bifurcacao e pelo reajuste da variancia de . Por isso,
tomando-se p = 2,21 ao invés de p = 1,9843 no modelo, e tomando-se
ay, ~ N(0,6054;0,1263) produz-se o mapa mostrado na Figura5.3b que tem
a entropia de Shannon desejada S; = 2,39.

5.1.2 O sistema de Rossler

A Secao 4.1.1 apresentou o sistema de Rossler e abordou a necessidade do
uso de uma secao de Poincaré e adicao de ruido para obter uma série y;, com
as caracteristicas desejadas ao estudo deste trabalho. Aquela secao também
apresentou o modelo 4.3 como uma referéncia de modelo para a série obtida
por meio da secao de Poincaré para o sistema de Rossler. A série y; obtida
a partir desses processamentos é mostrada na Figura 5.4

yk+1
N
T

Figura 5.4: Mapa de primeiro retorno da série y; obtida a partir do sistema de Rossler,
conforme a Se¢ao 4.1.1.

A identificagao dos modelos é iniciada a partir de y;. Os seguintes para-
metros foram usados na modelagem ¢ = 3, n, = 4 and n, = 3. Um modelo
de ruido (a parte de média moével do modelo) de 5 termos foi usado para
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reduzir polarizacao. Como antes, os termos para compor o modelo foram
selecionados automaticamente pelo critério ERR. Variando o ntiimero de ter-
mos de 3 a 12, todos esses 10 modelos estabeleceram-se, sob iteracao, em
uma solucao de periodo 2. Para o caso de ilustracao e comparacao, o modelo
com 5 termos é

yr = —0,8607-0,0752y; | +2,2834y;,1+0,4358y; 40,0407y oyp 1 +E(€), (5.4)

que é estatisticamente valido como indicado por testes de validacao nao-
lineares (Billings e Tao, 1991), mas infelizmente se estabelece em uma solu¢ao
periodica. £(&) foi determinado da mesma forma que para o caso do mapa
logistico.

Na seqiiéncia, uma entrada sintética foi produzida tomando-se u;, ~
N (37,05) e entao foi feita a combinacao de fase desse sinal com y; a fim de
obter a entrada sintética u,, como descrito na Secao4.2.1. Dado que agora
existe uma variavel adicional, a entrada, o conjunto de termos regressores
candidatos deve ser ampliado para incluir todas as possiveis combinacgoes
dessas novas variaveis consigo mesmas e com os regressors precedentes até o
atraso n,. Neste exemplo, n, = 3 foi usado, entretanto, como ficara claro,
qualquer outro valor teria fornecido o mesmo resultado. Assim procedendo,
o seguinte modelo foi obtido

Y = —0,7824-0,1028y; 42,1988y, 1+0,3106y; ,—0,0129u; yp1+E(€), (5.5)

E() = —0,1030&—28k-3 — 0,0733&;_, + 0,0383 yp—2&—1&4—2
+0,0138 yp_oup—28k—a + (), (5.6)

em que £(k) é um processo com distribuigao Gaussiana, com meédia zero e
ag = 0,8597. Os termos regressores cessaram de ser incluidos no modelo
imediatamente apds a inclusao do primeiro termo de entrada. Esta decisao
foi subjetiva. Outro critério, menos subjetivo poderia ter sido adotado.

A fim de simular o modelo 5.5, tudo que é requerido é uma condicao
inicial yo e uma entrada artificial que pode ser produzida simplesmente como
up ~ N (g,aj). Note-se que para simulacao nao é requerida a combinacao
de fase. O mapa de primeiro retorno dos dados y;, e de uma série obtida
pela simulacao do modelo 5.5 sao comparados na Figura 5.5. Como pode
ser visto, a seqiiéncia de iteracoes do modelo 5.5 nao se estabelece em uma
solucao de periodo 2 e além disso mostram um mapa de primeiro retorno
com a forma global de uma pardbola. A caracterizacao do modelo 5.5 e sua
solucao serao detalhadas em seguida.
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Dinamica do modelo identificado

Os diagramas de bifurcacao do modelo 4.3 e do modelo 5.5 sao mostrados
na Figura 5.6 como uma forma de se comparar a dinamica do modelo obtido
com a ajuda da entrada sintética com a dinamica original. De maneira a
avaliar o regime de estado estacionario do modelo 5.5, a entrada foi tomada
igual ao seu valor médio, isso é, uy = u =y = —1,7910, Vk.

Xk+l ; yk+1

’\I)
|
LN
ol
i
N
w
IS
4]

Figura 5.5: Mapas de primeiro retorno de: (circulos) os dados originais, e (pontos) da
série produzida pela iteracao do modelo 5.5.

-5 L L L L L 45 L L L L L

Figura 5.6: Diagramas de bifurcagoes de (a) modelo 4.3 e (b) modelo 5.5. Em ambos os
casos o parametro do termo y;_1 foi usado como o parametro de bifurcacao p. Note-se as
diferentes escalas.
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Entropia do modelo e da série temporal original

As entropias dos sinais dos quais os mapas de primeiro retorno sao mos-
2

trados na Figura 5.5 sao §, = 2,63 e §; = 1,52. Aumentar o3, neste

exemplo, nao somente aumentou S; mas também deformou o mapa de pri-
2
i

meiro retorno. Assim, decidiu-se diminuir o

tros parametros. Conseqiientemente, o2 = 0,6381 foi usado e compensado

a =

por se tomar ag = 0,2169. A fim de ter um bom balanco entre esto-

€ compensar isso com o0s ou-

casticidade e forma, o parametro de bifurcacao foi também modificado de
= 2,1988 para pu = 2,5850. Nao é dificil justificar essa mudanca (a posteri-
ori), observando-se o diagrama de bifurca¢oes na Figura 5.6b. Conseqiiente-
mente, para ux ~ N(—1,7910,0,6381), & ~ N(0,0;0,2169), e p = 2,5850 no
modelo 5.5 com o modelo de ruido (5.6), foi obtido S; = 2,64 com o mapa
na forma desejada, como pode ser visto na Figura5.7. Nesse caso, o prego
de se mudar p é que o mapa ficou ligeiramente deslocado ao longo da linha
bissetriz.

Figura 5.7: Mapas de primeiro retorno do modelo 5.5 com uy ~ N(—1,7910;0,6381),
€ ~N(0,0;0,2169) e o = 2,5850 fornecendo Sy = 2,64.

5.1.3 O mapa de Hénon

O mapa de Hénon foi simulado com ambos os ruidos aditivo e multipli-
cativo:

xp=1—1422 W1 +m

{ k Arp_ g+ wp—1 +my (5.7)

w = 0,3 w51,
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em que my ~ N(0,0;1,22 x 107%) e a série temporal usada para identificagao
fol yp = xx + eg, na qual e, ~ N(0,0;0,0494). Um modelo autéonomo foi
identificado a partir de N = 1400 pontos. Tal modelo se estabelece em uma
solucao periodica de periodo 4. Seguindo o procedimento sugerido neste
trabalho com ¢ = 3, n, = 2, n,, = 1, n, = 4 o seguinte modelo nao-auténomo
foi identificado

ye = —0,0137y2_, — 0,8742y7 | + 0,8298 + 0,3907y;_»
—0,1483y;_, + 0,3424y2 yr—1 — 0,4690y;_1 + 0,0782u;_1 + E(&),
(5.8)
no qual
E(€) = 0,2833&—28k—3 — 0,3703 {1 + 0,3983 yr—1up—1&k—2
+0,2401 o1&y — 0,2219 41 &1 + E(), (5.9)

sendo que (k) é um processo de distribuicdo Gaussiana com média zero e
052 = 0,3960.

N
Nol

k k

Figura 5.8: Mapas de primeiro retorno de (a) (sem ruido) mapa de Hénon (circulos) e do
modelo 5.8 simulado sem £(€) e com uy, ~ N (§ = 0,2586,0, = 0,5712) (pontos vermelhos),
e (b) mapa de Hénon (5.7) usado para construir o modelo (5.8)-(5.9).

Caracterizacao do modelo e ajuste dos dados

Assim como para os outros exemplos, foram aqui também usados diagra-
mas de bifurcagoes e entropia de Shannon para avaliar a qualidade do modelo
5.8 e para determinar quaisquer ajustes que seriam necessarios para o ajuste
fino da série temporal final.
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A Figura 5.9 mostra o diagrama de bifurcagoes de ambos o mapa original
de Hénon para b = 0,3 e do modelo identificado. A caracteristica dominante
em ambos os diagramas é a cascata de duplicacao de periodo. Uma diferenca
interessante é que o diagrama do mapa original de Hénon mostra uma janela
de periodo 6 enquanto o diagrama correspondente do modelo identificado
mostra uma janela de periodo 5. O ponto importante a enfatizar aqui é que
para b = 0,1 o mapa original de Hénon também apresenta uma janela de
periodo 5 ao invés da janela de periodo 6 para b = 0,3. Conseqiientemente,
novamente observa-se que o modelo identificado é, de fato, um modelo da
dinamica subjacente deslocado no espaco de parametros.

02 04 06 08 1 12 14 16 0 0.2 0.4 06 0.8 1 12 14
i u

Figura 5.9: Diagramas de bifurcagoes de (a) mapa de Hénon para b = 0,3 e (b) modelo
5.8 simulado sem £(&) e com u, = y = 0,2586, Vk. Em ambos os casos o pardmetro do
termo y7_, foi usado como o parametro de bifurca¢do y.

A entropia de Shannon para os dados originais y, mostrados na Fi-
gura5.8b foi §; = 2,32. A série temporal produzida pela simulacao do
modelo 5.8 com uy, ~ N(j = 0.2586,02 = 0.5712) (veja os pontos verme-
lhos na Figura5.8a) tem S = 1,48. Aumentando-se a varidncia da entrada
de 0,5712 para 1,5452 tem-se S; = 1,70. Mantendo-se o2 = 1,5452 e simu-
lando o modelo 5.8 com o modelo de ruido £(§) com ¢ = 0,0885 a entropia
resultante foi Sy = 2,32.
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5.2 Séries de variabilidade da freqiiéncia car-
diaca

Nesta secao sao apresentados os resultados referentes a aplicacao do mé-
todo apresentado no Capitulo 4 para séries de variabilidade da freqiiéncia
cardiaca. A partir de dois registros de intervalos RR de 24h horas de du-
racao, foram selecionados, em cada registro, trés janelas de 10.000 amostras
para estudo.

Importa ter em conta que em todos os casos, nesta secao, os resultados
do indice entropia aproximada, ApEn, sempre foram os tltimos a serem
calculados e sempre apos todos os ajustes terem sido feitos; e ainda, que os
calculos de entropia de Shannon, S, sao efetuados com base em dinamica
simbolica.

5.2.1 Série 1

A Figura 5.10 apresenta a série denominada Série 1. A Série 1 é um
registro de 24 h, com 114.972 amostras, da qual foram selecionadas trés ja-
nelas de dados, de 10.000 amostras cada, as quais foi aplicado o método de
analise apresentado neste trabalho. Na primeira janela, S1a, estao as pri-
meiras amostras, que foram registradas no fim da manha. As amostras da
segunda janela, S1b, foram registradas no fim da tarde e as amostras da
terceira janela, S1c, foram registradas no fim da madrugada.
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Figura 5.10: Série 1. Registro dos intervalos RR durante 24 h (114.972 amostras), de
um voluntario com boa satude (O registro teve inicio entre 11h e meio dia).

Série Sla

A Figura 5.11 apresenta a série S7a. Encontra-se em destaque entre as
retas verticais, nessa mesma figura, o conjunto de dados com 5 min de duragao
(438 amostras) selecionado para ser usado na identificagdo de um modelo
NARMAX. A série de 5min é mostrada na Figura 5.12b. A Figura 5.12a
mostra a entrada sintética construida por meio do procedimento apresentado
na Secao 4.2.1 a partir da série de 5 min.

Um conjunto de termos regressores candidatos foram gerados tomando
n, = 24,n, = 12 en, = 5. As primeiras 350 amostras das séries apresentadas
na Figura 5.12 foram usadas para construir o modelo. Como em todos os
casos, o critério ERR foi usado para definir a ordem de prioridade de cada
combinagao linear e nao-linear das variaveis regressoras até o segundo grau.
Foram obtidos e simulados modelos de 5 a 25 termos. Assim como no caso
dos sistemas dinamicos (Segao 5.1), a combinagao de fase descrita na Segao
4.2.1 é somente requerida na etapa de construcao do modelo. Na etapa de
simulacao a combinacao de fase nao é requerida. Os modelos com mais de
20 termos mostraram comportamento instavel.

Os indices usados na validagao dos modelos (Tabelas 5.1 e 5.2) foram
calculados para todas as séries simuladas e também para a série Sla. A série
gerada pelo modelo 5.10 foi a que mostrou maior aproximacao com Sla, de
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0.95F b

0.85 b

0.8 b

RR (s)
o
~
al

0.65

0.6

0.5

o

I I I I
2000 4000 6000 8000 10000
k

Figura 5.11: Série Sla, que compreende os primeiros 10.000 intervalos RR da série S1
(Figura 5.10).
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Figura 5.12: Séries usadas na indentificagdo de um modelo NARMAX polinomial: (a)
entrada sintética (438 amostras) construida conforme Se¢ao 4.2.1. (b) série de intervalos
RR de 5min (438 amostras) escolhida da Série Sla (Figura 5.11).

acordo com os indices. Assim, esse foi o critério adotado para determinacao
do nimero de termos dos modelos no caso das séries de VFC, diferentemente
do caso dos sistemas dinamicos, em que foi utilizado o surgimento do primeiro
termo de entrada como critério para a determinacao do nimero de termos
do modelo.

Sla tem variancia 05 = 0,0062 e a variancia da entrada sintética usada
na simulagao do modelo é 02 = 0,0063. A Figura 5.13 mostra que os mapas
de primeiro retorno de Sla e da série gerada pelo modelo 5.10 exibem uma
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forma aproximada.

Ye = 0,9697y,_1 + 0,2193y;_, + 3,8666yk—14Up—1 — 7,5635Y—14Uk—2
+5,6070y)—14up—3 — 1,811 1yg 1qup—4 — 0,3537yx_3yr—1
40,1935y 10Uk —1 — 0,1149y5,_1up—12 + E(E),

(5.10)
no qual o modelo de ruido é:
E(E) = —0,4141 yp_938k—5 + 0,3742 up_1&p—5 + 2,4855 yp_28k—3
—1,8135 yp—3&k—3 — 0,6502 uy_7Ek — 3 4+ £(k), (5.11)

11

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 11

Figura 5.13: Mapas de primeiro retorno. Os circulos correspondem aos dados originais
(2 = yx) e os pontos & série (2 = i) obtida por meio da iteragdo do modelo 5.10.

Os indices estatisticos de y apresentam valores ligeiramente superiores
aos de Sla (Tabela 5.1), o que indica que o2 poderia ser ligeiramente menor.
Os indices de complexidade, S e ApEn (Tabela 5.2), indicam que Sla e g
tém uma “estocasticidade” semelhante, com valores muito aproximados.

No que se refere a dinamica do modelo identificado, os indices DFA de gy
ficaram aproximadamente 10% diferentes em relacao aos de Sla, sendo que
indice de correlacao curta, «q, de g ficou maior que o de Sla e, ao contrario,
os indices de correlacao longa, o e as, ficaram menores em relagao aos de
Sla. Os histogramas apresentados na Figura 5.14 mostram que ¢ exibe um
padrao semelhante ao de Sla. De fato, ha diferenca nas probabilidades de
muitas seqiiéncias, mas h& semelhanca em relcao as seqiiéncias em destaque
em ambos os histogramas.
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Tabela 5.1: Indices do dominio do tempo.

| Série | SDNN | RMSSD
Sla | 0,078 | 0,016
g | 008 | 0021

Tabela 5.2: Indices dinamicos e de complexidade.

‘ Série ‘ « ‘ o ‘ Qs ‘ S ‘ ApEn ‘
Sla | 1,152 | 1,545 | 1,135 | 3,008 | 0,6795
17 1,039 | 1,723 | 1,037 | 3,033 | 0,6795

0,4 grrrrrrrr T

03

0,1

0 10 20 30 40 50 60 70 80
i

Figura 5.14: Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) Sla (S = 3,008), (b) ¢
(S = 3,033).

Série S1b

A Figura 5.15 apresenta a série S1b. As retas verticais paralelas determi-
nam a regido da série em que foi selecionada a janela de dados de 5 min (com
380 amostras), usada na identificagdo do modelo. A Figura 5.16b mostra essa
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janela de 5min e a Figura 5.16a mostra a entrada sintética u; construida a
partir da referida janela de 5 min.

0.95F 4
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05 . . . .
0 2000 4000 6000 8000 10000
k

Figura 5.15: Seérie S1b que compreende os intervalos RR de 31.001 a 41.000 da série S1
(Figura 5.10).

0.9 0.9
0.85} 1 0.85f
0.8 1 0.8
< g
) o
> o
0.75} 1 0.75f
0.7F ] 07+
0.65 . . . . . . , 0.65 . . . . . . .
0 50 100 150 200 250 300 350 400 0 50 100 150 200 250 300 350 400
k k
(a) (b)

Figura 5.16: Séries usadas na identificagio de um modelo NARMAX polinomial: (a)
entrada sintética (380 amostras) construida conforme Segdo 4.2.1. (b) série de intervalos
RR de 5min (380 amostras) escolhida da Série Sla (Figura 5.15).

Um conjunto de termos regressores candidatos foi gerados tomando n, =
24, n, = 10 e n, = 8. As primeiras 304 amostras das séries apresentadas na
Figura 5.16 foram usadas para construir o modelo. O critério ERR foi usado
para definir a ordem de prioridade de cada combinagao linear e nao-linear das
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variaveis regressoras até o segundo grau. Foram obtidos e simulados modelos
de 5 a 25 termos.

Os indices usados na validacao dos modelos (Tabelas 5.3 e 5.4) foram cal-
culados para todas as séries simuladas e também para a Série S1b. Segundo
os indices, o modelo 5.12, com 12 termos, foi o que apresentou resultados
mais proximos aos de Slb.

A Série S1b tem variancia 05 = 0,0026, a entrada sintética u; usada na
simula¢ao do modelo 5.12 tem variancia o2 = 0,0118 e a série § obtida pela
simulacao do modelo tem variancia oy? = 0,0027. Ao se observar esses valores
de variancia e os resultados apresentados na Tabela 5.3, pode-ser verificar que
os resultados de ¢ estao muito proximos aos de S1b. Entao, considerando-se
especificamente o7, 443% maior que o7, pode-se verificar que neste caso o7
foi usado como um parametro de ajuste.

Y = 0,5358yk—1 + 0,1315y5_20 + 0,3509yx_7 — 1,7895y) 15U —2
—0,2957y—3up—1 + 1,1176yx _sur—5 — 0,0933ys_11ux 7

5.12
+1,3704uk,1uk,3 — 0,9944uk,4uk,6 + 0,5991yk,4uk.,6 ( )
+O,3985yk,2uk,2 — 0,3367uk,1uk,4 -+ g(f),

no qual o modelo de ruido é:
E() = —0,1055 5,3_4 + 0,0188 yx—24&k—a + 0,1306 E—s&k—5
40,1014 up_10&—5 + 0,0855 %k — 5 + £(k), (5.13)

Tabela 5.3: Indices do dominio do tempo.

| Série | SDNN | RMSSD
Sib | 0,051 | 0,021
j | 0051 | 0,019

Quanto a validacao da dinamica, da Tabela 5.4 pode ser visto que o in-
dice v de S1b e de g sao idénticos; as de y ficou ligeiramente superior. Isso
indica que a correlacao longa foi bem assimilada pelo modelo 5.12. Quando
comparados os respectivos «aq, verifica-se que o a; de 7 é 8,64% maior. A
Figura 5.17 mostra os histogramas das seqiiéncias descritas por S1b g, que
apresentam padroes de comportamento semelhantes. Ligeiras diferencas po-
dem ser percebidas em relacao as probabilidades das seqiiéncias 1000 e 1111
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de indices i = 27 e © = 40, respectivamente. No primeiro caso, a probabili-
dade da seqiiéncia de g é ligeiramente superior a da correspondente de S1b
e no segundo caso ocorre justamente o inverso.

No atinente a complexidade, os resultados (Tabela 5.4) mostram que S1b é
mais estocastica que . Enquanto que para a entropia de Shannon a diferenca
ficou pequena, 3%, a entropia aproximada de S1b é 45,37% maior que a
de y. Como dito anteriormente, a entropia aproximada foi o tltimo indice
a ser calculado no estudo de cada série, ou seja, com todos os ajustes ja
efetuados — no caso de S1b o tnico parametro de ajuste utilizado foi o2.
Esses resultados indicam que um segundo parametro de ajuste, a adicao de
residuos, poderia ter sido usado para aproximar o indice de complexidade.

Tabela 5.4: Indices dinamicos e de complexidade.

‘ Série ‘ o ‘ o1 ‘ a9 ‘ S ‘ ApEn ‘
Sib | 0,956 | 1,412 [ 0,921 | 3,21 | 1,1045
7 0,956 | 1,534 | 0,951 | 3,11 | 0,7598
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Figura 5.17: Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) S1b (S = 3,21), (b) § (S =
3,11).
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Série Slc

O 1ultimo conjunto de dados analisados da Série S1, a Série Slc é apresen-
tada na Figura 5.18, na qual é destacada, entre as retas verticais, a janela de
dados com duragao de 5min (Figura 5.19b) usada para encontrar um modelo
NARMAX. A partir dessa janela de 5min (304 amostras) foi construida uma
entrada sintética que é mostrada na Figura 5.19a.
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0.6 . . . .
0 2000 4000 6000 8000 10000
k

Figura 5.18: Série de intervalos RR denominada Slc e compreendida entre as amostras
80.679 e 90.678 da Série S1.
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Figura 5.19: Séries usadas na construcao de modelos NARMAX polinomiais, ambas com
304 amostras: (a) entrada sintética, (b) série de intervalos RR com 5 min de duragao.

Para gerar o conjunto de termos regressores candidatos tomou-se n, = 24,



94 5 Resultados

n, =9en, =06. A fim de construir o modelo, foram usadas as primeiras
250 amostras das séries apresentadas na Figura 5.19 na parte de identificacao
dos modelos e o restante foi usada na primeira etapa de validacao. O critério
ERR foi usado para definir a ordem de prioridade de cada combinacao linear
e nao-linear das variaveis regressoras até o segundo grau. Foram obtidos e
simulados modelos de 5 a 25 termos.

O modelo 5.14 foi o que apresentou os melhores resultados, segundo indi-
ces usados neste trabalho. A Série Slc¢ tem variancia UZ = 0,0077, a entrada
sintética @ usada na simulagao do modelo 5.14 tem variancia o2 = 0,0581 e
a série y obtida por meio da simulacao do modelo tem variancia ag = 0,0079.
A Tabela 5.5 mostra que em relagao aos indices do dominio do tempo as
séries y e Slc estao ralativamente aproximadas. Essa aproximagao se deve
ao emprego de um dos parametros de ajuste, 2.

A Tabela 5.6 mostra que o modelo assimilou a caracteristica de correlacao
longa da Série Slc, dada a proximidade dos entre os valores de « e de a5 da
série ¢ e a Série Slc. Por outro lado, a mesma tabela mostra a; de ¢ 27,71%
maior que o de S1b e ainda, que S de Slc 20,94% maior que a de . Dado isso,
resolveu-se lancar mao dos outros dois parametros de ajuste para diminuir
essas diferencas.

e = 1,3967y,—1 + 0,1075y,—gYr—24 — 0,7261y_1yx—2 + 0,5024ys_3u, 1
—0,1740y5—15up—2 — 0,1143y5_sur—o + (),
(5.14)
no qual o modelo de ruido é:

E() = 36143 yr_9u&i—s — 34192 yp_nob—s + 417325,
—5,9312 & 964 — 5,34526k — Bk — 1+ £(k),  (5.15)

Tabela 5.5: Indices do dominio do tempo.

| Série | SDNN | RMSSD
Sic | 0,088 | 0,034
j | 0,08 | 0,029
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Tabela 5.6: Indices dinamicos e de complexidade.

‘ Série ‘ « ‘ o ‘ 9 ‘ S ‘
Slc | 0,978 | 1,303 | 0,933 | 3,87
i 0,942 | 1,664 | 0,920 | 3,20

Os parametros dos trés primeiros termos do modelo 5.14 sofreram ligeiras
alteracoes e foram adicionados residuos com 02 = 7,26 x 1074, aproximada-
mente 1% da variancia de Slc. Além disso, devido a essas alteragoes, foi ne-
cessario diminuir a variancia da entrada sintética, tornando-se o2 = 0,0476.
Entao o novo modelo (5.16) foi simulado e novos célculos foram efetuados.

A Tabela 5.7 mostra que o SDNN da nova g e o de Slc sao idénticos, mas
o RMSSD de g ficou muito elevado em relagao ao de Slc. Na Tabela 5.8 pode
ser verificado que permaneceu a proximidade entre a e ay das séries Slc e
y. A diferenca entre os valores do indice o das duas referidas séries foi sig-
nificativamente reduzida, tornando-se, de fato, proximos. Para completar a
validagao do comportamento dinamico do modelo 5.16, a Figura 5.20 mostra
um padrao deveras semelhante entre os histogramas das seqiiéncias das séries
Slc (Figura 5.20a) e ¢ (Figura 5.20b). Nesta se¢ao também é mostrado o
histograma das seqiiéncias da série g gerada pelo modelo 5.14 (Figura 5.20¢),
para que se possa verificar o ganho alcancado com os parametros de ajuste.

Outro avango importante do modelo 5.16 em relagao ao modelo 5.14, foi
a aproximacao significativa nos valores de Sgi. e Sy, a diferenga foi reduzida
de 20,94% para 2,11%. Por outro lado, o valor da entropia aproximada de g
¢ consideravelmente maior que o de Sla (Tabela 5.8).

yr = 1,3840y5_1 + 0,1160yx_gyx—24 — 0,6950yx—1yx—2 + 0,5024y._3up_1
—0,1740yx_15uk—2 — 0,1143y5_sur_o + E(£),
(5.16)
no qual o modelo de ruido é:

EE) = 36143 yp_24&—3 — 341922085 + 4,1732&;_,
—5,9312 & 05y — 534526k — 5¢k — 1+ £(k),  (5.17)
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Tabela 5.7: Indices do dominio do tempo.

| Série | SDNN | RMSSD
Sic | 0,088 | 0,034
g | 008 | 0,048

Tabela 5.8: Indices dinamicos e de complexidade.

‘Série‘ « ‘ o ‘ Qs ‘ S ‘ApEn‘
Slc | 0,978 | 1,303 | 0,933 | 3,87 | 1,037

] 0,932 | 1,381 | 0,923 | 3,79 | 1,290
(a)
04 eI SIS SN
03
Q02
01

0 10 20 30 40_ 50 60 70 80
I
Figura 5.20: Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) Slc (S = 3,87), (b) § (S =
3,79), apoOs os ajustes, isto é, modelo 5.16, (c) § (S = 3,17), antes dos ajustes, isto &,
modelo 5.14.
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Apos verificar e analisar os resultados apresentados é importante conside-
rar que o procedimento de modelagem possibilita obter modelos que mostram
ser capazes de assimilar os aspectos dinamicos e estocasticos dos sistemas
originais e que o parametros de ajuste, que também fazem parte do procedi-
mento de modelagem, sao responsaveis pelo “ajuste fino” dessa aproximacao.
Um exemplo disso pode ser visto na Figura 5.20. A parte (c) dessa figura
(modelo 5.14) mostra certa semelhanga com o histograma da série original,
parte (a), e a parte (b) evidencia a a¢do dos parametros de ajuste, no sentido
de melhorar a aproximagao tanto no atinente ao histograma das seqiiéncias
quanto ao valor da entropia de Shannon.

5.2.2 Série 2

A Figura 5.21 apresenta um registro de 24 h de intervalos RR, com 115.893
amostras. Desse série, que é denominada Série 2, foram selecionadas trés
janelas de dados de periodos diferentes do dia, de 10.000 amostras cada, as
quais foi aplicado o método de andlise apresentado neste trabalho, da mesma
forma que para a Série 1.

1.6 T

S2a S2b S2c

RR (s)

o

x 10

Figura 5.21: Série 2. Registro dos intervalos RR durante 24 h (115.893 amostras), de
um voluntario com boa satde (O registro teve inicio entre 11h e meio dia).
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Série S2a

A Figura 5.22 mostra a Série S2a, que corresponde as amostras de 4.001
a 14.000 da Série S2. Na referida figura, as retas verticais delimitam uma
janela de dados com 456 amostras, equivalentes a 5 min de duragao (Figura
5.23b). A partir da janela de 5min foi construida a uma entrada sintética
uy (Figura 5.23a) e ambas serao usadas na obten¢ao de um modelo NARMAX
polinomial.

2000 4000 6000 8000 10000
k

Figura 5.22: Série de intervalos RR denominada S2a e compreendida entre as amostras
4.001 e 14.000 da Série S2.

0.8 . . . . . . . . . 0.8
0.75F E 0.75F
0.7F E 0.7F
< &
> 24
> '3
0.65F 0.6511
0.6F E 0.6F
055 . . . . . . . . . 055 . . . . . . . . .
50 100 150 200 250 300 350 400 450 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
k k
(a) (b)

Figura 5.23: Séries usadas na construgio de modelos NARMAX polinomiais, ambas com
456 amostras: (a) entrada sintética, (b) série de intervalos RR com 5 min de duracao.



5.2 Séries de variabilidade da freqiiéncia cardiaca 99

Um conjunto de termos regressores candidatos foi gerado tomando n, =
25, n, = 13 e n, = 4. As primeiras 365 amostras das séries apresentadas na
Figura 5.23 foram usadas para construir o modelo e o restante das séries foi
usado na primeira etapa de validacao. O critério ERR foi usado para definir
a ordem de prioridade de cada combinacgao linear e nao-linear das variaveis
regressoras até o segundo grau. Foram obtidos e simulados modelos de 5 a
25 termos. Os indices apresentados nas Tabelas 5.9 e 5.10 foram calculados
para todas as séries resultantes da simulacao dos modelos e também para
S2a. O modelo que cujos indices mostrou maior aproximacao aos resultados
de S2a, foi o modelo 5.18 que tem cinco termos.

A Série S2a tem variancia 05 = 0,0056, a entrada sintética u; usada na
simulagao dos modelos tem variancia o2 = 0,0080 e a série §;, gerada pela
simulacao do modelo 5.18 tem variancia oy? = 0,0057. A Tabela 5.9 mostra
que os resultados dos indices do dominio do tempo de 3 sao idénticos aos de
S2a.

Comparando-se os indices do DFA de g, e de S2a, na Tabela 5.10, para
a validacao da dinamica, verifica-se que os indices a e a7 de y apresentam
uma diferenca de 10,94% em relacao aos correspondentes de S2a, o primeiro
para menos e o segundo para mais. O indice oy de g é 16,54% menor que o
de S2a. A mesma tabela mostra, por meio da entropia de Shannon, que as
duas séries tém complexidade semelhante.

yp = 1,01541_1 + 0828252, + 1,1543u2_, — 3,548 1yt

5.18
+1,5437yk_2uk_3 + 5(5), ( )
no qual o modelo de ruido é:
g(f) = —0,4430 uk,loé‘k,g + 0,3055 yk,135k74 + 0,3271 yk,25£k,1
—0,2998 yi—3&k—1 + 0,1199 yp_6Sk — 4 + £(k), (5.19)

Tabela 5.9: Indices do dominio do tempo.

| Série | SDNN | RMSSD
S2a | 0,075 [ 0,020
j | 0075 | 0,020
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Tabela 5.10: Indices dinamicos e de complexidade.

‘ Série ‘ « ‘ o ‘ Qo ‘ S ‘
S2a | 1,085 | 1,444 | 1,078 | 3,21
smod | 0,978 | 1,602 | 0,925 | 3,11

Com o intuito de tornar os indices do DFA das séries § e S2a mais pro-
ximos, decidiu-se fazer uso dos parametros de ajuste. Nesse sentido, apos
uma série de tentativas, os parametros do modelo 5.18 foram modificados
dando origem ao modelo 5.20. Essas modificagoes exigiram que a variancia
da entrada sintética ay, fosse reduzida para o2 = 0,0063 e em contrapartida
foi necessario adicionar residuos com variancia o7 = 6,6 x 10, ou seja, 84,85
vezes menor que a variancia de S2a. O novo modelo foi entao simulado e os
indices novamente calculados.

O uso dos parametros de ajuste acarretaram, de inicio, uma diferenca nos
indices do dominio do tempo antes inexistente. Por outro lado, a diferenca
em relacao a « caiu de quase 11 para 2,46% e a de ay caiu pela metade, ou
seja, para 8,34%. Com relacao a «; a diferenca aumentou aproximadamente
1%. Ainda na validacado da dindmica, a Figura 5.24 mostra que os histo-
gramas das seqiiéncias das duas séries, S2a e y, sao muito semelhantes e,
conseqiientemente, revelam um comportamento igualmente semelhante para
duas séries.

A Tabela 5.12 mostra que as mudancas efetuadas nao alteraram o valor de
entropia de Shannon anteriormente obtido para y. Na mesma tabela tem-se
os valores de entropia aproximada para as duas séries. Nesse caso, hi uma
diferenca importante indicando uma maior complexidade por parte da série
original.

yr = 0,972y 1 + 0,83y2_, + 1,1272u?_, — 34651 y)_sus_2

5.20
+175581yk72uk73 + 8(5)7 ( )
no qual o modelo de ruido é:
5(6) = —0,4430 uk_logk_3 + 0,3055 yk_13fk_4 + 0,3271 yk—25§k—1

—0,2998 yj,_5&1 + 0,1199 yy_alk — 4 + £(k), (5.21)
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Tabela 5.11: Indices do dominio do tempo.

| Série | SDNN | RMSSD
S2a | 0,075 [ 0,020
g | 0079 | 0015

Tabela 5.12: Indices dinamicos e de complexidade.

‘ Série ‘ « ‘ o ‘ s ‘ S ‘ ApEn ‘
S2a | 1,085 | 1,444 | 1,078 | 3,21 | 0,9077
17 1,059 | 1,619 | 0,995 | 3,11 | 0,5710

Figura 5.24: Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) S2a (S = 3,21), (b) § (S =
3,11).

Série S2b

A Série S2b, mostrada na Figura 5.25, foi selecionada da Série S2 no tre-
cho que abrange as amostras de 42.701 a 52700. De S2b foi selecionado um
conjunto de dados com 368 amostras, que correspodem a 5 min de duragao.
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A partir dessa série de 5min (Figura 5.26b) foi construida uma entrada sin-
tética (Figura 5.26a) e os dois conjuntos de dados foram usados como saida
e entrada, respectivamente, na construcao de modelos NARMAX polinomiais.

Para gerar um conjunto de termos candidatos foram tomados n, = 25,
n, = 11 e n, = 4. As primeiras 295 amostras do conjunto entrada e saida
foram usadas na etapa de identificagao dos modelos e o restante na primeira
etapa da validacao dos mesmos. O critério ERR foi usado para definir a
ordem de prioridade de cada combinacao linear e nao-linear das varidveis
regressoras até o segundo grau. Foram obtidos e simulados modelos de 5 a
25 termos. Os indices apresentados nas Tabelas 5.13 e 5.14 foram calculados
para todas as séries oriundas da simulagao dos modelos e também para S2b.
O modelo do qual os valores dos indices tiveram maior aproximacao aos
resultados de S2b foi o modelo 5.22, que tem cinco termos.

11

RR (s)

. . L ,
2000 4000 6000 8000 10000
k

Figura 5.25: Série de intervalos RR, S2b, compreendida entre as amostras 42.701 a
52.700 da Série S2 (Figura 5.21).
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k k

(a) (b)
Figura 5.26: Séries usadas na identificagio de modelos NARMAX polinomiais, ambas com
368 amostras: (a) entrada sintética, (b) série de intervalos RR com 5min de duragao.

Ye = 1,0203y5-1 — 0,1916y4—19yx—2 + 1,1376yx_11u—1 — 1,7590y 1142
40,7890y —11uk—3 + E(&),

(5.22)
no qual o modelo de ruido é:
() = 1,8984up_6&r—3 — 4,8474 yp_15&k—2 + 2,0642 yp_90&k—3
+2,0973 165 + 0,1103 yy_sEk — 1+ £(k), (5.23)

Comecando pelos indices estatisticos, tem-se que S2b tem variancia O'Z =
0,0051. Fazendo-se a variancia da série sintética u, usada na simulacao
do modelo 5.22, 02 = 0,0259 tem-se, conseqiientemente, §j; com variancia
05 = 0,0055. Na Tabela 5.13 pode-se ver que o SDNN de g, é relativamente
proximo ao de S2b, enquanto que o RMSSD da primeira é muito menor que
o da série original.

Com relacao a validacao da dinamica do modelo, pode-se verificar pela
Tabela 5.14 que h&4 uma variacao na aproximacao dos valores do indices
DFA de 7, em relacao aos correspondentes de S2b, ou seja, enquanto que
a diferenca em relacao a « é de 1,8%, em relacdo a oy é de 22,63% e para
9 estd em uma posicao intermediaria. Na validacao de complexidade, na
mesma tabela, a entropia de Shannon de S2b é aproximadamente 16% maior.
Entao, o proximo passo é buscar uma maior aproximacao entre o modelo e
S2b por meio dos parametros de ajuste.
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Tabela 5.13: Indices do dominio do tempo.
| Série | SDNN | RMSSD

S2b | 0,071 0,032

0 0,074 0,020

Tabela 5.14: Indices dinamicos e de complexidade.
‘ Série ‘ « ‘ a1 ‘ o) ‘ S ‘

S2b | 0,903 | 1,374 | 0,889 | 3,69

7 0,887 | 1,685 | 0,807 | 3,15

Os dois primeiros parametros do modelo 5.22 foram ligeiramente mo-
dificados, dando origem ao modelo 5.24. Essas alteracoes exigiram, em
compensacao, uma reducao na variancia de t; anteriormente aplicada para
o2 = 0,0224. Aliado a isso, uma tltima agdo foi adigao de residuos com
variancia 02 = 3,54 x 107, o que corresponde a 0,7% da variancia de S2b.

ye = 1,0083yx—1 — 0,1750yk—19k—2 + 1,1376yk—11up—1 — 1,7590y, 11Uk —2
+0,7890yk—11ux—3 + E(E),

(5.24)
no qual o modelo de ruido é:
5(5) = 1,8984 up_6§r—3 — 48474 yp 158k —2 + 2,0642 yp_208x—3
+2,0973 yx—14&k—3 + 0,1103 yp_s&k — 1 + £(k), (5.25)

Como resultados desses ajustes tem-se, na Tabela 5.16, que nao houve alte-
racao significativa para SDNN, mas que o indice RMSSD da nova série gy,
originada da simulagao do modelo 5.24, é igual ao da Série S2b.

Com relagao aos indices dinamicos, pode-se verificar na Tabela 5.16 que
nao houve alteracao no valor de a, em relacao a diferenca entre os valores
de ay da duas séries, foi diminuida de ~ 10% para ~ 8%, mas em relacao
a «p essa diferenca diminuiu de ~ 22% para 4,6%. A Figura 5.16 mostra
que os histogramas das seqiiéncias das duas séries apresentam um padrao
de comportamento muito semelhante, a excecao das seqiiéncias em torno de
1 = 40.

No atinente a complexidade, a série 7, do modelo 5.24 tem entropia de
Shannon quase idéntica a da Série S2b, comprovando a acao proficua nos
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parametros de ajuste. Os resultados do célculo da entropia aproximada para
as duas série confirma a proximidade entre as mesmas em relagao a comple-

xidade.

Tabela 5.15: Indices do dominio do tempo.

Tabela 5.16: Indices dinamicos e de complexidade.

| Série | SDNN | RMSSD

S2b

0,071

0,032

y

0,075

0,032

‘ Série ‘ « ‘ o ‘ oD ‘ S ‘ ApEn ‘
S2b | 0,903 | 1,374 | 0,889 | 3,69 | 1,305
7 0,887 | 1,437 | 0,818 | 3,68 | 1,215

Figura 5.27: Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) S2b (S = 3,69), (b)

3,68).
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Série S2c¢

A Figura 5.28 apresenta a Série S2c, que é formada pelas amostras de
namero 68.001 a 78.000 da Série S2. Em destaque, entre as retas verticais,
encontra-se um conjunto de dados com 310 amostras e 5 min de duracao. Esse
conjunto de dados, que pode ser visto na Figura 5.29b, forneceu informagoes
para a construgao da entrada sintética (Figura 5.29a), por meio do método
apresentado na Secao 4.2.1. A entrada sintética forma com a série de 5 min o
conjunto entrada e saida, respectivamente, usado na construcao de modelos
NARMAX polinomiais.

Um conjunto de termos regressores candidatos foi gerado tomando n, =
24, n, = 8 e n, = 4. Para a etapa de identificacao dos modelos foram
usadas a 239 primeiras amostras do conjunto entrada saida, sendo que o
restante das séries foi usado na primeira etapa de validagao dos modelos
identificados. Assim como nos outros exemplos o critério ERR foi utilizado
para determinar a ordem de prioridade dos termos candidatos até o segundo
grau. Apoés a primeira etapa de validagao, foi escolhido um modelo que
foi simulado variando-se o nimero de termos de 5 a 25. Para excitar o
modelo nessa etapa de simulacao foi construida uma entrada sintética wuy,
sem combinacao de fase, com 10.000 amostras.

1.2r q

RR (s)

0.6
0

I I I I
2000 4000 6000 8000 10000
k

Figura 5.28: Série de intervalos RR, S2c, compreendida entre as amostras 68.001 a
78.000 da Série S2 (Figura 5.21).
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Figura 5.29: Séries usadas na identificagio de modelos NARMAX polinomiais, ambas com
310 amostras: (a) entrada sintética, (b) série de intervalos RR com 5min de duragao.

Para cada série obtida por meio da simulagao do modelo, e também para
a série S2¢, foram calculados os indices apresentados nas Tabelas 5.17 e 5.18,
e os resultados desses calculos foram usados para determinar o nimero de
termos do modelo, de acordo com a aproximacao aos resultados encontrados
para S2c. Sendo assim, o modelo 5.26, com sete temos, foi escolhido e os
resultados encontrados tanto para S2c quanto para a série gy, gerada pelo
modelo 5.26, sao mostrados nas Tabelas 5.17 e 5.18. Aos se observar as
duas tabelas, verifica-se que somente nos casos dos indices « e as houve boa
aproximacao entre y e S2c. Entao, decidiu-se recorrer aos parametros de
ajuste.

ye = 1,2034yr_1 — 0,3702yx_1yx—2 + 0,4906ys_3up_1 — 0,6028yy _sus_2
40,2084y —5up—5 + 0,1528ys_gup—1 — 0,09yk_1yk—11 + E(E),

(5.26)
no qual o modelo de ruido é:
EE) = 02044 up_7€p—s +0,4075 18k —2 + 0,324 up gy
—0,9493 yk_12fk_4 + 0,9223 yk_4§k‘ —4 + f(k’), (527)

Tabela 5.17: Indices do dominio do tempo.

| Série | SDNN | RMSSD
S2c | 0,067 | 0,033
j | 0081 | 0019
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Tabela 5.18: Indices dinamicos e de complexidade.

‘ Série ‘ « ‘ a1 ‘ 9 ‘ S ‘
S2c 0,941 | 1,172 | 0,913 | 3,89
7 0,937 | 1,709 | 0,856 | 2,93

Os parametros dos dois primeiros termos do modelo 5.26 foram ligei-
ramente alterados dando origem ao modelo 5.28. Residuos com variancia
07 = 6,23 x 107, isto ¢, 13,8% da variancia de S2c. Devido a essas agoes,
a variancia de uy, que havia sido elevada a 0,0273, foi reduzida a 0,0179. O
modelo 5.28 foi simulado e os indices novamente calculados para a nova gy e
comparados aos resultados de S2c.

yr = 1,1734y,_1 — 0,3402y;_1yx—2 + 0,4906ys_3ur—1 — 0,6028ys_s5up_2
10,2084y —sup—5 + 0,1528y,_sup—1 — 0,09y, _1yp—11 + E(E),

(5.28)
no qual o modelo de ruido é:
EE) = 0,2044 up_78k—s + 0,4075 & 1&—2 + 0,3249 up g8k —4
—0,9493 yg_19&k—4 + 0,9223 yp 4k — 4 + £(k), (5.29)

Comparando-se as Tabelas 5.17 e 5.19 pode-se verificar que as alteracoes
tiveram um resultado positivo, dado que a diferenca em relagao a SDNN foi
reduzida pela metade, enquanto que em relacao ao RMSSD a diferenca foi
reduzida de aproximadamente 4 vezes.

Com relacao a validacao da dinamica do modelo pode-ser verificar, ao se
comparar os indices DFA da Tabelas 5.18 e 5.20, que, apesar de uma ligeira
reducgao no valor de o para 9, os resultados dos célculos de a e a, continuam
proximos e que em relagao a «y a diferenca entre as duas séries foi reduzida
de 45,82% para 8,79%. Ainda em relacdo a validacdo dinamica, a Figura
5.30a mostra que o histograma de probabilidades das seqiiéncias realizados
por S2a, apesar de nao ser plano, apresenta apenas duas seqiiéncias com
probabilidades ligeiramente superiores as demais, as de indice ¢ = 27 e i = 81.
O histograma das seqiiéncias de 7, apresenta um padrao semelhante ao de
S2¢, mas as probabilidades das seqiiéncias de indices i = 27 e ¢ = 81 estao
mais acentuadas neste caso que no histograma de S2c.
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Tabela 5.19: Indices do dominio do tempo.
| Série | SDNN | RMSSD
S2c | 0,067 0,033
] 0,074 0,038
Tabela 5.20: Indices dinamicos e de complexidade.
‘Série‘ « ‘ o ‘ s ‘ S ‘ApEn‘
S2c¢c | 0,941 | 1,172 | 0,913 | 3,89 | 1,2582
7 0,912 | 1,275 | 0,851 | 3,73 | 1,3373
(a)
0
0,3?
o~ 02F
0 10 20 30 40 5 60 70 8
I
Figura 5.30: Histograma das seqiiéncias descritas por: (a) S2c (S = 3,89), (b) § (S =

3,73).

A Figura 5.31 mostra o mapa de primeiro retorno da Série S2c, junta-
mente com sua particao e atribuicao de simbolos. O simbolo 0 esta associado
batimentos rapidos, o simbolo 1 associado com batimentos de duracao média
e o simbolo 2 estd associado a batimentos lentos, ou seja, ciclos cardiacos de

maior duracao.
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Figura 5.31: Série de intervalos RR, S2c, compreendida entre as amostras 68.001 a
78.000 da Série S2 (Figura 5.21).

5.2.3 Resumo do uso dos parametros de ajuste dos mo-
delos para séries de VFC

O objetivo desta se¢do é reunir em um tunico lugar (Tabela 5.21), o uso
dos parametros de ajuste feito em todas as seis séries estudadas.

Pode-se verificar que o ajuste de 02 é comum a todas os modelos. De
fato, este é o parametro de ajuste mais usado e mais facil de ser adaptado
as necessidades de cada modelo. Quanto ao ajuste do parametro p, isto é,
modificacoes diretas nos parametros dos modelos, para o caso duas séries,
Sla e S1b, ele nao foram necessario. O caso da série S2a, no qual todas os
parametros do modelo foram modificados, é certamente atipico. Em todos
os outros casos, os ajustes nos dois ou trés primeiros parametros dos modelos
foram muito tteis para a aproximacao do modelo ao sistema original. Ainda
nao se tem informacoes suficientes para se afirmar a respeito de tendéncias
nas modificacoes, ou ainda, qual a relacao entre as modificacoes nos parame-
tros e fenomenos fisiologicos, no caso de séries de VFC. A adic¢ao de residuos
s6 nao foi necesséaria nas séries Sla e S1b. Embora a quantidade adicionada
de residuos tenha sido muito pequena em relacao a variancia das séries de
VFC, esse parametro de ajuste foi muito util para aproximacao dos modelos
quanto a componente estocastica e também em alguns aspectos dinamicos.
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5.2.4 Analise estatistica dos resultados

As Tabelas 5.22 e 5.23 mostram os resultados dos testes estatisticos teste t
e teste de Mann- Whitney, respectivamente. Os dados utilizados na realizagao
dos testes foram obtidos por meio do calculo da média dos resultados de cada
um dos indices que constam nas tabelas. As médias foram calculadas para
as seis séries medidas de VFC e também para as seis séries sintéticas geradas
pelos modelos identificados.

O teste t & um teste paramétrico sobre a média de duas amostras. O
teste foi realizado com intervalo de confianca de 95%. As hipoteses nula e
alternativa sao, respectivamente,

Hy: y = 9, isto é, nao é possivel distinguir as séries sintéticas das séries
originais.

Hi: y, ou seja, as séries sintéticas sao diferentes das séries medidas

Y Y
de VFC.

Tabela 5.22: Resultados referentes ao teste t.

Indice | Significancia

SDNN 0,70
RMSSD 0,66
@ 0,45

o1 0,19
9 0,39

S 0,75
ApEn 0,68

O teste de Mann-Whitney é um teste nao paramétrico e tem o objetivo
de testar a hipotese de que as duas amostram tenham a mesma distribuicao.
Assim como para o teste t, a hipotese nula é de que as séries sintéticas e
originais sao iguais, e a hipotese alternativa é de que as séries sintéticas sao
diferentes das séries originais, como segue

Ho: y =19
Hi:y#9
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Tabela 5.23: Resultados referentes ao teste de Mann- Whitney.

Indice | Significancia

SDNN 0,5196
RMSSD 0,9362
o 0,4225

o 0,2980
9 0,6889

) 0,5738
ApEn 0,8728

Para ambos os testes, como pode ser observados nas respectivas tabelas,
a significancia dos testes para cada um dos indices foi bastante superior a
0,05. Portanto, em ambos os testes, a hipotese nula nao pode ser rejeitada.






CAPITULO 6

DISCUSSAO

“..Com efeito, Deus nao olha para o que olha o ho-
mem. este olha para as aparéncias mas o Senhor olha
para o coracao.” “Rogo ao Deus de Nosso Senhor Je-
sus Cristo, o Pai da gloria, que vos dé um espirito
de sabedoria, que dele vos revele o conhecimento, e
tlumine os olhos do vosso coracao.”

1 Samuel 16,7; Efésios 1,17-18

Uma das contribuigoes deste trabalho é a apresentacao de uma metodo-
logia de modelagem baseada em modelos NARMAX polinomiais e no uso de
uma entrada sintética que também faz parte do modelo. Além disso, dois
pontos importantes nessa metodologia sao a combinacao de fase do sinal origi-
nal com a entrada sintética na etapa de identificacao dos modelos, e também,
a possibilidade de uso de trés parametros de ajuste que permitem, por parte
dos modelos, de caracteristicas estatisticas, estocasticas e dinamicas dos da-
dos originais. Tais possibilidades podem contribuir para a compreensao do
comportamento dinamico e do controle do sistema cardiovascular.

A evolucao dessa metodologia pode ser verificada ao serem comprados os

resultados e o procedimento aqui apresentados com aqueles apresentados em
Oliveira e colegas (2007, 2004); Oliveira (2002)
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6.1 Aplicacao da metodologia nos sistemas di-
namicos

Um ponto interessante de se verificar, no que concerne o exemplo que
utiliza o mapa logistico, é que se 0 modelo auténomo (5.1) for tomado e se
simplesmente variar-se o parametro do termo y;_; de maneira a produzir um
diagrama de bifurcacao, o resultado é o diagrama mostrado na Figura 6.1a,
que se compara muito bem ao diagrama de bifurcacao original mostrado na
Figura 5.2a.

Ao se observar o diagrama de bifurcagdo na Figura 6.1 verifica-se que,
como esperado, a adicao de ruido efetuou realmente um deslocamento no
espaco de parametros, que poderia ser compensado com uma mudanca no
parametro de bifurcacao, porque a estrutura dinamica da dinadmica subja-
cente foi corretamente identificada. Isso poderia ser usado como argumento
para nao ter que recorrer ao uso de entradas sintéticas, que é um argumento
valido de fato.

Figura 6.1: Diagramas de bifurcacdo de (a) modelo 5.1, e (b) modelo 5.4.
Em ambos os casos o parametro do termo y,_; foi usado como o parametro
de bifurcagao u.

Na pratica, entretanto, nao é 6bvio qual parametro deveria ser usado de
maneira a restabelecer o regime dinamico original subjacente aos dados (veja
Aguirre e colegas (2002) para alguma direcionamento e exemplos usando
dados reais). Mesmo se fosse conhecido como determinar que parametro
variar a fim induzir a dinamica correta, isso s6 é possivel em casos robustos,
0 que nao é necessariamente sempre o caso. Por exemplo, no caso do sistema
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de Rossler, para o qual o cenario nao é muito complicado, o procedimento de
variar um parametro resultou no diagrama de bifurcacao mostrado na Figura
6.1b, que apresenta algumas diferencas importantes quando comparadas ao
diagrama de bifurcagoes original (Figura 5.6a). Para o exemplo com o sistema
de Rossler, o procedimento proposto neste trabalho realmente possibilitou
melhorar o diagrama de bifurcacao da Figura 6.1b para Figura 5.6b.

Ademais, em muitas importantes aplicacoes, tais como a anélise de sinais
de variabilidade da freqiiéncia cardiaca, embora o modelo identificado seja
estavel sob iteragao, mudancas importantes nos parametros podem tornar
o modelo instavel ao invés de um deslocamento no espago de parametros.
Conseqiientemente, o ajuste a posteriori do modelo, por meio da mudanca
de um (ou mais) de seus parametros afim de obter, como saida do modelo,
uma série com flutuacoes sustentadas ao invés de estacionar em um ponto
fixo, nao seria possivel. Por outro lado, ligeiras modificagoes a posteriori em
um (ou mais) dos parametros do modelo para ajustar a dindmica do modelo,
de acordo com a metodologia apresentada neste trabalho, sao viaveis.

Uma outra observagao interessante que deve ser considerada é esta. Se
a parte de média movel do modelo NARMA fosse considerada, entao ter-
se-ia um modelo forcado sem o uso da entrada sintética. De fato, no caso
de modelos NARMA o residuo pode ser considerado uma variavel forcante,
que é aleatoria, com média zero e distribuigao Gaussiana (veja as referéncias
citadas na Se¢ao 3.6 para detalhes nesse ponto).

Isto é verdadeiro e deve ser usado na pratica. Isso garantiria, por exemplo,
que a saida do modelo nao permanecesse em uma solucao trivial durante ite-
racao. Entretanto, o procedimento esbocado na Secao 4.2.1 mostrou-se mais
util em algumas situagoes devido ao seguinte. No caso de usar a parte de mé-
dia movel como sinal externo (nesse caso tende-se a pensar em termos de um
modelo deterministico excitado por ruido), o residuo é sempre, por defini¢ao,
uma variavel aleatoria com meédia zero e distribuicao Gaussiana.® Por outro
lado, no caso da entrada sintética, é possivel produzir @, com certas caracte-
risticas (espectro de poténcia) desejadas. Fazendo assim, tem-se a garantia
que a parte deterministica do modelo serd excitada em freqiiéncias especifi-
cas que espera-se encontrar na saida do modelo. Em muitas aplicacoes, tais
como processamento de sinais biomédicos, nas quais freqiientemente existem

'Quando o modelo inclui a parte de média movel, esta parte comporta-se como um
filtro, de maneira que o sinal que excita a parte deterministica do modelo nao é branca.
Infelizmente, o filtro mencionado nao é especificado pelo usuério.



118 6 Discussao

freqiiéncias dominantes nos dados, @, pode ser construido de maneira a ter
tais freqiiéncias. Esse grau de liberdade adicional prova, portanto, ser muito
bem vindo.

De fato, o uso da entrada sintética é analogo ao uso de variaveis ficti-
cias, como por exemplo os residuos do modelo no caso de modelos NARMA
(Ljung, 1999). Entretanto, como dito anteriormente, escolher a entrada sin-
tética como proposta na Secao 4.2.1 tem algumas vantagens sobre os residuos
mais comumente usados que, assumidamente, sao uma série nao correlacio-
nada, com média zero e distribuicao Gaussiana. Conseqilientemente, embora
a qualidade dos resultados disponiveis para seqiiéncias de residuos nao possa
ser diretamente afirmada no caso dos modelos nao-lineares que usam entra-
das sintéticas da forma proposta na Secao4.2.1, o principio por tras de seu
uso efetivo é basicamente o mesmo.

6.2 Aplicacao da metodologia nas séries de va-
riabilidade da freqiiéncia cardiaca

A metodologia de modelagem apresentada neste trabalho foi aplicada a
duas séries de VFC, de 24 h, de um mesmo voluntario do grupo controle. O
voluntario em questao, seguiu uma rotina semelhante nos dois dias em que os
registros foram efetuados. Os registros foram realizados com um intervalo de
16 dias entre os mesmos. Dessas duas séries foram selecionadas seis janelas
de dados, sendo trés janelas de cada série de 24 h, com 10.000 amostras cada
janela. As janelas foram escolhidas em horarios correspondentes, a saber, no
inicio do registro, o que corresponde ao fim da manha e comeco de tarde; no
meio ou no fim da tarde e no periodo de sono.

Para todas as seis janelas estudadas, a simulacao dos modelos obtidos
apresentaram flutuacoes sustentadas, isto é, nao permaneceram em uma so-
lugao trivial.

No que se refere a avaliagao da assimilagao da dinamica subjacente aos da-
dos por parte dos modelos obtidos, esta foi feita verificando-se trés aspectos,
analise no dominio do tempo, analise da dinamica e anélise da estocastici-
dade.

Na analise do dominio do tempo foram empregados dois dos principais
indices usados na literatura, o SDNN e o RMSSD. Em praticamente todos
0s casos, as séries geradas pelos modelos apresentaram resultados muito pro-
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ximos aos resultados das séries originais. Nesse aspécto, a atuacao em um
dos denominados parametros de ajuste, a variancia da entrada sintética, o2,
é um instrumento muito 1til para deixar a saida do modelo semelhante aos
dados originais.

Das seis janelas de dados estudados, para duas, Sla e S1b nao foram
necessarios nenhum outro tipo de ajustes, isto é, a nao ser em relacao a o2.

Na verificacao da estocasticidade foram usados dois indices, a entropia
aproximada e a entropia de Shannon. Ambas ja foram empregadas na lite-
ratura, na analise de sinais de VFC, mas a entropia aproximada é a mais
largamente utilizada. Como mencionado anteriormente, a entropia aproxi-
mada foi o dltimo indice calculado, ap6s todos os ajustes no modelo ja terem
sido efetuados. Por outro lado, como a entropia de Shannon esta envolvida
no aspecto da estocasticidade e também no aspecto dinamico, dado que ela
tem papel muito importante na particao do mapa de primeiro retorno, para
realizar a etapa de codificacao da dinamica simbolica, ela foi considerada em
todo o processo de utilizagao dos parametros de ajuste dos modelos.

Quando observados os resultados finais em relacao a entropia de Shan-
non, ou seja, comparando-se os resultados obtidos para os modelos, obtidos
apos todos os ajustes efetuados, em relacao aos dados originais, em todos
os casos foi alcancada uma aproximacao muito boa, dado que no pior dos
casos, em relacao a Série S2¢, a entropia de Shannon da série ¢ gerada pelo
modelo obtido é aproximadamente 5% menor que a entropia da série origi-
nal. Ademais, é importante nao deixar em segundo plano, o fato de que na
metade dos casos nao houve necessidade de usar outros parametros de ajuste
além de 02, ja usado para aproximagao de desvio padrao, para aproximar a
estocasticidade do modelo a dos dados originais.

Nos casos em que houve necessidade de lancar mao dos parametros de
ajuste para aproximagcao da estocasticidade do modelo em relacao aos dados
originais, o parametro mais importante nesse sentido foi a adi¢ao da variancia
dos residuos ag. Dado que os modelos inicialmente apresentaram um valor de
entropia nao muito distante dos dados originais, a excecao do caso da Série
S2c¢, a quantidade de residuos adicionados foi sempre muito baixa. Sendo
assim, mesmo no caso da Série S2c, a quantidade de residuos adicionada nao
foi suficiente para comprometer a estrutura do mapa de primeiro retorno.

Os célculos de entropia aproximada foram feitos para séries de 1500 amos-
tras, seguindo sugestao de Pincus (1995). Como as séries para as quais foram
apresentados os resultados nos Capitulo 5 tém 10.000 amostras, decidiu-se
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tomar as primeiras 9.000 amostras de cada série e dividi-las em seis grupos
de de 1.500 amostras. Assim, para cada série estuda foram calculadas ApEn
dos seis trechos e, em seguida, foi feito o calculo da média, e o valor médio
foi apresentado como resultado.

Observando-se a comparacao dos resultados, verifica-se que na metade dos
casos os resultados estao bastante aproximados (séries 1, 5 e 6 na Figura 6.2).
A Figura 6.2 sintetiza os resultados dos cédlculos das duas entropias, ApEn
e de Shannon, seguindo a ordem de apresentacao do Capitulo 5. Um fato
interessante a ser observado na Figura 6.2 é que os resultados de ApEn para
as série geradas pelos modelos seguem a mesma tendéncia dos resultados dos
calculos da entropia de Shannon, o que mostra uma coeréncia nos resultados.

ApEn ; Ent. Shannon

Séries

Figura 6.2: Entropia aproximada (na parte de baixo da figura) e entropia de
Shannon (na parte de cima da figura) calculadas para séries originais (-) e
para séries § (-.-) geradas pelos modelos. As série estao enumeradas de 1 a
6, obedecendo a ordem de apresentacao do Capitulo 5.

No que atine a validacao da dinamica subjacente, foram empregados os
indices DFA, dinamica simboélica e verificacao do mapa de primeiro retorno.
Embora a comparacao do mapa de primeiro retorno nao tenha sido apresen-
tada para todos os exemplos, ela foi considerada em todos os casos.

No caso dos indices DFA, a,a; e a9, pode-se verificar que dos trés a
os valores de « obtidos para as séries dos modelos ficaram muito proximos
aos apresentados pelas respectivas séries originais, mesmo antes dos uso dos
parametros de ajuste, a nao ser no caso da Série S2c. Na seqiiéncia, no
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que se refere a proximidade de resultados, vem s, para o qual os modelos
apresentaram bons resultados, s6 nao ficaram tao proximos quanto no caso
de a, mesmo ap6s uso dos parametros de ajuste.

No que se refere a «q, dentre os trés, foi o indice para o qual os modelos
apresentaram resultados mais distantes em relacao aos dados originais. Sis-
tematicamente, a nao ser para a Série S1b, as séries ¢ apresentaram um valor
de oy entre 1,6 e 1,73. Mas em todos os casos, ap6s o uso dos parametros de
ajuste, os resultados de a7 dos modelos foram bastante aproximados aos das
séries originais, em que o exemplo mais representativo é o caso da Série S2c.

O parametro de ajuste mais importante na aproximacao ou na manuten-
¢ao dos indices o e ay foi o ajuste dos parametros dos termos do modelo.
Nesse sentido, ligeiras alteracoes foram efetuadas geralmente nos parametros
dos dois primeiros termos do modelo. A palavra manutencao faz referéncia
aos casos em que os resultados de a e ap dos modelos ja estavam proximos
dos resultados dos dados originais, mas que em funcao dos ajustes feitos
para melhorar a aproximacao de «q, tiveram seus valores alterados. Nesses
casos os ajustes foram no sentido de recuperar a aproximagao anteriormente
existente.

Para melhorar a aproximacgao de a; foi a adicao de residuos, usada para
melhorar a aproximacao da entropia de Shannon. Diferentemente de « e
a9, as alteracoes nos parametros do modelo surtiram efeito inexpressivo.
A sensibilidade dos resultados dos calculos de a7 em relacao as atuacoes
nos parametros de ajuste um fato interessante, mas que necessita maiores
investigacoes.

Na continuagao da avaliacao da assimilacao da dinamica por parte dos
modelos, outra ferramenta empregada foi a dinamica simbolica. O mapa de
primeiro retorno das séries foi dividido em trés partes e a cada uma delas
foi atribuido um simbolo. O primeiro desses simbolos foi atribuido aos in-
tervalos RR mais curtos, ou seja, batimentos rapidos. O segundo simbolo é
caracteristico dos intervalos em torno do intervalo médio, ou seja, batimen-
tos de duragao normal e o terceiro simbolo foi atribuidos aos intervalos RR
mais longos, isto é, aos batimentos mais lentos. Portanto, os histogramas
com as probabilidades de realizacao de seqiiéncias simbolicas representam as
probabilidades de ocorrerem seqiiéncias de batimentos rapidos, normais ou
lentos, ou seja, descrevem a evolucao do comportamento dinamico das séries
analisadas e, conseqiientemente, dos sistemas que as deram origem, assim
como o faz o diagrama de bifurcagoes no caso dos sistemas dinamicos.
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Como visto no Capitulo 3, a particao escolhida é aquela para a qual se
obtem o maior valor de entropia de Shannon. Dessa forma, os histogramas
foram obtidos e revelaram, para todas as seis séries, uma proximidade impor-
tante por parte das séries 7, geradas pelos modelos, em relacao as séries de
dados de VFC. Evidentemente hé ligeiras diferencas entre as probabilidades
de algumas seqiiéncias, mas, de fato, a semelhanca entre os histogramas de
dados originais e sintéticos é patente. Isso indica que essas caracteristicas
dinamicas foram assimiladas pelos modelos.

A semelhancga dos histogramas das seqiiéncias das séries geradas pelos
modelos em relacao aos dos correspondentes dados originais se deve gran-
demente ao processo de modelagem em si. Mas assim como para os indices
DFA, os parametros de ajuste foram importantes para o resultado final. A
nao ser nos casos das séries Sla e S1b, nos quais o inico parametro de ajuste
usado foi variancia da entrada sintética, em todos os demais, os resultados
dos histogramas foram observados juntamente com a busca de aproximacao
dos resultados dos indices DFA. Dessa forma, os parametros de ajuste mais
importantes nesse caso fora a adi¢ao de residuos e as ligeiras alteracoes nos
parametros dos primeiros termos dos modelos.

6.3 Algumas observagoes

Esta secao apresenta algumas observacgoes acerca dos resultados obtidos
para as séries de VFC. Essas observacoes surgem pelos fatos de os dois re-
gistros de 24h serem do mesmo voluntario do grupo controle, de que esse
voluntario seguiu uma rotina semelhante durante a realizacao dos registros
e de que as trés janelas estudadas, de cada série de 24 h, foram selecionadas
em horarios correspondentes.

Dessa forma, a Figura 6.3 ajuda a visualizar como varia os indices « e oo
em funcao dos registros, S1 e S2, e em fun¢ao do periodo do dia. Por meio da
figura pode-se verificar que a variacao dos dois indices é muito semelhante,
em relacao as duas séries e aos diferentes periodos do dia, o que é coerente em
se tratando de dois indices de correlagao longa. Mas é interessante o fato de
que as duas séries, S1 e S2, apresentaram comportamento quase que idéntico
em relagao aos dois indices, ou seja, o valor dos indices é mais elevado no fim
da manha, mais baixo no fim da tarde e ligeiramente mais elevado durante
a noite. A Figura 6.4 apresenta a mesma anélise em relagao a «q, que como
pode-se observar apresenta um comportamento diferente dos dois anteriores,
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em que as principais diferencas sao que «; apresentam valores mais elevados
e que na janela de dados referente ao periodo de sono, continua a tendéncia
de queda.

Outro ponto interessante a se observar, é que parece haver uma correlagao
inversa entre oy e a entropia de Shannon, pois enquanto o primeiro diminui
ao longo do dia, a segunda aumenta. Além disso, no caso das séries geradas
pelos modelos, a adicao de residuos teve, por um lado, a fungcao de aumentar
a entropia de Shannon e, por outro lado, contribuiu para diminuir o valor de
Q.

1.2f j j j 1 1.2f j j j 1

0.851 1 0.851 1

2 2
Séries Séries

Figura 6.3: Variagao dos indices « (a) e ap (b) para as séries S1 (-.-) e S2 (-o-),
observando-se a ordem cronolégica das trés janelas das respectivas séries.

2
Séries

Figura 6.4: Variagao do indice o para as séries S1 (-.-) e S2 (-0-), observando-
se a ordem cronolbgica das trés janelas das respectivas séries.

Pode-se verificar em ambos os casos, S1 e S2, que os histogramas reve-
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lam que durante o periodo de vigilia ha algumas seqiiéncias que apresentam
destacada probabilidade de ocorréncia em relacao as demais. Mas também,
pode-se verificar que esse destaque diminue & medida que a noite se apro-
xima, e principalmente durante o periodo de sono. Durante o sono a diferenca
de probabilidade entre as seqiiéncias ¢ muito pequena, e as seqiiéncias ten-
dem a equiprobabilidade, ao mesmo tempo que apresentam o maior valor de
entropia de Shannon, mostrando coeréncia nos resultados.

Por fim, a Figura 6.5 mostra as componentes de ultra baixa freqiiéncia das
séries S1 e S2, que foram filtradas com um filtro passa-baixas com freqiiéncia
de corte 0,003 Hz. Dado que essas componentes estao fortemente relacionadas
com as atividades diarias do voluntario, pode-se verificar que ao se observar
uma rotina similar — o que nao quer dizer idéntica ou sincronizada — o
sistema respondeu de forma muito aproximada. Tudo isso contribui para a
argumentacgao a respeito da existéncia de determinismo nos sinais de VFC.

0.3

0.2

Figura 6.5: Componentes de ultra baixa freqiiéncia das séries S1 (—) e S2

(-.-), que foram filtradas com um filtro passa-baixas com freqiiéncia de corte
0,003 Hz.



CAPITULO 7

CONCLUSOES E PROPOSTAS DE
CONTINUIDADE

“Aquele que estd sentado no trono e ao Cordeiro, a
béncao, a honra a gloria e o império pelos séculos dos
séculos.”

Apocalipse 5,13

Um procedimento de modelagem foi apresentado, no qual uma entrada
sintética é destinada a ser usada na identificacao de modelos para séries
temporais. O método é aplicado em situagoes nas quais, embora os dados
apresentem flutuacoes nao triviais, os modelos convergem para uma soluc¢ao
periddica de baixa periodicidade, ou mesmo um ponto fixo.

A entrada sintética pode ser construida de forma a ter poténcia espectral
em faixas de interesse. Isso ajuda a obter um modelo que sob iteracao iré
produzir uma saida com caracteristicas espectrais proximas daquelas encon-
tradas nos dados de treinamento.

O uso do procedimento de modelagem foi avaliado em séries temporais
produzidas pelo mapa logistico, pelo mapa de primeiro retorno do sistema de
Rossler e o mapa de Hénon. Foi mostrado que os modelos finais mostraram a
capacidade de nao convergir para uma solucao trivial, enquanto preservaram,
nao apenas algumas caracteristicas importantes da dinamica subjacente e dos
dados de treinamento, mas também se aproximaram dos sistemas originais
no aspecto estocastico. A avaliacao foi feita usando diagramas de bifurcagao
e entropia de Shannon.

A metodologia foi aplicada com o mesmo sucesso aos dados de variabili-
dade da freqiiéncia cardiaca, e foi possivel alcancar importante evolucao em
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relacao aos resultados anteriormente obtidos. No caso das séries de VFC a
avaliacao foi feita usando indices do dominio do tempo, entropia de Shannon
e entropia aproximada, indices DFA e dinamica simbolica.

Portanto, acredita-se, a partir dos resultados obtidos, que o procedimento
de modelagem apresentado nesta tese possa ser utilizado no estudo de siste-
mas que apresentem uma componente dindimica em meio a uma componente
estocastica, de natureza diversa, nao sendo restrito a séries de variabilidade
da freqiiéncia cardiaca.

7.1 Propostas de continuidade

A seguir, sao apresentadas algumas propostas de continuidade do traba-
lho.

Acredita-se que uma investigacao a respeito da utilizacao do procedimento
de modelagem apresentado nesta tese para encontrar modelos que pudessem
ser utilizados em marcapassos cardiacos, seria valida e importante. Dessa
forma, talvez pudessem ser construidos marcapassos dinamicos, com possi-
bilidade de adaptacao as diversas necessidades dos pacientes que fazem uso
desses dispositivos, propiciando uma melhor qualidade de vida para esses
pacientes.

Uma outra investigacao interessante seria verificar a capacidade das téc-
nicas de dinamica simbdlica de indicar o grau de lesao nas vias simpética
e parassimpatica do sistema nervoso autonomo, em pacientes portadores da
doenca de Chagas.

Aqui foram usadas dois registros de 24 h de um mesmo voluntario. Seria
interessante aumentar esse nimero em futuras avaliacoes, bem como avaliar
o procedimento em diversos voluntarios do grupo controle.

Seria também importante, investigar a capacidade de classificacao dos
modelos obtidos por meio do procedimento de modelagem entre pacientes
portadores de alguma doenca cardiovascular com voluntérios do grupo con-
trole.

Além disso, poderia se verificar a possibilidade de uso das séries geradas
pelos modelos como dados subrogados.
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APENDICE A

APENDICE A

A.1 Fundamentos Teo6ricos em Dinamica Nao-
Linear

A.1.1 Secao de Poincaré e mapa de primeiro retorno

Seja o sistema

&= f(x) (A1)
no qual € = x(t) € R” é um vetor de n variaveis dinamicas dependentes
do tempo t e f : U — R"™ é uma fungao lisa (continuamente diferenciavel)
definida no subconjunto U C R™. Diz-se que o campo vetorial f produz o
fluzo ¢y : U — R™ em que ¢y(x) = ¢(a,t) é uma funcao lisa e definida para
todo & em U e ¢ em todo o intervalo I = (a,b) C R, e ¢ satisfaz (A.1) no
sentido de

d
6@ 0)r = f(O(7) (12)

paratodox € Ue T € L.

Geralmente, dada uma condigao inicial (0) = xy € U, a solucao ¢(xo,t)
¢ tal que ¢(xp,0) = xg. Nesse caso ¢(xg,:) : I — R" define uma curva
solugao, uma trajetoria, ou uma orbita da equacao diferencial (A.2) saida de
2o (Guckenheimer e Holmes, 1983).

Seja o sistema dinamico linear

& = Az), € R", (A.3)

onde a matriz A é uma matriz n X n com coeficientes constantes. Como
solugdo do sistema (A.3) tem-se uma fungao ¢(x,t), que depende do tempo
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t e da condigao inicial (0) = x,. Trata-se portanto, da solu¢do de um
problema de valores iniciais que, para um sistema linear, ¢ garantida para
todot € R e xy € R". Mas essa existéncia global no tempo nao é igualmente
assegurada para os sistemas ndo-lineares. No caso linear (A.3), a solucdo é
dada por

x = e, (A.4)

Uma tal matriz pode ser vista como uma aplicacao de R" em R": sendo dado

At & o ponto no qual a solucdo de x

At

qualquer ponto xy € R", ¢(xg,t) = xpe
se encontra no tempo t. Assim, o operador e** cotém a informacao global
sobre o conjunto das solugoes do sistema (A.3), uma vez que a solucao (A.4)
& assegurada para todo ponto xy € R". Assim, e*! define um fluxo no R” e
esse fluxo é produzido pelo campo vetorial A(x) definido no R™ : .

O caso nao-linear
z=f(x); zeR", x(0)==1x (A.5)

é definido pelo menos na vizinhanga ¢t € (—c,c) de t = 0. Assim, o fluxo local
(o) = ¢(t,xg) se define de uma maneira analoga ao caso linear, embora
nio seja possivel ter uma féormula geral do tipo e??’.

Um ponto de partida para o estudo de sistemas nao-lineares & = f(x)
consiste na determinac¢ao e na analise dos pontos fixos (segao A.1.2) (Guc-
kenheimer e Holmes, 1983). Esses pontos fixos sdo definidos simplesmente
no caso de um fluxo. No caso do sistema dinamico (A.1), eles sdo obtidos
resolvendo o sistema

&=0=f(z). (A.6)

Acontece agora que o sistema dindmico nao se apresenta mais como um
sistema continuo — um sistema de equacoes diferenciais.

Nesse caso, chama-se mapa um sistema dinadmico que evolue de maneira
discreta no tempo e é definido por uma aplicagao discreta tal que

Lpt+1 = FM(JZk), (A?)

em que x é um vetor n-dimensional, F, é uma funcdo nao-linear (; é o
parametro de bifurcagio; ver Segdo 3.2.1) e k representa os passos temporais
discretos e constantes (ou ainda, as passagens sucessivas ou retornos a uma
superficie de se¢ao transversa ao fluxo).

Seja o sistema dinamico (A.5) e o fluxo ¢; a ele associado. Esse fluxo
pode induzir uma aplicagao discreta. Se ¢; é liso (r vezes continuamente
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diferenciavel), entao F' é um mapa liso com uma aplicagao inversa lisa, ou
seja, um difeomorfismo. A orbita do mapa seré, portanto, uma sequéncia de
pontos {x;},>° .

Um fluxo continuo induz um mapa discreto pelo intermédio de uma se¢ao
de Poincaré. Uma secao de Poincaré é constituida pela colecao das intersegoes
da trajetoria com um semi-plano transverso ao fluxo de trajetorias (jamais
tangente a alguma trajetoria). Ela permite passar do estudo de um fluxo
em um espago de fases com n dimengdes a uma aplicagao (difeomorfismo)
chamada mapa de Poincaré ou mapa de premeiro retorno em um espaco com
(n — 1) dimensdes (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994).

Seja o sistema dinamico auténomo n-dimensional que possui solugoes pe-
riddicas

= f(x); ©=(v1,29,.,2,), (A.8)
no qual f(x) é um campo vetorial nao-linear. Seja oy uma orbita periodica
(de periodo T) associada ao fluxo ¢(t), solugao do sistema (A.8). Toma-se
entdo uma superficie ¥ de dimensao (n-1) de tal maneira que o fluxo seja
transversal a ela. Isso é verificado se f(x) - -n(x) #V x € ¥ em que n(x) é
normal a ¥ em x.

Seja uma orbita {@(axo,t) 10"

to

¢ = ¢(wo,to) = P(xo,to + 1),

T de periodo T', ou seja, que

e x, o ponto de intersecao com a se¢ao de Poincaré X. Seja U C ¥ uma
vizinhanca de x,.. O mapa de Poincaré, ou mapa de primeiro retorno
P : U — ¥ é entao definido no ponto g € U por

P(q) = é(q,7), (A.9)

em que T é o tempo necessario para que a trajetoria ¢(q,t) parta de g e
retorne pela primeira vez a X. Em geral, 7 depende de ¢, mas 7 tende a
T quando g tende a x,.. A hipersuperficie > é chamada se¢ao de Poincaré
(Guckenheimer e Holmes, 1983; Fiedler-Ferrara e Prado, 1994).

Uma trajetoria periodica é tal que um ponto periddico' x,, do mapa P
verifica

P(x,.) = zp.. (A.10)

1Um tal ponto é seguidamente chamado ponto firo do mapa. Mas, de maneira a evitar
uma confusdo entre pontos singulares de fluxos e pontos singulares de mapas, esses tltimos
serao referidos como pontos periddicos.
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Em particular, a estabilidade de x,, em relagao ao mapa P reflete a estabi-
lidade da orbita periodica x, em relagao ao fluxo ¢(%).

Exemplo A.1.1-A (Guckenheimer e Holmes, 1983; Fiedler-Ferrara e Prado,
1994)

Seja o sistema

fimroyoate o
g=z+y—yl®+y°).

Praticamente, um semi-plano é definido com a ajuda de uma das coordenadas
do ponto singular em torno do qual o atrator se estrutura e de um sentido
de passagem que é escolhido (Letellier, 2005a).

Utilisando o semi-plano definido pela coordenada x e o sentido de passa-
gem tal que & > 0, tem-se

Y = {(z,y) € R?ly = 0,1 > 0}. (A.12)

Utilisando coordenadas polares (p,f), por intermédio da mudanca de variaveis
x = pcosf ey =psinf, o sistema (A.11) torna-se

p=p(l—p?).
(s a1z

Se o sentido de passagem p > 0 for escolhido, a secao de Poincaré se escreve
Y ={(pf) ERT x S'|p>0,0=0}2 (A.14)

Um ciclo limite estavel é observado para (p,0) = (1,t). A solucao geral de
(A.13) é dada por

p=[1+(pg" = De 712,
(A.15)

Uma trajetoria partindo de um ponto * = q € Y necessita de um tempo
t = 0 = 27 para completar uma volta e retornar a ¥ com o raio

P(g) =  ¢lpo=q,t=2m),
(A.16)
= [1+ (g2 = 1)etm]71/2

R x S' = R/Z designa um cilindro ((Guckenheimer e Holmes, 1983) p.3).
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em que P(q) é o mapa de Poincaré associado ao sistema (A.13). Pode-se
ver que ¢ = 1, ponto do ciclo limite, &€ um ponto periédico de P(q) pois
P(1) = 1. Uma trajetoria iniciando em g = 0,0001 evolui como

P(0,0001) = 0,5347;

P?(0,0001) = P(P(0,0001)) = 0,99939,

isto é, ela se aproxima do ciclo limite.

A estabilidade de uma orbita periodica {¢(xo,t}"" se reduz ao compor-
tamento do mapa de Poincaré na vizinhanca de um ponto periodico ..
Ademais, o mapa de Poincaré P pode ser linearizado em torno de x,, afim
de utilisar a teoria linear da estabilidade. Assim, a estabilidade de {¢(x,t} &
analisada ao se verificar se o ponto periodico @, é estavel ou instavel (Section

A1.2).

Exemplo A.1.1-B
Seja o sistema de equacoes diferenciais, podendo apresentar um compor-
tamento cadtico tal qual proposto por Otto Rosller (Rossler, 1976)

T=—y—2
y=1x+ay (A.17)
Z=b+z(x —c)

Este sistema possui uma nao-linearidade e trés parametros de bifurcacao.

Seus pontos fixos P,y (P, localiza-se ao exterior do atrator e P,_ é localizado
no interior do atrator) sao definidos como

_ ctvVc2—4ab
Te= SEHTE

P*:I: = | Y+ = = 2(;2—4ab (A18)

_ ctvVc2—4ab
“t = 2a

Utilisando-se o semi-plano de coordenada

—c— /2 —4ab

2a

uma secao de Poincaré pode ser definida pela escolha do sentido de passa-

Yy=vy_=

gem tal que as intersecoes retidas verifiquem a condigao ¢ > 0 (y crescente)
(Figura A.la).
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Figura A.1: Atrator cadtico do sistema de Rossler: (a) retrato de fases. (b) secdo
de Poincaré cujo sentido de passagem escolhido verifica a condi¢ao ¢ > 0 (y crescente).
Parametros de bifurcacao: (a,b,c) = (0,43;2;4).

Sejam dois pontos de uma parte e de outra da secao de Poincaré, isto
é, o ultimo ponto calculado da trajetoria, de coordenadas (Zpew, Ynews Znew)
e o ponto precedente, de coordenadas (z,y,z). Procura-se, entdo, o ponto
na segao de Poincaré de coordenadas (x,, y,, z,) nas quais y, corresponde a
Yp = y_. O teorema de Thales é escrito entao:

Tp — T . Yp — Y

Tnew — T Ynew — Y

Somente a quantidade z, ¢ desconhecida, o que conduz a

yp_y (

Tpew — T) +
ynew -

T, =
Por extencao, a coordenada z, pode ser obtida da mesma maneira. Assim, a
intersecao da trajetoria com o plano de Poincaré tem coordenadas x,,z,, com
a coordenada ¥, sendo sempre igual a y_. No caso do sistema de Rossler,
a se¢ao de Poincaré se apresenta como uma curva unidimencional (Figura
A.1b): ela é o resultado da importante taxa de dissipacao do sistema. Quando
a taxa de dissipacao é mais fraca, a secao de Poincaré possui uma estrutura
folhada (laminada), verdadeira assinatura de combinagoes de estiramentos e
dobras.

Algumas Observacgoes (Letellier, 2005a)

e Uma secao de Poincaré de um ciclo limite de periodo 1 é representada
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por um unico ponto, e aquela de um ciclo limite de periodo topolégico
p por p pontos;

e A secao de Poincaré de um comportamento caotico é representada por
uma infinidade de pontos diferentes, pois o0 movimento é aperiédico, ou
seja, que ele nao se repete jamais igual a ele mesmo;

e Na pratica, alguns milhares de pontos (2000 a 5000) sao suficientes
para obter uma representacao correta de uma secao de Poincaré de um
sistema, caotico;

e Assim, se é retida somente uma tunica coordenada de uma secao de
Poincaré e se a evolucao dos pontos visitados é tracada em funcao de
um parametro de bifurcacao, serd possivel de se seguir a evolucao do
comportamento assintotico do sistema (se¢do 3.2.1).

A secao de Poincaré permite uma primeira visualisacao da organizacgao
da estrutura do atrator e da organizacao do fluxo na regiao do plano de fases
circunscrito ao atrator. Mas em relacao ao comportamento dinamico, a se¢ao
de Poincaré nao fornece informacoes muito claras. Também, é ttil construir
um mapa de primeiro retorno a partir da secao de Poincaré. Um tal mapa
pode conter informacoes importantes e revelar de maneira mais precisa a
estrutura do comportamento dinamico do sistema estudado.

Afim de se obter um mapa de primeiro retorno, inicia-se pela escolha de
uma das coordenadas da secao de Poincaré; por exemplo, pode-se representar
a coordenada y,,1 da (n + 1)-ésima intersegdo em fungao da coordenada vy,
da n-ésima interse¢ao. Uma iteracao do tipo

Yn+1 = 9(Yn)

é assim obtida. Passar da n-ésima intersecao a n + 1-ésima seria o mesmo
que fazer uma revolucao sobre o atrator, ist é, descrever uma volta em torno
do ponto fixo central. Para uma orbita de periodo p, a condicao vy, = yn1p €
verificada e um mapa de p-ésimo retorno deveré ser utilizado.

Exemplo A.1.1-C (Letellier, 2005a)

A partir da segao de Poincaré obtida para o sistema de Rossler (Figura
A.1b), a coordenada y foi escolhida. Representando-se a coordenada y, 1
em funcao da coordenada y,, a aplicacao de primeiro retorno tem a forma
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de uma parabola (Figura A.2): ha portanto um ramo crescente e um outro
ramo decrescente separados por um méaximo chamado ponto critico. Trata-
se de uma aplicacao unimodal pois um tnico ponto critico define a particao
geradora do atrator.

Y

Figura A.2: Mapa de primeiro retorno do sistema de Rossler. Parametros de bifurcagio:
(a,b,c) = (0,43;2;4).

Definigao 1 (Aplicagio Unimodal) Seja g, : R — R uma aplicacao discreta
tal que g, possua um atrator no intervalo I € R. A aplicacao g, ¢ dita
unimodal quando ela apresenta um tnico extremo.

Cada ramo da parabola corresponde a comportamentos dinamicos dife-
rentes. Tome-se por exemplo o ramo crescente da parabola, delimitada pelos
pontos A e B. Sob a evolugao do fluxo, o intervalo [A,B] torna-se o intervalo
[A’) B'] no qual pode ser verificado que a ordem relativa dos pontos é preser-
vada, ou seja, que o ponto A’ estd a esquerda do ponto B’, como A estd a
esquerda de B (Figura A.3). Isso implica que um niimero par de meias-voltas
foram feitas quando da revolucao em torno do ponto fixo interno. Pode-se
ainda verificar que AB < A’B’, ou seja, que ha um processo de estiramento
em torno dessa revolucao.

Observe-se agora a evolucao do ramo decrescente pelos pontos C' e D
(Figura A.4). A partir de uma revolugdo sobre o atrator, eles sdo respec-
tivamente tranformados em C” e D’. Nesse caso, a ordem dos pontos foi
invertida, pois o intervalo [C, D] torna-se o intervalo [D’,C"], o que quer dizer
que ha um nimero impar de meias-voltas sob uma revolugao sobre o atrator.
Como C'D < D'C’, hé igualmente um estiramento.

No caso do sistema de Rossler, o ramo crescente é portanto associado a
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um processo de estiramento que pode se desenvolver em um plano. O ramo
decrescente é associado a um processo de estiramento e outro de rotacao
(uma meia-volta) que faz necessaria uma terceira dimensdo. O caos resulta
entao da conjugacao de duas propriedades importantes:

1. o estiramento que assegura a sensibilidade as condicoes iniciais ;

2. a dobra que assegura a mistura das trajetorias entre elas.

A combinacgao dessas duas propriedades nao permite a previsao a longo prazo.

ou

Figura A.3: Propriedades topologicas associadas ao ramo crescente do mapa de primeiro
retorno.
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ou

Figura A.4: Propriedades topologicas associadas ao ramo decrescente do mapa de pri-
meiro retorno.

A.1.2 Pontos fixos

Para estudar os diferentes tipos de pontos fixos, faz-se necessério recorrer
a uma anélise linear de estabilidade. Tome-se um sistema dinamico

& = fu(@) (A.19)
possuindo pelo menos um ponto fixo tal que

ZbZO:fM(CB)

e esses pontos sao designados por x,. Ao se aplicar uma pequena perturbagao
¢ a esse ponto fixo e observar sua evolugao sob a ac¢ao do sistema (A.19) com
a ajuda da mudanca de variavel x — x, + (:

em que &, = 0 por definicao dos pontos fixos. Utilizando um desenvolvimento
em série de Taylor da funcao f, na vizinhaca de x,, obtem-se, em segunda
ordem:

¢ = fulm.) + Jp(2.)¢ + O(CI)
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em que
af,
Iy, () = [a—u]
T lx=x.

é a matriz Jacobiana estimada em x,. Como f,(x.) = 0, resta aquilo que
Henri Poincaré chamou a equacao as variacoes:

¢ = Jp(x.)¢ + O(¢1?) (A.20)

De maneira a decompor a pertubacao ¢ em uma base de autovetores inde-
pendentes, a matriz Jacobiana ¢ diagonalizada; a perturbacao expressa na
base de autovetores se coloca entao sob a forma

¢(t) = ¢o €Xt

Limitando-se ao caso bidimensional, a matriz Jacobiana se reduz a

Ofa Ofu
Ju="% =5

qu (.’IZ*) =

of, Ofy
Jon = L Jp =3¢

Ela é diagonalizada com a ajuda do polindmio caracteristico
Det (Jy, (z.) — AI) =0

no qual I é a matriz indentidade. Obtendo-se assim:

Ju—XA  Jio
Det =0
Jo1 Joz — A
— M= (Ju+Jn) A+ Judsn— JnJiy =0
—— ~~
Tr(Jy,) Det (Jy,)

em que T'r(Jy,) designa o traco da matriz Jacobiana. Esse polinomio tem
duas solucoes \; e Ay que podem ser:

1. reais e de mesmo sinal; o ponto fixo é um n¢ estavel se elas sao negativas
e instavel se elas sao poisitivas.

2. reais e de sinais diferentes; o ponto fixo € um ponto de sela.



150 A Apéndice A

3. complexos conjugados; o ponto fixo é um foco estavel (Figura A.5) se
a parte real é negativa e instavel se ela é positiva.

4. imaginarios puros; o ponto fixo é um centro.

(a) Foco estavel (b) Evolucdo temporal das variaveis.

Figura A.5: Foco estavel obtido como solucio de um sistema de segunda ordem cujas
variaveis, a partir de candic¢Oes iniciais fornecidas, evoluem em direcao ao ponto fixo.

Com base na equagao as variacoes (A.20) e nos autovalores da matriz
Jacobiana, tais bifurcacoes podem ser postas em evidéncia, pelo menos para
sistemas simples. Pode-se assim distinguir varias bifurcagoes.

A.1.3 Bifurcacoes

- Bifurcagao sela-né
Seja o sistema
. 2
T=pu—2x
{ o H (A.21)
Yy=-vy
no qual x e y sao duas variaveis dinamicas do sistema. Os pontos fixos
sao obtidos escrevendo-se

R o . 2 _
{:{:_O_M T = {x* Vi (A.22)
y=0=-y Y =0

tem-se portanto, dois pontos fixos Py, = (\/1t, 0) et Py, = (—/1t, 0);
esses dois pontos fixos existem somente para ¢ > 0. A matriz Jacobiana

J = l —2, 0 } (A.23)

do sistema

0 -1
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é diagonal: os autovalores sao entao diretamente:

)\1 = —217*

N (A.24)

O ponto fixo P, tem dois autovalores reais negativos (—2,/p, —1): é
o caso de um no estavel para p > 0. Por outro lado, o ponto fixo P,
tem dois valores reais de sinais diferentes (2,/z, — 1): trata-se entdo
de um ponto de sela.

Pode-se ver claramente que para p < 0, nao ha pontos fixos para o
sistema; em pu = 0, os dois pontos fixos surgem, sendo um estavel e
o outro instavel. O ponto fixo estavel serd atingido se as condic¢oes
iniciais sao forem tais que zo > —, /&t (para y > 0), o que define a bacia
de atracao do ponto fixo estavel Py,.

- Bifurcagao forquilha

Seja o sistema
03
{ E=pw (A.25)
Yy=-vy

Os pontos fixos sao obtidos escevendo-se

Jv:0:,ux—x3 z, =0 et x*::t\/ﬁ
= . (A.26)

Ha portanto trés pontos fixos: P, = (0, 0) que existe para todo valor
de p1, enquanto que Py, = (/11, 0) e Ps, = (—/J, 0) existem somente
para p > 0. A matriz Jacobiana do sistema

9.2
J = { a 0335* _2 } , (A.27)

é diagonal: entao os autovalores sao diretamente:

(A.28)

A\ = pu— 322
)\2:—1

Para p < 0, o ponto fixo P, tem dois autovalores reais negativos
(—p, —1): ele & portanto um noé estavel. Diferentemente, para p < 0,
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hé dois autovalores reais de sinais opostos (p et —1): é por conseguinte
uma sela. O ponto fixo P, existe unicamente para p > 0 e seus dois
autovalores sdo reais negativos (—2u, —1): trantando-se um no estével.
O ponto fixo Pj, existe exclivamente para g > 0 e tem também dois
autovalores reais negativos (—2u, — 1): é um no estavel como Pa,.
De fato, P, e P3, sao simétricos entre si sob a mudanca de variaveis
(x,y) — (—z,y). Também, a bifurcagao forquilha s6 pode aparecer para
um sistema simétrico.

Nesse caso, para p < 0, ha somente um ponto fixo estavel; apds o
ponto de bifurca¢ao (1 = 0), a solugao estéavel torna-se intavel, e duas
novas solugoes estaveis aparecem. Sendo assim, a bifurcacao é chamada
super-critica pois o numero de pontos fixos aumentou de um para trés.

No caso do sistema ,
{ i=prta (A.29)
Yy=-y
existem trés pontos fixos para 1 < 0, um deles € um noé estavel enquanto
os outros dois, simétricos entre si, sao nos instaveis. Para p > 0, ap6s
o ponto de bifurcacao, permanece um tnico ponto fixo que é um no
instavel. Nesse caso, a bifurcacao é chamada sub-critica, pois o niimero
de pontos fixos diminuiu de 3 para 1.

Bifurcagao transcritica

Seja o sitema
L2
{ oA (A.30)
Yy=-vy
Os pontos fixos sao encontrados escrevendo-se

2

r=0=pur—=x T, =0 et z,=pu

= . (A.31)
y=0=—y Ye =0
O sistema tem dois pontos fixos P, = (0, 0) e Pa, = (p1, 0). A matriz
Jacobiana
w—2x, O
J= A.32
K (A82)

é diagonal e os autovalores sao diretamente

' A= 2 (A.33)

)\2:—1
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Quando p < 0, o ponto fixo P;, tem dois autovalores reais e negativos
(—p et —1): portanto um no estavel. Para p > 0, esse ponto fixo tem
dois autovalores reais de sinais diferentes (p et —1): sendo portanto um
ponto de sela. Para u < 0, o ponto fixo P, tem dois autovalores reais
de sianis opostos (p et —1), evidenciando ser um ponto de sela. Quando
p > 0, P, tem autovalores reais negativos (—u et — 1), trantando-se
assim, de um no estavel.

Neste exemplo, ha mudanca de estabilidade entre os dois pontos fixos:
Py, passa de um no estavel a um ponto de sela e P, de um ponto de
sela a um no6 estavel. Como o nimero de pontos fixos nao é alterado,
essa bifurcagao é chamada transcritica.

- Bifurcagao de Hopf

Seja o sistema
p=plp—p)
. A.34
{521 (4.34)
no qual 7p e 6 sao coordenadas polares.

Os pontos fixos sao encontrados ao se escrever

p=0=plp—p") <= p.=0 et p.=+/p (A.35)

A solugao Py, (p. = £,/t) nao é um ponto fixo no sentido estrito do
termo. Dado que ha uma velocidade angular constante (6 = 1), a
solucao correspondendo a um raio nao nulo, é de fato um ciclo limite.

A variavel 0 nao sera considerada na analise de estabilidade, pois trata-
se da fase angular. Ela corresponde, de fato, a parte imaginaria dos
autovalores dos pontos fixos. A matriz Jacobiana

9.2
J= [“ O3p* 8] (A.36)

é diagonal. Como ja mensionado, somente a parte imaginéria é consi-
derada na anélise linear de estabilidade. O autovalor correspondente é
diretamente por:

A== 3p7 (A.37)

Quando p < 0, somente esse ponto fixo P, é real: trata-se de um
foco estavel. Para p = 0, hA uma mudanca de estabilidade (ponto de
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bifurcagao) e o ponto fixo tem dois autovalores puramente imaginarios
conjugados: é portanto um centro. Quando g > 0, P, torna-se um
foco instavel e P,, torna-se um ciclo limite estavel. A bifurcacao de
Hopf corresponde portanto & passagem de um ponto fixo estavel a um
ciclo limite estavel.

- Bifurcagao de duplicacao de periodo

Considere a Figura A.6, na qual destaca-se, no plano complexo, o cir-
culo de raio unitario. Esse circulo delimita, no caso de mapas, a regiao
que caracteriza a estabilidade dos pontos fixos. Se os autovalores as-
sociados a um ponto fixo estao contidos dentro do circulo, esse ponto
fixo é assintoticamente estavel.

A variacao do parametro de bifurcacao pode deslocar um ou mais au-
tovalores para fora do circulo de raio unitario. Quando o circulo é
atravessado, o ponto fixo sofre uma bifurcacao. Se um autovalor deixa
o circulo unitario sobre o eixo que representa a parte real negativa,
acontece uma bifurcacao de duplica¢ao de periodo (também conhecida
como bifurcagao flip). Assim, no ponto de bifurcagdo o autovalor vale
-1 (Monteiro, 2002; Fiedler-Ferrara e Prado, 1994; Guckenheimer e Hol-
mes, 1983).

Im (%)

I Re ()

Duplica¢io de periodo / \
RN

Figura A.6: Indicacio da condigdo de surgimento de uma bifurca¢io de duplicacio de
periodo no circulo de raio unitario no plano complexo.

Tome-se, por exemplo, o mapa logistico: x4 = pag(l — ). A fim de
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encontrar os pontos fixos desse mapa, tem-se que

Ty = prs(l — 2)
Ty = [ITy — pX?

pat+x(l—p) =0
Ti(pws + (1 —p)) =0

T, =10

1

Portanto, tem-se dois pontos fixos: P, =0e P, =1——. Tomando-se
14

a derivada do mapa, tem-se o autovalor

A= u—2ux,,
A= p(l—2z,).

No caso do ponto fixo trivial, P, tem-se que: A = pu, portanto, é
estavel no intervalo —1 < p < 1.

1
Para Ps,, tem-se: A = p(l —2(1 — —)), e apos algumas operagoes,
A =2 — pu. Assim, P,, é estavel no intervalo 1 < p < 3. Nesse caso,
quando 4 = 3, A = —1, portanto acorre uma bifurcacao de duplicagao
de periodo, como pode ser verificado na Figura A.7. A bifurcacao de

duplicacao de periodo nao deve ser confundida com a bifurcacao de
forquilha (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994).
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Figura A.7: Evolucio das solugdes do mapa logistico em fungdo do parametro de bifur-
cagdo. Quando p estd contido no intervalo 1 < p < 3, o ponto fixo encontra-se na regiao
de estabilidade. Quando u se igua a 3, o auvalor associado ao ponto fixo se iguala a -1 e,
entao, ocorre uma bifurcagao de duplicagao de periodo.

A.1.4 Atratores Estranhos

O objeto geométrico no espago de estados para o qual trajetorias cadticas
sao atraidas é chamado atrator estranho. Até o presente nao ha uma tnica
defini¢cao que tenha uma aceitacao geral (Parker e Chua, 1989).

Atratores que evoluem por um processo de alongamento e dobras sao
chamados atratores estranhos, terminologia introduzida por Ruelle e Takens
(1971) (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994; Grebogi e colegas, 1984).

Segundo a definicao de Ruelle e Takens, um atrator ¢ chamado de estra-
nho quando as linhas de fluxo dependem sensivelmente das condicoes iniciais.
Com efeito, num atrator estranho pontos inicialmente arbitrariamente pro-
ximos estardo macroscopicamente (exponencialmente) separados depois de
um intervalo de tempo suficientemente longo. Por outro lado, num sistema
dinamico dissipativo as solucoes geram elementos de volume que se contraem
de maneira que a dinamica tende a um regiao limitada do espaco de fases. A
tnica maneira pela qual solugoes tinicas podem se contrair numa direcao e se
expandir em outra, permanecendo numa regiao finita, & por um processo de
dobra ou foliagao na direcao de contracao. Isto exige pelo menos um espago
tridimensional (Fiedler-Ferrara e Prado, 1994). A sensivel dependéncia as
condicoes iniciais tem conseqiiéncias praticas. Uma vez que pequenos des-
vios nas condicoes iniciais estao sempre presentes, seja devido a imprecisoes
inerentes ou pela existéncia de ruido experimental, a posicao de uma traje-
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toria dentro de um atrator estranho nao é previsivel a médio e longo prazos.
Assim, sistemas que exibem atratores estranhos podem apresentam oscila¢oes
irregulares ou cadticas. Deve-se atentar para o fato de que o comportamento
caotico observado resulta da propria dinamica do sistema (deterministica),

nao sendo produzido por perturbagoes de natureza estocastica (aleatoria)
(Eckmann e Ruelle, 1985).

Segundo Eckmann e Ruelle (1985), os atratores estranhos podem apresen-
tar caracteristicas cadticas e fractais. As carcteristicas fractais sao referentes
a dimensao nao inteira do atrator, ja as cadticas dizem respeito a sensivel
dependéncia as condicoes iniciais. Ao considerar as propriedades cadticas um
conceito dinamico mais importante que as propriedades fractais, um atrator
estranho é definido como sendo aquele com sensivel dependéncia as condigoes
inicials. Conseqiientemente, nao sao considerados caoticos, aqueles atratores
que apresentam somente propriedades fractais. Portanto, a nocao de estra-
nheza se refere & dinamica do atrator, e nao apenas a sua geometria. J4
Grebogi e colegas (1984) apresentam uma discussdo a respeito de atratores
estranhos que nao sao caodticos, e definem atrator cactico como aquele cujas
orbitas tem um expoente de Lyapunov positivo.

A Figura A.8 (Rossler, 1976), mostra um atrator estranho, conhecidoi
como o atrator de Rossler. A Figura A.9 mostra esse atrator com duas
trajetorias, ou seja, duas condigoes iniciais muito proximas na qual as ce-
tas indicam instantes de tempo diferentes nos quais as trajetorias divergem,
mostrando assim, a dependéncia as condicoes iniciais.
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Figura A.8: Atrator de Réssler.

Z

Figura A.9: Atrator de Rossler ampliado. (—) Condicdo incial 1. (- -) Condigdo incial
2.

A Figura A.10 mostra a evolucao temporal de um dos estados do sistema
de Rossler para as duas condicoes iniciais diferentes.
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Figura A.10: Evolugio temporal de um dos estados do arator de Rossler para duas
condicoes iniciais distintas, mas muito proximas.

A.1.5 Fundamentos tedricos em DinAmica Simbdlica
Ordem unimodal

Ordenar as oOrbitas periddicas instaveis é uma etapa importante da di-
namica simbdlica, pois isso ajuda a compreender como um atrator esta es-
truturado. Torna-se entao possivel obter informacoes imortantes sobre o
comportamento dinamico do sistema estudado.

Antes de estabelecer a ordem das 6rbitas periodicas, é necessario comecar
por estabelecer a ordem dos pontos peridédicos. A classificacao dos pontos
periddicos é feita por meio de comparacao das sequéncias simbolicas que
etiquetam os pontos periodicos. Retomando o exemplo (3.2.2-a), dos trés
pontos A, B e C, é preciso partir do primeiro simbolo de cada sequéncia e
coloca-los em ordem segundo a ordem natural, ou seja, 0 < 1 < 2. Assim,
obtém-se B < C < A em que o simbolo < significa "é mais fraco que". Pode-
se também escrever que A implica C que implica B. Isso quer dizer que a
existéncia de A implica a existéncia de C, que implica a existéncia de B.

Nesse exemplo pode ser, também, verificado que ha uma concordancia
entre a ordem estabelecida para os pontos periddicos e suas distancias ao
centro do atrator. O ponto periodico p mais externo é o mais forte e a 6rbita
de periodo p é etiquetada pela sequéncia que etiqueta o ponto externo, seja,
nesse caso, pela seqiiéncia (201) que é escrita entre parénteses e é chamada
seqiiencia orbital (Letellier e colegas, 1995).
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Apos o exemplo, vem uma definicao mais geral das regras de ordenacao
dos pontos periodicos. Tendo-se em conta que em uma aplicacao unimodal
os ramos crescentes correspondem a uma preservacao da ordem relativa dos
pontos e sao etiquetados por um numero inteiro par, comecando pelo zero
para o ramo mais interno; e por outro lado, os ramos decrescentes sao aqueles
que invertem a ordem relativa dos pontos periddicos, sao etiquetados por
inteiros impares a comecar por 1. Portantos, o conceito de paridade de
uma seqiiéncia é definido pela soma algébrica de seus simbolos, ou seja, uma
seqiiéncia é respectivamente dita ser par ou impar se a soma de seus simbolos
¢ par ou impar.

No exemplo anterior, o primeiro simbolo de cada seqiiéncia simbélica é
diferente dos outros, o que torna a classificacao direta. Mas isso nao acontece
sempre, pois as seqiiéncias podem apresentar alguns simbolos em comum no
comeco da sequéncia. Em geral, as seqiiéncias simbolicas podem ser classifi-
cadas segundo a ordem de implicagao, uma regra que é valida para todos os
pontos periddicos.

Definig¢ao (Ordem de implicagao) Seja g, : R — R um mapa de primeiro
retorno unimodal constituido de um ramo crescente e de um ramo descres-
cente, respectivamente denotados pelos simbolos “0” e “1”. Sejam S; e Sy
duas seqiiéncias simbolicas tais que

Sl == 0-1,10-1,2“'0-1,160-1,19—}—1'”O-l,n
_ *
= S 01,k+1---O1,n

Sy = 021022...02 k02 k+1---02.n,
_ *
= S 092, k+1---02.n

em que S* é a parte comum entre essas duas sequéncias, isto é, o1, = 09
para i € [L,k] e 0141 # 02,+1. Entao a ordem de implicacao <; pode ser
definida como segue.

se S* é par e 01541 < Ogk41 €ntao Sp <; Ss
se S* é impar e 041 < 02441 entao Sy <; 51

em que < é a ordem natural e <; define a ordem de implicagao. Assim,
quando S7 <; 59, diz-se que "S; é implicado por Sy".

No exemplo 3.2.2-a, foi visto que a Orbita periddica é etiquetada pela
sequéncia associada ao ponto A (201). Assim, se o primeiro simbolo dessa
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sequéncia for colocado no fim da mesma — permutacao a esquerda — obter-
se-4 a sequéncia 012, associada ao ponto B. Ao repertir-se o procedimento,
obtem-se 120, a sequéncia do ponto C. A sequéncia 201 serd reencontrada
se as permutacoes sao prosseguidas. Entao, seja S uma sequéncia de p sim-
bolos designando uma orbita de periodo p. E possivel definir p sequéncias
simbolicas correspondentes as permutagoes circulares de S ou, segundo uma
terminologia matemaética, sob a agao do deslocamento de Bernoulli = (Letel-
lier, 2006a).
Definicao (Deslocamento de Bernoulli) Seja S; = 0109...0, uma sequéncia
de p simbolos correspondentes a uma o6rbita de periodo p. Seja = o desloca-
mento de Bernoulli. Entao as p sequéncias simbolicas S;(i = 1,...,p) podem
ser obtidas segundo
Siy1 = 2(5))

= Z(0/0i41...0p0109...0;_1)

= Oit1---0p01...0;_10;
O conjunto de sequéncias 51, Ss,..., S, corresponde as p sequéncias que desig-
nam os pontos periodicos da orbita. Assim, S, Ss,..., S, é a ordem segundo
a qual a oOrbita visita os pontos periddicos. Portanto, partindo-se de S; a
trajetoria visita Sy, S5 até S,. Em seguida, a trajetoria visita novamente Sy
e assim sucessivamamente (Letellier, 2006a).

Exemplo 3.2.2-b (Letellier, 2006a)

Seja a sequéncia (10110) de uma orbita de periodo 5 contida em um atra-
tor solucdo do sistema de Rossler para os parametros (a,b,c) = (0.432,2,4).
Utilizando o deslocamento de Bernoulli, tem-se cinco permutacoes circulares

10110 — 01101 — 11010 — 10101 — 01011

Uma trajetoria que visita esta orbita de periodo 5, visitara o ponto perio-
dico codifificado por 10110, seguido do ponto 01101, depois os pontos 11010
e 10101, e enfim, do ponto 01011 antes de recomecar a 6rbita. Essa seqéncia
de cinco sequéncias pode ser ordenada segundo a ordem de implicagao

01101 <; 01011 <; 11010 =; 10101 =; 10110

que corresponde a ordem dos pontos periddicos na secao de Poincaré. Eles
sao, portanto, visitados segundo a ordem seguinte:

01101 01011 11010 10101 10110
2 D 3 4 1
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Exemplo 3.2.2-c

Sejam as sequéncias (101) e (1011) designando respectivamente uma or-
bita de periodo 3 e uma Orbita de periodo 4. Utilizando o deslocamento de
Bernoulli, tem-se trés permutacoes circulares

101 — 011 — 110
para a primeira e quatro permutacoes circulares
1011 — 0111 — 1110 — 1101

para a segunda. A sucessao dos pontos periddicos visitados por cada Or-
bita periodica torna-se assim conhecida. Mas pode-se também ordenar essas
sequéncis de trés e quatro sequéncias segundo a ordem de implicacao.

Héa entre as sete sequéncias, duas que comecam por 0:

—
Ulil — ULl
e cuja parte comum é 011. Dado que a 6rbita é periddica, é possivel reescrever
a sequéncia mais curta. Ocorre entao o primeiro simbolo diferente. A perte
comum é par, portanto a sequéncia cuja paridade comum é seguida de 1
implica a sequéncia cuja paridade comum ¢ seguida de um 0.

Em seguida, ha as sequéncias cuja parte comum é 1 e cuja paridade é,
consequentemente, impar. Assim, as sequéncias cujo segundo simbolo é 1 sao
implicadas por aquelas que tém 0 como segundo simbolo. Portanto tem-se
em seguida

110 110
1110 = 1110 <; . (A.38)
1101 1101

A parte comum é 11, e entao a paridade é par. Isso quer dizer que a sequéncia
cujo terceiro simbolo é 1 implica as outras que restam a ser ordenadas. Agora,

— — 110 =, 1101. (A.39)

Tem-se assim
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1110 <; 110 <; 1101
Faltam as duas sequéncias que comecam por 10.

101 101101

= — 1011 =; 101. (A.40)
1011 10111011

Colocando em ordem os resultados das trés etapas, tem-se o conjunto das
sequéncias ordenadas segundo a ordem de implicacao, como segue

011 <; 0111 <; 1110 <; 110 <; 1101 <; 1011 <; 101

Uma orbita periddica é solucao do sistema quando todas as sequéncias
simbolicas associadas a seus pontos periddicos sao autorizados?®, e para isso,
é suficiente que a ultima seqiiéncia seguindo a ordem de implicagao seja
autorizada. Essa seqiiéncia serd utilizada para designar a orbita (Letellier,
2006a).

Definigao (Sequéncia orbital) A permutagao circular de uma sequéncia sim-
bolica S designando uma oérbita periddica que implica todas as outras per-
mutacoes circulares é chamada seqiiéncia orbital e é escrita entre parénteses
(Letellier, 2006a).

Seguindo a tarefa de ordenar as Orbitas periddicas, as seqiiéncias orbitais
podem ser ordenadas exatamente como as seqiiéncias simbolicas afim de se
obter a ordem de for¢cagem.

Definigao (Ordem de for¢cagem) Ordenar as seqiiéncias orbitais segundo a
ordem de implicacao define a ordem de for¢cagem <; (Letellier, 2006a).

Quando S; <y Sy, diz-se que Sy forca a existéncia de S;. A ordem de
forcagem corresponde a ordem segundo a qual as 6rbitas periddicas aparecem
quando um parametro de bifurcacao de um sistema com mapa de primeiro
retorno unimodal diferenciavel é variado. Assim, segundo a ordem de forca-
gem, as Orbitas periddicas aparecem como segue

(0) =<r (1) =t (10) =r (1011) =r (1011 1010) =<f

3Um sequéncia S é dita autorizada se ela corresponde a uma érbita periddica estavel
da aplicagdo unimodal (Bai-Lin, 1989).






