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Resumo

Introdugao. Cada vez mais sao aplicados algoritmos numéricos para ana-
lisar séries temporais experimentais em problemas de engenharia, principal-
mente devido a disponibilidade de novos recursos tecnolégicos. Nao diferen-
temente, tem-se observado que é possivel desenvolver aplicagboes em enge-
nharia biomédica que empreguem este tipo de técnica em séries temporais
fisiologicas. Dentre tais técnicas de andlise, destacam-se aquelas associadas
a modelagem de sistemas e a dindmica nao-linear. O principal objetivo deste
trabalho é verificar a aplicabilidade de técnicas ligadas & teoria de sistemas
nao-lineares em conjuntos de dados fisiolégicos respiratérios e cardiovascula-
res, apresentando resultados e conclusoes quanto a natureza e caracteristicas
das séries estudadas, evidenciando a presenca de determinismo e certificando
que trabalhos futuros possam empregar as mesmas técnicas para desenvolvi-
mento de ferramentas.

O emprego da modelagem e anilise ndo-lineares no processamento de si-
nais fisiologicos experimentais é, de fato, potencial ferramenta na tentativa
de desenvolver aplicacoes de diagndstico, monitoramento e em equipamen-
tos, além da contribuicao para pesquisas dos proprios fenémenos fisiolégicos
envolvidos e patologias.

Para que ferramentas dinamicas de modelagem e identificacao de sistemas
possam ser empregadas, espera-se que séries experimentais possuam uma
caracteristica deterministica. E também objetivo deste trabalho a verificacao
da presenca de tracos de determinismo nos dados, empregando para isso
técnicas de modelagem e predigao.

Materiais e métodos. O presente trabalho emprega dois conjuntos de
séries temporais fisiolégicas experimentais, sendo um deles, um conjunto de
séries de variabilidade de freqiiéncia cardiaca (VFC) de ratos Wistar machos,
e o segundo, de trés séries cardiorespiratorias registradas de um unico paci-
ente que sofre de apnéia do sono (respiragio, freqliéncia cardiaca e saturagio
de O2 no sangue).

Os conjuntos de séries temporais foram escolhidos com o intuito de es-
tudar dois problemas especificos de grande interesse em processamento de
sinais biomédicos: a variabilidade da freqiiéncia cardiaca (séries de VFC de
ratos) e a sindrome da apnéia do sono (séries multivaridveis do paciente que
sofre desta patologia).

Neste trabalho sao empregadas ferramentas matemdticas de modelagem
e anilise baseadas em sistemas dindmicos nao-lineares. Os modelos a serem
apresentados e analisados sao discretos, isto é, consideram dados amostrados
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no tempo. Os métodos de modelagem empregados estao relacionados prin-
cipalmente a: 1) identificagdo por meio de modelos NARMAX polinomiais
e estimagdo de pardmetros e 2) modelos autorregressivos combinados com
redes neurodifusas.

Além da modelagem de sistemas, pretende-se testar mecanismos de andlise
de séries temporais fisioldgicas baseados em andlise de modelos identificados
destas séries, ou seja, em um novo enfoque de aplicacdo de ferramentas de
modelagem. A andlise de modelos obtidos procurou considerar os aspectos
ligados a monitoramento, diagnéstico automatico e pesquisa de fendmenos
fisioldgicos associados.

Resultados, dados de VFC de ratos Wistar. As séries de VFC de ratos
usadas foram submetidas a uma nova metodologia de deteccao de tragos de
determinismo com o objetivo analisar a natureza destas séries e de assegurar
que técnicas ligadas a teoria de sistemas nao-lineares possam ser satisfatori-
amente empregadas. Os resultados sugerem que hé evidéncias da presenca
de determinismo nas séries de VFC, e que tal presenca parece diminuir sob
bloqueio autonémico. Estes resultados contém importantes implicagoes para
metodologia de andlise da, VFC, pois técnicas relacionadas a teoria de siste-
mas dindmicos nao-lineares podem ser aplicadas para extrair informacoes a
respeito da modulacao do sistema auténomo sobre a atividade cardiaca.

Os resultados ligados & modelagem de sinais de VFC sao apresentados em
dois focos principais: modelagem fisiolégica e modelagem por identificagao
“caixa preta”. No primeiro caso, um modelo fisiolégico encontrado na litera-
tura é apresentado e discutido. No segundo caso, novos modelos NARMAX
sdo apresentados.

Embora os sinais tenham apresentados tracos de determinismo, nao foram
encontradas evidéncias para rejeitar a hipétese de que os sinais de VFC se-
jam aleatérios. Dessa forma, modelos apresentados consideram que hd uma
parcela aleatéria em sinais de VFC, e a obtencdo de sinais sintéticos com
caracteristicas realisticas e robustas é uma evidéncia de que realmente as
flutuagoes associadas podem ter origens ndo-deterministicas.

Resultados, dados de apnéia. Novos modelos NARMAX multivaridveis
sao apresentados e discutidos, e o principal resultado mostrado refere-se a
capacidade preditiva multicanal, isto é, baseada em predicoes livres em ambos
0s 3 canais fisioldgicos considerados. E razodvel afirmar que tal resultado
reflete uma, forte evidéncia da presenca deterministica nos dados, certificando
a aplicacao de técnicas baseadas em sistemas nao-lineares. A andlise destes
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modelos revela importantes caracteristicas dos sinais experimentais, sendo
esta uma evidéncia de que é possivel analisar sinais experimentais a partir
de modelos identificados.

Uma das aplicagoes possiveis é o emprego da representacdo Neo-Fuzzy
Neuron na tentativa de monitorar a presenca de apnéia. Portanto, testes
preliminares foram apresentados, englobando modelagem e acompanhamento
de pesos. Esta aplicagdo requere ainda maiores estudos, inclusive empregando
uma diversidade maior de pacientes.

Conclusdes. Ambos os problemas enfocados (cardiovascular e respiratério)
trazem desafios quanto a andlise e modelagem, porém os resultados se mos-
tram promissores quanto a possibilidade de aplicar técnicas associadas a te-
oria de sistemas dindmicos nao-lineares, visando desenvolver ferramentas ca-
pazes de prover solugoes em engenharia biomédica principalmente para mo-
nitoramento e diagndstico através de séries experimentais.

A anélise de modelos identificados a partir das séries temporais mostra
que hd uma forte evidéncia da presencga de determinismo nestas séries, certi-
ficando que ferramentas associadas a teoria de sistemas nao-lineares possam
ser empregadas em suas modelagem e andlise. Os resultados obtidos reforcam
que a modelagem mostra-se uma ferramenta promissora quanto & andlise de
estados clinicos, patologias e aspectos fisiolégicos associados.



Abstract

Background. The use of numerical algorithms for experimental time series
analysis has increased in engineering problems, mainly due to the availabi-
lity of new technologies. Not surprisingly, time series-based applications in
biomedical engineering have become useful. Among such techniques, those
associated to nonlinear dynamics have stood out. The principal aim of this
work is to verify if is it possible to apply nonlinear techniques to two different
physiological data sets, namely, respiratory and cardiovascular ones, presen-
ting results and conclusions regarding the nature and inner characteristics
of such data, evidencing the presence of determinism and certifying if future
works can use similar techniques in the development of new analysis tools.

The employment of the modeling and nonlinear analysis in the experi-
mental physiological signals processing is, in fact, a potential tool in the at-
tempt to develop diagnosis, screening and equipments applications, besides
the strong contribution in physiological phenomena and pathologies research.

To assure the use of nonlinear dynamics tools in experimental data sets,
it is waited that such series contain a deterministic sign. So, It is also aim
of this work the verification of determinism in the studied data, for that,
modeling techniques and prediction are applied.

Materials and methods. The present work uses two physiological experi-
mental data sets, namely, a heart rate variability series (HRV) recorded from
Wistar rats, and a three channel respiratory data recorded from a subject
that suffers from sleep apnea syndrome (respiration, heart rate and bloody
oxygen saturation).

The time series sets were chosen due to the fact that they represent two
specific problems of great interest in biomedical signals processing: the vari-
ability of the heart frequency (series of HRV) and the sleep apnea syndrome
(the respiratory series).

In this work, nonlinear-based modeling and analysis tools are used. The
models to be introduced and analyzed are discrete. The employed modeling
methods perform the identification through NARMAX polynomials models
and a combination of autoregressive models with Neo-Fuzzy Neuron.

Besides the modeling, it is intended to test mechanisms of analysis of
physiological time series based on identified models. The analysis of obtained
models considered some related aspects as screening, automatic diagnosis and
research of associated physiological phenomena.
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Results, HRV data. The rats HRV series used were submitted to a new
methodology of detection of determinism, which the aim is to analyze the
nature of these series and to assure that nonlinear techniques can be applied
satisfactorily. The results suggest that there are evidences of the presence
of determinism in the studied series, and such a presence seems to decrease
under autonomous blockade. These results contain important implications
for methodology of HRV analysis, because related techniques can be applied
to elicit more information regarding the autonomous system modulation over
the heart activity.

The HRV modeling results are presented in two main focuses: physiolo-
gical modeling and “black box” modeling. In the first case, a physiological
model found in the literature is presented and discussed. In the second case,
new NARMAX models are presented.

Although the data have presented a deterministic signature, there is some
obvious randomness in the signals. Therefore, models include some random-
ness. Synthetic signals simulated from NARMAX models present realistic
and robust features, hence, it could be considered an evidence to some ran-
domness in HVR signals.

Results, apnea data. New NARMAX multivariate models are presented
and discussed, and the main result shown refer to the multichannel predic-
tive capacity, that is based on free run predictions in the three physiological
channels considered. It is reasonable to affirm that such a result reflects a
strong evidence of the determinism presence, certifying the application of
techniques that is based on nonlinear systems. The analysis of these models
reveals important characteristics of the experimental signals, evidencing that
it is useful to consider them in the analysis.

A possible applications is the employment of the Neo-Fuzzy Neuron re-
presentation in the attempt to detect apnea. Therefore, preliminar tests
were presented. This application still requires further studies, besides using
a larger diversity of subjects.

Conclusion. Both modeling problems (cardiovascular and respiratory) are
challenging and the results are promising. It seems possible to use tools for
the analysis of nonlinear dynamics in biomedical engineering for screening
and diagnosis through experimental series.

The analysis of identified models starting from the time series shows that
there is a strong evidence of determinism in the studied series. The results
reinforce that modeling is a promising tool in the analysis of clinical states,



pathologies and associated physiological aspects.
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Nomenclatura

Lista de Simbolos

nq

Nd; ;
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Ny,

2

i

Ny,

Ntimero;

Ruido experimental;

Banda de altas freqiiéncias (andlise de sinais de VFC);
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1 de um modelo NARMAX multivariavel;

Ntimero de termos de processo em modelos NARMAX;

Numero de termos de processo do ¢-ésimo subsistema de um
modelo NARMAX multi-varidvel;

Nimero de termos de ruido em modelos NARMAX;

Numero de termos de ruido do i-ésimo subsistema de um
modelo NARMAX multi-varidvel;

Atraso maximo em y;;

Atraso maximo em u;;



Operador de atraso;

Intervalo de amostragem

i-ésima variavel de entrada de um sistema dinamico;
Varidvel experimental de frequéncia cardiaca;
1-ésima, varidvel de saida de um sistema dinamico;
Variavel experimental de Respiracao;

Variavel experimental de saturagao de oxigénio no sangue;
Grau de nao-linearidade;

V-1

Espectro cruzado das varidveis ¢z ;

Funcao de espectro de densidade de poténcia de x;
Funcio de correlagao cruzada das varidveis x e y;
Funcao de auto-correlacao da variavel z;

Vetor de regressores até o instante k — 1;

Matriz de regressores;

Variavel aleatéria com distribuicdo gaussiana;
Desvio padrao;

Residuos de identificagao;

Residuo do i-ésimo subsistema de um modelo NARMAX
multi-varidvel;
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Operadores matematicos

E[]

ord[]

Esperanca matematica;

ord[z(j)] = i, se 0 i-ésimo menor elemento da seqiiéncia z é
(5);

Valor estimado;

Valor médio;

Lista de abreviagoes

AT:

AP:

At.:

Apnéia intermitente;
Apnéia.

Atenolol;



Atr.:

Ctr.:

ECG:

EDP:

EEG:

FAC:

FCC:

FC:

FFT:

HEF:

ISF:

LF

MIMO:

MISO:

MO:

NARMA:

NARMAX:

xii

Atropina;

Protocolo controle;
Eletrocardiograma;

Espectro de densidade de poténcia;
Eletroencefalograma;

Funcio de autocorrelagao;

Funcao de correlagao cruzada;
Freqiiéncia cardiaca;

Transformada rdpida de Fourier (Fast Fourier transform)
Altas freqiiéncias (High Frequencies)
Instituto Santa Fé;

Baixas frequiéncias (Low frequencies)

Modelo com multiplas entradas e multiplas saidas (Multile
Input Multiple Output);

Modelo com multiplas entradas e tnica saida (Multile Input
Single Output);

Modelo auténomo com multiplas saidas (Multile Output);

Modelo Auto-regressivo com média mével (Nonlinear Auto-
regressive Moving Average Model);

Modelo auto-regressivo com média mével e entradas
exégenas (Nonlinear auto-regressive moving average model
with exogenous inputs);



NFN:

PLL:

NREN:

REN:

RMSE:

RN:

SISO:

SNP:

SNS:

SOS:

STFT:

VFC:

xiii

Neurénio neo-fuzzy (Neo-fuzzy neuron);
Preditor local linear (Local linear predictor);

Estado de sono caracterizado pela auséncia de movimento
rapido de olhos (Nonrapid eye movements);

Estado de sono caracterizado por movimento rapido de olhos
(Rapid eye moviments);

Respiracao;
Raiz do erro quadritico médio (Root Mean Squared Error);
Respiracao Normal,

Modelo com tnica entrada e tnica saida (Multile Input Sin-
gle Output);

Sistema nervoso parasimpatico;
Sistema, nervoso simpético;
Saturacao de oxigénio no sangue;

Tranformada de Fourier em janelas deslizantes (Short-time
fourier transform);

Variabilidade da frequéncia cardiaca;

Nomenclatura de arquivos

Com o objetivo de auxiliar o leitor na identificacdo de dados experimentais,
o texto empregard um cédigo de arquivos proprio, referindo-se ao nome
do arquivo em que tais dados encontram-se armazenados.
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Os arquivos de dados experimentais sao referidos empregando o préprio
nome, procedido por um simbolo “@”. Por exemplo, o arquivo de dados
ctr04.txt serd referido como ctr04@. O arquivo apl.mat serd referido como
apl@. No apéndice A, pode-se ver uma relacdo de arquivos utilizados no
presente trabalho.

O leitor interessado em obter tais arquivos devera dispor do banco de
dados do trabalho, que é de propriedade do Grupo de Pesquisa MACSIN
(CPDEE, UFMG).

Nomenclatura de Modelos Adotada

No presente trabalho, foi adotada uma nomenclatura de modelos dindmicos,
para facilitar a compreensdo do texto. A nomenclatura usada possibilita ao
leitor ter informacoes sobre as proéprias caracteristicas do modelo ao qual
se refere. Assim, os modelos nesta dissertacao serdo referidos seguindo a
seguinte estrutura:

[TTT (a2a@DDD)-XXXX:99/99/.../99]

sendo que as partes indicadas acima representam:

TTT: Tipo de representagdo (exemplos: NAR — NARMAX, NFN
— Neo-Fuzzy Neuron).

aaa@: Sigla do arquivo de dados usado para identifica¢do (exemplo:
ctr04@ — arquivo de dados de VFC do rato #4, protocolo
controle).

DDD: Sigla do banco de dados (exemplo: ISF — dados de apnéia

disponibilizados pelo Instituto Santa Fé).

XXXX: Especifica a estrutura entrada/saida quantitativamente: MI-
MO, MISO, SISO, MISO ou MO.
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Os valores colocados ao final (99/99/.../99) sdo opcionais, e indicam de-
terminados parametros fixos. Serao usados quando for necessario diferenciar
modelos semelhantes; nestes casos, o significado de cada pardmetro estard
explicitado no texto.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo dos anos tem-se desejado conhecer melhor fend6menos naturais por
meio de modelagem matematica, principalmente empregando ferramentas
dinamicas, isto é, que considerem sua evolucdo temporal. Pretende-se des-
ta forma, possibilitar andlises e estudos cada vez mais profundos dos mais
diversos tipos de sistemas, e aplicd-los para varios propésitos.

Por muitos anos, a modelagem de sistemas esteve limitada a ferramentas
lineares que nao eram capazes de representar corretamente o comportamento
da maioria dos sistemas reais. Especialmente depois da década de 60, novas
descobertas de fisicos e matematicos possibilitaram o desenvolvimento de no-
vas teorias e técnicas baseadas em sistemas dindmicos nao-lineares. Desde
entdo, os esforcos para compreender melhor e propor ferramentas para es-
tudar a dindmica desta classe de sistemas tém sido frequentes na literatura
(Lorenz, 1963; Ruelle e Takens, 1971; Sparrow, 1982; Guckenheimer e Hol-
mes, 1983; Moon,1987; Gleick, 1987; Stewart, 1989; Thompson e Stewart,
1986; Wiggins, 1990; Peitgen et al., 1992; Fiedler-Ferrara e Prado, 1994).
Estas novas técnicas tém modificado a forma de se solucionar problemas de
andlises de sistemas baseada em modelagem, a0 mesmo tempo que avangos
abrem novas perspectivas.

Classicamente, a modelagem de sistemas era desenvolvida por meio de
estudos dos préprios processos fisicos envolvidos, tendo assim uma carac-
teristica conceitual. Este estilo de modelagem é conhecido por “caixa bran-
ca” (Garcia, 1997). O uso direto de séries temporais extraidas dos sistemas
resulta num tipo de modelagem conhecido por “caixa preta”’. A area de
conhecimento responsivel pelo estudo de técnicas de modelagem deste ti-
po é conhecida como Identificagdo de Sistemas (Aguirre, 2000). Os novos
conceitos e técnicas ligadas a teoria de sistemas nao-lineares tém originado
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novos métodos de modelagem baseada em informacio a priori (Aguirre et al.,
1999b) conhecidos também como métodos “caixa cinza”.

Por outro lado, estas idéias também propiciaram o desenvolvimento de
novas concepcoes, pois notou-se que é possivel aplicar tais ferramentas na
andlise de sistemas a partir de séries temporais e modelos obtidos por técnicas
de identificagao, ou seja, uma nova ética da andlise e processamento de séries
experimentais. Devido as suas caracteristicas, as técnicas mencionadas sao
aplicaveis tipicamente a séries extraidas de sistemas complexos, pois normal-
mente nao podem ser modeladas por meio de ferramentas classicas. Nesta
classe se inserem as séries fisiologicas.

Dessa forma, recentes trabalhos demonstraram-se eficientes na modela-
gem e na extragdo de informagoes contidas em séries fisioldgicas, além de pos-
sibilitarem o estudo da dinamica de 6rgaos internos elucidando questoes rele-
vantes e propiciando o conhecimento de novas explicacoes para os fenoémenos.
Existem trabalhos recentes que objetivam a aplicacdo de tais técnicas em
séries fisiolGgicas diversas, dentre elas, respiratérias (Cao e Mees, 2000; Aguir-
re et al., 1999a; Fortrat et al., 1997; Rigney et al.,1994), cardiovasculares
(Gomes et al., 2000; Femat et al., 1996; Guzzetti et al., 1996; Mansier et al.,
1996; Glass e Kaplan, 1994), neurais (Miiller-Gerking et al., 1996) e outras.

A partir da década de 90, avancos na tecnologia de sistemas de aquisi¢ao
de dados e em sistemas de computacao tém possibilitado a producgao de equi-
pamentos usados em exames dos mais diversos tipos, com a finalidade de
obtencdo de sinais fisiolégicos em taxa de amostragem suficientemente eleva-
da, garantindo o estudo de suas caracteristicas dindmicas. Especialmente no
caso dos sistemas cardiovascular e respiratorio, a analise de sinais fisiolégicos
tem se mostrado uma, ferramenta poderosa. Os fatos mencionados mostram
que ha a necessidade cada vez maior de criar ferramentas capazes de proces-
sar e analisar séries fisiologicas experimentais, com o objetivo de propiciar
seu estudo e andlise. Com tais avangos ja é possivel empregar as ferramentas
nao-lineares inclusive em aplicagdes on-line (em tempo real).

Todo esse cendrio tem contribuido para que exista um uso cada vez maior
de técnicas nao-lineares aplicadas a sistemas biomédicos. O presente traba-
lho esforca-se no sentido de testar e aprimorar algumas das ferramentas de
andlises, testando a modelagem de séries fisiologicas experimentais tendo co-
mo ponto de partida uma dissertacio de mestrado (Barros, 1997) e diversos
trabalhos preliminares (Souza and Aguirre, 1998, 1999; Souza et al., 1999).

Porém, antes de aplicar técnicas ligadas & dinamica ndo-linear, impor-
ta verificar a natureza das séries fisioldgicas experimentais. As ferramentas
mencionadas somente sdo aplicaveis a sistemas que possuem natureza deter-
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minfstica e estaciondria, desta forma, a detecgdo de tragos da presenca de
determinismo nos sinais experimentais usados serd uma preocupac¢ao cons-
tante neste trabalho. O objetivo é assegurar que as ferramentas preconizadas
possam ter seu emprego certificado em sinais experimentais do mesmo tipo.
O conceito de determinismo, que ainda é vago na literatura, também serd
explorado nesta dissertagao.

Nesta Otica, o presente trabalho considera que o objetivo principal da
modelagem em séries temporais fisiolégicas sdo: 1) Possibilitar o estudo de
fenémenos fisioldgicos associados ao funcionamento de 6rgaos e ao controle de
suas fungoes, 2) Descobrir técnicas que propiciem a extragao de informagao
clinica 1til de modelos, diferenciando suas caracteristicas em casos normais
e patoldgicos, 3) possibilitar o projeto de ferramentas de diagnéstico e mo-
nitoramento de pacientes, e 4) auxiliar na tentativa de responder a questio
sobre a natureza da série, isto é, a respeito de determinismo ou aleatoriedade.
A filosofia do trabalho é apresentar exemplos de modelagem empregando-se
séries respiratorias e cardiovasculares, visando as metas descritas acima.

Porém, ainda ha problemas a serem enfrentados na area. A obtencao de
sinais biomédicos é complicada, pois quanto mais invasivos forem os exames
efetuados em pacientes, maior serd o desconforto para o paciente e as chances
de complicacoes aumentam. Dessa forma, os métodos usados para adquirir
dados normalmente estdo sujeitos a presenca de artefatos e ruido. Além des-
tes problemas, a regulacao dos processos fisiolégicos se dd por meio de siste-
mas complexos e interligados, e que ainda podem responder constantemente
a estimulos do ambiente. Tendo em vista o grau de dificuldade envolvido
em alguns casos, especula-se que diversos fenémenos fisioldgicos possam ser
explicados apenas com ferramentas de sistemas nao-deterministicos. Todos
estes fatos fazem com que a andlise e modelagem de sinais deste tipo se torne
um desafio.

Porém a andlise de sinais fisioldgicos por meio das técnicas mencionadas
(uso de identificacdo ndo-linear para andlise de sinais fisiol4gicos) é promis-
sora, e tem se mostrado util em diversos trabalhos recentes (Rigney et al.,
1994; Mansier et al. 1996; Miiller-Gerking et al., 1996; Barros, 1997; Aguir-
re et al., 1999a; Cao e Mees, 2000; Gomes et al. 2000). Um dos objetivos
do presente trabalho é apresentar avancos nestas direcoes, empregando dois
conjuntos de dados fisioldgicos, sendo o primeiro deles cardiovascular e o
segundo, respiratorio.
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1.1 Organizacao da Dissertacao

O presente trabalho estd organizado da seguinte forma.

O capitulo 2 apresenta um breve resumo a respeito de alguns conceitos
de fisiologia importantes para leitura desta dissertacdo. O trabalho de mo-
delagem, conforme mencionado, pode ser 1til na compreensao de fendmenos
fisiolégicos, que sdo importantes na interpretagio dos resultados obtidos. Na
secao 2.2, a fisiologia cardiovascular serd abordada com maiores detalhes, uma,
vez que os conceitos associados serdao largamente empregados no capitulo 5.
A fisiologia respiratoria serd apresentada em linhas gerais, na secao 2.3.

O capitulo 3 apresenta as ferramentas nao-lineares empregadas neste tra-
balho. Na secao 3.1 alguns testes comumente aplicados em andlises pre-
liminares de séries temporais, baseados em estudos da teoria de sistemas
dinamicos nao-lineares, serdo apresentados. Nas secoes 3.2 e 3.3, encontram-
se apresentadas duas representagoes dindmicas para modelagem de sistemas
nao-lineares, respectivamente o Neo-Fuzzy Neuron e os modelos NARMAX.

O capitulo 4 apresenta os dados fisiolégicos experimentais usados no pre-
sente trabalho de dissertacao, juntamente com algumas andlises. A secao 4.1
objetiva apresentar os dados cardiovasculares a serem usados: um conjunto
de séries de variabilidade da freqiiéncia cardiaca obtido de preprocessamento
de ECG de ratos Wistar machos (Guimaraes, 1996). O segundo conjunto
usado, de dados respiratorios, é multivaridvel, ou seja, possui trés varidveis
coletadas simultaneamente, e foi coletado de um paciente que sofre de apnéia
do sono de humano (Rigney et al., 1994). Este segundo conjunto encontra-se
apresentado na secao 4.2. Explicacoes a respeito da apnéia encontram-se nes-
te capitulo. A secdo 4.3 objetiva a apresentacao de conceitos e ferramentas a
respeito do assunto determinismo em sinais experimentais. Nesta secao, uma
andlise da presenca de determinismo no conjunto de dados de ratos Wistar
serd apresentada (Souza et al., 1999; Gomes et al., 1999, 2000).

O capitulo 5 trata da andlise da variabilidade da freqiéncia cardiaca por
meio de técnicas de modelagem nao-linear. Na se¢do 5.1 serd mostrada uma
modelagem “caixa branca” do sistema regulador da frequéncia cardiaca, ou
seja, este modelo foi construido a partir da fisiologia associada, considerando-
se também algumas hipéteses (DeBoer et al., 1987). Na se¢ao 5.2 encontra-
se apresentado um modelo “caixa preta” obtido com o objetivo de predicio
da variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC). Porém, o foco principal do
capitulo é a apresentagdo de uma nova metodologia de modelagem NAR-
MAX baseando-se em identificagdo “caixa preta” e empregando uma série
experimental do conjunto de VFC de ratos Wistar (Souza et al., 2001b). A
secdo 5.3 apresenta em detalhes tal metodologia, simulacées de alguns dos
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modelos obtidos, andlises e discussoes.

O capitulo 6 concentra os resultados em modelagem dos sinais respi-
ratérios do paciente com apnéia do sono. Na secdo 6.1 modelos nao-auto-
nomos obtidos por Barros (1997) serdo apresentados juntamente com uma
andlise em um deles (Aguirre et al., 1999a). Em seguida, na se¢do 6.2, serdo
mostrados novos modelos NARMA auténomos, obtidos como parte deste tra-
balho, que sao capazes de efetuar predicdes multicanais de curto prazo nas
séries deste conjunto de dados, juntamente com discussoes e andlises basea-
das em modelos. A secdo 6.3 trata da modelagem neurodifusa (Neo-Fuzzy
Neuron) dos mesmos dados, e a se¢do 6.4, de alguns indicios da possibilida-
de de monitorar pacientes com apnéia empregando tal representacao (Souza
et al., 2001a).

Conclusoes, discussoes finais e perspectivas para trabalhos futuros encon-
tram-se no capitulo 7.



Capitulo 2

Breve Revisao de Fisiologia
Cardiaca e Respiratoria

2.1 Introducao

Neste capitulo serao apresentados alguns conceitos de fisiologia importantes
para compreensao do texto desta dissertacao. Dessa forma, pressupoe-se que
o leitor j& tenha conhecimentos béasicos nesta area, caso contrario, recomenda-
se recorrer A literatura .

Neste capitulo serd dado maior énfase & fisiologia cardiovascular, uma, vez
que seus conceitos serao explorados de forma mais intensiva, principalmente
no capitulo 5, onde sera apresentado um modelo fisiolégico. Os conceitos em
fisiologia respiratéria também serdo apresentados neste capitulo, porém de
formas resumida.

O entendimento em fisiologia cardiovascular e respiratdria depende do co-
nhecimento prévio de conceitos ligados ao potencial de membrana, de acao e
fisiologia do sistema nervoso, principalmente do sistema auténomo. Um breve
resumo sobre estes tépicos serd apresentado em seguida, porém recomenda-se
consultar a literatura para maiores informagoes a respeito (ver referéncias a
seguir).

2.1.1 O que é o potencial de agao?

O potencial de agao corresponde a um mecanismo vital associado ao com-
portamento elétrico em misculos e nervos.

1Recomenda-se ao leitor recorrer & (Berne e Levy, 1998b; Ganong, 1999)
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A atividade elétrica no organismo é provida praticamente por correntes
de origem ibnica, envolvendo principalmente K+, NaT, Ca™™, Cl-, e que
ocorrem gracas a presenca de diversos tipos de canais presentes na membrana
citoplasmatica das células. Para um estudo a respeito do assunto, o leitor
pode referir-se a (Kutchai., 1998).

2.1.2 Uma breve visao do sistema nervoso autéonomo

O sistema auténomo é responsavel pelo controle interno de fungdes, auxili-
ando na manutencdo do meio interno, ou homeostase, e provendo respos-
tas adequadas a estimulos externos. Anatdomica e funcionalmente o sis-
tema auténomo pode ser subdividido em duas partes: o sistema nervoso
simpético (SNS) e parassimpético (SNP). Normalmente estes sistemas apre-
sentam ac¢bes complementares quanto ao controle de funcgbes orginicas. A
Tabela 2.1 apresenta algumas agoes ocasionadas gragas a ativagao de cada
um dos sistemas simpatico e parassimpatico.

Referindo-se & agao em 6rgaos como o coragao, pulmao, estémago, figado
e intestinos, normalmente, emprega-se o termo sistema vagal, ao invés de
sistema parassimpético. Tal nomenclatura é derivada do nervo vago que é a
principal via aferente do sistema nervoso parassimpatico, com ramificacoes
que inervam todos os 6rgaos citados. Mais detalhes sobre o sistema nervoso
autonomo pode ser vista em (Willis, 1998).

2.2 Toépicos em Fisiologia Cardiovascular

2.2.1 Introducgao

O sistema cardiovascular é composto por uma bomba (o coragdo) e por uma
série de tubos interligados, chamados de vasos sangiiineos. Sao fungoes do
sistema cardiovascular: 1) Distribuir nutrientes e oxigénio, 2) coletar sub-
produtos do metabolismo e diéxido de carbono para excrec¢do, 3) distribuir
horménios e 4) Permitir a a¢do do sistema imunolégico por meio de leucécitos,
plaquetas e anticorpos.

O sangue. O sangue ¢é o fluido responsavel por carregar eletrélitos e gases
que precisam ser distribuidos ou eliminados, por exemplo, oxigénio, didxido
de carbono, nutrientes, subprodutos metabélicos e horménios. Ha varios ti-
pos de células presentes no sangue, dentre elas destacam-se os globulos bran-
cos, responsaveis por fungoes relacionadas a defesa imunolégica, e glébulos
vermelhos, responsiveis pelo transporte de oxigénio. O coragdo constitui a
bomba responsivel por manter a circulagao sangiinea.



Tabela 2.1: Alguns efeitos ocasionados pela ativacdo dos sistemas simpético e parassimpdtico em alguns 6rgie.
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O sistema circulatdrio. Ha dois tipos de vasos sangiiineos: as artérias e
veias. As artérias estao preparadas para suportar maiores pressoes, possuin-
do caracteristicas eldsticas. Por outro lado, as veias normalmente possuem
maior calibre que as artérias correspondentes, porém, nio precisam suportar
pressoes maiores. Os capilares sdo os menores tubos pelos quais a corrente
sangiiinea passa, chegando a 10 ym de didmetro, contudo, devido & grande
quantidade de capilares, o somatério de suas areas seccionais é centenas de
vezes maior que a area seccional da aorta, fato que explica a baixa velocidade
do sangue em seu interior, propiciando assim as trocas necessarias. Basica-
mente ha duas circulagoes diferentes no organismo: a pulmonar e a sistémica.
A primeira delas, também chamada de pequena circulacao, é responsivel por
transportar o sangue proveniente de todo organismo ao pulmao para que pos-
sam ocorrer trocas gasosas. A circulacdo sistémica engloba todos os demais
orgaos. Ha ainda algumas circulacées especiais, como a circulacido corondria
que alimenta o préprio musculo cardiaco, a circulacao hepatica, a circulacio
renal e outras.

O coragao. O coracao consiste em duas bombas em série. O lado direito
do coragao recebe o sangue das veias cavas e o bombeia em dire¢ao ao pulmao
através da artéria pulmonar. No lado esquerdo, o sangue oxigenado prove-
niente da veia pulmonar é bombeado para artéria aorta para ser distribuido
por todo organismo.

Controle do sistema cardiovascular. H4 um controle inerente ao sistema
cardiovascular, de forma que seu estado é determinado por um conjunto de
malhas e atuadores capazes de modificar seu regime, dependendo das con-
digoes externas e estado fisiolégico. Saturacgao de oxigénio no sangue, pressao
arterial, osmonalidade e outras varidveis, sao constantemente medidas por
receptores fisiolégicos, e realimentadas de forma a produzir determinadas
atuacgoes, como na frequéncia de batimentos da bomba cardiaca, vasocons-
tricao, forga contractil e outras.

Nesta secdo, uma visao geral do sistema cardiovascular podera ser en-
contrada, enfocando principalmente as caracteristicas da bomba cardiaca e
detalhes ligados ao controle do sistema cardiovascular.

2.2.2 O coragao

Cada lado do coracao possui duas camaras separadas por valvulas: os dtrios
e os ventriculos. Os atrios sdo cAdmaras menores e com paredes menos es-
pessas, e sdo responsaveis por receber o sangue das veias (cavas e pulmonar)
e conduzi-lo aos respectivos ventriculos. Os ventriculos sdo as camaras res-
ponsaveis por ejetar o sangue do coragao para as artérias pulmonar e aorta.
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Aorta

Artéria pulmonar
Veia cava superior
Veias pulmonares

Veias pulmonares
Atrio esquerdo

Vélvula pulmonar Valvula aértica

Atrio direito Vélvula mitral

Vélvula tricispide Ventriculo esquerdo

Ventriculo direito b~ Septo intraventricular

Veia cava inferior

Figura 2.1: Coracdo em corte.

As viélvulas cardiacas sdo constituidas por tecido fibroso, e seus movi-
mentos sao passivos, isto é, dependem unicamente do gradiente de pressao
que ha entre as porcoes que elas separam, garantindo assim que o sangue seja
bombeado unidirecionalmente. Ha duas valvulas em cada lado do coragao,
a primeira entre os atrios e os ventriculos, e a segunda entre os ventriculos e
as artérias em que o sangue é ejetado.

Em cada lado, as valvulas cardiacas recebem nomes diferentes. No lado
direito, o sangue é deslocado do &trio até o ventriculo através da valvula
tricuspide, em seguida é ejetado na artéria pulmonar passando pela segunda
valvula, chamada valvula pulmonar. No lado esquerdo, a valvula que separa
o atrio do ventriculo leva o nome de valvula mitral, e a valvula que permite a
ejecao de sangue na aorta leva o nome de véilvula aértica. A Figura 2.1 apre-
senta cada uma destas valvulas mencionada acima. Geralmente, as valvulas
mitral e trictispide sao também referidas por vdlvulas atrioventriculares, e as
valvulas pulmonar e aértica, por valvulas semilunares.

As paredes dos atrios e dos ventriculos sdo formadas por tecido musculoso,
de forma que o bombeamento do sangue dos dtrios para os ventriculos, e dos
ventriculos para as artérias ocorre devido a sua contracao. O direcionamento
do sangue neste sentido é possivel devido & existéncia de uma seqiiéncia de
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eventos, normalmente referida como ciclo cardiaco. Tais eventos podem ser
descritos da seguinte forma:

1.

Sistole atrial. A contracao do musculo dos atrios completa a trans-
feréncia de sangue para os ventriculos, iniciada no ciclo anterior. De-
vido ao fato de que nao haver valvulas nas entradas dos atrios, uma
reduzida parcela do sangue é injetada no sentido reverso.

Contragdo isovolumétrica O musculo cardiaco inicia contragdo pro-
vocando um aumento de pressao no ventriculo, conseqiientemente, a
valvula atrioventricular se fecha. O musculo continua a se contrair,
porém, como a cimara se encontra fechada, tal contracao nao altera
seu volume. Misculos esqueléticos também possuem esta propriedade,
isto é, sdo capazes de aumentar a tensdo sem alterar seu comprimento.
A contracdo e fechamento da vélvula provocam turbuléncia no fluxo
sangiiineo, que gera um ruido sonoro caracteristico, chamado de pri-
meira bulha cardiaca.

Ejecao. Como a pressao intraventricular suplanta a arterial, entdo a
valvula semilunar se abre, e o sangue é ejetado na artéria correspon-
dente. A medida que o gradiente de pressao diminui, o fluxo de sangue
cal, até que a vilvula se feche novamente. O fechamento das valvulas
semilunares produz uma segunda bulha cardiaca.

Relazamento isovolumétrico. Entre o fechamento da véalvula semilunar
e a abertura da atrioventricular, ocorre o processo reverso da contracao
isovolumétrica, isto é, o relaxamento isovolumétrico do musculo. A
pressao intraventricular cai até que seja menor que a pressao atrial.

Preenchimento do ventriculo. A maior parte do enchimento do ven-
triculo ocorre imediatamente apés a abertura da valvula atrioventri-
cular. O sangue que se acumulou no interior dos atrios durante o
periodo de sistole é injetado no ventriculo, cujos musculos das pare-
des encontram-se relaxados. O preenchimento continua em seguida de
forma bastante lenta, com o sangue das veias sendo direcionado para
os ventriculos.

Os eventos descritos acima sucedem praticamente de forma simultinea
nos dois lados do coragao.

As contragoes do coracdo que ocorrem nas sistoles atriais e ventriculares
sao ocasionadas devido & presenca de despolarizagoes que se espalham orga-
nizadamente por meio de determinadas estruturas e tecidos musculares. As
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fibras musculares cardiacas sdo capazes de espalhar a despolarizacao elétrica,
também sofrendo contracao nestes casos, ou seja, ocorrendo potenciais de
acao e entrada de fons Ca™™.

A despolarizacio das células cardiacas se origina em uma regido localiza-
da sobre o &trio direito, em um ponto chamado de nodo sinoatrial (SA), e se
propaga rapidamente através dos atrios. Os atrios e ventriculos encontram-
se isolados eletricamente, & exce¢ao de um ponto localizado posteriormente
sobre a porc¢ao direita do septo interatrial, chamado de nodo atrioventricular
(AV). O nodo AV é responsavel por direcionar a perturbagao elétrica para os
ventriculos, por meio de uma rede de fibras condutoras, chamadas de fibras
de His, conectadas a este nodo, e que se espalham por ambos os ventriculos.
As fibras de Purkinje estao distribuidas de forma que o impulso alcance ini-
cialmente a parte inferior dos ventriculos, retornando em seguida na diregdo
ventriculo-atrio, produzindo a sistole ventricular.

O longo periodo refratario do potencial de agao de fibras cardiacas propi-
cia que a propagacao do impulso percorra um caminho Wnico, eliminando a
possibilidade de reentradas, excitacoes prematuras ou retorno do impulso em
direcdo oposta. Apéds o periodo de conducdo, ocorre lentamente um periodo
de repolarizacao das fibras.

A excitacdo inicial propiciada pelo nodo SA, possui natureza oscilatéria,
isto é, o coracao é capaz de oscilar por si préprio. Dessa forma, a ativida-
de cardiaca nao requer necessariamente inervacoes, pois possui propriedades
intrinsecas de ritimicidade.

2.2.3 Eletrocardiografia

A eletrocardiografia consiste em um método nao invasivo que permite acom-
panhar a atividade elétrica da coracdo. As diversas forcas eletromotrizes
presentes no coracdo podem ser descritas com auxilio de um vetor tridimensi-
onal. Um sistema de eletrodos é conectado e a medicao efetuada corresponde
a projecdo do vetor tridimensional sobre os eixos formados pelos eletrodos.
A medicgao da diferenca de potencial entre dois eletrodos diversos representa,
uma nova projecao do vetor no eixo que une os dois eletrodos, sendo obtido
o eletrocardiograma (ECG) escalar.

A padronizacao mais adotada na obtencdo do ECG baseia-se em projecoes
em um plano frontal do corpo humano, definido pelo chamado tridngulo de
Einthoven. Tal tridngulo, eqiiilatero, possui vértices nos ombros e na regiao
pubica. Por conveniéncia, os eletrodos sao conectados nos bracos e na perna
esquerda, uma vez que tais 6rgiaos podem ser vistos como extensdes dos
vértices do tridngulo de Einthoven. Entao, trés derivagoes podem ser obtidas,
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conforme os pares de eletrodos, a saber, D-I, D-IT e D-III. A tabela 2.2
apresenta as derivagoes e convengoes de polaridade empregadas.

Tabela 2.2: Derivagdes do ECG. As referéncias de tensdo encontram-se especificadas
segundo 0 membro onde é posto o eletrodo, isto é, braco esquerdo (BE), brago direito
(BD) e perna esquerda (PE).

+ -
D-I BE BD
D-II PE BD
D-IIT PE BE

Em geral, pode-se identificar cinco trechos tipicos no tracado de um ECG
escalar, denominadas de ondas P, Q, R, S e T, identificadas na figura 2.2.
A onda P é reflexo da despolarizacdo das fibras musculares do atrio, que é
seguida pela contragdo dos ventriculos, cuja despolarizagao ocorre durante o
complexo QRS. A onda T ocorre devido & repolarizacao das fibras, e retorno
ao estado inicial.

Para ilustrar o funcionamento da bomba cardiaca, a figura 2.3 apresenta
dados experimentais de um rato contendo pressao intraventricular, arteri-
al e ECG, em um ciclo cardiaco completo. A figura referida foi tracada
empregando-se dados experimentais cedidos por Guimaraes (1996).

2.2.4 O controle cardiaco

A atividade cardiaca é controlada por diversos fendmenos fisiolégicos regula-
dores, associados a sistemas como o nervoso autonoémico, central, humoral e
outros. Embora possua propriedades que lhe conferem ritimicidade, alguns
parametros necessitam de controle, como frequéncia cardiaca e forca de ca-
da contracdo. Nesta subsecdo, conceitos ligados ao controle cardiaco serdao
apresentados.

Fregiiéncia cardiaca. A freqiiéncia cardiaca é primordialmente modulada
pelo sistema nervoso auténomo. Inervagoes provenientes do nervo vago e do
sistema nervoso simpético modulam a freqiiéncia do oscilador presente no no-
do SA, modulando a freqiiéncia cardiaca. Estimulos provenientes do sistema,
vagal reduzem a freqiiéncia cardiaca, enquanto que estimulos do SNS a au-
mentam. Nas células cardiacas existem receptores para neurotransmissores
do SNS (exemplo, noradrenalina) e do sistema vagal (exemplo, acetilcolina).
Recentes pesquisas mostraram que existem inervagdes do SNS capazes de
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Figura 2.2: Tipico ciclo de ECG (Derivagdo D-l), identificando as ondas P, Q, R, S e
T.

diminuir a agdo do sistema vagal, e vice versa, modulando a liberagao dos
neurotransmissores mencionados acima (Levy, 1990).

Forga de contragdo. Quando ha um aumento na pressao intraventricu-
lar, a forga contrictil resultante também é maior, gracas a um mecanismo
intrinseco de regulagao da forca de contracao do musculo cardiaco. Este efei-
to é comumente referido como lei de Starling. Um aumento na duragao do
ciclo cardiaco anterior também ocasiona aumento da forca contrictil, parte
devido & propria lei de Frank-Starling, isto é, devido a um preenchimento
maior do ventriculo, portanto, ocorrendo maior pressao intraventricular; e
parte devido a mecanismos de regulagao propiciados por efeitos transientes
do miocardio, ou seja, quando submetido a contragées menos freqiientes, o
musculo responde com mais forga. Mecanismos extrinsecos também modu-
lam a forca contractil do miocirdio, dentre eles, as inervagoes provenientes do
sistema, auténomo, neste caso, o SNS aumenta a forca contrictil, e o sistema
vagal a diminui sensivelmente.

Controle bioguimico. Hormonios também podem modular a atividade
cardiaca. Por exemplo, a presenca de hormoénios adrenérgicos na circulagao
age sobre a atividade cardiaca de forma a produzir efeitos semelhantes a ati-
vacao simpéatica. Outros horménios que modulam sua atividade sdo: insulina,
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Figura 2.3: Curvas de press3o intraventricular, arterial adrtica e de ECG mostradas
durante um ciclo cardiaco completo, em um rato. O grafico superior apresenta as curvas
de pressdo intraventricular (=) e arterial adrtica (--), e o gréfico inferior, o sinal de ECG
coletado empregando derivagio D-Il. A primeira linha vertical ressalta o instante em
que ocorre a onda R. Pode ser notado que, a partir de entdo, ocorre um crescimento
progressivo da pressdo intraventricular, ocasionado pela contracdo isovolumétrica. Tao
logo inicia a contragdo ventricular, a vélvula mitral se fecha. Quando a pressio intraven-
tricular atinge o valor da arterial, ent3o ocorre a abertura da vélvula aédrtica, e a pressdo
interior do ventriculo passa a ser suavemente menor que a arterial, devido a pequena
resisténcia oferecida pela véalvula aberta. A terceira linha vertical marca o instante de
fechamento da vélvula adrtica e inicio do relaxamento do musculo do ventriculo. Esta
figura foi construida com auxilio de dados experimentais cedidos por (Guimarges, 1996).
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glucdgon e hormonios da hipdfise.

barorreflexo. Mudancas ocorridas na pressao arterial provocam um refle-
x0 que altera a freqiiéncia cardiaca. Este fenémeno é ocasionado devido a
presenca de uma alca de controle que se fecha por meio dos sistemas vagal
e simpatico, e a acdo desta malha de controle é conhecida por barorreflexo.
Os sensores responsaveis pela medicdo de pressdo, os barorreceptores, se en-
contram principalmente no seio carotidico e no arco aértico, e a informagao
proveniente destes receptores é processada em centros localizados principal-
mente no tronco. Um aumento da pressao arterial provoca aumento do tonus
do sistema vagal, enquanto que a diminui¢ao normalmente acarreta aumento
do tonus do sistema simpatico.

Quimiorreflezo. Os quimiorreceptores sao sensiveis a variagao da pressao
parcial de CO5 no sangue, e se encontram localizados na regido ventrolateral
do bulbo (centrais) e na regidao do seio carotidico (periféricos). Especialmente
no caso da frequéncia cardiaca, os quimiorreceptores carotidicos possuem pa-
pel especial, sendo responsaveis pelo reflexo de alteracao suave nesta variavel,
por meio de malhas de controle fechadas do sistema vagal.

Arritmia sinusal respiratoria. VariacOes na freqiiéncia cardiaca ocorrendo
na freqiiéncia respiratéria ocorrem em grande parte dos individuos normais,
sendo proeminente em criangas. A atividade em fibras vagais aumenta du-
rante a expiracdo, e reduz-se durante a inspiracdo. Dessa forma, variacGes
na freqiiéncia cardiaca sao introduzidas por meio do nervo vago na mesma,
frequiéncia da respiracao, ou seja, quando o individuo inspira, o coragao tende
a acelerar, quando expira, tende a desacelerar (Shin et al., 1989). Este efeito
reduz-se quando diminui o tonus parassimpético. Acredita-se que este efeito
pode ser originado de uma interacao a nivel bulbar entre as areas relacionadas
ao controle cardiovascular e respiratério.

2.2.5 A variabilidade da freqiiéncia cardiaca

Devido a fatores relacionados com o controle da atividade cardiaca, tipica-
mente a duracao de cada ciclo cardiaco se altera em relagao ao anterior,
mesmo em condigGes estacionarias. A medida das flutuagoes em torno da
média da freqiiéncia cardiaca é conhecida por variabilidade da freqiiéncia
cardiaca (VFC), que tem sido objeto de recentes estudos e investigagoes na
literatura, e tem se mostrado como uma ferramenta nao invasiva capaz de
fornecer diagnésticos tteis (Mallik e Camm, 1995; Guimaraes, 1996; Task
Force, 1996; Bernson et al., 1997; Gomes, 2001).

A modulagdo do sistema auténomo sobre a atividade cardiaca é o princi-
pal mecanismo responsavel pela variagao continua da sua freqiiéncia. Alguns
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dos fatores principais ao controle autonémico que podem explicar em parte
tais flutuacoes, dentre eles, o barorreflexo e a arritmia sinusal respiratéria.

O sistema simpético e vagal realimentam o barorreflexo influenciando na
freqiiéncia cardiaca. Um aumento no valor de pressdo arterial propicia ati-
vagao vagal, ao passo que uma diminuicdo acarreta em ativacao do sistema
simpdtico. A arritmia sinusal respiratéria propicia flutuagoes na freqiiéncia
respiratéria, muito comuns no sinal de VFC. Ondas de pressao que se pro-
pagam pela circulagdo também influenciam a VFC por meio do barorreflexo.
Muitos outros mecanismos sao responsaveis pela VFC, porém ainda faltam
muitas questoes a serem elucidadas a seu respeito.

A medicao da VFC requere a obten¢ao de um sinal temporal de freqiiéncia
cardiaca empregando-se inversio de intervalos RR? obtidos por meio de pro-
cessamento de ECG. A Figura 2.4 exemplifica a obtencdo da série de interva-
los RR. Cada termo da série mostrada na figura 2.4b) corresponde & duragio
de um intervalo RR correspondente na figura 2.4a).

A série de intervalos RR é tipicamente uma série temporal discreta, pois
retrata uma medida caracteristica de eventos sucessivos, de forma, que o leitor
pode observar que a série mencionada nao se encontra regularmente amos-
trada, se representada em escala de tempo. Em determinadas aplicacoes ou
andlises importa empregar séries temporais regularmente espagadas no tem-
po, portanto, hd métodos cldssicos cuja finalidade é regularizar o periodo de
amostragem (revisdo, ver Guimardes e Santos, 1998). Um destes métodos
emprega interpolacdo para reamostrar o sinal em taxa conveniente. A fi-
gura 2.5a) apresenta a mesma seqiiéncia de intervalos RR da figura 2.4b),
porém, representados (irregularmente) na escala de tempo (circulos escuros).
A linha pontilhada corresponde a uma interpolacdo destes pontos por meio de
splines cubicas. A nova série (circulos claros) é obtida empregando-se amos-
tragem regular da curva interpolada, neste caso, f, =2,5 Hz (figura 2.5b)).

Para se obter uma série em grandeza de freqiiéncia, por exemplo, Hz,
basta inverter cada amostra da série de intervalos RR, obtendo-se assim um
sinal comumente referido por tacograma. Normalmente, a obtencao do si-
nal de VFC é efetuada entdo ao subtrair-se a média do sinal de freqiéncia
cardiaca.

2.2.6 A anailise espectral no sinal de VFC

A anilise espectral do sinal de VFC revela importantes propriedades, e tem
sido usada para sua interpretacao e andlise. Tipicamente, as componentes de

*Intervalo entre duas ondas R consecutivas em um registro de ECG.
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Figura 2.4: A figura exemplifica a obtenc3o da série de intervalos RR a partir de um
sinal de ECG. A dura¢&o dos intervalos RR detectados em a) constituem uma nova série
discreta I(k) mostrada em b).



2 BREVE REVISA0O DE FISIoLOGIA CARDIACA E RESPIRATORIA 22

I L I I I I I I I
12r [ [ [ [ [ [ [ [ [

08
0 10

12

y(k - Ta)
R
T

Figura 2.5: A figura exemplifica um caso de interpolagio de uma série de intervalos RR,
de forma que seja obtida uma série regularmente amostrada no tempo. a) As marcas
“e" representam as amostras do tacograma da figura 2.4b) apresentadas em escala
de tempo. Tal tacograma foi interpolado (linha --, spline), e a curva correspondente
reamostrada em uma freqiiéncia constante (no caso, 2,5 Hz). As marcas “o” mostram
as novas amostras da série interpolada. Em b), pode-se ver a série temporal resultante,

correspondente aquela das marcas “o” em a).
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freqiiéncia de maior energia de sinais de VFC encontram-se concentradas em
duas bandas caracteristicas, geralmente denominadas na literatura por LF e
HF (do inglés, low frequencies e high frequencies).

Fenémenos como a arritmia sinusal respiratéria, a realimentacao de on-
das de pressao na circulacdo induzidas pela respiracao e baroreflexo sao res-
ponsdveis por introduzir flutuagoes na freqiiéncia respiratéria (para uma re-
visdo, ver Berne e Levy, 1998a). Estes fatores propiciam o aparecimento de
componentes de freqiiéncia em uma banda localizada em torno da freqiéncia
respiratéria, em espectros de sinais de VFC. Por localizar-se em frequéncias
mais elevadas no espectro da VFC, esta banda é conhecida por HF.

A segunda banda, chamada de LF, encontra-se localizada em torno de
freqiiéncias mais baixas, normalmente centradas em 0,1 Hz (0,05 a 0,15 Hz),
por isso, sendo também referida como ciclo de 10 segundos. Ainda especula-
se sobre os fenomenos que propiciam esta banda de frequéncias no espectro
da VFC, e muitas publicacGes sobre o assunto sdo controversas. Alguns
autores consideram que a banda LF é reflexo da modulagao simpética sobre
a freqiiéncia cardiaca (Malliani et al., 1991). Outros autores, que constituem
a maioria, consideram que ambos 0s sistemas simpético e vagal propiciam
o aparecimento destas componentes (ver Berntson et al., 1997). A origem
desta banda também é questionada, e duas hipdteses tém sido estudadas:
1) a existéncia de um oscilador central é responsivel pelo aparecimento do
ciclo de 10 segundos, ou 2) o aparecimento destas componentes nao estd
condicionado & existéncia de um oscilador, porém, a efeitos de ressonancia
(Saul et al., 1991) ou filtragem de ruido realimentado (DeBoer et al., 1987),
ocasionados devido ao atraso de tempo em que ocorrem as realimentagoes de
controle do sistema simpatico. No capitulo 5, o trabalho de DeBoer et al.
(1987) serd apresentado com maiores detalhes.

De uma maneira geral, pode-se considerar que a influéncia do sistema
simpatico é maior na banda LF, e a vagal, na banda HF. Dessa forma, dentre
outras aplicagoes, a VFC tem sido empregada como ferramenta para quan-
tificagdo da atividade auténoma (Guimaraes, 1996). Porém, as explicagdes
relacionadas a esta analise ainda nao se encontram completamente elucida-
das, de forma que estudos ainda precisam ser efetuados para afirmacoes mais
categéricas. A VFC ainda apresenta flutuagoes em bandas de freqiiéncias
muito baixas (VLF) e ultrabaixas (ULF), porém, como tais componentes
estao associadas a ondas de periodo muito extenso, apenas registros longos
podem ser usados para estudar tais componentes. Tais bandas de freqiiéncia
nao serao consideradas neste trabalho. H& ainda outras andlises, que nao a
espectral, muito empregadas na interpretacdo de sinais de VFC, como por
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exemplo, andlise estatistica, porém, nao serdo abordadas neste trabalho.

O leitor que desejar se aprofundar no assunto de andlise da VFC deverd
referir-se as seguintes referéncias (Mallik e Camm, 1995; Guimaraes, 1996;
Task Force of the European Society of Cardiology and the North American
Society of Pacing and Electrophysiology, 1996; Bernson et al., 1997; Gomes,
2001).

2.3 Toépicos em Fisiologia Respiratéria

Nesta sec¢ao, alguns conceitos basicos a respeito de fisiologia respiratéria serao
apresentados de forma resumida.

A respiragdo corresponde a um processo mecanico responsavel pelo fluxo
de gases entre o meio ambiente e os pulmoes, propiciando absorcao de Oo
e liberacao de COs, conforme necessirio ao metabolismo, e agrega controle
central, ritmicidade e automaticidade.

Vias aéreas. A passagem do ar se dd através das vias aéreas superiores,
brénquios e dutos alveolares. As vias aéreas compreendem as vias nasais, a
faringe e traquéia. Os bronquios e bronquiolos sao responsaveis pelo trans-
porte de gases entre a traquéia e os alvéolos. Até os alvéolos, os dutos de
ar se dividem 23 vezes, de forma a aumentar a drea seccional total das vias,
portanto, diminuir a velocidade do ar. Os alvéolos sdo circuncidados por ca-
pilares, de tal forma que sdo responsdveis pela absor¢io e liberagdo de gases
na corrente sanguinea. Os brénquios sdo vias ativas (tecido muscular liso),
suas paredes internas sao dotadas de cilios e sdo capazes de secretar muco,
protegendo os pulmées de particulas sélidas.

O Pulmdo. O pulmio é um 6rgido capaz de se dilatar, enchendo-se de
ar, e propiciando as trocas gasosas. O diafragma é o maior responsivel
pela inspiracao/expiracdo, porém hé outros misculos também acionados para
efetuar tais tarefas. A atividade respiratoria é medida por meio da ventilacao,
que é calculada empregando-se freqiiéncia pela profundidade de respiragao
(geralmente medida em £/s).

O controle automético da ventilacao é efetuado principalmente devido a
influéncia dos sistemas simpético e parassimpatico, por meio das vias eferen-
tes que inervam bronquios e musculos do sistema respiratério, provenientes
de centros localizados no bulbo e ponte. O quimiorreflexo é o principal meca-
nismo nervoso de realimentagao do sistema, ou seja, uma queda na saturagao
de oxigénio no sangue (SOS) ativa as vias simpéticas provocando, dentre ou-
tros fend6menos, o aumento da ventilagao. O sistema respiratério pode ter
sua atividade modulada pelo sistema nervoso central, por meio de impul-
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sos provenientes do cortex enviados a neurdnios motores respiratérios. Tal
caracteristica possibilita um certo grau de voluntarismo no controle respi-
ratério. Deve-se ressaltar que o controle respiratério é mais complexo que
o cardiaco, de forma que lacunas ainda restam na tentativa de compreender
melhor sua fisiologia. Para maiores informacoes, ver (Berne e Levy, 1998b;
Ganon, 1999).

2.3.1 Respiragao durante o sono

Normalmente, durante o sono, a resposta ao quimiorreflexo propicia niveis de
ventilagdo menores do que durante o dia. Este efeito é devido principalmente
a mudancas fisiolégicas no controle cardiaco que ocorrem neste periodo. O
estudo respiratério durante o sono possui alguns principios complexos sob o
ponto de vista fisiolégico, por exemplo, sabe-se que o estdgio de sono REM3
estd associado a padrdes respiratdrios irregulares devido a um aumento da
modulacao de centros celebrais em nervos motores respiratérios.

Tais efeitos provocam complexidades que dificultam o entendimento do
problema e alternativas para pacientes que sofrem disturbios de sono, como a
apnéia. Mais detalhes sobre esta patologia serdao apresentados no capitulo 4.

3Movimento répido de olhos, corresponde a fase do sono em que ocorrem sonhos.



Capitulo 3

Conceltos Basicos e
Ferramentas Matematicas

A modelagem e andlise de séries temporais fisiolégicas constituem os princi-
pais objetivos do presente trabalho. Contudo, antes de apresentar os resulta-
dos e andlises em séries temporais experimentais, torna-se necessario abordar
as ferramentas matemdticas ligadas & teoria de sistemas ndo-lineares. Dentre
tais ferramentas se destacam aquelas relacionadas a testes preliminares em
séries temporais e a representacdes dindmicas nao-lineares. As ferramentas
de analise preliminar de séries temporais sao normalmente aplicadas antes do
uso de técnicas de modelagem e visam auxiliar na andlise de questoes basicas
sobre a dinamica do sistema associado. Os testes preliminares em séries tem-
porais mais comuns serao apresentados na se¢ao 3.1. Dentre eles podem ser
listados fungoes de correlacgio e espectro de poténcia, testes de amostragem,
nao-linearidades e estacionariedade.

Em seguida, serao discutidas duas representacoes dinamicas nao-lineares:
o Neo-Fuzzy Neuron (NFN) e os modelos NARMAX, nas segoes 3.2 e 3.3
respectivamente . Juntamente com as respectivas representacoes, uma breve
introducao a respeito das técnicas de identificacao associadas também serd
apresentada. As discussdes finais deste capitulo se encontram na secao 3.4.

26
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3.1 Testes Preliminares em Séries Temporais

3.1.1 Funcoes de Correlacao e Espectro de Densidade de Po-
téncia

Em andlise de séries temporais, as fun¢des de correlagio cruzada (FCC),
de autocorrelagdo (FAC) e de espectro de densidade de poténcia (EDP) sao
muito importantes na avaliacdo de determinadas caracteristicas e sao empre-
gadas em muitos algoritmos especificos. As fungées FAC e FCC sao tuteis
para avaliar a dependéncia entre dois sinais, ou entre um sinal e ele préprio
defasado no tempo, sob um ponto de vista dindmico. Tais funcbes podem
ser lineares ou nao-lineares. Dessa forma a FCC de dois sinais temporais
discretos z(k) e w(k) pode ser definida como (Papoulis, 1984):

bpage(k,n) = E[z?(k)wb(k +n)], (3.1)
1 N-1
Ppagp(n) = N [w“(k)wb(k +n)] ,a,beN.
k=0

Nota-se que para a = 1 e b =1, a equagao (3.1) reduz-se a fun¢ao de corre-
lacdo linear. Para z = w, tem-se a FAC. Normalmente, as séries submetidas
as funcoes de correlacao sao previamente subtraidas de sua média e norma-
lizadas para que sua variincia seja unitdria 2.

Sinais experimentais extraidos de sistemas dindmicos normalmente possu-
em dependéncias, que se tornam evidentes quando se analisam fungdes FCC
ou FAC. Quando se deseja confirmar a auséncia de correlagdo ou autocor-
relacdo, é necessirio estabelecer um intervalo de confianca dentro do qual a
funcao pode ser considerada estatisticamente nula. Normalmente tal interva-
lo é definido por [-20/v/N 20/+/N] que representa uma, confianca de 95%
(Aguirre, 2000, pag. 168). Ruido branco nao pode possuir, por construcao,
(auto) dependéncias lineares ou nio-lineares entre si.

Pode-se definir como fung¢io de densidade de espectro de poténcia (EDP),
linear ou ndo-linear, como sendo a Transformada de Fourier da funcao de
correlacdo correspondente, ou seja,

o0
(I)mmwn(]w) = Z QSwmwneiJWk . (32)

k=—o00

!Supondo que os sinais z(k) e w(k) sdo ergédicos e estaciondrios
2 Alguns autores preferem designar este tipo de funcdo como autocovaridncia, ao invés
de autocorrelacao



3 CONCEITOS E FERRAMENTAS MATEMATICAS 28

Tais funcgbes constituem indicativos uteis para se avaliar a presenca de de-
pendéncias lineares e nao-lineares entre os sinais, caracterizando-as no domi-
nio da frequéncia.

Pode-se citar como exemplos de algumas aplicagoes de andlises a par-
tir das fungoes FCC, FAC e EDP: estimacao de tempo morto, estimacao
de ordem dinamica, determinacdo de atrasos maximos de entrada, andlise
de relagdo causa-efeito (entre séries), validagdo de modelos e outras (mais
detalhes, ver Aguirre, 2000).

3.1.2 Teste do intervalo de amostragem

Antes de aplicar técnicas de identificacdo de sistemas é primordial analisar
se os dados foram amostrados a uma taxa adequada. Por meio do teorema
de Nyquist, dados experimentais devem ser amostrados a uma taxa superior
ao dobro da maior componente de freqiiéncia encontrada no sinal, com a
finalidade de evitar o falseamento, ou aliasing. Dessa forma, deve-se garantir
que sinais a serem amostrados nao possuam componentes com freqiiéncias
maiores que tal valor, também conhecido por freqiiéncia de Nyquist. A andlise
aqui mostrada considera que os dados foram amostrados convenientemente,
sem a ocorréncia de falseamento.

No caso de dados para identificacdo, normalmente requerem-se taxas de
amostragens maiores que o dobro dessa freqiiéncia para que ndo ocorram
problemas numéricos e para que as caracteristicas dindmicas estejam corre-
tamente presentes no sinal experimental. Existem testes cuja finalidade é a
andlise do intervalo de amostragem, sob o ponto de vista de identificagao.
Aguirre (1995) apresentou um critério para andlise da conveniéncia da amos-
tragem baseando-se em fungoes de autocorrelagao lineares e nao-lineares es-
timadas das préprias séries temporais em questao.

O critério proposto por Aguirre estabelece que, para problemas de iden-
tificaggo NARMAX polinomiais, o valor de atraso n do primeiro minimo da
funcdo de autocorrelagdo deve ser tal que 10 < n < 20. Um teste mais rigoro-
so pode ser efetuado empregando-se a fungao de autocorrelagao quadratica,
¢p252, € empregando o mesmo critério. Mais detalhes podem ser vistos em
(Aguirre, 1995, 2000).

3.1.3 Teste de nao-linearidades

Uma questao importante a ser respondida, antes da aplicagao de ferramen-
tas de identificacao, é se os dados apresentam indicios da presenca de nao-
linearidades. No caso da presenca desses indicios, o uso de representacoes
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Figura 3.1: Janelas deslizantes.

ndo-lineares é requerido, caso contririo, é preferivel empregar ferramentas
lineares, que sao mais simples de serem obtidas e interpretadas.

Billings e Voon (1983, 1986) propuseram um teste simples para analisar
se hé indicios de nao-linearidades em dados extraidos de sistemas dinamicos
(Haber, 1985; Haber and Unbehauen, 1990). Os autores mostraram exata-
mente que a fungao ¢,,2 se anula se e somente se y foi obtido de um sistema
linear. O teste é efetuado analisando-se a funcdo referida, considerando um
intervalo de confianca. O presente teste também pode ser aplicado em du-
as séries temporais, no caso, por exemplo, entrada e saida de um sistema
dindmico. Maiores detalhes podem ser vistos em (Rodrigues, 1996, p.10).

3.1.4 Janelas deslizantes

Muitos testes em séries temporais empregam janelas de dados deslizantes
para andlises ao longo da série. Dada uma série temporal zx, kK =1,2,..., N,
pode-se definir como janelas de dados deslizantes, todos os subconjuntos de
amostras subseqiientes possiveis, de comprimento I tomadas, considerando-
se uma sobreposi¢do de L — A amostras entre janelas vizinhas. A Figura 3.1
apresenta esquematicamente janelas deslizantes de uma série temporal xy.

Testes que envolvem janelas deslizantes procuram analisar e quantificar
as propriedades que se alteram ao longo da série temporal, como média,
variancia, parametros de identificacdo, espectro, entre outras. Normalmente
tais propriedades sao analisadas em func¢ao do indice k relativo ao inicio da
janela. Neste trabalho, quando ferramentas que empregam janelas deslizantes
forem aplicadas, os pardmetros L e A estardo indicados.

3.1.5 Teste de estacionariedade

Normalmente, dados fisiolégicos nao sao estacionarios devido ao fato de que
o organismo tende a responder constantemente a mudancas no meio. Tal fato
é um grande complicador em identificagdo de sistemas e modelagem, por isso,
avaliar até que ponto os dados sao estaciondrios é de grande importancia.
Sob o ponto de vista estatistico, uma série é estaciondria se a funcao de
densidade de probabilidade associada nao se altera ao longo do tempo, por-
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tanto, um teste pode ser efetuado analisando indices estatisticos em janelas
deslizantes, considerando-se um determinado intervalo de confianca. No caso
de séries temporais deterministicas (ver defni¢do na se¢do 4.3), espera-se que
propriedades dindmicas nao se alterem ao longo da série, por exemplo, pontos
fixos, autovalores e outras.

Guimaraes (1996) apresentou um método que possibilita analisar autova-
lores ao longo da série temporal. Intervalos de confianga sao calculados para
cada autovalor encontrado em um trecho da série, entdo a estacionariedade
é avaliada efetuando-se um teste de hipdteses a partir de novos autovalores
calculados em janelas de dados subseqiientes. Neste trabalho, a consisténcia
dos autovalores também é avaliada levando-se em consideracao o raio do in-
tervalo de confianga no plano z. Maiores informagoes podem ser vistas em
(Guimardes, 1996; Gomes et al., 2000).

3.2 Neo-Fuzzy Neuron (NFN)

3.2.1 Comentarios iniciais

Esta se¢ao enfoca os principais aspectos relacionados & modelagem difusa em-
pregando a representagao Neo-Fuzzy Neuron. Proposto por Yamakawa et al.
em 1992, o NFN é uma representacdo matemadtica nao-linear, e representa
um sistema difuso de inferéncia, ou seja, trata-se de elemento de rede neu-
rodifusa. Tal representacdo tem sido usada com sucesso em problemas que
envolvem sistemas dindmicos, pois ha determinado grau de rigidez em sua
estrutura, fato que lhe confere boas caracteristicas de generalizaggo. O NFN
é linear nos parametros, ou seja, o ajuste de pesos dispensa algoritmos com-
plexos de otimizagao. Devido a essas facilidades, o NFN tem sido usado com
sucesso em problemas relacionados a monitoramento de sistemas dindmicos e
deteccdo de falhas baseados em estimacido on-line de pesos (Caminhas e Go-
mide, 2000). Maiores informagdes a respeito de légica e redes difusas podem
ser encontradas em (Jang et al., 1997).

3.2.2 Topologia e formulacao

O NFN ¢ constituido por trés camadas: camada de entrada, camada de
agregacao de regras e camada de saida, ou de “desdifusificacao” (ver Figu-
ra 3.2). Cada um dos N nodos de entrada possui p parti¢oes, representadas
por p funcdes de pertinéncia triangulares, fixas e regularmente distribuidas
no espaco de excursdo da varidvel associada. A Figura 3.3 mostra esquema-
ticamente as funcoes de pertinéncia dos nodos de entrada do NFN. Pode-se
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Figura 3.2: Topologia do NFN. Camadas: C1 — Camada de entrada, C2 — Camada de
agregacdo de regras e C3 — Camada de saida.

notar que gracas a forma com que essas p fungoes de pertinéncia estao dis-
tribuidas, no maximo duas delas estarao ativas para um dado valor z; de
entrada. Além disso, a soma do valor das fungoes ativas f;(z;) + fj41(z;) é
sempre igual a 1.

A j-ésima particao de dado nodo de entrada i é ponderada por um peso
w; ;j, entdo é possivel escrever que a saida do i-ésimo nodo apds a agregagao
de regras é:

p
ai =Y fijl@)wi; (3.3)
=1

sendo w;; pesos ajustaveis no treinamento do NFN.
A dltima camada realiza a composicao de todas as regras por meio de um
somatorio, ou seja,

Y= Z a; . (3.4)

Como apenas duas particoes encontram-se ativas para um dado valor em
cada nodo de entrada, a saida y pode ser obtida diretamente pela relagio:
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Figura 3.3: Funcdes de pertinéncia de cada nodo de entrada do NFN.

y="£¢, (3-5)

sendo

f = [fij(z1) fijr(z1)
for(@2) forti(z2)...
Inm(an) fumyi(@n)]”

¢ = [w; wijn
Wl W2 41 ---
WN,m wN,m—|—1]T
A equacgao 3.3 é linear, porém deve-se notar que, devido a existéncia de
particoes de entrada, o NFN é linear por partes, configurando uma represen-
tagdo globalmente nao-linear.

3.2.3 Ajuste de pesos por minimos quadrados

Considerando-se um conjunto de treinamento composto por Nt pares de
entrada/saida (x,y), a equagdo (3.5) d4 origem & seguinte equagdo matricial:
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y=9w, (3.6)

em que w é um vetor com NN - p elementos, definido por

W = [wl,l ’LU1,2 wl,p - UJ2,1 'LU272 e 'wN,p] . (37)

Cada coluna da matriz ¥ tem apenas dois valores diferentes de zero f;(x;)
e fj+1(x;), na linha correspondente & posicao dos pesos w; ; € w; j+1 NO vetor
w. Dessa forma, o vetor de pesos w pode ser estimado por meio de minimos
quadrados:

w = [¢Ty] ey | (3.8)

Nota-se que a matriz ¥ é esparsa, sendo necessarios determinados cuida-
dos numéricos para obtengao dos pesos. Algoritmos com boas propriedades
numéricas para solucao de (3.13) sao discutidos em (Aguirre, 2000).

Caminhas e Gomide (2000) apresentaram um algoritmo pelo qual é pos-
sivel atualizar recursivamente os pesos w por meio de apenas uma, iteracao,
0 que permite que a informacao contida em cada nova amostra disponivel em
tempo real seja incorporada ao modelo. Tal método pode ser 1til quando se
deseja analisar os pesos para monitoramento de sistemas dindmicos, conforme
serd apresentado nos resultados do capitulo 6. O presente algoritmo nao
foi usado nesse trabalho, pois os objetivos estdo relacionados com a andlise
dos pesos propriamente dita. Portanto, todos os resultados mostrados na
presente dissertacao foram obtidos off line por minimos quadrados. O uso
do algoritmo proposto por aqueles autores deve ser considerado em trabalhos
futuros de projeto de monitoramento on line de pacientes.

3.3 Modelos NARMAX

3.3.1 Estrutura

Modelos NARMAX (Auto-regressivo nao-linear com média mével e entra-
das exdgenas) (Leontaritis and Billings, 1985) consistem em um mapa ma-
temdatico f que associa determinado conjunto de valores passados de saidas
y(k—1),...,y(k—ny), entradas u(k—ng), ..., u(k—n,) e ruido e(k—1), ..., e(k—
ny) a um valor atual y(k), ou seja,
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y(k) =f [y(k - 1)7 ay(k - ny)a
w(k —ng), ..., u(k — ny), (3.9)
e(k—1),....,e(k —n.)] +e(k) .
sendo que ny é 0 miximo atraso em y (que é a ordem dinamica do modelo),
N € My, Sa0 respectivamente o atraso puro de tempo e maximo atraso em u e
n, 0 maximo atraso em e(k). A varidvel e(k) representa informacao que nao
pode ser explicada por f(-).
Quando f é linear nos parametros, sua estimacao pode ser efetuada por

algoritmos baseados em minimos quadrados, incluindo o caso polinomial.
Nestes casos, é possivel reescrever a equagio (3.9) na forma vetorial:

y(k) = 9" (k—1)0 +£(k) (3.10)
sendo que 7 (k — 1) é um vetor contendo os valores passados (regressores)
das varidveis dindmicas do sistema até o instante k£ — 1, associadas ou nao
entre si por meio de funcgbGes ndo-lineares e 0 sio os parametros a serem
estimados, associados aos termos correspondentes em 7 (k — 1). A varidvel
&(k), conhecida como residuo, representa a parcela do sinal que o modelo nao
foi capaz de explicar, e pode ser calculada com auxilio da prépria equacao de
regressao (3.10), ou seja:

E(R) = y(k) — (k)
gk) =" (k- 1)6.
Os residuos representam a parte nao modelada do sinal, e pode-se consi-
derar o seu calculo como uma tentativa de aproximagao do erro experimental
e(k) visto na equacao (3.9). Para estimar um vetor de parametros, considera-
se um conjunto de dados com N observacoes experimentais, de forma que
seja possivel definir um conjunto de equagdes a parir de (3.10). Dessa forma,
pode-se escrever a seguinte equagao matricial:

(3.11)

y="0+¢, (3.12)
sendo
y(k) ¢(k) P (k—1)
y(k—1) §(k—1) P" (k- 2)
y = y(k —2) €= £(k —2) el =| ¢T(k-3)

Yk — N +1) e(k— N +1) W7 (k — N)
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Entdo, o vetor de parametros 8 pode ser estimado por minimos quadrados,
a partir da seguinte equagao:

6=[vTu] tuly. (3.13)

Se ha ruido experimental nos dados, ou seja, nao branco, normalmen-
te a solugdo dada por (3.13) é polarizada. Para solucionar esse problema
torna-se necessario a extensao da matriz de regressores ¥ de forma a incluir
termos em & (Ljung, 1987), e resolvendo (3.13) e (3.11) iterativamente até
obter convergéncia de 6. Normalmente, 5 iteracoes sao suficientes para que
haja convergéncia (ver Norton, 1986). E necessério que os residuos £(k) se-
jam brancos para garantir que os parametros 0 nao estejam polarizados (ver
Aguirre, 2000).

Se o processo de identificagao é satisfatério e a dindmica do sistema foi
aproximada com sucesso, pode-se afirmar que os residuos constituem uma, boa
aproximagcao do ruido experimental e(k) visto na equagdo (3.9), no caso de
ruido branco. A simulacdo do modelo NARMAX encontrado normalmente é
efetuada excluindo-se os termos em &, porém, em casos muito especiais, pode-
se considerd-los para modelar estatisticamente a parcela aleatéria do sinal.
No capitulo 5, os residuos serdo usados na tentativa de modelar a suposta
parte nao deterministica de sinais de variabilidade da freqiiéncia cardiaca.

Normalmente, identificagoes com modelos NARMAX empregam a forma
polinomial, neste caso, os monomios sao definidos por produtérios envolven-
do as varidveis de entrada e saida atrasadas, com grau de nao-linearidade
variando de 1 a £. S3o incluidos também regressores lineares de £ para evi-
tar a polarizagao. Dessa forma, um modelo polinomial NARMAX pode ser
escrito da seguinte forma genérica:

ylk) = 0,4+ Z 0;,zi, (k) + Z Z 0;1 iy Tiy (kK)ziy (k) + ...+

11=1 11=1120=41
n n zs
S D by (B)mi (k) + > E(k i), (3.14)
t1=1 tg=tp—1 ir=0
sendo que
z1(k) = y(k —1), za(k) = y(k —2), ... zn, (k) = y(k —ny),

Tn,+1(k) = u(k — ng), Tpy12(k) =u(k —ng—1), ... (3.15)
o Ty, (k) = u(k —ny), =1y +ny .
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O emprego de apenas regressores lineares para a varidvel ¢ implica em
alguma perda de generalidade, porém, testes praticos mostram que é razoavel
admitir tal simplificagdo. A principio, os regressores desta varidvel também
poderiam ser ndo-lineares, conforme expressa a equacao (3.9).

Uma comparagao entre modelos polinomiais e racionais NARMAX pode
ser vista em (Corréa et al., 2000; Corréa, 2001).

3.3.2 Selegao de estrutura e estimagao de parametros

Normalmente, empregam-se modelos NARMAX polinomiais devido as facili-
dades e flexibilidades associadas a essa representacao. Todavia, o niimero de
termos candidatos cresce muito com um aumento relativamente pequeno nos
parametros /£, ny e n,. Por outro lado, é necessario selecionar os termos, den-
tre os candidatos, que possam explicar a dindmica do sistema real. A selecao
de termos 6timos, dentre o conjunto de termos candidatos representados por
meio da equacdo (3.14) é chamada de selecao de estrutura.

A técnica usada para selecao de estrutura é conhecida por ERR (Er-
ror Reduction Ratio) (Billings et al., 1989; Korenberg et al., 1988). Nessa
técnica, os termos sao ordenados segundo um indice estatistico que indi-
ca a importancia daquele termo na estrutura, nesse caso, deve-se escolher o
numero 7, de termos de processo que o modelo possuird, e entao os ny-ésimos
primeiros termos sao selecionados. Para que tal algoritmo possa ser funci-
onal, é preciso que os regressores de (3.9) sejam ortogonais sobre os dados,
ou seja, UT'U = D, sendo D diagonal. O leitor pode observar que a matriz
¥ nunca terd tal propriedade. VT ¥T TV é diagonal se V for uma autobase
de T 3, portanto, pode-se empregar a transformacio W = ¥V de forma
a obter-se uma expressao andloga & equagao (3.12), porém com regressores
ortogonais, isto é:

y=Wg+¢. (3.16)

sendo que W = UV e g = V-le. A partir destas consideragoes, o indice
ERR pode ser definido por:

(Wi wi)

2
g T .
[ERR]; = = yTy

Mesmo empregando o critério ERR para selecdo de estrutura, nao se
conhece, a priori, o nimero 6timo de termos de processo n, e de ruido n,.

, (3.17)

30 leitor deve-se recordar que, dada uma matriz semidefinida positiva, sua autobase V'
é ortonormal, isto é, VT =V ~L
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Os algoritmos mencionados nas subsecoes 3.3.1 e 3.3.2 podem ser vistos com
maiores detalhes em (Aguirre, 2000).

3.3.3 Modelos NARMAX multivaridaveis

Modelos NARMAX podem assumir a forma multivaridvel, com p saidas,
y1(k),y2(k),...,yp(k), e q entradas, ui(k),uz(k),...,uqs(k) (Billings et al.,
1989; Barros, 1997; Saraiva, 1999). Dessa forma, associa-se cada valor y;(k)
em fungdo de regressores em y; e u;, portanto, sdo necessirios p subsiste-
mas NARMAX para representar um sistema multivaridvel. Cada varidvel
y; terd associada, uma varidvel de residuos &;(k). O processo de estimagao
é semelhante ao exposto anteriormente, porém difere no fato de que cada
subsistema exige uma etapa separada de identificagao.

Se, no caso de modelos monovaridveis, o ajuste dos parametros da es-
trutura do modelo j4 era critica, em modelos multivaridveis, a complexidade
aumenta ainda mais. Freqiientemente nao se tem informacao a priori sobre
qual o nimero de termos de processo np, ou ruido n,; de cada subsistema.

3.3.4 Identificacao de sistemas e validacao

O problema de identificagao de sistemas nao se restringe ao de estimacao de
parametros, ou seja, a obtencdo de modelos dinamicamente véalidos a partir
das técnicas mostradas acima ndo é uma tarefa trivial.

A andlise preliminar de séries temporais, antes da identificacdo em si, é
o primeiro passo nesse tipo de trabalho. E importante, assim, determinar
caracteristicas que possam auxiliar na escolha de quais tipos de estruturas
e representacoes podem ser usadas em cada problema. Nesses estudos, sao
usadas as ferramentas de andlise de séries descritas na secio 3.1. A selecao de
estruturas e estimacao em si é um segundo passo a ser efetuado. Por tltimo,
devem-se validar os modelos encontrados a fim de verificar se a dindmica do
sistema real foi assimilada.

A validacao pode ser efetuada por meio de virias formas, duas possibi-
lidades sao: 1) andlise dos residuos e 2) predi¢ao em uma faixa nao usada
na identificacdo. O teste de residuos é efetuado com o propdsito de verificar
se hd nestas varidveis, parcelas do sinal ainda passiveis de serem modeladas,
neste caso, indicando que a estrutura de modelo escolhido ndo é capaz de
explicar todos os efeitos observados no sistema real ou que ha polarizacao
nos parametros estimados. O teste consiste em verificar a auséncia de au-
tocorrelaces nas séries &;(k), e de correlagoes cruzadas entre u;(k) e & (k).
Estes testes sao efetuados com o auxilio de fungoes descritas pela equagao
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(3.1).

A validagao por predicao livre, em uma faixa nao usada na estimacao de
parametros, pode indicar se o modelo realmente incorporou as caracteristicas
dinidmicas do sistema real. Com a finalidade de quantificar a qualidade de
predigdes efetuadas, um indice de erro médio quadrédtico, RMSE (Root Mean
Squared Error) pode ser empregado. Considerando uma janela de validagio
y(k), k=1, ..., N e dispondo das predigoes §j(k) correspondentes, tal indice
pode ser definido pela seguinte relagio:

RMSE — Z%l[y(l) — ()P ’ (3.18)
>amily(@) —9)P
sendo 7 a média da faixa de identificagao. Pode-se notar que um indice RMSE
igual & unidade indica que a predicao efetuada possui qualidade semelhante
a predigao trivial y(k) = y. Espera-se, portanto, indices RMSE menores que
a unidade. Predigoes k passos a frente também podem ser avaliadas, neste
caso, o preditor trivial usado é y(k) = y(l — k), ou seja:

N — ()12
RMSE(k) = || =1y —9OF (3.19)
2amaly(l) =yl — k)P
Os indices RMSE’s também podem ser avaliados empregando-se janelas
deslizantes, nesse caso, pretende-se obter informagdes a respeito da qualidade
de predicoes ao longo de uma faixa de dados de validagao.

3.4 Comentarios Finais

O presente capitulo procurou apresentar as ferramentas de analise de séries
temporais baseada em modelos nao-lineares. Foram apresentados alguns tes-
tes em séries temporais que sao importantes na obtencao de informacoes uteis
na escolha da melhor representacdo ou estrutura, além de propiciarem um
contato inicial dos dados antes da aplicacao de técnicas de modelagem em si.
Duas representacoes usadas para modelar a dindmica de sistemas nao-lineares
foram apresentadas e os respectivos algoritmos de estimacdo de pardmetros
foram discutidos.

Recentes trabalhos empregam técnicas de identificacdo em séries experi-
mentais na tentativa de extrair informacoes dos sistemas reais por meio de
andlise de modelos. Alguns trabalhos recentes apresentaram resultados que
demonstram que modelos dindmicos obtidos a partir identificacdo em séries
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fisiolégicas assimilam caracteristicas reais (Aguirre et al., 1999a), que po-
dem inclusive explicar determinados fenémenos associados, e contribuir na
concepcao de sistemas biomédicos.

H& outras ferramentas nao-lineares tém sido testadas para andlise de da-
dos fisioldgicos, porém, suas eficicias ainda estdo em comprovagdo. Dentre
elas, wavelets (Cao et al., 1995) e dindmica simbdlica (Letellier et al., 1995).
Estas ferramentas nao serdo abordadas aqui.



Capitulo 4

Os Dados Fisiolégicos

Para andlise e modelagem nao-linear, o presente trabalho fara uso de 2 con-
juntos de dados fisioldgicos experimentais obtidos de fontes diferentes. O
primeiro deles foi obtido por Guimaraes (1996), e constitui um conjunto de
dados cardiovasculares de VFC de ratos Wistar machos. O segundo, de da-
dos respiratérios (Rigney et al., 1994), consiste em um registro multivaridvel
obtido de um paciente humano que sofre de apnéia do sono, e foi empregado
em uma competicdo de séries temporais promovida pelo Instituto Santa Fé
(ISF).

O objetivo do presente capitulo é apresentar tais conjuntos de dados e
discutir alguns testes preliminares. Os conjuntos mencionados acima serao
apresentados respectivamente nas secoes 4.1 e 4.2, e serdo usados para as
andlises e modelagens a serem apresentados nos capitulos 5 (dados de VFC
de ratos Wistar) e 6 (dados do ISF).

Neste capitulo, na secdo 4.3, ha uma analise da presenca de determinismo
nos dados em questao (Gomes et al., 2000), com a finalidade de avaliar se os
dados fisiolégicos mencionados acima possuem alguma estrutura dindmica.
Para familiarizar o leitor com estes conceitos, uma revisao sobre o assunto
determinismo também podera ser vista nesta mesma secao. A conclusao do
capitulo é apresentada na se¢do 4.4. A listagem com os nomes dos arquivos
contendo os dados descritos neste capitulo encontram-se na pagina 130, no
apéndice A.

40
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4.1 Dados Cardiovasculares — VFC de Ratos Wis-
tar Machos

4.1.1 Protocolos experimentais

Os dados cardiovasculares a serem usados nesta dissertacao consistem em um
conjunto de séries temporais experimentais de VFC de ratos obtidas apds
processamento de ECG registrados de 11 ratos Wistar machos, entre 210 g
e 285¢g (Guimaraes, 1996). Todos os animais encontravam-se em gaiolas se-
paradas, com racdo e agua disponiveis ad libitum. Antes do experimento,
os ratos foram submetidos a cateterismo (veia femoral esquerda) e implan-
te de eletrodos subcutaneos, para medicdo de ECG D-II. Dois dias foram
esperados para recuperacao dos animais. Apds o experimento, foi efetuada
necropsia para assegurar a correta colocacdo do catéter. A VFC foi obtida
por meio da detec¢ao automdtica de intervalos RR no ECG (500 Hz, 12 bits)
e pré-processamento para se obter uma série de freqiiéncia de amostragem
constante (métodos, ver cap. 2). As séries resultantes possuem freqiiéncia de
amostragem de 4 Hz.

O catéter foi introduzido para administracdo de 2 drogas nos experi-
mentos: atropina, bloqueador muscarinico, empregado com objetivo de blo-
quear a atividade do sistema nervoso parassimpatico, e atenolol, bloquea-
dor adrenérgico (1, empregado com o objetivo de bloquear a atividade do
simpdatico. Para cada rato, trés séries temporais de frequéncia cardiaca fo-
ram obtidas considerando-se trés protocolos: 1) controle, sem a injecao de
farmacos, 2) atropina, com a injegao desse firmaco (2 mg/kg) e 3) atenolol
com injecao desse farmaco (1 mg/kg). Ambas as drogas foram administradas
por meio de solugdo salina isoténica. Em cada fase, foram coletados 15 min
de ECG, com intervalo de 10 minutos entre elas. Os ratos #2 a #6 foram
submetidos & seqiiéncia controle — atropina — atenolol, enquanto os de #7 a
#12, & sequéncia controle — atenolol — atropina.

Finalmente, foram separadas séries de freqiiéncia cardiaca de 256 amos-
tras (64 s), considerando-se o critério de estacionariedade proposto por Gui-
maraes (1996) (ver Gomes et al., 2000). A Figura 4.1 apresenta as séries
resultantes (trés protocolos), registradas do rato #4 e a Figura 4.2 apresenta
as respectivas estimativas espectrais (periodograma) de tais séries. O leitor
pode observar as bandas de freqiiéncia caracteristicas VLF, LF e HF, (ver
cap. 2) e os efeitos produzidos devido & administracdo dos firmacos inibi-
dores do SNS e SNP. As caracteristicas principais desse conjunto de dados
podem ser vistas resumidas na Tabela 4.1.
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Figura 4.1: Séries experimentais de FC obtidas do rato #4. a) Protocolo controle
(ctr04@), b) protocolo atropina (atr04@) e c) protocolo atenolol (at04@).
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Figura 4.2: Func¢des de densidade de espectro de poténcia estimadas por periodograma,
das das respectivas séries mostradas na Figura 4.1, subtraidas da média (janela Hanning
L=128, A=96).



4  Os Dapos FisioLécicos 43

Tabela 4.1: Caracteristicas principais do dados de VFC de ratos Wistar machos.

Ratos: 11
Amostragem: 0,25 seg.
Numero de amostras: 256 por série

Os ratos de #2 a #6 foram submetidos a
seqiiéncia controle — atropina — atenolol,
e os de #7 a #12, controle — atenolol —
atropina.

Protocolos:

4.1.2 Anadlises preliminares

As séries foram escolhidas segundo um critério de estacionariedade, conforme
mencionado acima, portanto, a principio, atentem aos critérios de estaciona-
riedade pré-estabelecidos. A andlise de intervalo de amostragem nio se faz
necessaria nesse caso, pois as séries de VFC sao tipicamente varidveis discre-
tas.

A maior parte das séries, nos trés protocolos, apresentou indicios de nao-
linearidades sugerido a partir da analise do nimero de pontos fora do inter-
valo de confianga na funcao ¢,2, (equacao 3.1). Os resultados encontram-se
detalhados por série na Tabela 4.2. Conforme pode ser visto nessa tabela,
a maior parte das séries apresenta nao-linearidades. O intervalo de atrasos
analisado foi —15 < n < 15.

4.2 Apresentacao do Conjunto de Dados “B” do
ISF

4.2.1 A sindrome da apnéia do sono

Apnéia é definida como uma auséncia de fluxo respiratério pelo nariz ou
boca durante um breve periodo de tempo. A sindrome da apnéia do sono é
diagnosticada quando o paciente sofre mais de 30 episédios de apnéia durante
0 sono noturno. A apnéia pode ter origem central, obstrutiva ou mista quando
for causada pelos dois mecanismos.

A apnéia central é ocasionada por disturbios presentes nos centros de
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Tabela 4.2: Deteccdo de n3o-linearidades no conjunto de dados de VFC de ratos
(legenda: “n-£" — n3o-linear, “¢" — linear). O critério usado foi andlise visual da funcio
p2:(n), =15 < m < 15 (3.1). Havendo significativos niimeros de pontos fora do
intervalo de confianca, as séries foram consideradas com indicios de n&o-linearidades.
A porcentagem total , de séries classificadas como lineares ou n3o-lineares, em cada
protocolo, estdo apresentadas abaixo na prépria tabela. Ressalta-se que a média das
séries foi retirada na andlise.

Rato # Ctr.: Atr.: At.:

2 1 -l 7
3 fi-¢ ¢ l
4 fi-f fi-¢ fi-l
5 fi-f fi-l fi-f
6 fi-¢ ¢ fi-¢
7 ¢ fi-l ¢
8 ¢ ¢ fi-¢
9 fi-l fi-l fi-l
10 fi-0 fi-f fi-¢
11 ¢ fi-l /
12 fi-/ fi-¢ fi-¢
% £: 364% 273% 364%

% 1-£: 63,6 % 72,7% 63,3 %

controle respiratério, localizados no tronco. Devido & sua origem, geralmente
pacientes que sofrem este tipo de apnéia roncam menos e sao menos obesos.

A apnéia obstrutiva é o tipo mais comum, caracterizada pela presenca
de obstrucao fisica nas vias aéreas superiores. s sintomas mais comuns
sao sonoléncia em periodo diurno, cefaléia durante a manha, deterioracao
intelectual, hipertensao sistémica e ronco. Pacientes com apnéia obstrutiva
normalmente apresentam complicagoes cardiacas como, arritmias e tendéncia
a ataque cardiaco e obesidade.

O principal efeito fisiolégico da apnéia é a diminuicao drastica da satu-
ragao de oxigénio na circulagao sanguinea, que pode ser quantificada por meio
de oximetria.

O diagnéstico de sindrome da apnéia do sono depende de exames clinicos
como polissonografia, e andlise de séries temporais, feita tipicamente por
especialista humano. A polissonografia consiste no registro de uma série
de varigveis fisiolégicas como EEG, EMG do miisculo ocular e do diafragma,
ECG e tacograma, esforco respiratério tordcico e abdominal (pletismografia),
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fluxo nasal e oximetria. A medicdo da atividade do musculo ocular tem por
objetivo classificar o tipo de sono (REM e NREM). A oximetria tem por
objetivo a medicao da saturagao de Os no sangue por meio de um sensor
otico.

O tratamento da apnéia é efetuado normalmente com auxilio de equipa-
mentos respiradores e méascara nasal. Neste caso, o ar é inspirado sob pressao,
eliminando a parada respiratéria. Neste caso, o uso indevido ou o nao uso
do equipamento propicia o retorno da patologia. Normalmente, tratamentos
com medicamentos nao é eficiente.

Existem intervencoes cirtirgicas que podem ser empregadas no tratamento
de pacientes com apnéia, no caso, obstrutiva. Tais cirurgias normalmente
empregam a retirada de excesso de tecido ou de érgaos como amidalas e
adendides.

A quantificacdo do numero de episédios de apnéia, projeto de monitores,
e novos tratamentos tém sido propiciados por meio do uso de ferramentas
autométicas (Reisch et al., 1999, 2000b,a, ver outras citagoes abaixo).

VFC e diagnéstico de apnéia. O sinal de VFC, conforme descrito no
capitulo 2, ocorre principalmente devido a modulagdes por invervagoes do
sistema autonomo. Sabe-se que a freqliéncia respiratéria influencia a VFC,
conforme pode ser visto nas andlises espectrais efetuadas em sinais experi-
mentais.

Em 1984, Guilleminault et al. sugeriram que mudancas no sinal de VFC
poderiam estar associadas & episédios de apnéia do sono, porém, problemas
associados a andlise do sinal de VFC n&o haviam ainda sido discutidos. A
partir de entao, novas técnicas de andlise do sinal de VFC foram estudadas,
abrindo novas possibilidades de extrair informacao a respeito da agao dos
sistemas simpético e parassimpatico por meio dessa ferramenta.

Dessa forma, recentes trabalhos na literatura postulam o uso de andlise
espectral do sinal de VFC em ferramentas para diagnéstico automatico de
apnéia (Keyl et al., 1997; Hilton et al., 1998; Glos et al., 1999; Hilton et al.,
1999; Roche et al., 1999; Schrader et al., 2000; Wiklund et al., 2000). Nesse
caso, especula-se que é possivel efetuar exames preliminares, muito menos
complexos e caros que aqueles efetuados atualmente, como a polissonografia.

Roche et al. (1999) apresentaram evidéncias da possibilidade de diagnds-
tico de apnéia por meio da comparacio de indices espectrais obtidos de sinais
diurnos e noturnos de VFC. Nesse trabalho, algumas consideragoes sobre a
acao do sistema auténomo sobre o controle cardiaco em pacientes com apnéia,
foram consideradas.
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Duas hipéteses podem ser levantadas, na tentativa de se explicar a VFC
de pacientes com apnéia: 1) o agente causador da apnéia perturba o fun-
cionamento do sistema nervoso auténomo, alterando as caracteristicas de
controle do sistema cardiovascular, depois do respiratério; 2) o agente cau-
sador da apnéia pode estar relacionado com problemas cardiovasculares, ao
contririo do que se pensava até entdo; ou 3) por meio de principios como a
arritmia sinusal respiratéria ou ondas de pressao na circulagdo, a respiracao
com distirbios provoca mudancas na VFC.

Segundo Keyl et al. (1997), vdrios fatores podem estar ligados as flu-
tuagoes do sistema auténomo em pacientes com apnéia: oclusao das vias
aéreas superiores, reacoes do sistema nervoso central, disfuncao autonémica,
e outros.

Recentemente, Moody et al. (2000) lancaram um desafio para a comuni-
dade cientifica, relacionado ao diagnéstico de apnéia empregando-se apenas
o canal de ECG. Estudos sobre o assunto ainda precisam ser efetuados, de
forma que sugere-se que trabalhos futuros tratem desse tema.

4.2.2 Caracterizacao das séries

O presente conjunto de dados consiste em um registro multivaridvel de trés
canais contendo séries fisiolégicas coletadas de um paciente no laboratério
de sono do Beth Israel Hospital (Atualmente, Beth Israel Deaconess Medical
Center), localizado em Boston, USA. Este conjunto foi empregado na compe-
ticao de séries temporais do ISF (Instituto Santa Fé) em 1991 (Rigney et al.,
1994; Weigend and Gershenfeld, 1994). As varidveis presentes neste conjunto
de dados sao respiracao yg , medida por meio do volume de térax; freqiiéncia
cardiaca yrcobtida de ECG e pré-processamento, e saturacao de oxigénio
no sangue ysos, medida por meio de oximetria na orelha'!. Um resumo das
caracteristicas deste conjunto de dados pode ser vista na Tabela 4.3.

Neste conjunto de dados, as varidveis yg € ysos Se encontram ndo calibra-
das. Isso significa que cada amostra encontrada nestes dois canais é repre-
sentada por valores inteiros, associados a cada unidade digital do conversor
A/D. Originalmente amostrados a 250 Hz, os dados encontram-se decimados
na freqiiéncia de 2 Hz. O sinal de yrc, em min~!, foi obtido por meio dos in-
tervalos RR, e subseqiiente interpolacao no tempo para regularizar o periodo
de amostragem em 0,5 s. Este método de obtenc¢ao do sinal de yg; encontra-se
mostrado no capitulo 2.

A duracio total do conjunto de dados é de 4 horas e 43 minutos, isso

"Mais informagdes a respeito do conjunto de dados, ver (Barros, 1997, pag. 47)
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Tabela 4.3: caracteristicas principais do conjunto de dados “B" da competicio de
séries temporais do Instituto Santa Fé .

Pacientes: 1
Canais: 3
Amostragem: 0,5 seg.

Numero de amostras: aprox. 34.000 por canal

Canal #1 yr — Respiracdo - volume do térax
Canal #2 yrc — Freqiiéncia cardiaca
Canal #3 Ysos — Saturacao de oxigénio no sangue

representa aproximadamente 34.000 amostras por canal. O conjunto de dados
composto pelos trés canais descritos pode ser visualizado na Figura 4.3, onde
pode-se observar também a presenca de artefatos presentes nos trés canais
registrados.

O paciente cujos dados foram coletados (sexo masculino, 43 anos), sofre
de apnéia do sono. Durante a coleta, o paciente esteve dormindo na maior
parte do tempo, porém em determinados instantes, o paciente permaneceu
acordado. O tipo de sono associado a cada momento em que o paciente esteve
sendo monitorado pode ser visto na Figura 4.4, conforme foi determinado por
um especialista médico por meio de sinais de EEG coletados durante o mesmo
periodo.

Enquanto dormia, o paciente exibiu diversos tipos de regimes respiratoéri-
os, desde o normal até o de apnéia, passando por quadros intermediarios. Na
Figura 4.5 pode ser visto o grafico representando as trés séries em questao,
amostradas num periodo em que o paciente esteve em quadro respiratério
normal. Nota-se a regularidade do movimento toracico na série yr, € a
constdncia na concentracdo de oxigénio no sangue, conforme evidente na
série Ysog -

As paradas respiratérias que ocorrem quando o paciente sofre a apnéia
provocam uma queda consideravel na concentragdo de oxigénio no sangue.
Apés esta queda, o paciente efetua 4 a 5 respiracoes profundas, provocando
o aumento da concentracao de oxigénio novamente. Este quadro se repete,
caracterizando a chamada respiracdo periddica. Os dados correspondentes a
um periodo de respiragao periédica podem ser vistos na Figura 4.6.

H4 um quadro intermediario entre a respiracdo normal e respiracdo pe-
riédica, que é a apnéia intermitente. Uma janela de dados coletada durante
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horas

Figura 4.3: Conjunto “B" de dados do Instituto Santa Fé, empregado na competicdo
de séries temporais. a) yg, respiracdo (volume do térax), b) yrc, freqiiéncia cardiaca e
¢) ysos , saturacdo de oxigénio no sangue (oximetria).
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Figura 4.4: Estado de sono do paciente durante o periodo em que os dados foram
coletados. “R"=REM (movimento rdpido de olhos), “1" =primeiro estigio NREM (sem
movimento rdpido de olhos), “2"=segundo estdgio NREM e “W"=Acordado.
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Figura 4.5: Faixa de dados coletada em um periodo em que o paciente respirava
normalmente. Faixa: rnl@, amostras de 13.000 a 13.600. a) yr, respiragdo (volu-
me do térax), b) yrc, freqiiéncia cardiaca e ¢) ysos, satura¢do de oxigénio no sangue
(oximetria).
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Figura 4.6: Faixa de dados coletada em um periodo em que o paciente exibiu respiracdo
periddica (apnéia). Faixa: apl@®, amostras de 33.000 a 33.600. a) yr, respiragdo
(volume do térax), b) yec, freqiiéncia cardiaca e c) ysos, saturacdo de oxigénio no
sangue (oximetria).
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Figura 4.7: Faixa de dados coletada em um periodo de apnéia intermitente. Faixa:
ial@, amostras de 28.320 a 28.920. a) yg, respiragdo (volume do tdrax), b) yec,
freqiiéncia cardiaca e c) ysos , saturacdo de oxigénio no sangue (oximetria).

esse periodo pode ser vista na Figura 4.7.

4.2.3 Analises preliminares

Anilises preliminares efetuadas para este conjunto de dados foram discutidas
em (Barros, 1997), contudo, algumas conclusoes expostas naquele trabalho
encontram-se descritas a seguir.

Andlise de estacionariedade. Barros (1997) selecionou algumas faixas que
considerou estaciondrias, baseando-se em pardmetros estatisticos elementa-
res, tais como, média e varidncia. Nota-se, analisando-se seus resultados, que
as séries nunca apresentam simultaneamente estacionariedade nos trés ca-
nais. Ressalta-se que o organismo humano responde prontamente a estimulos
e mudancgas no meio externo, fato que dificulta a existéncia de longos trechos
estaciondrios. Este fato é um grande complicador no estudo de modelagem
de sinais fisiol6gicos.

Amostragem. As séries temporais do conjunto “B” do ISF, segundos
os critérios de amostragem para identificacio propostos por Aguirre (1995),
foram classificadas da seguinte forma: yy — sub-amostrada, ygc € ysog — sobre-
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amostrada. O fato da série temporal respiratéria estar sub-amostrada repre-
senta uma, dificuldade adicional na modelagem desses dados.

Detecgao de nao-linearidades. Ficou claro que as séries yrc € Ysos apresen-
tam evidéncias de nao-linearidades, empregando-se o teste das correlacoes
quadrdticas. A série yi ndo apresentou nao-linearidades quadraticas eviden-
tes, considerando-se um intervalo de confianca de 96%. Porém, o capitulo 6
apresentard nao-linearidades importantes associadas a essa série temporal, e
modeladas com sucesso por modelos autéonomos.

Estudo de correlagoes lineares. As séries apresentaram significativas cor-
relagoes lineares entre si, indicando a possibilidade de obtencdo de modelos
multi-varidveis. A série respiratdria apresentou menor correlacdo com as de-
mais no periodo normal, aumentando a correlacao linear para periodos de
distirbios respiratorios.

4.3 Anadlise da Presenca de Determinismo

4.3.1 O que é determinismo?

O objetivo dessa secao é descrever brevemente os principais resultados de
Gomes et al. (2000). Nesta secao, serd apresentada uma investigagio sobre
a presenca de determinismo nos sinais fisiolégicos de ratos Wistar, e entao
assegurar que as ferramentas deterministicas possam ser empregadas em suas
andlises. Esta se¢ao pressupoe o conhecimento de alguns conceitos originados
na teoria de sistemas dinamicos nao-lineares. O leitor interessado pode se
referir a diversos trabalhos para uma introducdo ao assunto®. As discussoes
a serem apresentadas a seguir sao intuitivas, isto é, nao se fundamentam em
defini¢oes formalmente reconhecidas.

Um sistema é completamente deterministico quando seu comportamento
temporal obedece a um conjunto rigido de leis, determinando precisamente
seu estado a cada instante de tempo. Tratando-se de sistemas dindmicos
deterministicos, pode-se dizer que hd um conjunto de leis que determina a
solucao do sistema para ¢t > t, a partir do estado do sistema no instante
t,- Em sistemas com algumas caracteristicas aleatérias, hd uma parcela de
incerteza associada, de forma que nao se pode determinar precisamente os
estados futuros por meio de qualquer informacao contida em ¢ < t,, mesmo
conhecendo-se as varidveis que podem perturbar o sistema, para qualquer
instante t.

*Maiores informacdes sobre sistemas dinsmicos nao-lineares e chaos, ver (Fiedler-Ferrara
e Prado, 1994; Peitgen et al., 1992; Wiggins, 1990; Thompson e Stewart, 1986; Stewart,
1989; Gleick, 1987; Moon,1987; Guckenheimer e Holmes, 1983; Sparrow, 1982).



4  Os Dapos FisioLécicos 54

Em 1963, Lorenz percebeu que a simulagao de um sistema dinamico de-
terministico®, composto por trés equacoes diferenciais, gerava solucoes ape-
riédicas* (no caso do sistema de Lorenz, atualmente denominadas caéticas).
Lorenz também notou que, em sistemas com o comportamento observado,
nao era possivel predizer para ¢ — oo na pratica, pois pequenas incertezas
numéricas se propagavam gerando solugdes totalmente diferentes. Em 1971,
Ruelle e Takens (1971), mostraram que em sistemas como o de Lorenz que
exibem caos, linhas de fluxo dependem sensitivamente das condicGes iniciais.
Com efeito, pontos arbitrariamente proximos estarao macroscopicamente se-
parados ap6s um tempo suficientemente longo, ou seja, qualquer imperfeicao
na medida efetuada em um sistema deterministico com essa natureza impede
que os estados futuros sejam de fato determinados, ou seja, estava confirmada,
a teoria que passou a ser chamada de hipersensibilidade a condigdes iniciais.
Por meio deste principio percebe-se que a concepcao de determinismo nao
poderia ser adotada em termos praticos em sistemas com esta natureza.

Um exemplo simples pode ser dado para ilustrar o determinismo de for-
ma qualitativa para o leitor. A Figura 4.8 mostra duas séries temporais z e
z, uma, obtida a partir de um sistema dindmico discreto e nao-linear, outra
apenas uma sequéncia de pontos aleatorios. Ambas as séries possuem dis-
tribuicoes e espectros semelhantes. Como diferencid-las observando apenas
uma seqiiéncia temporal? Ao tragar um gréfico com os pontos z(k+1) x z(k)
e z(k+1) x z(k), ou seja, o chamado mapa de primeiro retorno (Figura 4.9),
fica evidente que had uma estrutura temporal na série x, ausente na série z,
uma vez que os pontos do grafico z(k + 1) x z(k) se distribuem organizada-
mente, formando uma figura, ou atrator. Pode-se dizer que tal organizagao
é reflexo da presenca de determinismo na série .

De fato, a série x (ver pag. 66, Fiedler-Ferrara e Prado, 1994) foi obti-
da por meio da solucdo numérica do chamado sistema de Hénon °, fato que
explica estrutura presente na série temporal. A série z, por outro lado, ndo
possui qualquer organizacao, apenas pountos distribuidos aleatoriamente, pois
foi obtida a partir de processo aleatério®. Nesse caso apresentado, a compa-
racdo do chamado mapa de primeiro retorno (Figura 4.9) foi elucidativa para

¢ = —o(@-y),
3Equacdes de Lorenz: y = rc—y—zxz,
Z = xy—>bz.
4N3o-periddicas
2
SEquacdes de Hénon { 283 _ Iix_(kaf l(;c —D4ylk-1)

60 processo de obtencio de séries aleatérias como esta serd investigada na préxima
secdo (Amplitude-adjusted surrogate data).
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Figura 4.8: Séries temporais: a) (k) e b) z(k). Qual a natureza dessas séries quanto
a presenca de determinismo? Apenas na série x que existe uma estrutura que explica a
relacdo entre amostras passadas e futuras.

xX(k+1)
°
2(k+1)

0
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Figura 4.9: Mapas de primeiro retorno das séries temporais: a) xz(k + 1) x z(k) e b)
2(k+1) x z(k). Nesses graficos, é possivel observar a estrutura que relaciona os valores
passados com futuros, no caso da série x, que é deterministica. O mapa de primeiro
retorno da série z, que é aleatdria, ndo apresenta nenhuma estrutura.
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perceber que a série z é deterministica. Em casos experimentais, sistemas
podem ter estruturas complexas que nao podem ser visualizadas em baixas
dimensoes, nesse caso, torna-se uma tarefa nao-trivial investigar a natureza
da série.

Ainda nao existem respostas precisas a respeito dos conceitos de deter-
minismo e aleatoriedade. Sob um ponto de vista mais pragmadtico, importa
verificar se hd indicios da presenca de uma estrutura associada a séries tempo-
rais experimentais. Nestes casos pode-se considerar que é possivel empregar
ferramentas ligadas a teoria de sistemas nao-lineares em seus processamento,
modelagem e andlise.

Serd considerada neste trabalho como traco de determinismo a obtencao
de indicios da existéncia de uma estrutura que explique amostras atuais por
amostras anteriores por meio de predicao livre. Este é o escopo do método a
ser apresentado na proxima subsecao.

4.3.2 Um método para investigar a presenca de determinismo

Gomes et al. (2000) apresentaram uma metodologia cujo objetivo era verifi-
car indicios de determinismo em séries temporais (Souza et al., 1999; Gomes
et al., 1999). O algoritmo proposto emprega técnicas de modelagem e pre-
dicao nao-lineares nas séries experimentais e em séries aleatérias, obtidas das
préprias séries experimentais, chamadas de surrogates (Theiler et al., 1992).

As surrogates sao séries aleatdrias, por construgao, e sao obtidas de forma
a possuirem a mesma funcdo de espectro de densidade de poténcia (EDP) da
série experimental e conseqiientemente, a mesma funcao de autocorrelacio.
H4 pelo menos dois tipos de surrogates, de acordo com o método com a
qual sdo obtidas: 1) surrogate de fase aleatéria e 2) surrogate de amplitude
ajustada.

Dada uma série y(k),0 < k < N — 1, surrogates de fase aleatéria sgp(k)
sdo obtidas calculando a Transformada Discreta de Fourier de y(k) ou seja,
Y(n),0 <n < N —1, e alterando a fase aleatoriamente, ou seja,

N—-1
1 . .
SRP(k) = N Z e]a(n)|Y(n)|e]27mk/N ’ (4_1)
n=0

sendo «(n), uma varidvel aleatéria com distribui¢do uniforme, compreendida
no intervalo [0 27].

Surrogates de amplitude ajustada sao obtidas com o auxilio de uma va-
ridvel aleatéria g(k) com distribuicdo Gaussiana. Definindo ord[z(j)] = i, se
0 i-ésimo menor elemento da seqiiéncia z é x(j), é possivel reordenar z tal
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que seja obtida uma nova série z, que possua distribuicdo semelhante a g(k),
isto é,

zq(k) = g(ord[z(k)]) . (4.2)

O algoritmo de fase aleatéria descrito acima é aplicado a série y, e entao o
resultado obtido é reodenado de forma que a distribuicao da série original y
seja recuperada. Temos entdo a série saa(k), que é a surrogate de amplitude
ajustada de y. Por meio dessa técnica é possivel obter surrogates com mesma,
distribuicao da série original. O leitor pode observar que a série mostrada na
Figura 4.8b) é uma surrogate de amplitude ajustada obtida a partir da série
mostrada na Figura 4.8a). Mais detalhes sobre a técnica de surrogate data
analysis podem ser vistos em (Schreiber e Schmitz, 2000).

O método de detecgao de determinismo proposto baseia-se em comparar
o desempenho de predi¢ao na série experimental e nas surrogates por meio
de um teste de hipdteses. Obtida a predigdo livre na faixa de validacdo, a
funcao escolhida para comparacao, no teste de hipéteses, foi o RMSE (3.18)
obtido em janelas deslizantes. De forma resumida, podemos escrever que o
algoritmo proposto baseia-se nos seguintes topicos:

1. Dada uma série temporal y(k), gera-se um conjunto de surrogates de
fase aleatéria e gaussianas. E necessério o emprego de varias realizacoes
de surrogates para garantir a validade estatistica dos testes. No caso
presente empregou-se 16 surrogates de cada tipo. As séries testadas

com este algoritmo possuiam N = 256 observacoes.

2. Define-se os valores de ny, n, e £ do modelo NARMAX. Neste caso,
Ny =5 nr=2el=2.

3. Sao gerados os termos candidatos considerando todas as combinacoes
polinomiais.

4. A série é dividida em duas partes: faixa de identificagdo, compreendida
entre as observacoes 1-200, e a de validacdo, compreendida entre as
observacgoes 201-256.

5. Considera-se uma série temporal (experimental ou surrogate) e obtém-
se uma familia de modelos com diferentes niimeros de termos de proces-
s0, np. Empregou-se modelos cujo niimero de termos fosse 2 < nj, < 20.

6. , Empregando o critério de informagao de Akaike (1974), um modelo é
selecionado entre aqueles identificados no item anterior. Este modelo é
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simulado na faixa de validagdo de dados para testes de predigdo livre,
obtendo-se assim um vetor de predicoes §(k).

7. Indices RMSEs sdo calculados em janelas deslizantes, comparando-se as
predi¢oes (k) com os valores experimentais correspondentes em y(k).
Dessa forma se obtém um vetor de indices RMSE.

8. repete-se os passos acima até que todas as séries tenham sido avaliadas
(a experimental e as surrogates).

9. Finalmente, 2 curvas de RMSEs sdo tracadas: uma obtida da série
experimental e a segunda, média das curvas geradas a partir de cada
surrogate. O desvio padrao das curvas de indices RMSEs das surrogates
sao calculados para estabelecer o intervalo de confianga.

Normalmente, os indices RMSE’s obtidos a partir de predigoes livres em
surrogates tém esperanca matemdatica préxima & unidade. Gomes et al. (2000)
notaram que hd basicamente trés casos a serem considerados na andlise da
funcao RMSE obtida: Em um primeiro caso, predigoes livres em janelas des-
lizantes préoximas & faixa de identificagao possuem indices RMSE’s menores
que a unidade, indicando que, de fato, a predi¢ao na série experimental é
significativamente superior aquela obtida para surrogates. Neste caso, depois
de determinado periodo, a predi¢ao piora ficando comparavel & da surrogate.
No segundo caso, a fungdo RMSE é sempre préxima a unidade, e permanece
dento do intervalo de confianca estabelecido para funcoes surrogates, ou seja,
o desempenho da predi¢ao nao é qualitativamente diferente do que nas séries
aleatérias. Em um terceiro caso, a funcdo RMSE obtida nao se enquadra
no paradigma do caso #1, porém possui muitos valores fora do intervalo de
confianca estabelecido, o que significa que também nao se enquadra no caso
#2.

O caso #2 sugere que a série experimental é aleatoria, e o caso #1, deter-
ministica. No caso #3, problemas como nao-estacionariedade estariam pre-
judicando o desempenho preditivo, contudo, maiores estudos sao necessirios
para explicar melhor esse paradigma. As séries que originaram resultados en-
quadrados no paradigma #3 foram desconsideradas na andlise em questao.

4.3.3 Presenca de determinismo no sinal de VFC

As séries do conjunto de dados de VFC de ratos foram analisadas por meio da
metodologia exposta acima. Os graficos vistos na Figura 4.10 mostram algu-
mas séries experimentais de VFC, séries surrogates obtidas a partir da série
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Figura 4.10: A Figura apresenta séries experimentais do conjunto de dados de VFC
de ratos (a esquerda), exemplos de surrogates obtidas a partir do processamento dessas
séries (ao centro) e as respectivas curvas de indices RMSE's calculados em janelas
deslizantes, considerando predi¢do livre na janela de validacdo (a direita). Segundo
Gomes et al. (2000), os casos mostrados acima se enquadram nos seguintes paradigmas:
a) #1, b) #2 e ¢) #3. As Figuras vistas aqui foram retiradas de (Gomes et al., 2000).
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experimental correspondente e o grifico da fungado RMSE obtida em janelas
deslizantes, L=15 e A=1 (teste de hipStese)’. A Figura 4.10a) apresenta
alguns resultados classificados no paradigma #1, a 4.10b), no paradigma #2
e a 4.10c), no paradigma #3.

A andlise dos graficos de RMSE relatados acima levou aos resultados mos-
trados na Tabela 4.4. Conforme visto, as principais conclusoes dessa andlise
sdo: 1) H4 forte evidéncia de determinismo nas séries de VFC de ratos, no
conjunto de dados analisado e 2) Esse grau de determinismo parece diminuir
sob bloqueio autonémico. Dessa forma, o determinismo na VFC parece estar
associado principalmente ao controle autonémico, uma vez que o traco deter-
ministico diminui quando ha bloqueio farmacoldgico. De uma forma geral,
faltam questGes fisiolégicas para serem exploradas na tentativa de explicar
melhor tais resultados. O percentual de séries que sugerem determinismo
foi calculado considerando-se somente as séries vilidas na andlise, ou seja,
excluindo aquelas do paradigma #3.

Para maiores informacoes a respeito dessa anadlise, o leitor deve recorrer
a (Gomes et al., 2000).

Tabela 4.4: Resultados da investigacdo da presenca de determinismo nos dados de
VFC de ratos Wistar machos.

Paradigma: #1 #2 #3 Sugerem
determinismo:
Controle 5% 9% 36% 86%
Protocolo: Atenolol 36% 46% 18% 14%
Atropina 18% 64% 18% 22%

4.4 Conclusao

O presente capitulo apresentou duas massas de dados, sendo uma, respiratéria,
usada na competicdo de séries temporais do ISF, extraida de um paciente
que sofre de apnéia do sono (Rigney et al., 1994) e a segunda, de séries de
VFC de ratos Wistar machos (Guimaraes, 1996). Anélises nestes conjun-
tos de dados foram apresentadas juntamente com as informagoes técnicas e
andlises preliminares. O capitulo ainda apresentou um algoritmo para de-
teccao de determinismo em séries temporais (Gomes et al., 2000) baseado em

"Gréficos retirados de (Gomes et al., 2000).
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predicdo livre na série experimental e em séries aleatérias com mesma funcio
de espectro de densidade de poténcia (EDP), chamadas de surrogates. Os
resultados obtidos por Gomes et al. (2000) de investigagdo da presenca de
determinismo nos dados de VFC de ratos foram mostrados e suas conclusoes
apresentadas de forma resumida. Os resultados mostrados, no caso, indicam
que h4 forte determinismo nos dados de VFC registrados sem o bloqueio au-
tonémico farmacolégico. Esse assunto (determinismo) ainda serd explorado
nos capitulos 5 e 6, em que serdao apresentadas maiores evidéncias de deter-
minismo ou aleatoriedade presentes nos dados fisiolégicos apresentados neste
capitulo.

Tais conjuntos apresentados aqui serao alvo de analises e modelagem ba-
seadas em técnicas nao-lineares, nos capitulos seguintes, 5 e 6, visando atingir
os principais objetivos propostos pelo presente trabalho.



Capitulo 5

Estudos da Variabilidade da
Frequéncia Cardiaca por
meio de Técnicas de
Modelagem

O coracao é uma bomba pulsitil e, portanto, sua dinamica se da por meio
de ciclos. Os ciclos mencionados estdo compreendidos entre duas sucessivas
ondas R do ECG, de forma que a série dos intervalos RR denota a frequéncia
cardiaca de batimentos ciclo a ciclo. Tipicamente, os periodos dos intervalos
RR nao sao constantes, o que gera uma variagao na freqiiéncia cardiaca, co-
nhecida também como a variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC) (Mallik
e Camm, 1995; Guimaraes, 1996; Task Force of the European Society of Car-
diology and the North American Society of Pacing and Electrophysiology,
1996; Bernson et al., 1997; Gomes, 2001).

Uma das questoes que tem atraido a atencao da comunidade cientifica é a,
possibilidade de explicar a natureza desta variabilidade, além de correlaciona-
la a fenémenos fisiolégicos importantes. Especula-se que esta varidvel possui
grande importancia clinica como ferramenta ndo invasiva. Neste contexto,
sua modelagem pode auxiliar na tentativa de explicar sua dindmica complexa,
propiciando estudos e analises.

Uma das preocupagoes eminentes a respeito dos estudos sobre a VFC é
averiguar se a variabilidade possui natureza deterministica ou aleatéria. O
estudo de Gomes et al. (2000) (rever pag. 56) parece sugerir que hd uma par-
cela aleatdria presente nas flutuacoes da frequiéncia cardiaca. Neste capitulo,
serd considerado que ha uma parcela aleatdria importante na explicacao da

62
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dindmica da VFC, uma vez que os modelos a serem apresentados possuem
entradas que sao ruido branco gaussiano. O objetivo de apresentar a VFC
dessa forma é admitir a hipétese de que esta série nao é completamente de-
terministica, e testd-la por meio de modelos.

Dessa forma, o principal objetivo do capitulo é apresentar a modelagem
da variabilidade cardiaca sob dois enfoques: 1) Modelagem “caixa branca” e
2) Modelagem “caixa preta”. Na primeira delas, serd apresentado um mode-
lo, proposto por DeBoer et al. (1987), que parte de determinadas hipéteses
e principios fisioldgicos para explicar a VFC a partir de um conjunto de
equagoes. A segunda abordagem apresenta uma nova modelagem baseada
em identificacggo NARMAX (Souza et al., 2001b). A apresentacao de ambas
abordagens trard uma visao geral sobre modelagem de VFC.

Os modelos NARMAX obtidos sdo capazes de simular séries de VFC
sintéticas, com algumas caracteristicas parecidas as da série experimental
usada na identificacao. Critérios espectrais e testes de de residuos foram
empregados para selecionar tais modelos. Os sinais sintéticos encontram-se
apresentados neste capitulo.

O capitulo estd organizado da seguinte forma: primeiramente, o0 modelo
fisiolégico de DeBoer et al. (1987) serd mostrado, utilizando a nomenclatura
do presente trabalho. Encontram-se incluidas discussoes criticas a respeito
deste modelo. Na secdo 5.2, a predicdo usando um modelo NARMA em
uma série temporal de VFC serd apresentada e discutida. Em seguida, na
secdo 5.3, os novos modelos serao apresentados incluindo: metodologia, simu-
lagoes e discussdo. Uma discussao final do capitulo encontra-se apresentada
na ultima secao.

5.1 Um Modelo Fisiolégico

5.1.1 Apresentacao do modelo

DeBoer et al. (1987) apresentaram um modelo fisiolégico multivaridvel, dis-
creto (auto-regressivo) e ndo-linear que procura explicar a variabilidade a par-
tir de alguns fenémenos fisiolégicos, portanto, um modelo “caixa branca”. O
objetivo da presente secao é apresentar o modelo proposto por DeBoer et al.,
identificar os componentes do modelo que podem explicar determinadas ca-
racteristicas fisioldgicas da VFC, analisar as equacoes e hipéteses levantadas
por aqueles autores e discutir a coeréncia de tais hipéteses levando-se em
consideragao o modelo em si. A finalidade da apresentacao deste modelo
aqui é tornar possivel sua comparacao com modelos NARMAX identificados
de sinais experimentais de VFC, a serem apresentados na secdo seguinte.
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Quatro variaveis foram empregadas por DeBoer et al.: pressao sistodlica
S(k) e diastélica D(k), constante de tempo arterial’ T'(k) e intervalo RR
I(k), que denota a VFC. A varidvel T'(k) é igual a resisténcia x complacéncia
periféricas.

Os seguintes mecanismos fisioldgicos foram considerados nesta modela-
gem: 1) barorreflexo realimentado através dos sistemas vagal e simpdtico, 2)
propriedades contrateis intrinsecas do miocéardio, 3) Efeitos mecénicos da res-
piracdo na pressdo arterial e 4) agdo simpética sobre a resisténcia periférica.

O modelo foi determinado de forma a ser valido somente para oscilagoes
em torno de um ponto de operagao, ou seja, as varidveis empregadas sao
i(k) = I(k) — Lo, s(k) = S(k) = So, d(k) = D(k) — D,, 7(k) = T'(k) — To;
sendo que I,, S,, D, e T, sao as esperangas matemadticas de I(k), S(k), D(k)
e T'(k) respectivamente. O modelo a ser apresentado aqui foi reorganizado
de forma a seguir a nomenclatura adotada neste trabalho.

Cada uma das equagoes relaciona valores nos instantes & ou k£ + 1 das
variaveis i s, d e T aos respectivos regressores, dessa forma, podemos escrever
o modelo fisiolégico de seguinte forma:

i(k) = ast + e (k) ;
sp = 18tan~!(s/18);
(k) = —b's;

A~ N~~~
A A A
T s W N =
T D N ~—

)
s(k+1) = d(k+1)+vi(k) +u(k) + e2(k);
dn+1) = D, (s’é—k) - Z(T—k) + —I";ék)) ;

sendo:

s( —-1) ... s(k-6) ]T
Sh (k—1) ... sp(k—6)]"
901232 1]
00246 4 2]

Sy, =

[ s(
[
[
[

A entrada u(k) presente na equacao (5.4) representa a respiragao, e pode
ser entendida como um sinal senoidal puro, amostrado irregularmente nos
instantes de tempo de I(k) (que é igual a I, + i(k)), ou seja:

!Considerando-se o andlogo pressio/tensio e fluxo/corrente, a definicio da constante
de tempo T'(k) é semelhante a de um circuito RC.
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u(k) = Ag sen {27r r

Lk + Zi(k)] } . (5.6)

k

5.1.2 Embasamento fisiolégico

E importante ressaltar que as equagdes (5.1) a (5.5) representam hipéteses fi-
siolégicas levantadas por DeBoer et al. (1987), porém ainda nao ha um acordo
a respeito destas afirmacoes na literatura. Dentre tais hipéteses destaca-se:
1) Que a arritmia sinusal respiratdria é ocasionada pelo barorreflexo e que 2)
o ciclo de 10 segundos é ocasionado por filtragem de ruido realimentado pelo
barorreflexo, e nao por um oscilador intrinseco.

A equagao (5.1) representa a acao do barorreflexo no marcapasso cardiaco.
Nota-se que tal equacgdo associa regressores da pressao sistélica ponderados
pelos pesos a. O termo 9s(k) representa a realimentagdo rdpida através do
sistema vagal, enquanto que os termos em s(k — 2) a s(k — 6) modelam a
realimentacao através das vias simpdticas, que é lenta e defasada. As carac-
teristicas nao-lineares (saturacao) da medigao dos barorreceptores é modelada
pela equagao (5.2) por meio de uma fungao do tipo sigmoidal.

A equacdo (5.3) associa a ac¢do do barorreflexo na resisténcia periférica,
que ocorre através das vias simpdaticas. Um aumento no valor da pressio
arterial causa diminuigao da resisténcia periférica, portanto, diminui a cons-
tante de tempo T'(k) (A complascéncia foi considerada constante). Este efeito
contrario é modelado pelo sinal menos que aparece na equacao.

A equagao seguinte, (5.4), estabelece que a amplitude de pressdo arte-
rial do ciclo atual, s(k) — d(k) é proporcional & duracao do intervalo RR
anterior i(k — 1). Quando um intervalo RR é maior, o preenchimento do
ventriculo é maior, portanto, a for¢a contrictil do miocdrdio se eleva (lei
de Frank-Starling) ocasionando uma pressio sist6lica maior para o préximo
ciclo. Além da lei de Frank-Starling, intervalos RR mais longos tendem a
possuir contragado mais forte devido a efeitos transientes no miocdrdio (ver
pag. 17).

DeBoer et al. postulam que a arritmia sinusal respiratéria é causada pela
realimentacao de ondas de pressao sanguinea no barorreflexo. Tais ondas
sao provocadas mecanicamente pela respiracao através da circulacao san-
guinea. Considerada essa hipétese, a influéncia da respiragdo é introduzida
na equagao (5.4). A amplitude das ondas de pressao arterial provocadas pe-
la respiragdo possui amplitude Ag = 3 mmHg, a freqiiéncia respiratdria foi
ajustada em fr = 0,3 Hz, a constante v pode ser obtida por experimentos
(Ross and Linhart, 1965), e neste caso foi ajustada em v = 0,016 mmHg/ms.
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Segundo o modelo, as ondas de pressdo inicialmente influenciam a pressao
arterial (equacdo 5.4), que é realimentada por meio do sistema auténomo
pelo barorreflexo (equagdo 5.1).

A dltima equagdo (5.5) relaciona o intervalo RR e a constante de tem-
po arterial com o valor de pressao diastélica do préximo ciclo. O caimento
da pressao sistélica depois do fechamento da véalvula aértica ocorre passi-
vamente, e é modelado aqui como resposta de um sistema dindmico linear
de primeira ordem, ao estilo circuito RC 2. Dessa forma, pode-se considerar
que o valor da pressao diastélica é D(k+ 1) = c¢- S(k)exp(I(k)/T(k)). Para
pequenas variacoes em D, S, I e T, a equagao acima pode ser simplificada
por meio de expansao em séries de Taylor, originando a equagao (5.5).

Ruido gaussiano eq(k) e es(k) com desvio padrao 25 ms e 2 mmHg, foram
respectivamente adicionados as equagdes (5.1) e (5.4). DeBoer et al. ndo
apresentaram a origem fisiologica dessa incerteza introduzida, porém, pode-
se inferir que tais varidveis aleatérias representam, respectivamente, ruido
no barorreflexo provocando uma incerteza no intervalo RR (equagao 5.1), e
ruido (turbuléncia por exemplo) na pressdo sangiiinea causando incertezas
na pressao sistdlica arterial (equagdo 5.4). Uma outra interpretagdo para a
presenca deste ruido pode ser obtida considerando o fato de que o controle
simpatico e vagal sobre a forca contractil do miocardio ndo foi modelada.
Neste caso, a atuagdo de um controlador fisiolégico poderia produzir uma
modulacao complexa nesta forca, alterando-se a pressao arterial a cada bati-
mento de forma desconhecida.

Resumindo, a acao do modelo pode ser entendida da seguinte forma:
um valor de pressao sistOlica estabelece um valor I de duracgao de intervalo
RR e constante de tempo arterial T. A combinacao dos valores I, S e T
conduzem a um novo valor de pressao distdlica D, por fim, D e I combinam
originando um novo valor de S, fechando o laco. A auséncia das excita¢Ges
u(k), e1(k) e e2(k) implicam respostas estaciondrias, ou seja, o modelo torna-
se assintoticamente estavel.

5.1.3 Simulacao

A Figura 5.1 mostra o resultado de simulagdo do modelo fisioldgico apre-
sentado, empregando-se os parametros descritos acima. As séries temporais
I(k), S(k), D(k) e T(k), que aparecem nos graficos da figura, correspon-
dem as respectivas i(k), s(k), d(k) e 7(k) somadas aos valores médios (pon-
tos de operacdo) adotados. Os valores médios usados em simula¢ao foram:

*Relembrar o anilogo pressio/tensio e fluxo/corrente.
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a)
1200

Figura 5.1: Simulacido do modelo discreto fisiolégico descrito pelas equa¢des de (5.1)
a (5.5). (a) I(k) — Intervalo RR; (b) S(k) e D(k) — Pressdes sistdlica e diastdlica; (c)
T'(k) — Constante de tempo arterial (arquivo figs_1@).

I, = 800ms, S, = 120 mmHg, D, = 75 mmHg e T, = 1425 ms (conforme
sugerido por DeBoer et al.).

A andlise em freqiiéncia do sinal de i(k) de VFC pode ser vista na fi-
gura 5.2. A influéncia da freqiiéncia respiratéria pode ser notada por meio
do pico observado em torno dos 0,3 Hz (valor ajustado no parametro fgr),
configurando a banda HF. A banda LF também estd presente, localizada em
torno do valor 0,1 Hz.

Segundo DeBoer et al., os atrasos associados ao sistema simpdtico, visto
nas equagoes (5.1) e (5.3), correspondem a um filtro ressonante que deter-
mina uma banda na qual todo o controle (simpético) estaria atuando, ou
seja, inclusive amplificando componentes do ruido nas freqiiéncias desta ban-
da. Neste caso, o ciclo de baixa freqiiéncia seria provocado por um oscilador
dindmico ocasionado por atrasos naturais, e nao por um oscilador concentra-
do de 0,1 Hz intrinseco ao sistema nervoso central. A simula¢do das mesmas
equagoes sem a presenca das varidveis aleatérias e; (k) e ex(k) conduz a res-
postas que nao possuem a banda LF. E visto que DeBoer et al. sugerem uma
origem para o ciclo de 10 seg., e apresentam seu modelo como um importante
indicio.
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Figura 5.2: Funcdo de Espectro de Densidade de Poténcia da série de intervalos RR
i(k), mostrada na Figura 5.1a). A funcio foi estimada por meio de periodograma, com
janelas de Hanning de 256 amostras com sobreposi¢cdo maxima de 128 amostras.

5.2 Predicao NARMA

A finalidade desta se¢ao é apresentar uma modelagem NARMA, que é um
modelo auténomo (sem entradas), de um sinal de freqiiéncia cardiaca (FC)
registrada do rato #4, protocolo controle (ctr04@). O objetivo da modelagem
vista aqui é predizer o sinal de FC.

Desse modo, foram empregadas as primeiras 200 amostras do sinal pa-
ra obtengao do modelo e as restantes 56 para procedimentos de validacao
(predigdo livre). O sinal ctr04@, conforme mostra a Tabela 4.2, possui cla-
ras evidéncias de nao-linearidades presentes em sua dindmica, indicando a
necessidade do uso de modelos nao-lineares. Dessa forma, o grau de nao-
linearidade foi ajustado em £ = 2 (tentativas de identificagio demonstraram
que o ajuste £ = 3 ou £ = 4 nao traz modelos com melhores capacidades
preditivas). O atraso mdximo foi ajustado em n, = 25 e nao foram obti-
dos bons modelos com ordens muito menores do que este valor. Guimaraes
(1996) mostrou que é razodvel admitir ordens elevadas para os mesmos sinais,
naquele caso n, > 25.

Também foram testados diferentes modelos de ruido, considerando-se até
10 regressores lineares para a varidvel de residuo, porém os melhores resul-
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Figura 5.3: Predicdo livre (- -) da série de VFC experimental ctr04@ (-), empregando-
se o0 modelo NARMA (auténomo), [NAR (ctr04@WIS)-S0], identificado em uma faixa
de dados anterior.

tados foram obtidos para um modelo simples do tipo ¢1&(k — 1) + c2é(k — 2).
O modelo com menor RMSE obtido possui n, = 12 termos auto-regressivos,
incluido o termo constante ([NAR (ctr04QWIS)-SO)).

As predigoes livres foram efetuadas empregando-se como condigoes inici-
ais, as tltimas 25 amostras da janela de identificacdo (amostras de 176 a 200).
O modelo de ruido foi desconsiderado nesta predi¢cdo. A figura 5.3 apresenta
um trecho do sinal experimental (linha continua) e a predi¢do livre (linha
pontilhada) na faixa de validagdo, e os indices RMSE’s calculados para as
primeiras 35 amostras encontram-se mostrados na tabela 5.1. Considerando-
se os dois tipos de flutuacoes mais caracteristicos da VFC, isto é, LF e HF,
percebe-se uma melhor capacidade de o modelo acompanhar as oscilagoes
HF, inclusive em fase com o sinal experimental, indicando a existéncia de
uma, caracteristica deterministica assimilada pelo modelo. De fato, o modelo
parece falhar na tentativa de acompanhar as flutuacées LF, relativas ao ciclo
de 10 seg. Tal fato pode ser entendido considerando-se que as flutuacoes
tipicas deste ciclo, na VFC, sdo produzidas por fen6menos mais complexos,
ou até, ndo deterministicos, confirmando os resultados expostos por DeBoer
et al. (1987). A conclusdo deste capitulo apresentard mais discussoes a res-
peito deste tema (pag. 90). O modelo diverge, apés aproximadamente 100
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Tabela 5.1: indices RMSE e RMSE(1) calculados usando as primeiras 35 predices e
amostras da faixa de validac3o.

Modelo RMSE RMSE(1)
[NAR (ctr04@WIS)-SO] 0,79 0,66

iteragoes.
O leitor podera encontrar mais informagoes sobre este modelo em (Aguir-
re, 2000, pag. 481).

5.3 Modelagem NARMAX do Sinal de VFC

O objetivo desta se¢ao é apresentar uma nova modelagem do sinal de VFC,
porém baseada em identificagio NARMAX por meio de um sinal experimen-
tal. Para tal serd empregada a série registrada do rato #9 (conjunto de dados
de ratos Wistar machos), protocolo controle (ctr09@) na identificagdo. A mo-
delagem a ser apresentada aqui é de “caixa preta”, ao contrario da vista na
secao 5.1.

5.3.1 Consideracoes iniciais

A obtencdo de sinais estaciondrios sintéticos de VFC que se mantém por
longo periodo de tempo é um das finalidades da nova metodologia de mode-
lagem. Normalmente, modelos auténomos, tal qual aquele apresentado an-
teriormente (secdo 5.2), geralmente ndo sdo capazes de apresentar respostas
cujas oscilagoes se mantém por longo periodo (incluindo o caso de modelagem
da VFC). Devido a essa caracteristica, torna-se necessiria a inclusdo de um
sinal de excitacao na entrada do modelo, de forma a possibilitar a obten¢ao
de séries longas.

A modelagem mostrada aqui também considerard uma varidvel aleatoéria
como excitacdo de entrada, ou seja, parte-se do pressuposto de que algu-
mas das flutuacoes tipicas da freqiiéncia cardiaca podem ser produzidas por
fendmenos nao-deterministicos. O modelo proposto por DeBoer et al. (1987)
apresenta duas varidveis aleatdrias que sao fundamentais na simulacao de
variabilidade da frequéncia cardiaca, sendo responsaveis pela presenca da
banda LF. Gomes et al. (2000) nao descartaram a hip6tese de que hi uma
parcela de aleatériedade associada.

Para a modelagem a seguir, a parcela aleatéria serd extraida por meio
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do processo de identificagao, ou seja, apds andlise de correlagoes, os residuos
&(k) serao considerados aproximagoes desta parcela.

Portanto, serao consideradas duas excitagoes de entrada para o mode-
lo NARMAX a ser apresentado: Uma entrada construida baseando-se nas
caracteristicas espectrais do sinal experimental, e outro pseudo-aleatério, ba-
seado nas caracteristicas estatisticas dos residuos &(k).

5.3.2 Metodologia

A metodologia de escolha destas varidveis no contexto da identificacdo dos
modelos NARMAX pode ser vista esquematicamente na Figura 5.4. Tal
metodologia serd explicada a seguir. A principio, cabe definir quais séries
temporais corresponderdo a cada varidvel y(k) e u(k) do modelo NARMAX.

Como o modelo preterido é de VFC, a varidvel de saida do modelo, ou
seja, y(k), na modelagem proposta, corresponde ao sinal experimental. O
sinal de excitagdo u(k) serd construido baseando-se na caracteristica espectral
do sinal experimental, uma vez que sua energia se concentra em bandas
de freqiiéncia especificas. Partindo do pressuposto de que as freqiiéncias
respiratéria e 0,1 Hz sao devidas a uma excitacao externa, é razoavel admitir
tal hipétese. E importante lembrar que o modelo NARMAX, devido & sua
nao-linearidade, tem a propriedade de distribuir freqiiéncias presentes nas
entradas. A hipdtese proposta por DeBoer et al. (1987) de que o ciclo de
10 segundos é devido a efeitos aleatérios realimentados e filtrados, nao foi
considerada a priori.

Entao, o sinal u(k) serd composto por duas componentes senoidais de
frequiéncia correspondente aos picos das bandas espectrais LF e HF, obtidas
por analise espectral do sinal experimental de VFC, ponderadas pela energia
de cada banda; ou seja,

u(k) = Ajcos2mfrpTs-k) + Agcos(2nfurTs-k); (5.7)

sendo A; e Ay ajustados de forma que as energias das bandas LF e HF de
u(k) sejam proporcionais as respectivas bandas no sinal experimental. Ty é
o periodo de amostragem, no caso, 0,25 s.

Conforme mencionado no capitulo 3, os termos associados a variavel de
ruido £(k) sao incluidos no modelo NARMAX com o propésito de se evitar
a polarizacdo dos pardmetros estimados por minimos quadrados. Em iden-
tificagdo de sistemas, normalmente é de interesse modelar apenas a parte
deterministica dos sinais, nestes casos, descartam-se os termos do modelo de
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—— MA

u(k)

NARX 4 - i

Figura 5.5: Estrutura entrada/saida dos modelos descritos pela equacdo (5.8).

ruido na etapa de simulagao. Porém, segundo a hipotese efetuada inicialmen-
te, o sinal de VFC possui intrinsecamente uma parcela aleatéria que faz parte
da fisiologia do processo, dessa forma, os parametros estimados e associados
a varidvel (k) serdo incorporados ao modelo final para a simulagéo.

Portanto, pretende-se empregar uma varidvel v(k), aleatéria, branca, co-
mo uma segunda entrada externa do sistema, substituindo a prépria varidvel
&(k) no modelo de ruido identificado. H& apenas termos lineares em £(k)
incluidos nos modelos, ou seja, para efeitos de simulagao, tal estrutura cor-
responde a um filtro FIR estimado C(q), sendo que C(-) é um polinémio e
¢~ ! o operador de atraso.

Feitas todas estas consideracoes, pode-se escrever a estrutura de modelo
escolhida para explicar as flutuagoes da VFC da seguinte forma:

g(k) = (k=170 +e(k)
e(k) = Clgv(k)

sendo que (k) é o sinal sintético de VFC. A Figura 5.5 mostra esquematica-
mente a representacdo dos modelos NARMAX monovaridveis descritos por
(5.8). Conforme pode ser visto, a figura 5.4 apresenta numeradas as princi-
pais etapas descritas acima para estimagao de (5.8). Abaixo, encontram-se
resumidas as principais etapas, conforma a numeracdo proposta naquela fi-
gura:

(5.8)

1. E efetuada uma estimativa espectral no sinal experimental considerado,
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por meio de periodograma (L=128, A=96). Por meio da andlise do
espectro, os valores de frr e de fur sdo definidos. Os limites das
bandas também é definido empiricamente.

2. A partir dos valores de frr e de fur, o sinal u(k) é construido segundo
equacao (5.7).

3. O sinal u(k) serd apresentado como entrada para o modelo (5.8).
4. O sinal experimental serd apresentado como saida para o modelo (5.8).

5. O processo de indentificacgio NARMAX gera um vetor de residuos
&(k) que serd empregado para modelar estatisticamente a parte nao-
deterministica da VFC.

O algoritmo de estimacao pardmetros usado foi o de minimos quadrados
ortogonais estendido, com selecdo de estruturas ERR. Tal processo foi repeti-
do varias vezes, de forma a se obter modelos com diferente niimero de termos
de processo n,, niimero de termos de ruido n,, maximo atraso em y n, e em u
n,. Foram obtidos aproximadamente 30.000 modelos NARMAX variando-se
estes parametros. Nao foi ajustado nenhum atraso puro de tempo. Depois de
identificados, cada modelo foi simulado conforme (5.8) para andlise do sinal
sintético §(k).

Dois critérios foram considerados para anilise do resultado do sinal sin-
tético obtido de cada um dos milhares de modelos identificados. A varidvel
¢ estd sendo empregada para modelar a parte aleatéria do sinal, entao se
convencionou que o primeiro dos critérios de escolha de modelos fosse o teste
de residuos por meio de funcoes de correlacio®. As seguintes funcoes de
correlagido foram empregadas neste critério, a saber: ¢ge, @ge2, Pees, Peus
beu?y P2y Peus € Pe3y- Foi considerado o niimero de pontos fora do intervalo
de confianca [—1,96/N 1,96/N], compreendendo os atrasos —15 < n < 15,
sendo o niimero de amostras N = 256.

Como as caracteristicas espectrais do sinal de VFC sao importantes em
sua andlise, o segundo critério avalia o balanco entre as energias das bandas
LF e HF do espectro do sinal §(k) simulado.

A Figura 5.6 apresenta duas fungdes de autocorrelagao nao-lineares, no
primeiro gréfico ¢;;2, relativa a série i(k) do modelo fisiolégico descrito pelas
equagoes (5.1) a (5.5), a segunda, ¢,,», relativa & série experimental ctr09@.
Esta claro, a partir dos gréficos, que a série experimental possui indicios de

3Ressalta-se que as séries usadas no calculo das funcdes de correlacio cruzadas ndo
lineares possuem média zero, conforme requerido.
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Figura 5.6: Fungdes de autocorrelagio n3o-linear obtidas das séries i(k) (modelo fi-
siolégico) e da série y, experimental (ctr09@). a) ¢;;2 e b) ¢,,2. A série experimental
apresenta uma caracteristica ndo-linear que ndo foi modelada pelas equacdes do modelo
fisioldgico.

nao-linearidades, ndo presentes no sinal simulado do modelo proposto por De-
Boer et al. (1987). Estao, é razodvel admitir que o modelo de fisiol6gico falha
na tentativa de explicar alguma dindmica nao-linear importante e presente
no sinal experimental de VFC. Ressalta-se que das 11 séries experimentais
do conjunto de dados de ratos Wistar, protocolo controle, 7 possuem indicios
de nio-linearidades (rever Tabela 4.2).

Dessa, forma, no critério espectral proposto, além de se analisar a fungao
de espectral de densidade de poténcia (EDP) linear dos sinais sintéticos (k),
ou seja, Pyy, a funcdo nao-linear P4y também serd analisada. O objetivo
aqui é garantir que a dindmica nfo-linear revelada pela funcdo mostrada na
Figura 5.6b esteja presente nos sinais sintéticos.

O critério convencionado estabelece que seja comparada a razdo entre as
energias das bandas LF /HF das fungdes de espectro de densidade de poténcia
D;5 e Dyye com as respectivas razoes em P,y e @,,2. Dessa forma, foram
usados dois indices L e B, conforme definido abaixo:

L = fLFq)ﬁ'ﬁdf_fHF(I)yydf
fHF¢ﬁﬁdf fLF‘I’M/df

(5.9)
Jir ‘I’gg2df . Jur q’yﬁdf
Jurp ®;52df Jur ®,,2df
Objetivam-se sinais sintéticos em que L = B = 1. Na implementagio
das equagoes vistas em (5.9), empregou-se integragdo numérica por meio do
método trapezoidal. Ressalta-se que a comparagdo direta entre as energias

B =
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Figura 5.7: a) Sinal experimental ctr09@ e b) periodograma deste sinal (empregando-se
janelas Hanning L=128, A=96).

das respectivas bandas em y(k) e §(k) mostrou-se ineficiente como critério,
pois os sinais sintéticos §j(k) possuem tipicamente menos energia que o expe-
rimental.

5.3.3 Resultados numéricos

A Figura 5.7 apresenta o sinal experimental ctr09@ e sua estimativa de peri-
odograma. Este sinal serd apresentado como saida y(k) dos modelos NAR-
MAX preteridos. As bandas espectrais foram definidas empiricamente, ap6s
andlise do periodograma obtido (mostrado na referida figura). Dessa forma,
Foram definidas em LF= [0 0,2] e HF= [1,6 2]. As freqiiéncias para ajuste
da entrada u(k) (equagdo 5.7) foram escolhidas por meio dos miximos da
estimativa espectral mostrada na Figura 5.7b), ou seja, frr = 0,062 Hz e
fur =1,76 Haz.

Obtidos os modelos conforme a metodologia exposta anteriormente, o
teste de residuos foi efetuado para cada um deles, e depois de simulados, os
indices L e B foram calculados. 15 modelos foram selecionados, atendendo
as seguintes condigdes, dentro dos critérios convencionados: |L — 1| < 0,2,
e |B —1] < 0,2 e que o numero de pontos fora do limite de confianca no
teste de residuos nao excedesse 2. A Tabela 5.2 mostra os respectivos mo-
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Figura 5.8: Séries temporais usadas na identificacdo: (a) Entrada u(k), (b) Residuo
& (obtido na identificagdo do modelo [NAR (ctr09@WIS)-MIS0:24/16/13/23], #12 da
Tabela 5.2) e (c) sinal experimental de VFC (o mesmo da Figura 5.7, sem a média),
apresentado como saida do modelo no processo de identificacdo. O sinal mostrado em
(b) corresponde a diferenca entre o sinal real e o sinal deterministico obtido por meio
do modelo identificado e simulado a um passo a frente, usando-se a entrada u(k).

delos numerados de 1 a 15, juntamente com seus respectivos parametros n,,
Ny, Ny € Ny (parte I), indices L e B (parte II), teste de residuos para al-
gumas fungoes de correlagao (parte III) e notas sobre estabilidade (parte
IV). E valido lembrar que estes modelos foram extraidos de um universo
de aproximadamente 30.000 analisados. Deste ponto em diante, os modelos
serao referidos informando os pardmetros np, n,, n, e n,, ou seja, [NAR
(ctr09@QWIS)-MISO:ny /1y /1y /100y

A Figura 5.8 destaca as séries temporais empregadas na identificacao:
varidvel de entrada u(k), residuos £(k), e o sinal experimental y(k) apresen-
tado como saida do sistema. No caso, os residuos mostrados foram obtidos
na identificacdo do modelo [NAR (ctr09@WIS)-MIS0:24/16/13/23] (#12 da
Tabela 5.2).

A Figura 5.9 apresenta alguns graficos gerados a partir de andlises da iden-
tificagao, levando-se em consideragdo o mesmo modelo, [NAR (ctr09@QWIS)-
MISO:24/16/13/23].

O grafico a) apresenta um histograma dos residuos (--) comparado a
fungao gaussiana com pardmetro 0=0,063 (-), que é o desvio padrao de £(k).



Tabela 5.2: I) Parametros dos modelos VFC selecionados (nG™Mero de termos de processo e ruido, e méaximo
atraso em y(k) e em u(k)). II) Respectivos indices L e B (equagio 5.9). III) Teste de residuos nas identifigoes

dos modelos: Numero de pantossfdjagdp, njteryplofle soniignga,s maty ¢eby. < n < 15, nas seguintes fungoes de
correlacao: a) Pg& b) @£ 3

I) I1) I1T) V)
# Np Ny Ny Ny L B a)* b) ¢* d) e f) g h) Estab.
1 16 11 13 22 1,09 1,08 0O 1 0 0 0 0 0 0 i
2 16 15 18 22 0,95 0,88 0 1 0 0 0 0 2 0 i
3 16 16 14 21 0,93 1,04 0 1 0 0 0 0 0 O i
4 17 14 15 18 1,04 1,11 0 1 o 0 2 0 0 O i
) 17 17 15 21 0,98 1,07 0 1 0 0 0 0 0 o0 i
6 17 19 14 21 098 0,94 O 1 0 0 0 0 0 0 i
7 18 10 9 15 0,96 1,13 o 1 0 0 0 0 0 O e
8 19 14 13 27 0,99 1,11 0 1 0 0 0 0 0 o0 i
9 19 17 17 26 0,93 1,08 0 1 0 0 0 0 0 0 i
10 19 18 14 19 0,92 1,08 0 1 0 0 0 0 0 o0 i
11 20 11 20 25 107 092 0O 1 0 0 1 0 0 0 e
12 24 16 13 23 1,01 0,99 0 1 0 0 0 0 0 O e
13 24 19 13 22 0,98 1,19 0 1 0 0 0 0 0 0 e
14 25 14 13 16 1,02 081 O 0 0 0 1 0 0 0 e
15 2r 10 13 13 1,09 0,85 0 1 0 0 0 0 0 O e

* Exceto p/ atraso n=0
T Legenda: “e” - nao diveege “i” - diverge (devido a presenca de ruido realimentado).
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Figura 5.9: Anélise das séries temporais (k) (Figura 5.10a)) e £(k) (Figura 5.8b))
obtidas por meio do modelo #12. (a) Histograma obtido da série de residuos (linha
pontilhada) comparado a fun¢do de densidade de probabilidade normal (Gaussiana) de
mesma varidncia que os dados. (b) Funcdo Espectro de Densidade de Poténcia n3o-
linear ®;42 (pontilhada), comparada a fungdo ®,,> (continua).(c) Idem, porém para as
funcbes @43 e ®,,3. Os graficos restantes mostram as seguintes funcdes de correlacdo
(teste de residuos): (d) ¢ee, () dee>, (f) dees, (8) Peus (h) Peu> (continua) e gy
(pontilhada), (i) ¢¢ys (continua) e ¢gs,, (pontilhada).
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Figura 5.10: (a) 256 amostras da série temporal VFC g(k), sintetizada a partir da
simulagdo do modelo [NAR (ctr09@WIS)-MIS0:24/16/13/23] (#12 da Tabela 5.2),
empregando-se a mesma entrada u(k) mostrada na Figura 5.8a); e uma série tempo-
ral aleatéria v(k), com distribuicdo gaussiana de mesma varidncia dos residuos £(k),
mostrados na Figura 5.8b). (b) Fun¢do Espectro de Densidade de Poténcia da série
mostrada em (a), estimado por meio de periodograma; empregando-se janelas Hanning,
L=128, A=96.

Pode-se notar que a distribuicdo dos residuos se aproxima da normal. Dessa
forma, torna-se possivel aproximar a varidvel aleatéria v (k) (ver equagdo 5.8)
COmMO um processo gaussiano.

Os grificos b) e c) apresentam as fungoes de espectro de densidade de
poténcia ®,,»> e @52 (Figura 5.9b)), e @5 e ®yys (Figura 5.9c). Nota-se
que os indicios da presenca de nao-linearidades nos sinais experimental e
sintético.

As fungoes calculadas para testes de residuos estdo tragadas nos graficos
de d) a i).

Simulagdes. E importante ressaltar qua a simulacio dos modelos seré, efe-
tuada conforme mostrado na Figura 5.5, ou seja, com a presenca de uma
varidvel aleatéria com mesmas caracteristicas estatisticas do residuo £(k).
Um trecho de um sinal sintético §(k) obtido pela simulagdo do modelo
[NAR (ctr09@WIS)-MISO:24/16/13/23] (#12) com determinada realizagao
de ruido v(k), pode ser vista na Figura 5.10a). O periodograma obtido de
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Figura 5.11: Figura andloga a 5.10, porém, para uma série obtida a partir do modelo
[NAR (ctr09@WIS)-MIS0:25/14/13/16] (#14 da Tabela5.2).

uma janela de 2048 amostras deste sinal é visto na Figura 5.10b) (Comparar
com a Figura 5.7). Por outro lado, Figura 5.11 apresenta uma simulagao
do modelo [NAR. (ctr09QWIS)-MIS0:25/14/13/16]. E importante ressaltar
que, em termos de amplitude dos picos correspondentes s bandas LH e HF,
o gréfico ndo se assemelha ao da Figura 5.7b).

A simulagao dos 15 modelos mostrados na Tabela 5.2 mostrou que alguns
deles divergem ap6ds determinado ntimero de iteragoes. Testes mostraram que
a presenca da varidvel de ruido v (k) provavelmente condiciona a divergéncia,
dependendo de sua realizacdo. A referida tabela apresenta esta informagao
(parte IV). Pode-se notar que 6 modelos apresentaram-se estdveis, embo-
ra tenham sido simulados com ruido. Outras simulacbes mostraram que a
diminuicio da varidncia do ruido normalmente torna a saida estdvel*

A verificagao de estabilidade mostrada na parte IV da tabela foi obtida
com auxilio de simulagdes longas (15.000 amostras, 62,5 minutos). As Figu-
ras 5.12 e 5.13 apresenta tais simulacoes para os modelos [NAR (ctr09QWIS)-

10 leitor pode-se perguntar como foram obtidos os indices espectrais L e B mostrados
na Tabela 5.2 se afirma-se que alguns dos modelos se apresentaram instdveis. De fato,
para este cdlculo, um ndmero menor de amostras foi empregado (256) de forma que, dada
determinada realizagdo de ruido, os modelos ndo se apresentaram instdveis quando simula-
dos. De uma forma geral, a tabela mostra que modelos com um nimero maior de termos
apresentam-se com melhores caracteristicas de estabilidade.
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Figura 5.2: Simulacdo longa do modelo [NAR (ctr09@WIS)-SIS0:24/16/13/23] (cédigo de arquivo: SSm120).
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Figura 5.13: Simulagdo longa do modelo [NAR (ctr09@WIS)-S1S0O:25/14/13/16] (cédigo de arquivo: SSm14@).
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Figura 5.14: Estimativas espectrais (periodograma) dos trechos de séries vistas na
Figura 5.12 .
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Figura 5.15: Estimativas espectrais (periodograma) dos trechos de séries vistas na
Figura 5.13 .
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Figura 5.16: Espectograma do sinal sintético g12(k) extraido do modelo #12. Janelas
Hanning, L=128 e A=64. O valor correspondente ao espectro de poténcia encontra-se
indicada ao lado, em um mapa de tons. A escala temporal (eixo z) varia de 0 a 62,5
min, e a escala em freqliéncia (eixo y) estd indicada em Hz. Pode-se notar a evolucdo
das energias das bandas LF e HF (partes escuras do grafico) ao longo do tempo.
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Figura 5.17: Espectograma do sinal sintético §14(k) extraido do modelo #14. Janelas
Hanning, L=128 e A=64 (ver os comentarios na legenda da figura anterior).

MIS0:24/16/13/23] e [NAR (ctr09@QWIS)-MISO:25/14/13/16] (#12 e #14).

Estas séries longas permitem analisar as caracteristicas espectrais (bandas
LF e HF) por longo periodo. Os espectros das porgoes A, B, C e D mostra-
das nos graficos das Figuras 5.12 e 5.13 foram empregadas para calculo de
periodogramas, que encontram-se mostrados nas Figuras 5.14 e 5.15. Pode-
se notar que as caracteristicas do espectro se mantém, consideradas porcoes
tomadas em periodos diferentes da série sintética §(k). No apéndice B sdo
apresentadas as figuras correspondentes, porém, empregando-se as séries si-
muladas dos demais modelos estaveis apresentados pela Tabela 5.2.

Espectogramas das mesmas séries longas mencionadas podem ser vistos
nas Figuras 5.16 e 5.17, apresentados com a finalidade de se analisar a pre-
sen¢a das bandas LF e HF (cores escuras) durante todo o periodo de tem-
po- Nestes espectrogramas, pode-se ver que as caracteristicas do espectro se
mantém uniformes durante todo o periodo de excursio de (k). Dessa forma,
vé-se que os modelos estudados sdo capazes de simular séries de VFC longas,
estaveis e com caracteristicas espectrais constantes no tempo, com relagao a
caracteristica de bandas LF e HF.
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Figura 5.18: Resposta em freqiiéncia (médulo) correspondente ao filtro FIR C/(q) esti-
mado no processo de identificagdo do modelo [NAR (ctr09@WIS)-MIS0:19/18/14/19]
(#10). Pode ser entendido como uma aproximac¢io do espectro do ruido colorido e(k)
da equagdo (5.8)

5.3.4 Discussao

Inicialmente, consideremos uma andlise na resposta em frequéncia do filtro
do modelo de ruido, C’(q) As Figuras 5.18 e 5.19 apresentam duas curvas
diferentes de resposta em frequéncia, uma para o filtro estimado para o mo-
delo [NAR (ctr09QWIS)-MIS0:19/18/14/19] (#10) e [NAR (ctr09@QWIS)-
MISO:24/16/13/23] (#12). A primeira curva ndo apresenta nenhuma parti-
cularidade, porém a resposta do segundo filtro denota uma banda de passa-
gem maior para a banda [0,1 0,4] Hz. E importante notar que a resposta em
freqiiéncia deste tipo filtro possui a propriedade de ter o mesmo formato do
espectro do ruido colorido e(k) obtido pela filtragem de v(k), para k — oo
(ver Papoulis, 1984).

O leitor deve-se recordar que DeBoer et al. (1987) postularam que a
parte aleatdria do sinal de VFC estd associada a filtragem de ruido por meio
de realimentacdo do sistema simpético, e ndo por um oscilador intrinseco.
Nota-se que a banda de maior energia do ruido (sugerida pela resposta em
freqiiéncia do filtro estimado do modelo #12) é justamente a LF, tal qual
mencionado por DeBoer et al. (1987). Portanto, pode-se especular que o
modelo #12 apresentou um indicio que pode confirmar a hipdtese daqueles
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12f

Figura 5.19: Resposta em freqiiéncia (médulo) correspondente ao filtro FIR C/(q) esti-
mado no processo de identificagdo do modelo [NAR (ctr09@WIS)-MIS0:24/16/13/23]
(#12). Pode ser entendido como uma aproximac¢3o do espectro do ruido colorido e(k)
da equagdo (5.8)

autores, ou seja, que a banda LF estd associada a efeitos ndo deterministicos
(por meio da Tabela 5.2, pode-se notar que o modelo #12 é o que apresenta
os melhores indices, isto é, mais préximos da unidade).

A presenca de uma banda de passagem em torno de 0,1 Hz pode indicar
que aquelas componentes nao foram explicadas pela parte deterministica do
modelo, muito embora exista uma componente LF na entrada u(k) 5. Es-
ta andlise é empirica, e mostra a complexidade do problema em questao.
Em trabalhos futuros pode-se considerar uma nova modelagem que exclui a
frequéncia LF na entrada com a finalidade de testar a hipdtese a respeito de
sua natureza.

Por outro lado, a componente de 0,1 Hz poderia ndo possuir um niimero
significativo de ciclos no trecho disponivel da série temporal usada, que tem
duragdo de 64 seg (aproximadamente 6 ciclos de 10 segundos), entdo, por
conseguinte, nao possuir sua dindmica devidamente representada. Contudo,
no capitulo 6 é apresentado um modelo oscilatério (com varidveis respiracao,

5E possivel que a parte deterministica do sistema também possua uma banda de passa-
gem em torno de 0,1 Hz, porém, para averiguar esta caracteristica, é necessdrio um estudo
da resposta em freqiiéncia da parte ARX do modelo.
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VFC e SOS) que néo incorporou a informagdo deste ciclo, embora estivesse
bem representado no trecho usado (neste caso, a duracao do trecho de identi-
ficacdo é de 400 segundos, ou seja, 40 ciclos). Este modelo mencionado acima
se encontra discutido na pagina 6.2.2.

Observando-se os sinais sintéticos e o real (Figuras 5.10 e 5.7), nota-se
que os sintéticos possuem uma amplitude menor. Uma, excitacdo com energia
insuficiente poderia explicar o fato, por outro lado, ajustar a amplitude do
sinal de entrada introduziria dificuldades ao processo de identificagao. De-
vido a este fato, a comparacdo direta entre energias de mesmas bandas de
freqiiéncias entre os sinais y(k) e g(k) nao foi efetuada aqui (conforme ji
mencionado anteriormente).

E interessante notar, por meio da tabela 5.2, que os modelos instiveis
sao aqueles com omenor niimero de termos. Os modelos estiveis possuem
tipicamente n, <11. Por outro lado, nota-se que a ordem ajustada para 4
dos 6 modelos estaveis é ny=13, a despeito da ordem elevada ajustada para
o modelo sem entradas mostrado na secdo 5.2. Este fato pode ser explicado
nos seguintes termos: A informacgao extra contida nas entradas u(k) e v(k)
poderia ter possibilitado uma diminui¢do da ordem dos modelos.

A modelagem NARMAX também pode trazer elucidagoes a respeito da
natureza da série de VFC com relacdo a presenca de determinismo. A ob-
tencdo de modelos robustos capazes de simular sinais sintéticos de VFC com
caracteristicas préximas as reais pode ser considerada um indicio de que tais
flutuacoes possuem parcelas deteministica e aleatéria, conforme considerado
nos modelos apresentados.

A série experimental usada foi interpolada de uma de intervalos RR, para
que se tornasse amostrada a uma taxa constante. Testes efetuados recente-
mente mostram que resultados de identificacio NARMAX néo se alteram,
em principio, quando se usam tacogramas (Gomes, 2000).

5.4 Conclusao

Este capitulo tratou da modelagem da variabilidade da freqiiéncia cardiaca
(VFC), considerando-se duas abordagens: 1) Modelagem fisiolégica e 2) Mo-
delagem NARMAX. Na primeira abordagem, foi apresentado um modelo fisi-
olégico sugerido por DeBoer et al. (1987); na segunda, uma nova modelagem
NARMAX foi proposta e apresentada.

O modelo fisiologico de DeBoer et al. (1987) foi apresentado segundo a
nomenclatura deste trabalho, e algumas de suas caracteristicas, interpretadas
e discutidas, incluindo as hip6teses que automaticamente os autores daquele
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trabalho se basearam para compor tal modelo. Dentre tais hip6teses, a mais
proeminente é a de que o ciclo de 0,1 Hz é provocado por ressonincia devido
a atrasos do sistema simpdtico, e ndo por um oscilador central.

Novos modelos NARMAX foram apresentados (a listagem de 2 modelos
simulados pode ser vista no apéndice C), juntamente com a metodologia usa-
da. Dois foram os critérios para selecdo destes modelos: andlise de residuos e
de espectros de sinais simulados. As simulagbes obtidas de alguns dos modelos
selecionados possuem longa duracdo, demonstrando consisténcia. Acredita-
se que um dos modelos obtidos apresentou indicios da afirmacao efetuada
por DeBoer et al. (1987) a respeito do ciclo de 10 seg. no sinal de VFC.Os
modelos NARMAX foram simulados incluindo o efeito da parte MA.

Mais estudos e interpretacoes dos resultados vistos aqui sao necessarios,
levando-se em consideracao a complexidade da questao. Em estudos futuros
recomenda-se a tentativa de obter modelos com a entrada somente contendo
a freqiiéncia respiratoéria. Por outro lado, quanto ao modelo de DeBoer et al.
(1987), pode-se pensar em uma evolucao de sua estrutura de forma a englo-
bar mais fenémenos fisiol6gicos, como: 1) considerar a interacdo mutua de
inibigao presente no comportamento dos bragos do sistema auténomo (Levy,
1990) e 2) considerar o controle auténomo no controle da forga contratil.

Outras hipéteses podem ser consideradas, por exemplo, de que a arrit-
mimia sinusal respiratéria é provocada pela interacdo de centros bulbares de
controle respiratério e cardiovascular.

De fato, percebe-se que a dificuldade em se modelar a VFC revela sua
complexidade, porém é possivel abrir caminhos para estudos que possam
elucidar melhor sua dindmica e propiciar seu uso clinico para diagnéstico e
analise.



Capitulo 6

Modelagem Nao-Linear
Multivariavel de um
Conjunto de Dados
Respiratorios

Recentemente, diversos trabalhos esforcam-se no objetivo de apresentar mo-
delos dindmicos capazes de reproduzir caracteristicas fisiolégicas a partir
de estimagdo usando dados experimentais (Glass e Kaplan, 1994; Rigney
et al.,1994; Muller-Gerking et al., 1996; Fortrat et al., 1997; Barros, 1997;
Aguirre et al. 1999a; Cao e Mees, 2000). Neste capitulo, os dados fisiolégicos
do ISF serdo submetidos a técnicas de modelagem empregando-se duas re-
presentacoes diferentes: Modelos NARMAX e o Neo-Fuzzy Neuron (NFN).
Inicialmente, a modelos NARMAX néo-auténomos obtidos por Barros (1997)
serdo resumidamente apresentados, para que o leitor adquira maior conheci-
mento a respeito do assunto modelagem de sinais fisiolégicos, aproveitando-se
ainda para apresentar uma nova analise em um destes modelos.

Em seguida, novos modelos NARMA, auténomos e multivaridveis, serdo
apresentados. Além da apresentacdo dos modelos, é objetivo da secdo apre-
sentar algumas andlises de dados baseadas nos modelos identificados. Os
resultados quanto & validagdo (predigdo livre) obtidos foram considerados
muito bons e reforcam os indicios de presenca de determinismo neste tipo de
dados respiratoérios.

Na secao 6.3, volta-se a trabalhar com modelos nao-auténomos, porém
empregando-se 0 NFN como representagao matemadtica. O interesse em ava-
liar a modelagem NFN é que tal representagao possui vantagens quanto ao

92
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monitoramento on line de sistemas dinamicos (Caminhas e Gomide, 2000).
Com esta modelagem, objetiva-se tentar verificar se é vidvel em trabalhos
futuros empregar o NFN em aplicacoes de quantificacdo, diagndstico e moni-
toramento de pacientes com apnéia. A se¢do 6.4 apresenta testes preliminares
efetuados na tentativa de responder a questao mencionada acima. As prin-
cipais conclusées sdo apresentadas na se¢do 6.5.

6.1 Modelo Nao-Autonomo — Uma Analise

O principal objetivo desta secdo é descrever rapidamente alguns resultados
de trabalhos anteriores de modelagem NARMAX nos mesmos dados do ISF
(Barros, 1997; Aguirre et al., 1999a) e mostrar uma nova andlise de apnéia
em um desses modelos. Esses modelos sdo nao-auténomos, ou seja, possuem
entradas exdgenas, de forma que algumas das varidveis experimentais sao
empregadas como suas entradas. Na proxima se¢ao, novos modelos NARMA
autonomos serao apresentados, e a compreensdo dos modelos ndo-auténomos
mostrados aqui serd 1util como introducao e contextualizacao do problema.
Os resultados mostrados aqui sao de carater investigativo, e visam levar o
leitor a um nivel maior de compreensao da modelagem e andlise de sinais
respiratérios. Os modelos em questao sao do tipo MISO.

Empregando os dados do ISF, Barros (1997) identificou centenas de mo-
delos dinamicos, incluindo lineares e nao-lineares, porém, em seu trabalho,
foram selecionados apenas trés para que suas validacoes e anilises fossem
apresentadas. Aguirre et al. (1999a) apresentaram estes mesmos trés mo-
delos NARMAX e analisaram sua estabilidade por meio da avaliacdo dos
autovalores da matriz jacobiana avaliada no Unico ponto fixo dos modelos
existente na regiao dos dados. Os modelos mencionados foram obtidos em
faixas de dados com diferentes comportamentos fisiolégicos, a saber: respi-
racdo normal, apnéia intermitente e, o terceiro, em faixa de apnéia. Pode-se
ver um resumo dos modelos mencionados na Tabela 6.1.

Os modelos apresentados por Barros (1997) foram ajustados, consideran-

Tabela 6.1: Resumo dos modelos obtidos por Barros (1997).

Modelos: Faixa Amostras Céd. Arquivo
NAR(rnl@ISF)-MISO RN  de 13.000 a 13.600 rnl@
NAR(ail@ISF)-MISO Al de 28.320 a 29.120 ail@

NAR(apl@ISF)-MISO AP  de 33.000 a 33.600 apl@
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do-se como variavel de saida, a saturacdo de oxigénio no sangue Ysog € COMo
entradas exdgenas o fluxo respiratério yy e freqiéncia cardiaca yrc. Tal es-
colha nao é a unica possivel, porém testes de correlagao cruzada mostraram
que é razoavel admitir tais hipéteses. Dessa forma, considerando-se u; e uo
correspondentes as entradas yg € Yrc , 08 modelos NARMAX de SOS encon-
trados naquele trabalho tém a seguinte estrutura:

y(k) = fz[ y(k_l)a y(k_Z)a R y(k_ny)a
ul(k—ndl), ul(k—ndl—l), ey ul(k—nul),
’U,Q(k—nd2), UQ(k:—nd2 —1), ey ’U/Q(k—TI,UQ)
f(k‘—l), é(k_Q)a R é(k_nr)]—l'é(k) )

(6.1)
sendo que ng, € ng, sdo respectivamente atrasos puros de tempo, 1y, € 7y, Sa0
atrasos mdximos das entradas u; e ug, e ny € a ordem dindmica do modelo.

6.1.1 Apnéia e estabilidade

Glass e Mackey (1979) relataram efeitos patolégicos associados a instabili-
dades dinamicas ocasionadas por sistemas fisiolégicos de controle. Dentre os
estudos apresentados por estes autores, destaca-se a andlise em um modelo
dindmico fisiolégico de diéxido de carbono no sangue, que exibe perda de
estabilidade estrutural quando o gradiente de ventilagio é reduzido (Glass e
Mackey, 1977; Mackey e Milton, 1988; Murray, 1993). Aqueles autores nota-
ram que a alteracao do pardmetro mencionado conduz o modelo fisiolégico do
estado estaciondrio a ciclo-limite, configurando uma bifurcacao do tipo Hopf
(ver Fiedler-Ferrara e Prado, 1994). A partir destas evidéncias, é possivel as-
sociar a apnéia & perda de estabilidade! do sistema cardiovascular, quanto ao
controle de SOS. Aqui, uma andlise sera efetuada no intuito de verificar se os
modelos “caixa preta” de (Barros, 1997) exibem comportamento semelhante.

Os modelos [NAR (rn1@ISF)-MISO] e [NAR (ap1@ISF)-MISO], obtidos
respectivamente nas faixas normal e apnéia, possuem um ponto fixo estavel.
Aguirre et al. (1999a) mostraram que os autovalores da matriz jacobiana
do modelo apnéia sao mais instaveis do que os andlogos do modelo normal
de respiracao. Portanto, se o modelo de apnéia apresentou autovalores que
apontam maior instabilidade, confirma-se a perda de estabilidade estrutural
do sistema cardivascular, notada por Glass e Mackey (1977).

! Aqui, a perda de estabilidade mencionada é referente ao ponto fixo associado ao plano
de fases de SOS.
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Uma nova andlise serd efetuada, avaliando comportamento do modelo
de apnéia, [NAR (apl@ISF)-MISO] em diferentes situagoes de parada res-
piratéria. As simulagoes serdo feitas utilizando-se uma série sintética de
respiracao de forma que sejam reproduzidas as caracteristicas experimentais
dos quadros normal, apnéia intermitente e apnéia. Sintetizando-se um sinal
de respiracao, é possivel verificar o comportamento dindmico a medida em
que se varia algum pardmetro. Neste cendrio, a série sintética de respiragao
sera construida com auxilio da seguinte equagcao:

R,+ A 2 ‘Tuk), 0<Tyk <+
U1(k):{ o T Rsen( 7TfR s) CLUR (62)

R,, fiR<Tsk§fiR+Tap;

sendo que Ty, representa a duracao da parada respiratéria, fr a frequéncia
respiratéria e Ty o periodo de amostragem do sistema, que é 0,5 segundos.
Nota-se que para T}, = 0, ui (k) reduz-se a R, + Asen(2x fr - Tyk), emulando
uma respiracdo normal. Como pode ser visto, a equagdo (6.2) considera
paradas respiratérias caracteristicas da apnéia neste caso, os limites de Tk
forcam a existéncia de 4 ciclos respiratérios completos, independentes do
valor de fr (Normalmente, a respiracdo periddica se caracteriza por 4 a
5 respiragoes profundas, sucedidas por um periodo de parada respiratéria).
Variando-se suavemente o valor de T,,, serd possivel analisar os efeitos das
paradas respiratorias por meio do modelo em estudo.

Nas simulagoes a seguir, a varidvel uy (freqiiéncia cardiaca) serd conside-
rada constante, e igual & média da série experimental Yy na janela de dados
usada na identificagdo. Os parametros de (6.2) serao ajustados com valo-
res realisticos, baseando-se em medicées nas préprias séries experimentais.
Considerando-se entradas u; e ug, juntamente com um vetor de condigoes
iniciais experimentais para y, é possivel simular o modelo [NAR(apl1@ISF)-
MISO], de forma a obter uma série sintética de SOS. As Figuras 6.1 e 6.2
mostram as simulacoes referidas.

A Figura 6.1 apresenta uma simula¢do de respiracdo normal com fgr =
0,2499 Hz, T, = 0 s, R, = 8.400, A = 8.500 e ug = 72,21 bpm (valores
baseados na faixa 13.000 & 14.000). A Figura 6.2, por outro lado, apresenta
a simulagao empregando uma série u; com paradas respiratérias, tais quais
na apnéia, neste caso, fr = 0,2044 Hz, T,, = 20 s, R, = 8.400, A = 11.000
e ug = 66,21 bpm (valores baseados na faixa 33.000 a 34.000. Pode-se notar
que a freqiiéncia respiratéria durante o perfodo de apnéia diminui).

E interessantemente notar que o sinal se mantém na regido de saturacao
normal de oxigénio, conforme sugerido pela linha continua, que é a varidvel
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Figura 6.1: Simulacdo de ysos por meio do modelo [NAR(ap1@ISF)-MISO]. a) A en-
trada uy (k) foi ajustada conforme equacdo (6.2), com os pardmetros obtidos experimen-
talmente por meio da série de respiracio normal yg na faixa 13.000 a 14.000 amostras
(rn1@): fr = 0,2499 Hz, T, = 0s, R, = 8400, A = 8500 e Ty = 0,5 s. b)
Amostras em uma faixa normal, de 13.000 a 13.300 (-); e série y simulada do modelo
[NAR(apl@ISF)-MISO] empregando u; e ua(k) = 72,21 bpm (--). Note que a saida y
acompanha os dados experimentais de uma janela normal, possuindo o mesmo nivel CC.
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Figura 6.2: Simulacdo de ysos por meio do modelo [NAR(ap1@ISF)-MISO]. a) A
entrada w4 (k) foi ajustada conforme equacdo (6.2), com os pardmetros obtidos expe-
rimentalmente por meio da série de respiracdo periddica yg na faixa 33.000 a 34.000
amostras (apl@): fg = 0,2044 Hz, T,, = 20 s, R, = 8.400, A = 11.000 e Ty = 0,5
s. b) Amostras em uma faixa de apnéia, de 33.000 a 33.500 (-); e série y simulada do
modelo [NAR(ap1@ISF)-MISO] empregando u; e us(k) = 66,21 bpm (-+).



6 MODELAGEM DE UM CONJUNTO DE DADOS RESPIRATORIOS 98

Ysos da faixa normal (lembrando que o modelo foi obtido para apnéia). O
leitor deve-se lembrar que o sinal u; foi ajustado conforme caracteristicas
do proprio sinal experimental de respiracao normal, entdo pode-se afirmar
que o modelo apnéia foi capaz de extrapolar este regime, sendo capaz de
explicar o fenémeno fisiolégico também para o caso de respiragao normal.
Ressalta-se que a alteracdo da freqiiéncia respiratéria na simulacdo acarreta
em uma mudanca no nivel CC do sinal y. Analisando-se conjuntamente as
Figuras 6.1 e 6.2, conclui-se que a existéncia de paradas respiratérias propicia
a caracteristica oscilatoria na série de saturacao de oxigénio no sangue na
dinamica apresentada pelo modelo.

6.1.2 Uma bifurcagao?

O procedimento a ser descrito a seguir visa verificar o efeito do aumento
do tempo de parada respiratéria na simulagdo do modelo [NAR(ap1@ISF)-
MISO], isto é, na varidvel y de SOS. O modelo serd simulado para diversas
entradas u1(k) a serem obtidas com auxilio da equacao (6.2), considerando
diferentes valores de Typ, (de 0 a 25 seg, com incremento 0,5 seg). Terminadas
as simulacgoes e desconsiderando o transiente numérico, os valores Ymax € Ymin,
méximo e minimo de y, foram armazenados para cada valor de T,,. O resul-
tado dessa operacao pode ser visto na Figura 6.3 onde as curvas ymax(Tap) €
Ymin(Tap) podem ser vistas. Figura 6.3a) foi obtida com os parametros usados
na subse¢do anterior no caso de respiragdo normal, e a 6.3b), de apnéia.

Na figura, as dreas sombreadas indicam as regioes tipicas de ysos XT,p no0S
casos de respiracao normal e periddica, ou seja, a primeira area 3 esquerda
abrange o valor minimo e miximo observado na série ysosem uma faixa
de respira¢ao normal (6200 a 6800), e & esquerda, em uma faixa de apnéia
(ysos excurciona de 4000 a 8000, Ty, de 15 a 20 seg). Estes valores foram
fixados observando-se as séries experimentais.

Nota-se pelas figuras que a informacao de queda e oscilacao na saturagao
de oxigénio em decorréncia da presenca de paradas respiratérias foi uma
caracteristica assimilada pelo modelo em questao, ou seja, que é a perda
de estabilidade relativa da varidvel SOS na apnéia. Entretanto, as figuras
nao parecem apresensentar uma bifurcacgao tipica, conforme mencionado por
Glass e Mackey (1977). Segundo pode ser visto, um modelo apenas basta
para, caracterizar os estados clinicos de respira¢ao normal e apnéia.

Os dois graficos apresentam determinadas imperfei¢cGes, principalmente
para Ty, < 5 seg. Uma explicagdo para tal é que os dados reais ndo excursio-
naram suficientemente préximos ao ponto fixo (valor estacionério) de forma
que nao ha informacao suficiente sobre a dindmica em torno desse ponto nos
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Figura 6.3: Curvas ymax(Tap) € Ymin(Tap) obtidas em simulagdes do modelo
[NAR(ap1@ISF)-MISO], variando-se T,,. A entrada wui(k) foi ajustada conforme
equacdo (6.2) com os seguintes parimetros, em cada caso: a) fr = 0,2499 Hz,
R, = 8400, A = 8500 e Ty = 0,5 s (respiracdo normal); e us(k) = 72,21 bpm;
b) fr = 0,2044 Hz, R, = 8.400, A = 11.000 e T, = 0,5 s (respiracdo periédica);
e uz(k) = 66,21 bpm. Na figura, as dreas sombreadas indicam as regibes tipicas de
Ysos X Ty, de casos de respiragdo normal (drea a esquerda) e periddica (a direita).
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dados usados para estimar os parametros, que sdo de apnéia. Por outro lado,
ha mudancas na dindmica do sistema que nao permitem que bons modelos
obtidos para o caso apnéia, expliquem completamente a dindmica normal,
embora o resultado tenha sido considerado satisfatério. H& outros fatores
que prejudicam a andlise aqui mostrada, como por exemplo, a modelagem
simplificada do sinal de respiracdo por meio da equacdo (6.2). Nao foram le-
vados em consideracao efeitos importantes, como as mudancas na amplitude
e freqiiéncia respiratérias entre as faixas normal e apnéia.

A variagao suave de determinados parametros do modelo [NAR (apl@-
ISF)-MISO] conduziu & bifurcacio de dulplicagdo de periodo e caos. Porém,
tal fené6meno produziu saidas em y totalmente fora da regido fisioldgica dos
dados, indicando que sao resultados sem um andlogo fisiolégico.

6.2 Modelagem NARMA Multivariavel e Autono-
ma

Nesta se¢do, a modelagem NARMA (auténoma) de uma faixa do Conjunto
“B”, dos dados do Instituto Santa Fé, serd mostrada. Os modelos obtidos por
Barros (1997), posteriormente analisados por Aguirre et al. (1999a), eram
nao-auténomos, isto €, existiam varidaveis consideradas entradas exdgenas.
Os novos modelos introduzidos aqui diferem dos anteriores principalmente
porque sao auténomos, isto é, as trés varidveis fisiolégicas sao saidas de um
modelo MO.

Predigoes livres propriamente ditas nao poderiam ser efetuadas usando-se
os modelos encontrados por Barros porque sao necessirias medicoes experi-
mentais das entradas exdgenas para simuld-los e os valores experimentais das
variaveis consideradas como entradas nao estariam disponiveis. Somente mo-
delos auténomos sao capazes de efetuar predicoes propriamente ditas porque
as variaveis, que outrora eram consideradas entradas, serao agora determina-
das pelo préprio modelo. Embora as predigoes a serem mostradas nesta se¢ao
sejam efetuadas em todos os canais, elas ndo serao efetuadas com objetivo
detectar quadros de apnéia, e sim, empregadas como meio de validagao dos
modelos multivaridveis NARMA.

Comparando-se com o problema de modelagem anterior, a obtengao dos
novos modelos NARMA é muito mais complexa, pois envolve trés subsistemas
ao invés de um, portanto, mais parametros para serem determinados e o
universo de estruturas possiveis é muito maior (ver subsegoes 3.3.3 e 3.3.4,
pagina 37). Além da dificuldade maior quanto ao problema de modelagem,
a obtencdo destes modelos requer maiores esfor¢os computacionais e suas
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simulacGes sao sensiveis a ruido e a outras perturbagdes, dificultando suas
validacoes.

Porém, a andilise de modelos identificados pode auxiliar na compreensao
dos fenémenos fisiolégicos associados e, principalmente, ajudar a responder
as seguintes perguntas: i) H4 tracos de determinismo presente nos dados fisi-
olégicos analisados? ii) H4 justificativas para o uso de modelos ndo-lineares?
iii) As varidveis envolvidas sdo inter-relacionadas?

Cao e Mees (2000) empregaram o mesmo conjunto de dados para identi-
ficar modelos multivariaveis auténomos, com o objetivo de avaliar a presenca
de determinismo?®. Nagquele trabalho, foi usada uma técnica de identificacio
conhecida por predigao local linear (PLL). Os resultados desse trabalho mos-
tram que ha forte traco deterministico presente nos dados em questao. Os
resultados da predicio NARMA a serem mostrados neste capitulo foram com-
parados com aqueles obtidos em (Cao e Mess, 2000). Primeiramente, a meto-
dologia usada na identificacdo de sistemas serd apresentada, posteriormente
os modelos serao apresentados e os resultados numéricos discutidos.

6.2.1 Metodologia de obtencao dos modelos NARMA

A faixa de dados do ISF empregada na modelagem compreende as amostras
localizadas entre 3,93 a 4,07 horas, amostras de 28.320 a 29.320 (ail@). Este
trecho foi adquirido enquanto o paciente sofria um quadro de apnéia intermi-
tente, segundo o diagndstico sugerido por Rigney et al. (1994). As séries yrc e
Ysos desta faixa foram deslocadas da média, e a yg , do valor correspondente
a parada respiratéria. Todas as séries, entao, foram normalizadas pelo valor
maximo absoluto. Pode-se notar que entao a série temporal ygc passou a
corresponder & série temporal de VFC normalizada, conforme ji mencionado
em capitulos anteriores.

O processo de identificacdo usado aqui, encontra-se resumido no capitu-
lo 3. Maiores detalhes e informagoes a respeito das técnicas de identificacao
usadas aqui podem ser encontradas em (Aguirre, 2000).

Os modelos usados possuem trés subsistemas, de forma que, dados os
regresores requeridos, espera-se que cada um deles seja capaz de estimar
o valor atual de cada uma das varidveis yr, Yrc€ Ysos.- Chamando tais
variaveis respectivamente de yi, yo e y3, pode-se escrever a estrutura dos
modelos NARMA multivaridveis utilizando a seguinte equagao:

2Cao e Mess (2000) nio empregaram as mesmas janelas de dados, porém a janelas usadas
em ambos os trabalhos foram coletadas em apnéia intermitente.
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Note que definir a estrutura, ou seja, ajustar qual é o ndmero méximo de
atrasos e o nimero de termos dos modelos NARMA, consiste em uma, tarefa,
ndo trivial. O niimero de termos candidatos a serem considerados cresce rapi-
damente com um aumento linear de qualquer um destes parametros. No caso
presente, algumas limita¢tes foram necessirias para ndo haver uma explosao
do ntimero de termos candidatos. O grau de nao-linearidade ajustado para os
modelos foi £ = 2. Barros (1997) mostrou que £ = 3 nao melhorava o desem-
penho de modelos MISO. Apenas termos lineares de ruido foram usados, com
Ny, = Ny, = Ny, = 10. O atraso maximo foi fixado em 30 para os subsistemas
1 e 2. Para limitar o nimero de termos candidatos, os termos quadraticos
atraso maior que 13 foram desconsiderados. Os atrasos maximos usados para
o subsistema 3 foram escolhidos baseando-se nos modelos NARMAX apre-
sentados por Barros (1997). A Tabela 6.2 mostra os valores escolhidos para
atrasos minimos e maximos.

Note também que nao hd indicativos de quantos termos de processo (n,,
Tp, € Np,) devem ser incluidos em cada submodelo. De fato, foi predetermi-
nada uma faixa de variacao para cada um destes pardmetros, de forma que
foram obtidos modelos multivaridveis para cada combinacdo possivel.

Para selecionar os melhores modelos, foi empregado o indice de erro médio
quadrético, seguindo a equagdo (3.18). Os dados foram divididos em dois
conjuntos, a saber: i) janela de identificagdo (amostras 1 — 800 da faixa
selecionada) e ii) janela de valida¢ao (amostras 801 — 1000 da mesma faixa).
A metodologia de identificacdo empregada aqui pode ser descrita segundo os
passos sugeridos abaixo:
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Tabela 6.2: Atrasos (minimo — maximo) usados para cada varidvel, em cada subsistema.
(Grau de n3o-linearidade £=2 para termos de processo).

Variaveis

Subsistema Y1 Yo Y3 ruido

1 Ndyy — Myrn Ndyy = My Ndys = N 51
1-30* 1-30* 1-30* 1-10

2 Ndy1 = Myan MNday = Myzo MNdys — Nyas &2
1-30* 1-30* 1-30* 1-10

3 Ndz; — Myzy  Mdzo — Myzo Mdys — Nyzgs &3
10 - 25 10 — 25 1-8 1-10

* — Foram incluidos apenas termos lineares com atraso maior que 12 para se evitar a
explosdo do nimero de termos candidatos.

1. Ajustar o grau de ndo-linearidade (¢ = 2) e atrasos segundo a Tabela
6.2, e gerar os termos candidatos.

2. Fixar as faixas de valores de cada um dos pardmetros ny,, 1y, € np,.

3. A partir de trés valores determinados de n,,, ny, € np,, identificar um
modelo empregando os dados da janela de identificagao.

4. Simular o modelo identificado usando como condicées iniciais os ultimos
valores experimentais da janela de identificacao.

5. Calcular os 4 valores de indices RMSE segundo a equagao (3.18) (um
para a cada série temporal, e o quarto, média entre os RMSEs das trés
séries).

6. Armazenar os valores correntes de ntimero de termos de processo do
modelo obtido (np,, np, € ny,) € dos indices RMSE calculados, levando-
se em consideracao a janela de validacao.

7. Refazer os passos 3 a 6 até que todas as combinacGes possiveis para
Nipy, Np, € Np, tenham sido consideradas, dentro da faixa de variacao
predeterminada?.

8. Analisar os valores armazenados (passo 6) e selecionar os modelos cujo
RMSE é menor.
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O processo descrito pelos passos de 1 a 8 foi executado por duas vezes,
sendo que as faixas de variacao dos parametros usadas em cada uma foram
diferentes. Na primeira execucao, foram obtidos modelos em que o ntimero
de termos de processo np,, np, € np, podiam ser {9,13, 17, 21, 25, 29}. Depois
de analisadas as faixas em que o RMSE era sistematicamente menor que as
demais, o processo foi executado novamente. Dessa forma, a nova faixa de
variacao de parametros foi: 21 < np, < 28, 9 < ny, < 13 e ny, entre os
valores {20 22 24 26 28 30}, (posteriormente, 27 e 29). Alguns dos modelos

obtidos serdo apresentados e discutidos a seguir?.

6.2.2 Andlise dos modelos

Conforme o passo 8 descrito na metodologia exposta acima, trés modelos
foram selecionados como aqueles cuja validagao dindmica (passos 4-6) apre-
sentaram melhores indices RMSE’s. Estes modelos foram selecionados pelos
seguintes critérios: i) menor indice RMSE médio nas trés séries temporais, ii)
o menor indice RMSEg obtido da predigao na série yg , e iii) 0 menor indice
RMSEgos obtido da predigao na série ysos -

Os modelos selecionados seguindo os critérios acima foram: i) [NAR
(ail@ISF)-MO0:21/12/28], ii) [NAR (ail@ISF)-MO:23/13/28] e iii) [NAR
(ail@ISF)-MO:27/11/28]. O primeiro dos modelos acima também apresen-
tou melhor desempenho preditivo na varidvel yyc. A Tabela 6.3 apresenta
estes trés modelos selecionados, a saber, apresentando os indices RMSE’s
correspondentes. Os pardmetros indicados na nomenclatura dos modelos sao
respectivamente os nimeros de termos de processo ny,, np, € n,,, de cada
subsistema.

Na Figura 6.4, a faixa de dados experimentais usada na validacao é apre-
sentada. Pode-se observar que hd a indicacdo de trés eventos que podem
dificultar a andlise da validacdo. Dois artefatos sdo notados, um na série

3E importante ressaltar que os valores sio fixados para Npy, Nps € Npy a cada lago do
processo descrito aqui, ou seja, o nimero de termos de cada subsistema é fixo em cada um
destes lagos, e os termos escolhidos pelo ERR. Todavia, a escolha dos regressores é efetuada
de um universo de termos candidatos de forma automatica pelo ERR, portanto, conforme
sabe-se, ndo sao testadas todas as combinacdes de regressores possiveis.

4Foi desenvolvida uma metodologia empirica de andlise de RMSEs indexada pelos
parametros relacionados com os modelos. Notou-se em alguns casos que é possivel per-
ceber que hd regides no espago de pardmetros em que sistematicamente os RMSEs sao
menores. Por exemplo, notou-se uma diminui¢ado de valores RMSEs para 27 < np, < 29.
A anglise de RMSEs indexados pelos pardmetros dos modelos é complexa, de forma que
ferramentas automaéticas de decisdo poderiam ser desenvolvidas e aplicadas ao problema de
selecao de modelos.
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Tabela 6.3: indices RMSE para predicdes livres empregando trés dos modelos identifi-
cados. Os modelos mostrados aqui foram selecionados porque apresentaram algum dos
indices RMSE menores que todos os demais. Os valores em negrito indicam qual indice é
0 menor, comparados com todos os demais modelos. Foram usadas 200 observagoes
na validacdo. Estes modelos foram selecionados para andlises e para que as predicdes
livres obtidas a partir deles fossem mostradas a diante.

Modelos: RMSE* RMSEr f RMSErc ! RMSEsos!
NAR(ail@ISF)MO21/12/28 0,77 0,81 0,84 0,65
NAR(ail@ISF)-MO23/13/28 0,78 0,74 1,00 0,60
NAR(ail@ISF)-MO27/11/28 0,86 0,89 1,14 0,55
* — Médio das trés séries temporais.
t — Eq. (3.18).
2510“ a)
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Figura 6.4: Detalhe da faixa de validacdo usada (amostras 800 a 950 na faixa do
arquivo ail@). Alguns eventos estdo mencionados nos graficos desta figura (dois possiveis
artefatos e uma parada respiratéria). O leitor deve observar que tais evetos trazem
dificuldades adicionais na validacdo dos modelos NARMA aqui apresentados. Canais:
a) yr b) yrc € €) ysos (arquivo: ail@).
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Figura 6.5: Predicdo multicanal a um passo a frente na janela de validacdo
empregando-se o modelo [NAR(ai1@ISF)-M0:27/11/28]. Canais: a) yr b) yec € €) ysos -

Yr , OUtTO Na Yrc . A seguir, o leitos poderd verificar que, especialmente no
caso da série ypc, a andlise da predi¢do livre foi um pouco prejudicada. H&
uma, parada respiratoria indicada, e nao se espera que os modelos possam
representa-la em predigao livre.

As Figuras 6.5 e 6.6 apresentam os graficos das predigoes de um e de cinco
passos & frente, empregando-se o modelo [NAR (ail@ISF)-MO:27/11/28]. A
linha continua apresenta os dados experimentais, enquanto a pontilhada, as
predicoes.

As Figuras 6.7 a 6.9 mostram a predicdo livre empregando-se os res-
pectivos modelos: [NAR (ail@ISF)-MO:27/11/28], [NAR (ail@ISF)-MO:
23/13/28], e [NAR (ail@ISF)-MO:21/12/28]. Neste caso, ndo se espera que
haja uma capacidade preditiva excepcional, devido & prépria complexidade
do sistema em questdo, artefatos nas séries temporais, ruido; e pelo fato de
que nao ha uma excitacao externa para manter as oscilacoes. Os modelos
obtidos por Barros (1997) possuiam entradas, de forma que a capacidade de
acompanhar a varidvel de saida (S0S), era muito superior. Naquele caso,
havia uma quantidade relevante de informacao nos valores experimentais de
Yrc € Ygr alimentados na entrada do modelo, a cada iteragdo. Por outro la-
do, no caso dos modelos auténomos, qualquer capacidade preditiva parece
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Figura 6.6: Predicdo multicanal a cinco passos a frente na janela de validacdo
empregando-se o modelo [NAR(ai1@ISF)-M0:27/11/28]. Canais: a) yr b) yec € €) ysos -

Tabela 6.4: indices RMSE para predicdes livres empregando os modelos descritos por
Cao e Mees (2000). Comparar com os indices mostrados na Tabela 6.3. Foram usadas
200 observacoes na validac3o.

Modelos: RMSER RMSEFC RMSESOS
PLL(AI2QISF)-MIMO 0,85 0,95 0,78

indicar a presenca de determinismo nos dados em questao.

Para facilitar a observacao da qualidade de predicao livre, pontos em
que ocorreram ajustes bons encontram-se assinalados com setas nos graficos
das Figuras 6.7 a 6.9. O leitor deve considerar na sua andlise visual destas
predicoes, os artefatos mostrados na Figura 6.4.

Em (Cao e Mess, 2000), predicoes multicanais de um e infinitos passos &
frente (livre) foram apresentadas (neste caso, empregando modelos do tipo
Local Linear Predictor, PLL). A Tabela 6.4 apresenta os indices RMSE’s en-
contrados para os modelos multivaridaveis autonomos descritos neste trabalho.
No artigo mencionado, foi empregada outra faixa de dados diferente da usada
aqui, porém com comportamento dindmico semelhante (apnéia intermitente).
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Figura 6.7: Predicdo multicanal livre na janela de validacdo empregando-se o modelo
[NAR(ai1@ISF)-M0:27/11/28]. Canais: a) yr b) yrc € €) ysos - As setas indicam regides
cujas predi¢Bes livres foram visualmente consideradas boas (Arquivo: fig2711280).
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a)

c)

Figura 6.8: Predicdo multicanal livre na janela de validacdo empregando-se o modelo
[NAR(ai1@ISF)-M0:23/13/28]. Canais: a) yr b) yrc € ¢) ysos . As setas indicam regides
cujas predicBes livres foram visualmente consideradas boas. (Arquivo: fig231328@).
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a)

c)

Figura 6.9: Predi¢do multicanal livre na janela de validacdo empregando-se o modelo
[NAR(ai1@ISF)-M0:21/12/28]. Canais: a) yr b) yrc € €) ysos . As setas indicam regides
cujas predicBes livres foram visualmente consideradas boas (Arquivo: fig2112230).



6 MODELAGEM DE UM CONJUNTO DE DADOS RESPIRATORIOS 111

A comparagao entre indices obtidos e os encontrados no referido trabalho,
mostra que os indices obtidos aqui sao um pouco melhores que aqueles cal-
culados a partir das predigoes multi-canal de Cao e Mees (2000). Acredita-se
que tais resultados ndo sao fortemente sensiveis as janelas de dados utiliza-
das. Cao e Mees (2000) consideraram seus resultados “surpreendentemente
bons”, e concluiram que h& forte evidéncia de determinismo presente nos
dados fisiolégicos do ISF analisados. Dessa forma, os resultados mostrados
aqui reforcam a hipétese sugerida por esses autores. Os modelos obtidos no
trabalho mencionado eram lineares por partes. Aqui, os modelos sao globais
e nao-lineares.

O modelo [NAR (ail@ISF)-MO0:21/12/28], cuja predicao livre estd mos-
trada na Figura 6.9, apresentou uma particularidade interessante. Este mo-
delo gera oscilagoes periddicas que se mantém a infinitos passos & frente, ou
seja, é um oscilador ndo-linear globalmente estdvel. A Figura 6.10 apresenta
uma simulacdo do modelo [NAR (ail@QISF)-M0:21/12/28] em um horizonte
maior do que aquele mostrado na Figura 6.9. Ressalta-se que modelos li-
neares estruturalmente estdveis nao sdo capazes de fornecer respostas desta
natureza.

O fato de que é possivel obter-se séries do tamanho que se queira por
meio do modelo mencionado possibilita algumas anélises como por exemplo,
comparacio de estimativas espectrais. As Figuras 6.11 e 6.12 respectivamen-
te apresentam os espectros das séries temporais y; e y2 obtidas em predicao
livre (ver Figura 6.10), comparadas aos espectros de poténcia das séries expe-
rimentais correspondentes, yg € yrc - O transiente dindmico foi desprezado.

No sinal de frequéncia cardiaca, as duas bandas tipicas de frequéncia do
sinal de variabilidade (LF e HF) podem ser notadas no grafico a) da Figu-
ra 6.11 (Banda LF em torno de 50 mHz e banda HF em torno da freqiiéncia
respiratdria, isto é em torno de 175 a 200 mHz). Conforme pode ser notado
na Figura 6.11b), a informacio presente na banda LF nio foi assimilada pelo
modelo [NAR (ail@ISF)-MO:21/12/28]. A banda HF, associada a freqiiéncia
respiratéria aparece no sinal simulado do modelo, com uma, energia bem mai-
or do que presente no sinal experimental.

No capitulo 5, foram apresentados resultados a respeito da modelagem
do sinal de VFC. Nessas discussoes, notou-se que é razoavel afirmar que o
comportamento deterministico deste sinal parece estar associado & banda HF'.
O resultado obtido aqui reforca a hipétese de que a banda de 0,1 Hz pode estar
associada a fendmenos complexos, ou de natureza ndo deterministica, pois os
modelos nao foram capazes de assimilar tal componente, tal qual mencionado
naquele capitulo (ver DeBoer et al., 1987). O grifico da Figura 6.11a) foi
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Figura 6.10: Simulacdo livre do modelo [NAR(ail@ISF)-M0:21/12/28] em um ho-
rizonte maior que o mostrado na Figura 6.9. Note que o modelo assimilou as carac-
teristicas oscilatérias das séries originais, principalmente quanto a freqiiéncia respiratoria,
e que a variavel y3, correspondente a ysos , mantém-se em uma taxa constante. O mode-
lo ndo assimilou a existéncia de pequenas paradas respiratérias, como era de se esperar.
As oscilacGes em regime permanente s3o periddicas, ou seja, caracterizam um ciclo
limite.

obtido com dados de yrc usados na estimacao de pardmetros do modelo em
questao, portanto, a componente 0,1 Hz estava bem representada na janela
de identificagao.

No caso das séries respiratorias, uma componente de freqiiéncia mais ele-
vada (em torno de 350 a 400 mHz) pode ser notada nos dados reais (Figu-
ra 6.12a), informacao esta que foi assimilada pelo modelo, como pode ser
visto no espectro da série simulada y; (Figura 6.12b). A largura do pico em
190 mHz nao corresponde a dos dados experimentais, pois tal espalhamen-
to é devido a mudancas na freqiiéncia respiratéria durante o sono, ou seja,
provavelmente vistas como nao estacionariedades. A freqiiéncia respiratoria,
em torno de 175 a 200 mHz, aparece presente nas quatro séries temporais,
portanto, se destaca por ser a componente deterministica mais evidente.

A componente harmoénica do sinal respiratério mencionada acima estd
associada & sua caracteristica nao-linear: A inspiragao é um processo mais
rapido que a expiracio, portanto, durante o sono, o tempo de subida da série
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Figura 6.11: Andlise espectral do sinal experimental ygc (a), comparado com o es-
pectro do sinal do sinal y2, em regime permanente, obtido do modelo [NAR(ail@ISF)-
MO:21/12/28] (b). O espectro de poténcia foi estimado por meio de periodograma,
com janelas Hanning, L=256 e A=128.
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Figura 6.12: Andlise espectral do sinal experimental yg (a), comparado com o espec-
tro do sinal do sinal y;, em regime permanente, obtido do modelo [NAR(ai1@ISF)-
MO:21/12/28] (b). O espectro de poténcia foi estimado por meio de periodograma,
com janelas Hanning, L=256 e A=128.
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Figura 6.13: Detalhe de 3 ciclos das séries simuladas do modelo[NAR(ai1@ISF)-
MO:21/12/28] (em regime permanente).

Yr » ¢ normalmente menor do que o de descida (ver os graficos correspondentes
a série respiratéria nas Figuras 6.5 a 6.9).

O sinal simulado y;, obtido do modelo [NAR (ail@QISF)-MO:21/12/28],
possui a mesma, caracteristica descrita acima. Para comparar o tempo de
subida e descida caracteristico do sinal experimental com o sinal sintético,
a média da forma de onda inspiracao-expiracao do sinal experimental yy na
janela de identificagio dos modelos foi obtida selecionando-se 15 ciclos da
série yr e calculando-se a média amostra por amostra. A curva que corres-
ponde a essa média estd apresentada na Figura 6.14 (linha continua). A linha
pontilhada apresentada nesta figura, consiste em um ciclo da série y;, simu-
lada do modelo (lembrando-se que a série y1, neste caso, é periédica). Esta
é uma caracteristica inerentemente nao-linear que foi ajustada pelo modelo
dindmico com sucesso.

6.2.3 Discussao

Considerando a complexidade do problema em questao, a predicdo multica-
nal aqui apresentada pode ser considerada bastante satisfatéria. Tal fato,
coforme discutido também por Cao e Mees (2000), sugere forte evidéncia de
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Figura 6.14: Comparacdo entre 15 ciclos (média) e a resposta do modelo
[NAR(ai1@ISF)-MO0:21/12/28]. A linha continua corresponde a média de 15 ciclos
selecionados da série yr , na faixa de identificacdo. A linha pontilhada corresponde a um
ciclo da série periddica y; obtida do modelo. O grafico apresenta em barras o intervalo
de confianca de 99% para a média de ciclos (3 - o/+/n).
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determinismo nos dados em questao.

Dentre as centenas de modelos identificados, dezenas deles apresentaram
resultados de predicao tao satisfatérios quantos estes mostrados anteriormen-
te. O ajuste dos parametros fixos conforme a Tabela 6.2 foi fundamental,
uma vez que se tentativas anteriores empregando-se outros valores falharam
completamente.

6.3 Modelagem Neo-Fuzzy Multivariavel

Nesta se¢ao, sera considerada a modelagem multivaridvel do mesmo conjunto
de dados do Instituto Santa Fé, porém empregando-se como representagao
matemdtica o Neo-Fuzzy Neuron (NFN) (Yamakawa et al., 1992). O Neo-
Fuzzy Neuron (NFN) é uma representagido cujo ajuste de pesos é simples e
possui vantagens para o monitoramento de sistemas dindmicos (Caminhas
e Gomide, 2000) . Devido a esta propriedade, a modelagem aqui apresen-
tada objetiva averiguar a possibilidade de empregar tal metodologia para
monitoramento e quantificagdo de apnéia do sono.

Na se¢ao anterior, em que a modelagem e predi¢oes do conjunto de dados
em questao foram apresentadas, ficou evidente a presenca marcante de deter-
minismo nesses tipos de dados fisioldgicos. Tal fato certifica o uso de modelos
matematicos deterministicos para estudar e analisar tais séries, e preconizar
mecanismos automdaticos de diagndstico e monitoramento.

E importante afirmar que a obtencio de modelos NARMAX é trabalhosa,
e exige processamento off-line. Por outro lado, espera-se um desempenho
preditivo pior para o NFN, uma veza que se trata de uma estrutura mais
simples e inflexivel. Porém as vantagens quanto ao monitoramento refletem
grande aplicabilidade desta representacao.

Outra vantagem do NFN é que devido a relativa pouca flexibilidade de sua
estrutura, conseqientemente esta representacao torna-se bastante robusta e
com boas caracteristicas de generalizacao, comparadas com outras topolo-
gias de redes neurais (Caminhas e Gomide, 2000), fato este verificado na
modelagem dos dados fisiolégicos a ser mostrada a seguir.

6.3.1 Metodologia de obtengao do modelos NFN

Nesta secao, com a finalidade de averiguar a capacidade de aproximar a
dindmica apresentada pelos dados em questdao, a modelagem NFN serd efe-
tuada em trés faixas distintas de dados, cujos comportamentos fisiolégicos sao
diferentes. Aqui, a topologia do NFN sera escolhida de forma que existam
duas entradas exégenas e uma saida. Esta topologia foi escolhida conforme
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Tabela 6.5: Faixas de dados usadas na identificacdo e validacdo. As 600 primeiras
observacdes foram usadas para obtencdo dos pesos por minimos quadrados, e as ultimas
400 observacdes foram usadas na validac3o.

# Diagnéstico Localizagao Céd. Arquivo
1. Faixa normal: amostras de 13.000 a 14.000 rnl@
2. Faixa de Ap. Inter.: amostras de 28.320 a 29.320 ail@
3. Faixa de Apnéia: amostras de 33.000 a 34.000 apl@

os modelos NARMAX obtidos em (Barros, 1997; Aguirre et al., 1999a), ou
seja, volta-se a trabalhar com modelos nao-autéonomos.

Os comportamentos respiratérios das faixas a serem usadas sao: i) respi-
ragdo normal; ii) apnéia intermitente e iii) apnéia (respiracao periédica). Os
NFNs ajustados com os dados de apnéia intermitente e apnéia foram estima-
dos para janelas de dados com 600 amostras em cada canal, enquanto que
aquele ajustado para os de respiracdo normal empregou 700 amostras. As
validagoes com predicao livre foram efetuadas em janelas subseqiientes com
150 amostras. As faixas de dados usadas aqui se encontram apresentadas na
Tabela 6.5.

A estrutura do NFN foi ajustada de forma que os atrasos usados sejam
idénticos aos usados nos modelos apresentados por Barros (1997), isto é, as
séries yr € Yrc atrasadas de 10 a 20 amostras e a série ysos foi realimentada
com atrasos de 1 a 5 amostras. Foram ajustadas 6 particdes em cada no-
do de entrada do NFN. As séries temporais foram normalizadas da seguinte
forma: A série yg foi deslocada de forma que o valor correspondente & pa-
rada respiratéria fosse nulo, e em seguida normalizada no intervalo [-1,1].
A série yg foi normalizada da seguinte forma: (yrc-70)/30. A série ysos foi
normalizada pelo miximo valor®. A técnica de identificacio usada baseia-se
na estimacgao de pesos empregando minimos quadrados, conforme exposto na,
secao 3.2, pagina 30.
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Figura 6.15: Predicdo livre MIMO, na série SOS em uma faixa de respira¢do normal
(dados experimentais: nb1@, dados simulados: SSnfn1@).
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Figura 6.16: Predicdo livre MISO (linha traco-ponto), na série SOS, em uma faixa
de apnéia intermitente. A linha pontilhada representa a predicdo a um passo a frente
(dados experimentais: ial@, dados simulados: SSnfn2@ e SSnfn2b@).
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Figura 6.17: Predic3o livre MISO, na série SOS, durante apnéia (dados experimentais:
apl@, dados simulados: SSnfn3@).

6.3.2 Resultados numéricos

Obtidos os pesos por minimos quadrados, as séries temporais de saida foram
simuladas por meio de predigdo livre. Note que neste caso, & semelhanca dos
modelos obtidos por Barros (1997), foi assumido que os valores experimentais
dos canais yg e yrc estao sempre disponiveis. Na Figura 6.15 pode-se ver a
predicao livre para a faixa de respiragao normal. No grafico mostrado, a linha
continua corresponde aos dados experimentais extraidos da série ysos- Os
valores realimentados no NFN, evidenciados no grafico pela linha pontilhada,
sdo estimativas obtidas pelo préprio modelo. A Figura 6.16 mostra uma
predicao efetuada na faixa de apnéia intermitente, enquanto que a Figura 6.17
mostra os resultados obtidos na faixa de apnéia. Estas simulagoes também
foram efetuadas conforme mencionado acima.

Na Tabela 6.6, podem ser vistos os indices RMSE obtidos para predicoes

5 A principio, é comum normalizar dados para evitar problemas numéricos em algoritmos
que usam minimos quadrados. No caso do NFN, a normalizacdo deve ser efetuada com
critérios mais rigidos, principalmente quando se deseja aplicar o acompanhamento de pesos.
O leitor deve-se recordar que o NFN particiona as varidveis de entrada por regioes, de forma
que comparar pesos obtidos por séries semelhantes normalizadas de forma diferente ndo faz
sentido.
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Tabela 6.6: indices RMSE para predicdes livres e um passo a frente, obtidas com os
NFN. A tabela também apresenta os indices correspondentes para os modelos MISO
NARMAX multivaridveis (ndo-autdnomos) de (Barros, 1997; Aguirre et al., 1999a) e os
MISO PLL multivaridveis de (Cao, 1997).

Modelos: Validagio RMSEsos* RMSEgos(1) 7
NFN(ail@ISF)-MISO 150 amostras 0,68 0,97
NFN(apl@ISF)-MISO 0,45 2,03
NAR(ail@ISF)-MISO * 400 amostras 0,68 0,85
NAR(apl1@ISF)-MISO * 0,51 0,75
PLL(AI2QISF)-MISO ** 200 amostras 0,43 0,66

* —eq. 3.18

t —eq. 3.19.

1 - (Barros, 1997; Aguirre et al., 1999a).
** — (Cao e Mees, 2000).

com o NFN, em 150 pontos de validagao, para as faixas apnéia e apnéia in-
termitente. Constam os indices para um passo a frente e predicao livre. Para
comparar os resultados de predicao obtidos aqui com outros, a Tabela 6.6
também apresenta indices RMSE de predicao a um passo & frente e predicao
livre, encontrados em trabalhos correlatos. Os modelos aos quais estdo sendo
comparados, também possuem mesma estrutura de entrada-saida.

Nota-se que os indices RMSE’s calculados em janelas de validagio de dife-
rentes tamanhos estdao sendo comparados na Tabela 6.6, o que nao prejudica
a andlise, pois o seu valor é obtido a partir de uma média, de forma que
o ndmero de amostras nao influencia diretamente. A ressalva que deve ser
feita é no sentido algumas predigoes livres obtidas por meio do NFN piora
a partir da amostra 200, ou seja, efetuando-se a média, o valor do indice
seria prejudicado se fossem incluidas estas amostras. O que pode-se concluir
entao é que os modelos NARMAX sio capazes manter uma boa capacidade
preditiva em um horizonte maior.

6.4 Monitoramento de Apnéia Usando do NFN

6.4.1 Metodologia proposta

Recentes trabalhos na literatira apresentam técnicas de monitoramento ou
de diagnostico automatico de apnéia empregando diversos principios, como
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impedancia do fluxo de ar (Reisch et al., 1999, 2000b,a), andlise espectral do
sinal de VFC (Keyl et al., 1997; Hilton et al., 1998; Glos et al., 1999; Hilton
et al., 1999; Roche et al., 1999; Schrader et al., 2000; Wiklund et al., 2000;
Moody et al., 2000). Nesta se¢do, alguns testes preliminares de diagndstico
automdtico de apnéia serao efetuados, empregando-se andlise de pesos do
Neo-Fuzzy Neuron (NFN).

E possivel supervisionar sistemas dindmicos por meio do acompanhamen-
to dos pesos do NFN treinados on-line (Caminhas e Gomide, 2000). Nesta
secao, serd usada tal ferramenta para investigar o monitoramento de apnéia.

A idéia a ser investigada nesta secdo baseia-se em acompanhar a evolugao
de um vetor de pesos P estimados do NFN em janelas de dados deslizantes,
por meio da comparacao com pesos padroes de respiracao normal Pry ou de
apnéia Pap. Tais pesos padroes foram obtidos na modelagem apresentada na,
secao anterior, ou seja, para faixas de dados com comportamento conhecido
e diagnosticado. Espera-se que pesos obtidos em janelas de comportamento
normal estejam fortemente correlacionados com pesos padroes de comporta-
mento normal, 0 mesmo ocorrendo para apnéia. O tipo de modelagem usado
é idéntico ao da secao anterior, incluida a topologia da rede e atrasos nas
variaveis.

Dessa forma, uma metodologia de monitoramento serd apresentada aqui,
conforme os passos mostrados a seguir:

1. Tomar n = 1;

2. Admite-se uma janela de dados compreendida entre as amostras ko = 1
a kf = L, nas trés séries temporais yg , Yrc € Ysos ;

3. Obtém-se um conjunto de pesos P(n) por minimos quadrados empre-
gando-se a janela de dados admitida;

4. Calcula-se o coeficiente de correlagdo prn(n) € pap(n) entre os pesos
P(n) e os pesos padroes Pry de respiracao normal e Pap de apnéia.
Neste passo, pode-se considerar somente parte dos pesos (ver explicagao
no texto);

5. Incrementa-se o valor de n em uma unidade;

6. Admite-se uma nova janela de dados compreendida entre as amostras
kh=A-n+lakf=A-n+1L

7. Retorna-se ao passo 3 até que kf = kmax.
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Tabela 6.7: Faixas de dados usadas nesta sec3o, aplicadas a metodologia proposta
para monitoramento de apnéia. (c6digos de arquivo ver apéndice A)

Emprego da faixa Cédigo de arquivo
Obtencao de pesos-padroes de respiracao normal rn1@
Obtencao de pesos-padroes de apnéia apl@
Validagao normal nb2@
Validagao apnéia ap2@

Conforme pode ser visto acima, a comparacdo entre pesos estimados e
aqueles considerados padroes serd efetuada por meio da anélise do coeficiente
de correlacao entre eles. Os pesos-padroes serao calculados nas faixas rn1@
e apl@. A validacdo do procedimento serd efetuada nas faixas nb2@, ap2@
(resumo na tabela 6.7). Nos exemplos mostrados aqui, L=300 e A=10.

As Figuras 6.18 apresentam curvas de indices de correlacdo com pesos-
padrdes normal (linha continua) e apnéia (linha pontilhada), ao longo de
janelas deslizantes. O intervalo de confianca [-20/v/N 20/+/N] aparece
evidenciado. Pode-se notar que a correlacao entre pesos no caso da faixa
normal avaliada (nb2@) e os pesos padrdes normal e apnéia evidenciam que
hd maior correlagao com pesos de respiragdo normal, ou seja, para maioria
de n, prn(n) > pap(n). O caso contririo pode ser visto na segunda figura,
onde a correlagdo com pesos da faixa padrdo de apnéia parece maior (apl@
e ap2@). Neste caso, a diferenciacdo entre as curvas nao estd muito bem
definida, somente em alguns trechos em que tais curvas nao estdo na faixa
estatisticamente nula do intervalo de confianga.

Para analisar melhor o quadro apresentado, a mesma andlise pode ser feita
considerando isoladamente cada varidavel yg, Ysos€ Yrc- Os pesos do NFN
estao associados a cada nodo de entrada. Como ha 11 nodos para a varidvel
yr (atrasos de 10 a 20), 11 para a variivel ypc (atrasos de 10 a 20) e 5 para
varidvel ysos (atrasos de 1 a 5). Entdo pode-se subdividir os pesos em trés
subconjuntos, P®), PFC) oy POS) isto é, os associados a cada varidvel vy ,
Yrc € Ysos respectivamente. Da mesma forma, pode-se considerar coeficientes
de correlacdo para cada segmento Yg , Yrc OU Ysos -

As Figura 6.19 mostra a correlagao entre os pesos de cada segmento men-
cionado, sendo os grificos a) e b), correlacao de pesos do segmento associado
aYr, ) ed), dysosee)ef), d ypc- A esquerda, os coeficientes para o caso
da faixa normal (nb2@), & direita, para o caso da faixa apnéia (ap2@). As
figuras mostram que no caso normal, os pesos associados & varidvel ygc sao
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Normal Apnéia
a) b)

08| o8

0.6| 06

0.4 0.4

0.6 -0.6f

Figura 6.18: Coeficientes de correlacdo entre pesos-padrdes obtidos em janela normal
rn1@ (linhas continuas) e em janela de respiracdo periddica, ap1@ (linhas pontilhadas).
a) n x rhoxg(n) calculado na faixa nb2@, e b) n x pap(n), calculado na faixa ap2@.

suficientes para o diagnéstico de respiracao normal. No caso apnéia, em que o
diagnostico esta mais claro se dd na andlise do segmento de pesos associados
a Ysos -

Percebe-se que mais estudos a respeito sdo necessarios para desenvolver
uma ferramenta de monitoramento ou de diagnéstico automético, porém,
acredita-se, a partir destes resultados, que uma andalise baseada no procedi-
mento descrito pode realmente ser 1util para atingir tal objetivo. Faixas de
apnéia intermitente também foram testadas com a metodologia apresenta-
da aqui, e os resultados indicam mais correlacdo com pesos da faixa normal
padrao.

E importante notar que os resultados mostrados aqui sdo preliminares,
e referentes a um estudo de caso. Um estudo mais elaborado e com maior
nuimero de pacientes envolvidos é fundamental para qualquer afirmac¢do mais
consistente.

Alguns dos resultados vistos nas segoes 6.3 e 6.4 encontram-se publicados
em (Souza et al., 2001a).

6.5 Conclusao

O presente capitulo tratou da modelagem e andlise de dados fisiolégicos res-
piratérios de um paciente com apnéia do sono. Modelos NARMAX néo-auto-
nomos obtidos anteriormente (Barros, 1997) foram apresentados na se¢ao 6.1.
Uma, andlise de estabilidade foi considerada para um destes modelos.
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Normal Apnéia

a) b)

CCVFC
°
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Figura 6.19: A obten¢3o desta figura é andloga a 6.18, porém neste caso, estdo sendo
empregados apenas segmentos do conjunto total de pesos, obtidos segundo a varidvel
que estdo associados: a) e b) yr, €) e d) ysose €) e f) yec . Nos grificos a direita, os
coeficientes sdo relativos a faixa normal nb2@, e a direita, a faixa ap2@.
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Na secao 6.2, a representacdio NARMA multivaridvel foi empregada pa-
ra obtengao de modelos auténomos, ou seja, sem entradas. Os resultados
da secao 6.2 deixaram claro que ha forte determinismo presente nos dados
fisiologicos em questao, pois predigoes multi-canal consideradas boas foram
obtidas, nao obstante as dificuldades inerentes & nao estacionariedade dos si-
nais, ruido, artefatos e outros. Tal fato deixou claro que é possivel empregar
ferramentas deterministicas nao-lineares para estudo, andlise, monitoramen-
to, etc; em dados fisiolégicos desse tipo.

Nas secoes 6.3 e 6.4, uma modelagem Neo-Fuzzy nao auténoma foi apre-
sentada, juntamente com indicios de ela pode ser 1til no monitoramento de
pacientes. A modelagem nao auténoma por meio do NFN foi apresentada e
indices RMSE’s comparados com outros obtidos empregando-se outras repre-
sentacoes. No caso do NFN, bons resultados foram obtidos, porém, notou-se
que o NFN tem a capacidade preditiva em horizontes tipicamente menores
do que outras respresentagoes analisadas. Além de predicdo, o NFN parece
fornecer informagoes relevantes no contexto de monitoramento, diagnéstico
e deteccao precoce de apnéia, porém mais estudos sdo necessarios para apri-
morar as técnicas descritas neste capitulo. Além disso, tais técnicas foram
aplicadas em um nimero muito limitado de dados, de forma que outros tes-
tes 830 necessarios para constatar a generalidade dos resultados. Um estudo
mais elaborado a respeito do monitoramento Neo-Fuzzy, com o objetivo de
monitoramento on line, faz-se necessario.



Capitulo 7

Conclusao

7.1 Discussoes finais

O presente trabalho de dissertacao tratou da andlise e modelagem nao-linear
de sinais fisiolégicos experimentais. Dois conjuntos de dados foram emprega-
dos neste trabalho: os dados de variabilidade da frequéncia cardiaca de ratos
Wistar e os dados respiratérios do Instituto Santa Fé, de um paciente que
sofre de apnéia do sono. Andlises e modelagem destes sinais foram apresen-
tadas neste trabalho com a finalidade de testar algumas técnicas nio-lineares
em processamento de sinais fisiolégicos. Os avancos em aquisi¢do de dados e
computacao abrem caminho para aplicacao de ferramentas de monitoramento
e diagnéstico baseado em sinais experimentais e exames, dessa forma, é cada
vez mais relevante aprimorar as técnicas capazes de extrair informacao destes
tipos de sinais. O presente trabalho cria perspectivas de aprimoramento de
técnicas de andlise baseada em modelos.

As ferramentas mostradas no capitulo 3 foram testadas nos conjuntos de
dados cardiovascular e respiratdrio, e os resultados de suas aplicagtes foram
apresentados e discutidos nos capitulos 5 e 6, respectivamente. Nesta disser-
tacao foram obtidos modelos capazes de gerar sinais sintéticos de VFC, mo-
delos capazes de efetuar uma predicao multicanal nos dados do ISF, modelos
Neo-Fuzzy Neuron de saturagdo de oxigénio no sangue, estudos preliminares
em monitoramento de apnéia utilizando-se técnicas neurodifusas.

Acredita-se que a andlise baseada em modelos pode contribuir na compre-
ensdo de determinados fenémenos fisiolégicos, além de possibilitar o desen-
volvimento de novas técnicas de diagndstico e monitoramento de pacientes.
Porém, a aplicagao destas técnicas, principalmente aquelas relacionadas a te-
oria de sistemas dindmicos nao-lineares, ainda precisa ser testada. O principal
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escopo desta dissertagao foi testar o uso destas ferramentas de modelagem nos
sinais experimentais e os resultados obtidos demonstraram que tais técnicas
podem ser muito Uteis na andlise e compreensao de fenémenos cardiovascula-
res e respiratorios, pois a validagao dos modelos obtidos, em varios aspectos,
se apresentou satisfatéria incluindo predigoes livres com indices RMSEs sa-
tisfatérios. Tal fato indica que os dados foram modelados razoavelmente com
sucesso, nao obstante a complexidade do sistema que os originou.

O primeiro resultado a ser considerado neste trabalho é quanto a pre-
senca de determinismo nos dados fisioldgicos analisados. De fato, foram ob-
tidos modelos de variabilidade cardiaca muito interessantes e robustos, e que
empregam uma, parcela aleatoria para explicar a sua dindmica. O modelo fisi-
olégico desenvolvido por DeBoer et al. (1987) (descrito na se¢ao 5.1) também
apresentou indicios desta parcela aleatdria. A andlise de presenca de determi-
nismo que foi efetuada nos dados de VFC de ratos (apresentada no capitulo 4,
se¢do 4.3), ndo descarta a presenga de aleatoriedade na variabilidade cardiaca
(Souza et al., 1999; Gomes et al., 2000; Gomes, 2000). Considerando-se os
indicios mencionados e os resultados de modelagem descritos neste trabalho, é
razoavel admitir que ha tracos de determinismo presentes nas séries temporais
de VFC de ratos, porém parece existir efeitos ndao-deterministicos presentes
na fisiologia envolvida. E possivel que tais distirbios pseudo-aleatérios sejam
provenientes de 1) realimentagdes complexas em malhas de controle de regu-
lagdo cardiaca, 2) ruido devido as caracteristicas de medicoes baseadas em
receptores e transmissdo de impulso nervoso, ou 3) complexidade de contro-
ladores centrais cujas agoes acabam parecendo aleatdrias quando observadas
em baixa dimensao.

Acredita-se que a modelagem mostrada no capitulo 6, em dados respi-
ratérios, demonstrou forte presenca de determinismo nos sinais experimen-
tais, ndo obstante a hipétese da presenca de parcelas aleatorias. Os resultados
mostrados na secdo 6.2 se mostraram um pouco melhores que os resultados
obtidos por Cao e Mees (2000), e confirmam a conclusdo tracada por aqueles
pesquisadores: de que hé forte evidéncia de determinismo nos dados do ISF.

Outro fato conclusivo importante a ser levantado é quanto & possibilida-
de de empregar as ferramentas de modelagem para extrair informagao 1til.
Neste caso, através de analise de validacoes nos diversos modelos apresenta-
dos, acredita-se que as representacoes nao-lineares sao capazes de representar
a parcela deterministica dos sinais fisiolégicos estudados. Conseqlientemen-
te, a partir desse resultado, acredita-se que é possivel empregar técnicas de
identificacao para projetar ferramentas de diagnéstico e monitoramento. Um
estudo de caso para verificar a possibilidade de diagndstico automatico de
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apnéia foi apresentado empregando-se o Neo-Fuzzy Neuron. N&ao obstante
ter sido feito de forma preliminar, mostrou grande possibilidade de aplicagao
pratica (apresentado no capitulo 6, secao 6.4).

Concluindo, os fenémenos complexos presentes nos processos fisioldgicos
podem induzir a presenca de flutuagoes que parecem ter caracteristicas ale-
atérias em dados experimentais, porém, de forma geral, os resultados des-
critos acima certificam o uso de ferramentas ligadas a teoria de sistemas
dindnicos nao-lineares, pois existem indicios da presenca de determinismo.
Por outro lado, as aplicagoes devem considerar a existéncia destes efeitos, a
principio, nao-deterministicos, dependendo do caso em questao.

Os resultados em modelagem mostraram como modelos podem contri-
buir para um melhor entendimento da fisiologia envolvida. O estudo de mo-
delos identificados demonstrou ser uma, ferramenta interessante para testar
hipéteses e procurar obter respostas para determinados fenémenos ligados a
fisiologia. Um exemplo de resultado neste sentido é a andlise da hipdtese de
que a parcela nao-deterministica da VFC estd associada as componentes da
banda do ciclo de 10 segundos. No capitulo 5, a modelagem “caixa branca’
e a “caixa preta” apresentada contém indicios desta caracteristica.

7.2 Conclusao

H4 uma significativa presenca de determinismo nos conjuntos de dados ana-
lisados, indicado pelos testes envolvendo modelagem e predicdo nas séries
temporais. Tal fato revela que é possivel o uso de ferramentas ligadas a te-
oria de sistemas dindmicos nao-lineares para andlise e modelagem de sinais
biomédicos experimentais, cardiovasculares e respiratérios.

Pode-se pensar no desenvolvimento de técnicas de andlise de séries regis-
tradas de pacientes baseadas em modelagem de sistemas nao-lineares, uma
vez que modelos obtidos assimilaram caracteristicas préximas as dos sistemas
reais.

Por fim, a modelagem mostra-se uma ferramenta interessante na tentativa
de compreender melhor determinados processos fisiolégicos e testar hipoteses,
contribuindo para estudos e pesquisas dos mecanismos associados. Adicional-
mente, certifica-se o seu uso no desenvolvimento futuro de técnicas numéricas
capazes de compor monitores, diagnosticadores automaticos e equipamentos
biomédicos.
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7.3 Trabalhos futuros

Modelo Fisioldgico. Sugere-se melhorar o modelo fisiolégico proposto por
DeBoer et al. (1987), considerando-se novos mecanismos fisioldgicos e outras
hipéteses razodveis para determinados efeitos (mais detalhes, ver a discussido
na pag. 5.4).

Ciclo de 10 seg.. Sugere-se tentar obter mais indicios da natureza ale-
atodria do ciclo de 10 segundos na VFC. Algumas alternativas para estudar o
problema estdo descritas a seguir: 1) Filtrar as bandas LF e HF com técnicas
adequadas para tentar predizer separadamente cada uma das componentes,
2) tentar obter modelos seguindo a metodologia apresentadas na secao 5.3,
porém usando entradas u(k) contendo apenas cada uma das freqiéncias frp
e fup-

Modelagem da VFC. Trabalhos futuros podem considerar a modelagem
“caixa cinza” da VFC, ou seja, considerando-se fenémenos fisioldgicos tal
qual no nodelo de DeBoer et al. (1987), porém efetuando-se estimacdo de
parametros.

Cardiopatias. Tentar modelar dados de pacientes com cardiopatias (tal
qual na secao 5.3) e verificar quais diferengas podem ser vistas nos modelos
obtidos, com relacao aqueles obtidos para pacientes normais. Este trabalho
pode propiciar o estudo de mecanismos de diagnéstico automatico, e facilitar
o estudo de causas patofisiolégicas indicando novos tipos de tratamentos.

Estacionariedade. Efetuar um estudo da nao-estacionariedade de sinais
de VFC através de estimacdo de modelos em janelas deslizantes. Neste ca-
so, as diferencas observadas podem ser tteis na compreensao melhor destas
flutuacoes.

Estudo dos modelos NARMA de apnéia. Acredita-se que algumas das
caracteristicas dos modelos NARMA apresentados na se¢ao 6.2 podem ser
estudadas, por exemplo, pontos fixos. Sabe-se que um estudo de estabilidade
em pontos fixos pode ser 1util na interpretacdo e andlise de modelos, quanto
a presenca de apnéia do sono. A secdo 6.1

Estudo de monitoragdo de apnéia. A monitoracdo e uso de ferramentas
automaéticas em sinais de pacientes com apnéia do sono é muito relevante
para buscar novas formas de exames e tratamento. Porém, para melhorar
as técnicas como aquela mostrada na secdo 6.4, faz-se necessirio um estudo
envolvendo grande nimero de pacientes e séries temporais.



Apéndice A

Arquivos e Faixas de Dados

Tabela A.1: Arquivos e faixas de dados do conjunto “B” do Istituto Santa Fé.

Referéncia Arquivo Faixa Diagnéstico

nbl@ nbl.mat 13.000 a 14.000 Respiracao Normal
nb2@ nb2.mat 18.200 a 19.200 Respiracao Normal
ial@ ial.mat  28.320 a 30.320 Apnéia intermitente
ia20 ia2.mat 9.000 a 10.000  Apnéia intermitente
apl@ apl.mat  33.000 a 34.000 Respiracao periddica
ap2@ ap2.mat 3.000 a 4.000  Respiragao periddica
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Tabela A.2: Arquivos e faixas de dados do conjunto de VFC de ratos Wistar machos.

Referéncia Arquivo | Referéncia Arquivo | Referéncia Arquivo
ctr020 ctr02.txt atr02@ atr02.txt at02@ at02.txt
ctr03@ ctr03.txt atr03@ atr03.txt at03@ at03.txt
ctr04@ ctrO4.txt atr04@ atr04.txt at04@ at04.txt
ctr05@ ctr05.txt atr05@ atr05.txt at05@ at05.txt
ctr06@ ctr06.txt atr06@ atr06.txt at06@ at06.txt
ctr07@ ctr07.txt atr07@ atr07.txt at07@ at07.txt
ctr08@ ctr08.txt atr08@ atr08.txt at08@ at08.txt
ctr09@ ctr09.txt atr09@ atr09.txt at09@ at09.txt
ctrl0@ ctr10.txt atrl0@ atrl0.txt at10@ at10.txt
ctrl1@ ctrll.txt atrl1@ atrll.txt atll@ atll.txt
ctr12@ ctr12.txt atr12@ atrl2.txt at12@ atl12.txt

Tabela A.3: Arquivos de séries simuladas (secdo 5.2).

Modelo usado Referéncia Arquivo
(DeBoer et al., 1987) fig5_1@ (Figura 5.1) figh_l.mat

Tabela A.4: Arquivos de séries simuladas (secdo 5.3).

Modelo usado Referéncia Arquivo
NAR (ctr09@WIS)-SISO:18/10/ 9/15 SSm12@ siml07.mat
NAR (ctr09@QWIS)-SISO:20/11/20/25 SSm11@ siml11.mat
NAR (ctr09@QWIS)-S1S0:24/16/13/23 SSm12@  ml2 siml.mat
ml2.mat
NAR (ctr09@WIS)-SIS0:24/19/13/22 SSm13@ siml13.mat
NAR (ctr09@QWIS)-SISO:25/14/13/16 SSm14@  ml4 siml.mat
ml4.mat
NAR (ctr09@WIS)-SIS0:27/10/13/13 SSm15@ siml15.mat
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Tabela A.5: Arquivos de séries simuladas (secdo 6.2).

Modelo usado Referéncia Arquivo

NAR (ail@ISF)-MO:27/11/28  fig271128  fig271128.mat
NAR (ail@ISF)-MO:23/13/28  fig231328  fig231328.mat
NAR (ail@ISF)-MO:21/12/28  fig211228  fig211228.mat
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Apéndice B

Simulacoes longas de séries
sintéticas de VFC

Neste apéndice serao apresentadas séries temporais similares aquelas mostra-
das nas Figuras 5.12 a 5.15, porém, neste caso, relativas aos demais modelos
estdveis obtidos no desenvolvimento do capitulo 5 (respectivamente os mo-
delos #7, #11, #13 e #15 mostrados na Tabela 5.2).
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Figura B.1: Simulagio longa do modelo [NAR (ctr09@WIS)-SISO:18/10/9/15] (cddigo de arquivo: SSm07@).
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a) b)
0.04 0.04
0.03 A 0.03 B
0.02 0.02
0.01 0.01
0 0
0 05 1 15 2 0 0.5 1 15 2
c) d)
0.04 0.04
0.03 C 0.03 D
0.02 0.02
0.01 0.01
0 0
0 05 1 15 2 0 05 1 15 2
Hz Hz

Figura B.2: Estimativas espectrais (periodograma) dos trechos de séries vistas na
Figura B.1 .
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Figura B.3: Simulacdo longa do modelo [NAR (ctr09@WIS)-SIS0:20/11/20/25] (cédigo de arquivo: SSm11@).
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a) b)
0.04 0.04
0.03 A 0.03 B
0.02 0.02
001 /\ 001 J\
0 0
0 05 1 15 2 0 05 1 15 2
c) d)
004 004
003 c 003 D
0.02 0.02
001 001 ‘/\
0 0
0 05 1 15 2 0 05 1 15 2
Hz Hz

Figura B.4: Estimativas espectrais (periodograma) dos trechos de séries vistas na
Figura B.3 .
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Figura B.5: Simulacdo longa do modelo [NAR (ctr09@WIS)-SIS0:24/19/13/22] (cédigo de arquivo: SSm13@).
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Figura B.6: Estimativas espectrais (periodograma) dos trechos de séries vistas na

Figura B.5 .



025 )/ )/ )/
N A N A N

min

Figura B.7: Simulacdo longa do modelo [NAR (ctr09@WIS)-SIS0:27/10/13/13] (cédigo de arquivo: SSm15@Q).
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a) b)
0.04 0.04
0.03 A 0.03 B
0.02 0.02
0.01 0.01
0 0
0 05 1 15 2 0 0.5 1 15 2
c) d)
0.04 0.04
0.03 C 0.03 D
0.02 0.02
0.01 0.01
0 0
0 05 1 15 2 0 05 1 15 2
Hz Hz

Figura B.8: Estimativas espectrais (periodograma) dos trechos de séries vistas na
Figura B.7 .



Apéndice C

Modelos

C.1 Modelos do capitulo 5:

C.1.1 [NAR (ctr04@QWIS)-SO]

y(k) =
40,5649 x 10
—0,99589-y(k — 3)
+0,91389-10~Ly(k — 19)y; (k — 18)
—0,27424-y(k — 20)
—0,11129-y(k — 19)y1 (k — 1)
+0,91746-10 L y(k — 25)y1(k — 9)
+0,16451-£(k — 2)

Arquivo: modc04_1.mat
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|+ + + +

+

0,53837-10"2y(k — 1)y (k — 1)

0,16285-10" y(k — 19)y, (k — 17)

0,52445-10"ty(k — 20)y; (k — 6)
1

0,17339-y(k — 3)y1 (k —
0,45462-10"ty(k — 25)y1 (k — 11)
0,47947-10 1y (k — 25)y
0,90496-10" ' ¢(k — 1)

(C.1)



C MODELOS

C.1.2

+ e(k)

Filtro MA:

o, = 0,023

+0,53862 -
— 0,59843 -
+0,11416 -
—0,13630 -
—0,23380 -
+0,23219 -
— 0,49755 -
+0,11075 -
+0,83789 -
—0,17018 -
—0,15304 -
—0,95674 -

y(k— 2

ylk— 6

u(k — 1) y(k —13)
y(k— 1) y(k— 1)
y(k —13) y(k - 5)
y(k— 9)

u(k —21) y(k— 2)
y(k—11) y(k — 5)
y(k—10) y(k — 1)
u(k — 1) y(k —11)
y(k— 8) y(k— 2)
u(k —20) y(k — 2)

—0,15501 -
+0,19994 -
—0,20912 -
—0,20148 -
—0,17331 -
—0,13672-
—0,15316 -
~0,12011 -
+0,13172-
+0,10848 -
+0,86241 -
+ 0,98699 -
+0,74963 -
+0,79433 -
+0,64263 -
— 0, 58767 -

o T I N I S S B

0,17193 -
0,21807 -
0,86140 -
0,98617 -
0,10426 -
0,24304 -
0,18159 -
0,12158 -
0,11844 -
0, 10636 -
0, 75510 -
0,79044 -

143
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y(k—7)

y(k— 1)

u(k —19)

y(k— 8) y(k— 1)

u(k — 21) u(k — 18)

y(k— 8)

u(k —19) y(k— 9)

y(k—12) y(k - 9)

u(k — 5) y(k— 4)

u(k — 6) y(k— 7)

y(k— 9) y(k— 8)

y(k— 9 y(k - 2)
(C.2)
(C.3)
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C.1.3

Filtro MA:

o, = 0,018

+0,65338 -
—0,13114-
+ 0, 68963 -
— 0, 20887 -
+ 0, 14057 -
—0,19938 -
+0,12757 -
+0,16860 -
—0,14493 -
+0,82451 -
+0,11724 -
+0,73603 -
—0,10755-

e(k)

0 = O N
PSRN e g

k—15

—_—
e

[\
~—
<

EE R
Lo
Ton

+0,16143 -
—0,20786 -
— 0, 14561 -
~0,11869 -
~0,13010-
~0,12861 -
+0,87350 -
—0,91612-
+0,72238 -
—0,81127-
— 0,74391 -
—0,12486 -
+0,10367 -
+0,65971 -

|+ + +

+

[NAR (ctr09@WIS)-SISO:25/14/13/16]
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(k—T7)
(k— 1)
(k—9)
(k- 1)y(k—- 1)
(k—15)
u(k —16) u(k — 1)
u(k — 12) y(k — 10)
u(k — 15) y(k — 12)
u(k — 5) y(k— 8)
(k—11) y(k —11)
(k— 4)y(k— 4)
(k—10) y(k — 6)
(C4)
(C.5)
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C.2 Modelos do capitulo 6:
C.2.1 [NAR (ail@ISF)-MO:21/12/28]

Subsistema, 1:

pi(k) = +0,62309 y (k — 1)
—0,25688x 10~y (k — 2)
+0, 55380 % y1 (k — 3)y1 (k — 1)
—0,31659x y1 (k — 3)
—0, 19599 x yl( 7)
+0, 34427 x yz(k 2 yl( - 10)

)
+0,88007x 101y, (k — 21)
—0,73672x y3(k — Dy (k — 9)
—0,5221 x yo(k — 12)y1(k — 9)
+0, 45096 x yz(k - ].].)yl(k‘ — 8) (C 6)
—0, 77558 x 107! ys(k — 4) ’

—0,19665x y (k — 4)
+0,62173x y1 (k — 4)y1 (k — 2)
—0,32807x y1(k — 1)y1 (k — 1)

—0,55717x yy (k — 10)y1 (k — 3)
—0, 4287 x Y1 (k bl 12)1/1(]{/‘ - 6)
—0,85675x 10"

+0, 35258 x yl(k’ - 2)y1 (k — 1)
+0,35199 x y1 (k — 5)y1 (k — 5)
—0,10598 % y2(k — 9)

Subsistema 2:

ya2(k) = +0,1309x10ys(k — 1)
40,3914 x 10~y (k
—0,5597 x ya (k — 2)
(k

+0,1521 X o (k —
—0,3186% y; (k —
+0, 7246 x ya(k — (C.7)
—0, 2544 x Y2 (k
—0,2245 % yo (k —
—0,5088 x ya(k —
—0,1853 % yy (k —
—0,1413x ya(k —

Subsistema 3:
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yg(k) = 40,8129x y3(k — 1)

—0,7469x 10~ y3(k — 9)

—0,3502x 101 y; (k — 25)y; (k — 19)

40,5737 x 10~ 2o (k — 24)y, (k — 3)

+0,2006 x y3(k — 3)

—0,5682x 10~ ys(k — 5)

40,8764 x 10~2y; (k — 24)
40,2905 x 10~ y5(k — 3)y, (k — 19)
—0,1997x 10~ gy (k — 4)y1 (k — 3)
—0,3121x 10 L gy (k — 23)y1 (k — 17)
—0,6765% 102y, (k — 6)y1 (k — 6)
40,1625 x 10~ y; (k — 21)y; (k — 20)
—0,1912x 10" gy (k — 11)y; (k — 11)
40,1871 x 10~ gy (k — 22)y, (k — 22)
—0,1078 x 10~ L y; (k — 24)y, (k — 7) (C.8)
—0,5202x 102
+0, 1164 x Y3 (k‘ 8)y3 (k 2
+0,2352x 10" o (k — 19)ya (k — 1 )
—0,1967x 10~ L yo(k — 11)
—0,1027x 10~ gy (k — 23)
—0,3087x 10~ gy (k — 20)yy (k — 1
40,1358 x 10~ gy (k — 25)y (k — 1
—0,1823x 101y (k — 16)y; (k —
—0,2626 x 10~ yo (k — 25)y; (k —
—0,2586 x 10~ L yo (k — 24)
—0,1539x 10~ Ly (k — 20)
—0,1732x 10~ L yo (k — 25)
+0,1137x y3(k — 2)

1
1
1
1
1
1
1
1

)
(
(k-
(k-
(
(
(
(
(k-
(k
(k

Yy
Yy
Y
Y
Y
Yy
Yy
Yy
Y —1
ya(k —1

Arquivo: m211228.mat

C.2.2 [NAR (ail@ISF)-MO:23/13/28]

Subsistema 1:
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Subsistema 2:

Subsistema 3:

y1 (k)

y2(k)

147

+0,6307x y1 (b — 1)
—0,7149% 10~ g1 (k — 2)

+0, 524 x yl(k - 3)y1 (k - 1)
—0,3217x y1 (k — 3)
—0,1252% y1 (k — 7)

—0, 186 x Y1 (k — 12):[/1(]{5 — 1].)
+0, 4433 x yz(k — 2)y1 (k - 10)
+0,8744x 10~ Ly, (k — 21)

—0, 7901 x yg(k - 1)3/1 (k - 9)
—0, 4602 x yz(k — 12)y1(k — 9)

40,3769 % ya (k — 11)y1 (k — 8)

—0,1212x y3(k — 4)

—0,1893x 3 (k — 4) (C9)
+0, 5492 x U (k - 4):1/1 (k - 2)

—0, 4257 x Y1 (k — 1)?/1 (k — ].)

—0,4799x y; (k — 10)y; (k — 3)

—0,3452% y1 (k — 12)y, (k — 6)

—-0,8357x 107!

+0, 3128 x Y1 (k — 2)y1 (k - 1)

40,367 % y1 (k — 5)y1 (k — 5)

—0,1871x y2(k — 9)

40,1438 % g (k — 3)

—0, 3004 x Y1 (k - S)yl (k‘ - ].)

40,1408 x 10 yo(k — 1)
+0,6326 x 10y (k —
~0, 7034 x ya(k — 2)
+0,4025x 10~ y2(k
40,1692 x ya(k —
—0,2988x y; (k —
+0, 7546 x y(k —
—0,3014  yo(k — (C.10)
—0,2208 % yo (k —

—0,6092 x y(k —

—0,1797x 1 (k —

—0,6144 % yo (k —

40,4752 x yo(k —
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yg(k) = 40,8129x y3(k — 1)

—0,7469x 10~ y3(k — 9)

—0,3502x 101 y; (k — 25)y; (k — 19)

40,5737 x 10~ 2o (k — 24)y, (k — 3)

+0,2006 x y3(k — 3)

—0,5682x 10~ ys(k — 5)

40,8764 x 10~2y; (k — 24)
40,2905 x 10~ y5(k — 3)y, (k — 19)
—0,1997x 10~ gy (k — 4)y1 (k — 3)
—0,3121x 10 L gy (k — 23)y1 (k — 17)
—0,6765% 102y, (k — 6)y1 (k — 6)
40,1625 x 10~ y; (k — 21)y; (k — 20)
—0,1912x 10" gy (k — 11)y; (k — 11)
40,1871 x 10~ gy (k — 22)y, (k — 22)
—0,1078 x 10~ gy (k — 24)y1 (k — 7) (C.11)
—0,5202x 102
+0, 1164 x Y3 (k‘ 8)y3 (k 2
+0,2352x 10" o (k — 19)ya (k — 1 )
—0,1967x 10~ L yo(k — 11)
—0,1027x 10~ gy (k — 23)
—0,3087x 10~ gy (k — 20)yy (k — 1
40,1358 x 10~ gy (k — 25)y (k — 1
—0,1823x 101y (k — 16)y; (k —
—0,2626 x 10~ yo (k — 25)y; (k —
—0,2586 x 10~ L yo (k — 24)
—0,1539x 10~ Ly (k — 20)
—0,1732x 10~ L yo (k — 25)
+0,1137x y3(k — 2)

1
1
1
1
1
1
1
1

)
(
(k-
(k-
(
(
(
(
(k-
(k
(k

Yy
Yy
Y
Y
Y
Yy
Yy
Yy
Y —1
ya(k —1

Arquivo: m231328.mat

C.2.3 [NAR (ail@ISF)-MO:27/11/28]

Subsistema 1:
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Subsistema 2:

y1 (k)

149
+0,6772x y1(k —1)
—0,1538 x 41 (k — 2)
+0,4836 % y1 (k — 3)y1(k — 1)
—0,2715% y1 (k — 3)
—0,1165x y1 (k —7)
—0,2129 % y; (k — 12)y; (k — 11)
+0,4739x y(k = 2)ya (k — 10)
40,9267 x 10~ Ly, (k — 21)
—0,8501 x y3(k — 1)y1(k — 9)
—0, 4569 x yg( — 12)y1 (k 9)
40,4413 x yo(k — 11)y1 (k — 8)
—0,1387x y3(k —4)
—0,2093 x y; (k —4)
05909 (b — sk~ 1) (.12)
—0,4173 % y1 (k — 10)y: (k — 3)
0,393 % y1 (k — 12)y: (k — 6)
—0,7185x 10"
+0,366 % y (k — 2)y1 (k — 1)
+0,3776 x y1(k — 5)y1 (k — 5)
—0,2078 x ya(k — 9)
+0,1473 x y2(k — 3)
—0,3695x y1 (k — 8)y1 (k — 1)
+0, 2577 x Y2 (k 9) 1(]€ 2)
—0,3188 % ya(k — 3)y1 (k — 1)
40,2704 x 10 y5(k — 12)y; (k — 1)
—0,2267x10ys(k — 10)y; (k — 1)
+0,129x 10y2(k — 1)
+0,2976 x 10~ yy (k — 2)
—0,5473 x yo (k -2)
+0,1224x 10! ya(k =T7)
+0,1554 % ya(k — 3)
—0,3199%x y1(k — 1)
+0,7334 x yo (k — 1)ys (k — 1) (C.13)
—0, 2426 x Yo (k 2)y1 (k 3)
—0, 1744 x Yo (k ]-)yl (k 8)
—0,522)( yz(k )yl(k )
—0,172)( yl(k‘ ) 1(k )
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Subsistema 3:

ys(k) =

Arquivo: m271128.mat

+0,8125x y3(k — 1)

—0,7056 x 10~ y3(k — 9)

—0,2416 x 10~y (k — 25)y1 (k — 19)
+0,2091 x y3(k — 3)

+0,1063 x 10~y (k — 24)
—0,6673x 10"t y3(k — 5)

+0,1536 x 10~ y3(k — 3)y1 (k — 19)
+0,111x10 1y (k — 14)y1 (k — 11)
—0,4304 x 10~ 2y, (k — 25)
+0,2739%x 102y (k — 25)y1 (k — 23)
—0,2766 x 10~y (k — 21)y1 (k — 16)
—-0,1063x 107!

+0,16x1071 yl(k - 22)y1(k —22)
+0 2341x10~ yl(k 25)y1(
+0,1681 x 10~ y; (k — 15)y1 (k
+0,1671x 10~ yy (k — 24)y: (
+0,1004 x 10~ y; (k — 18)yy (k
+0,1114x y3(k — 2)
—0,6472x 10~ L y3(k — V)y2(k — 17)
—0,1464x 10~ Ly (k — 11)y1 (k — 11)
+0,15x 1071 y1 (k — 20)y1 (k — 20)
—0,2466 x 10~y (k — 23)y1 (k — 17)
40,9751 x 102y, (k — 25)y1 (k — 16)
—0,3676x y3(k — T)ys(k — 3)
—0,2619x 10~ ya(k — 24)y2(k — 10)
—0,185x10 L yo(k — 12)y1(k — 16)
—0,1522x 10" L ya(k — 24)y1 (k — 13)

—12)
—14)
k — 24)
—18)

150

(C.14)
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