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Resumo

Os individuos portadores de disfuncoes do sistema respiratorio ou em recuperacao
de cirurgias complexas podem ter dificuldade para sustentar a respiracao de forma es-
pontanea. A ventilagdo mecanica é um procedimento clinico que prové suporte para a
manutencao da ventilacdo enquanto o paciente se recupera. A ventilacdo mecanica nao
invasiva é especialmente digna de nota pois pode ser utilizada fora do hospital, nos cui-
dados em domicilio. Este trabalho investiga aspectos da dinamica ventilatoria durante a
ventilagao nao invasiva por meio de técnicas de processamento nao linear de sinais.

Vazamento ¢é inerente a ventilagao nao invasiva quando a méscara utilizada para ad-
ministrar a ventilacao possui abertura para evitar a reinalacao de gas carbonico. Esse
vazamento, dito intencional, pode ser levado em consideracao apds a caracterizagao expe-
rimental da condutancia de vazamento da mascara. A interface rosto-mascara e a boca na
ventilagao por méscara nasal sao rotas alternativas para o vazamento de ar. O vazamento
nao intencional compromete a administracao da ventilagao minuto ou volume corrente
especificado para o paciente. Além disso, o vazamento influencia o desempenho do venti-
lador pois (i) os critérios de disparo e ciclagem da assisténcia ventilatéria sdo usualmente
definidos em termos da vazao paciente; e (ii) torna-se dificil manter uma pressurizagao
apropriada na mascara na existéncia de fugas. Neste trabalho, o filtro de Kalman esten-
dido integra um modelo para a mecanica respiratoria e medicoes da pressao na mascara
e da vazao na saida do ventilador para a estimacao do vazamento. A abordagem baseada
no filtro de Kalman é comparada com outro método para a estimacgao de vazamento no
contexto de um perfil de interacao paciente-ventilador.

A identificacao de sistemas permite derivar modelos matematicos para sistemas di-
namicos descritos por sequéncias de dados. Essa técnica é especialmente util quando o
conhecimento previamente disponivel sobre o sistema em estudo é reduzido. Sinais de
pressao e vazao registrados em sessoes de ventilagao nao invasiva sao investigados por in-
termédio da identificacao de sistemas. A dinamica subjacente a estes sinais é representada
por modelos NARMAX polinomiais e em redes RBF nas configuragoes entrada-saida e
autonoma. Os modelos sao inicialmente validados em simulacao livre. Em complemento,
a qualidade dos modelos ¢ avaliada pela comparagao de caracteristicas estaticas, de um
indice de desempenho em simulacao livre e pela sincronizacao da saida do modelo aos
dados de validagao. O inicio da caracterizacao topolégica de um modelo RBF autonomo
para os sinais ventilatorios também é apresentada.

Sequéncias de dados derivadas de sinais polissonograficos sao processadas utilizando-
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se ferramentas desenvolvidas no escopo da teoria de sistema dinamicos nao lineares. As
ferramentas empregadas neste trabalho sao a andlise simbdlica, os graficos de recorréncias
conjuntas e os modelos discretos de Markov. Essas ferramentas nao sao concorrentes e
podem ser integradas para compor uma descricao mais ampla da dinamica em questao.
A metodologia de analise utilizada privilegia a identificagao de padroes e da organizacao
destes padroes ao longo do tempo. Desse modo, ela independe das especificidades do
quadro clinico dos pacientes. Os graficos de recorréncias conjuntas constituem uma ferra-
menta promissora para a anélise de sinais advindos de ventilacao nao invasiva noturna. Os
quantificadores das distribui¢oes de linhas diagonais e verticais permitem diferenciar um
quadro em que o paciente dorme regularmente enquanto ¢ ventilado sem assincronismos

de outro em que tanto o sono quanto a ventilagao sao irregulares.



Abstract

Individuals with respiratory system dysfunctions or who are recovering from complex
surgeries may have difficulty to sustain spontaneous breathing. The mechanical ventilation
is a clinical procedure that supports ventilation until the patient is recovered. Noninvasive
mechanical ventilation is especially remarkable as it can be used outside the hospital, in
home care. This work investigates the ventilatory dynamics during noninvasive ventilation
administration using nonlinear signal processing techniques.

Leakage is inherent in noninvasive ventilation when the mask used to supply ventilation
has an opening to avoid CO, reinhalation. This intentional kind of leakage may be taken
into account after an experimental characterization of the mask leakage conductance.
The face-mask interface and the mouth in nasal mask ventilation are alternative routes
to air leakage. The non intentional leakage may be a hindrance to the ventilatory goals
specified to the patient. It may also impact the ventilator’s performance as (i) trigger and
cycling criteria are usually defined regarding the patient airflow; and (ii) it is harder to
keep an appropriate pressurization at the mask. In this work, the extended Kalman filter
integrates a model to the respiratory mechanics with measurements of mask pressure and
airflow at the ventilatory circuit to estimate leakage. The Kalman filter based approach
is compared with another method of leakage estimation considering a patient-ventilator
interaction profile.

System identification allows to derive mathematical models for dynamical systems
described by data sequences. This technique is especially useful when the knowledge
available about system behavior is limited. Pressure and airflow signals acquired du-
ring sessions of noninvasive ventilation are analyzed using system identification. The
underlying dynamics is represented by NARMAX polynomial and RBF network models
in both input-output and autonomous configurations. These models are initially validated
in free-run simulation. After that, models are also evaluated by comparing static charac-
teristics, performance indexes in free-run simulation and model output synchronization to
validation data. An initial topological characterization for an autonomous RBF model is
also presented.

Data sequences derived from polysomnographic signals are processed using tools de-
veloped in the scope of nonlinear systems theory. The tools used in this work are the
symbolic analysis, joint recurrence plots and discrete Markov models. These tools may
be integrated to compose a wider description of the underlying dynamics. The employed

analysis methodology focuses on pattern identification and on the organization of such
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patterns along time. So, it does not depend on specificities of patient clinical status. The
joint recurrence plots are a promising tool to analyze signals from nocturnal noninvasive
ventilation. Quantifiers for the diagonal and vertical lines distributions may discriminate

opposite profiles of ventilation and sleep.
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Capitulo 1

Introducao

A ventilagao mecanica nao invasiva (VNI) é um procedimento importante na pratica
clinica. Dois motivos bésicos para instituir a VNI sao a manutencao da concentragao dos
gases sanguineos em niveis apropriados e a diminuicao do trabalho executado pelo paciente
para respirar. Esse tipo de assisténcia ventilatoria é menos agressivo do que a ventilagao
invasiva pois ele nao requer intubacao ou traqueostomia. Além disso, a ventilacdo nao
invasiva pode ser aplicada em unidades de cuidados intermediarios e mesmo nos cuidados
em domicilio (Evers e Van Loey, 2009).

De acordo com Schettino et al. (2007), em documento do III Consenso Brasileiro
de Ventilagcao Mecanica, “o uso da ventilagao nao invasiva com pressao positiva para o
tratamento de pacientes com insuficiéncia respiratéria aguda ou cronica agudizada foi,
certamente, um dos maiores avancos da ventilagao mecanica nas tltimas duas décadas”.
Damasceno et al. (2006) apresentam um estudo epidemiolégico da utilizagao de venti-
lacao mecanica em unidades de tratamento intensivo. Na discussao dos resultados, os
autores observam que “a maior disponibilidade de aparelhos para a aplicacao da ventila-
¢ao nao invasiva e uma cultura para maior uso desta modalidade de suporte ventilatoério,
principalmente por sua caracteristica, deve ser incentivada na pratica das UTI”.

A assisténcia ventilatéria é recomendada quando o paciente esta incapacitado para
manter a ventilacao por conta propria. Essa situacao pode ser diagnosticada por sin-
tomas como anormalidades nas trocas gasosas, dispneia aumentada, elevadas frequéncias
respiratorias e utilizagao da musculatura respiratéria acesséria (Mehta e Hill, 2001). Algu-
mas disfuncoes respiratorias tratadas pela VNI sao a doenca pulmonar obstrutiva cronica
(DPOC), a sindrome de hipoventila¢ao por obesidade (SHO) e as desordens respirato-
rias relacionadas ao sono. Mehta e Hill (2001) destacam o estado da arte em termos da
ventilagcao nao invasiva.

Uma modalidade comum de VNI é a ventilagao por pressao de suporte ou PSV. Na
PSV, uma pressao positiva em dois niveis é aplicada na entrada das vias aéreas do paciente
por intermédio de uma méscara (nasal, oronasal, etc). Esta mdscara deve ser mantida
bem ajustada ao rosto do paciente, mas sem machucar. A ventilacdo por pressao de
suporte é uma modalidade espontanea pois o paciente pode controlar tanto o inicio da
insuflacao mecanica quanto a transicao para a expiracao. Uma pressao inspiratéria po-
sitiva (IPAP) é provida pelo ventilador ao detectar o esfor¢o inspiratério do paciente. A
taxa de pressurizacao é ajustada no ventilador. A insuflacdo mecanica é terminada, por

exemplo, quando a vazao medida atinge uma certa proporcao de seu valor maximo no ciclo



ventilatorio. Nesse instante, o ventilador chaveia da IPAP para uma pressao expiratoria
também positiva (PEEP). O valor da PEEP deve ser ajustado para compensar a pressao
no sistema respiratorio ao final da expiracao e para auxiliar no recrutamento de unidades
pulmonares previamente nao ventiladas, atuando contra a atelectasia.

Ao contrario da inspiracao, a expiracao é passiva embora pacientes com limitacao de
vazao possam mobilizar a musculatura correspondente durante a expiragao (a mobiliza-
¢ao da musculatura expiratéria também pode ser um sinal de assincronia entre paciente
e ventilador). Os modelos bésicos de ventiladores para VNI nao utilizam um circuito
separado para a expiracao. Nesse caso, a méascara deve possuir uma abertura para evitar
a reinalacao de gas carbonico ou um porta de exalagao deve ser introduzida no circuito
ventilatério com o mesmo objetivo.

A eficdcia e a tolerancia da assisténcia ventilatéria dependem de: (i) o ajuste do nivel
de suporte e dos parametros do ventilador de acordo com o paciente (tratamento persona-
lizado!); e (ii) a sincronizacao do ritmo ventilatério natural do paciente com a assisténcia
mecanica. Esses fatores determinam o perfil da interacao dinamica entre paciente e venti-
lador. Os extremos do suporte ventilatério podem gerar efeitos colaterais deletérios — para
um suporte insuficiente: ventilacao minuto insuficiente, colapso das vias aéreas superiores,
etc; pelo outro lado: barotrauma, aumento do vazamento.

No suporte ventilatério espontaneo, a monitoragao (direta ou indireta) da atividade dos
musculos inspiratérios é vital para garantir a sincronizacao do paciente com o ventilador.
Esta sincronizacao diminui o esfor¢o necesséario para contrapor as cargas inercial, elastica
e viscosa impostas durante o ciclo ventilatério. Em caso de assincronia, o paciente “luta”
contra o ventilador, o que pode lhe ser muito desconfortavel e comprometer o tratamento.

A assisténcia ventilatéria pode também ser necessaria durante o sono do paciente.
Determinadas disfungoes respiratérias agravam-se nesse periodo devido a variagao da di-
namica ventilatéria com os estdgios do sono (Pépin et al., 2008). As interagoes paciente-
ventilador podem ser significativamente distintas nesse caso de modo que os ajustes de
parametros do ventilador durante o dia sao inadequados para a ventilacao noturna.

Uma indicacao comum da ventilacao nao invasiva noturna é para o tratamento da
sindrome de apneia do sono. Esses pacientes sao ventilados na modalidade CPAP (Con-
tinuous Positive Airway Pressure) e uma pressao positiva constante atua para evitar o
colapso das vias aéreas superiores. Pacientes com DPOC e SHO também sao ventilados
durante a noite na modalidade PSV (Rabarimanantsoa-Jamous, 2008).

A polissonografia permite monitorar o estado clinico de um individuo submetido a
exame noturno. Uma série de sinais fisiolégicos sao registrados simultaneamente na polis-
sonografia. Em frequéncias de amostragem tipicas, as séries temporais coletadas durante
a noite chegam a ter alguns milhoes de amostras. A analise destas séries para a classifi-

cacao dos estagios de sono ou do padrao de interacao paciente-ventilador, por exemplo, é

1  Uma abordagem de cuidados personalizados é interessante pois o tratamento pode ser afetado tanto
por caracteristicas especificas do paciente quanto pela severidade de sua doenca.



demorada e sujeita a discrepancias entre distintos encarregados da analise.

O avanco tecnolégico de microprocessadores, sistemas de aquisicao de dados e me-
morias esta associado a diminuicao dos respectivos custos de producao. Por sua vez, as
técnicas de desenvolvimento de softwares viabilizam a implementacao de sistemas para
operacao e gerenciamento em tempo real. Nesse cendrio, os equipamentos para ventilagao
nao invasiva tornam-se mais sofisticados. Diversos fabricantes incluem sistemas para co-
letar, armazenar e processar informagoes de utilizacao do ventilador (Pépin et al., 2008;

Evers e Van Loey, 2009). Pépin et al. (2008) dividem estas informagoes em categorias:

e relatérios de sintese com os valores caracteristicos e a tendéncia de parametros em

um intervalo de tempo especificado;

e analise detalhada de dados como o acompanhamento ciclo a ciclo das séries tempo-

rais de pressao, vazao e vazamento;

e andlise de dados poligréficos (saturacao de oxigénio, frequéncia cardiaca, esforgo

respiratorio) mediante a conexao de um modulo externo.

Pépin et al. (2008) destacam que “existem grandes discrepancias nos parametros for-
necidos pelos diferentes softwares”. De acordo com os pesquisadores, os parametros re-
levantes para a monitoracao da VNI ainda carecem de uma definicao mais clara. Em
complemento, a validade de varios parametros estimados pelos equipamentos para VNI
é questionavel e eles devem ser validados por estudos clinicos independentes e/ou em
bancadas de teste.

A anadlise dos sinais de pressao, vazao e volume permite rastrear o perfil da interacao
paciente-ventilador durante a sessdo de ventilagao (Nilsestuen e Hargett, 2005; Georgo-
poulos et al., 2006). Nesta andlise, por exemplo, é possivel localizar e interpretar a causa
dos assincronismos para um melhor ajuste dos parametros do ventilador (Haynes, 2008).
A anélise visual desses sinais fundamenta-se na experiéncia do responsavel pelos cuidados
ao paciente. Essa dependéncia é critica pois, segundo Nilsestuen e Hargett (2005), um
relatorio da Joint Commission on Accreditation of Health Care Organizations aponta a
deficiéncia em “orientacao e treinamento” como uma das causas mais frequentes de pro-
blemas no gerenciamento da ventilagao a longo prazo.

A demanda por sistemas de apoio ao diagndstico, especificagao de tratamentos e ajuste
de equipamentos para suporte vital torna-se evidente na literatura especializada. Wysocki
e Brunner (2007) mencionam que as pessoas tém habilidade limitada para assimilar dados
e informacoes em processos de tomada de decisao. A memoria é limitada para reter e
processar conjuntos de dados e tal fato contrasta com a realidade clinica na qual uma
enorme quantidade de varidveis sao monitoradas e devem ser avaliadas simultaneamente
de maneira comparativa. Logo, “protocolos, diretrizes, relatérios de especialistas, forgas
tarefas e outros métodos tém sido desenvolvidos para auxiliar o médico no processo de
decisdo, mas com eficiéncia limitada” (Wysocki e Brunner, 2007).



As técnicas de processamento de sinais possibilitam tanto acessar a dinamica sub-
jacente aos sinais fisiologicos quanto automatizar a andlise destes sinais. No contexto
destacado por Wysocki e Brunner (2007) (vide pardgrafo anterior), essa abordagem pro-
picia ao médico testar hipdteses a respeito de um caso clinico e definir a estratégia para
cuidar do paciente. A interpretacao dos resultados obtidos via processamento de sinais
demanda uma compreensao dos mecanismos fisiolégicos que regem o comportamento da
variavel monitorada. Assim, a formacao de um profissional da drea biomédica em proces-
samento de sinais deve ser conjugada com conhecimentos de biologia e fisiologia (Cerutti,
2008).

O processamento de sinais é um dos pilares da engenharia biomédica. Cerutti (2010)
afirma que “Estou certo que nao me engano se digo que todos os métodos avancados de
processamento de sinais (da filtragem digital linear tradicional até abordagens nao linea-
res de ordens superiores) tém sido aplicados aos sinais biomédicos”. Ainda de acordo com
Cerutti (2010), o processamento de sinais biomédicos é parte fundamental da pesquisa
em areas como neuroengenharia, interfaces cérebro-maquina, dispositivos inteligentes im-
plantaveis, monitoracao de sinais vitais, entre outras de grande apelo.

A andlise de séries temporais biomédicas nao é uma tarefa simples. Em geral, estas
séries sao curtas, nao lineares e nao estacionarias (Glass e Kaplan, 1993; Schéifer et al.,
1999; Bhattacharya, 2001; Zbilut et al., 2002; Marwan et al., 2002; Dikanev et al., 2005).
A nao linearidade reflete a natureza das interacoes entre elementos de uma malha de
controle fisiologico, das interagoes entre malhas ou da resposta a um estimulo externo
(Glass, 2001; Wysocki et al., 2006c). A nao estacionariedade estd associada a eventos que
promovem alteracoes da dinamica, processos transientes, variacoes de parametros ou a
uma inadequag@o das escalas de tempo da dinamica ao intervalo de observagao (Dikanev
et al., 2005). Em complemento, as séries biomédicas estao corrompidas por ruido de
observacao e artefatos de medicao. As ferramentas para o processamento de sinais devem
ser robustas a estas caracteristicas quando necessario.

As técnicas de processamento aplicadas aos sinais biomédicos podem ser classificadas
em: (i) monovariaveis; (i) multivaridveis e (iii) multiorgaos (Cerutti, 2008). Ao contrario
do caso monovariavel, as técnicas multivariaveis lidam com multiplos sinais. Por exemplo,
o processamento conjugado de diversos canais de magnetoencefalograma e de registros de
atividade muscular, aos pares, permite determinar um perfil espaco-temporal das regioes
corticais envolvidas na geracao de atividade ritmica anormal em pacientes com a doenca de
Parkinson (Tass et al., 1998). O termo multiérgaos é uma denominagao alternativa para
as técnicas multivaridveis aplicadas a analise de sinais provenientes de érgaos distintos.
Uma analise mais profunda da dinamica do sono demanda uma abordagem multiérgaos
(Cerutti, 2008) pois o sono afeta os ritmos cardiaco e respiratério.

Os sinais ventilatorios sao aparentemente periddicos; isto €, a alternancia da inspiracao
e da expiracao compoe ciclos ventilatérios. Contudo, estes ciclos nao sao idénticos e

apresentam variacoes na forma de onda, amplitude e duracao. Os sinais ventilatorios
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podem ser analisados em sua forma bruta como em Small et al. (1999), Bhattacharya
(2001) e Achour et al. (2007). Esse tultimo trabalho aplica técnicas da dinamica nao
linear na analise de sinais coletados em sessoes de ventilacao nao invasiva. Em outra
abordagem, as caracteristicas de cada ciclo ventilatério sao sintetizadas em novas séries
temporais antes da analise. Rabarimanantsoa et al. (2007) utiliza graficos de recorréncia
e a entropia de Shannon para classificar padroes de interacao paciente-ventilador. Estes
padroes sao definidos pelas séries de duragao dos ciclos ventilatorios e de maxima pressao
por ciclo. A variabilidade dos sinais ventilatorios é considerada um preditor importante

para a descontinuacgao da ventilagdo mecanica (Wysocki et al., 2006a).

1.1 Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é analisar aspectos da dinamica ventilatéria du-
rante a ventilagao mecanica nao invasiva por meio de técnicas de processamento nao linear
de sinais.

Os objetivos especificos sao:

e apresentar uma metodologia para estimar o vazamento durante a ventilagao nao
invasiva e avaliar a influéncia da qualidade da estimativa no desempenho da venti-

lacao;

e utilizar técnicas de modelagem baseada em dados para representar a dinamica ven-

tilatoria a partir de séries temporais de pressao e vazao no circuito ventilatorio;

e analisar a interacao entre variaveis ventilatorias e da dinamica do sono via proces-

samento de sinais polissonogréficos.

1.2 Estrutura do Trabalho

Este documento nao utiliza a formatacao usual dos trabalhos da area de biomédica
(materiais e métodos, resultados e discussao). Os dois préximos capitulos revisam a
fisiologia respiratoria e a ventilacao mecanica. Em seguida, os problemas abordados neste
trabalho sao apresentados em trés capitulos distintos. Na medida do possivel, almeja-se
que estes capitulos sejam autocontidos. Para tanto, o embasamento tedrico necessario em
cada caso esta no proprio capitulo.

O capitulo 2 descreve, em linhas gerais, os aspectos fisiolégicos da dinamica respi-
ratoria humana. Os individuos acometidos por disfungoes do sistema respiratério e em
recuperacao de cirurgias complexas podem ter dificuldades para sustentar a respiracao de
forma espontanea. A ventilacao mecanica é um procedimento clinico que prové suporte
para a manutencao da ventilacao enquanto o paciente se recupera. A segunda secao do

capitulo 2 apresenta uma introdugao ao tema, mencionando as indicagoes clinicas para a
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instituicao do suporte ventilatério, as modalidades de ventilacao e o ajuste de seus pa-
rametros, os danos associados a uma ventilagdo inadequada ou excessiva e, por fim, a
descontinuacao da ventilagao. Uma questao central no estudo das interacoes paciente-
ventilador é a sincronizacao entre o ritmo respiratorio do paciente e o suporte fornecido
pelo ventilador. Essa sincronizacao esta diretamente envolvida na aceitabilidade e na
eficacia da ventilagao mecanica.

O capitulo 3 apresenta uma visao sistémica da ventilacao mecanica. Essa descricao
baseia-se em uma representacao esquematica das vias de acoplamento entre paciente e
ventilador. Na pratica clinica, os modos de controle e gerenciamento da ventilacao dis-
ponibilizados pelos ventiladores comerciais sao preferidos pois eles ja foram testados em
diversas condi¢oes de operacao e sua utilizacao é dominada pelo corpo clinico. Em con-
trapartida, a conexao de um controlador externo ao ventilador torna a configuracao mais
flexivel. Nesse caso, o ventilador restringe-se a funcao de atuador. O desempenho desse
controlador pode ser incrementado por informagoes advindas de observadores de estados,
estimadores de parametros e médulos de apoio a decisao. As novas topologias permi-
tem testar estratégias protetivas e personalizadas de ventilacao em pulmoes mecanicos e
cobaias.

O capitulo 4 analisa a estimacao do vazamento durante a ventilagao nao invasiva. O
vazamento ¢ inerente ao procedimento quando a mascara utilizada para administrar a
ventilagao possui uma abertura para evitar a reinalacao do gas carbonico eliminado na
expiracao. Esse vazamento, dito intencional, pode ser considerado mediante uma carac-
terizacao experimental da condutancia de vazamento da mascara. A abertura da boca
durante a ventilagao por mascara nasal e a interface rosto-méscara sao outras rotas para
o vazamento do ar disponibilizado ao paciente. O vazamento nao intencional compromete
a administracao da ventilacao minuto ou volume corrente especificado para o paciente.
Além disso, o vazamento influencia o desempenho do ventilador pois os critérios de disparo
e ciclagem da assisténcia ventilatoria sao usualmente definidos em termos da vazao paci-
ente. O vazamento também compromete a pressurizacao do circuito ventilatério nos niveis
especificados. O filtro de Kalman estendido integra um modelo baseado em aproximagao
monocompartimento da equagao do movimento e medigoes da pressao na mascara e da
vazao na saida do ventilador para estimar o vazamento. A expectativa inicial era poder
estimar os parametros da mecanica respiratéria junto com o vazamento. Entretanto, a
estimacao simultanea dessas variaveis nao é possivel por restrigoes na observabilidade da
dinamica na abordagem utilizada. A abordagem baseada no filtro de Kalman é compa-
rada com outro método para a estimacao do vazamento no contexto de alguns perfis da
interacao paciente-ventilador.

A identificacao de sistemas é um conjunto de técnicas que permite derivar modelos
matematicos para sistemas dinamicos observados por sequéncias de dados. Estas técnicas
sao especialmente tuteis quando o conhecimento disponivel a priori sobre o sistema em

estudo é reduzido. O capitulo 5 trata da identificacao de sinais ventilatorios experimentais.
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Os sinais de pressao e vazao analisados foram registrados em sessoes de ventilagao nao
invasiva aplicada a individuos saudaveis e com disfungoes respiratérias (Achour, 2005). A
dinamica subjacente a estes sinais é representada por modelos NARMAX polinomiais e
redes RBF nas configuragoes entrada-saida e autonoma. Estas estruturas sao amplamente
utilizadas pois permitem representar uma ampla classe de sistemas nao lineares.

O capitulo 6 aborda a analise de séries polissonograficas utilizando ferramentas de
processamento nao linear de sinais. Inicialmente, sao descritas algumas técnicas para o
pré-processamento de sinais experimentais. Entre estas técnicas, destacam-se a verificagao
da estacionariedade das séries temporais, a suavizacao dos sinais e a deteccao de deter-
minismo/nao linearidade. Em seguida, ferramentas desenvolvidas no escopo da teoria de
sistema dinamicos nao lineares sao apresentadas. Essas ferramentas nao sao necessaria-
mente concorrentes pois baseiam-se em propriedades dinamicas distintas. Assim, duas ou
mais ferramentas podem ser combinadas para obter uma descrigao mais ampla do sistema
em estudo.

Por fim, o capitulo 7 apresenta as conclusoes e propostas para continuacao do traba-
lho.



Capitulo 2

Aspectos Fisiolégicos da Dinamica

Respiratoria

A respiracao é um dos processos fundamentais para a manutencao da vida, tanto
humana quanto de todos os outros seres vivos. O objetivo primordial da respiracao ¢é a
captacao de oxigénio e eliminacao do gas carbonico. O oxigénio é o insumo primordial na
geracao de energia para o metabolismo celular. Um subproduto desse processo de geragao
de energia é o gas carbonico que deve ser mantido em faixa fisiolégica por causa de suas
caracteristicas nocivas ao organismo. O referido processo celular se repete em escalas
mais elevadas e, portanto, esta diretamente relacionado com a manutencao dos processos
fisiologicos envolvidos na homeodinamica do organismo.

A secao 2.1 trata de aspectos fisiologicos da dinamica respiratéria. Uma série de varia-
veis fisiolégicas podem ser monitoradas para inferir propriedades respiratorias especificas
de um individuo ou mesmo avaliar a integridade de seus subsistemas (vias respiratorias,
controle neural, receptores sensoriais etc) como subsidio para diagnéstico ou progndstico.
O capitulo 6 apresenta ferramentas de processamento nao linear de sinais que possibilitam
analisar registros temporais das referidas variaveis fisiologicas.

A secao 2.2 aborda principios gerais da ventilagao mecanica. A ventilagao mecanica
é um importante procedimento de suporte respiratorio amplamente utilizado na clinica

médica.

2.1 Dinamica Respiratoéria

A Figura 2.1 mostra o sistema respiratério humano com alguns componentes em des-
taque.

A estrutura basica do sistema respiratorio é a sequéncia altamente ramificada de vias
aéreas acopladas. O nariz e a boca sao os pontos de interface desta estrutura com o am-
biente. O ar é admitido no sistema respiratério pelo nariz durante a inspiracao e por essa
mesma via é expelido na expiracao. O primeiro processamento do ar inalado é efetuado
ainda no nariz. O gés é aquecido (ou resfriado) até a temperatura corporal e umidificado.
Ele também ¢ filtrado para eliminar grandes particulas de poeira, agentes infecciosos e
alergénicos. Esta protecao minimiza os riscos de agressoes mecanicas e infecgoes nas se¢oes

subsequentes do trato respiratorio. A boca constitui uma rota alternativa para a inspi-
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Figura 2.1: Visao geral do sistema respiratério humano. Figura transposta de Feldman e Del Ne-
gro (2006).

racao e expiracao em situacoes especificas como exercicio intenso, suporte ventilatério e
mergulho submarino.

O ar deixa as fossas nasais e chega a nasofaringe, uma dentre as subdivisoes da faringe
(as outras sao a orofaringe, posterior a boca e abaixo da nasofaringe, e a laringofaringe).
A faringe é uma estrutura impar pois integra simultaneamente os sistemas respiratério e
digestivo. O acesso a laringe e ao esofago deve ser bem coordenado para evitar a aspiragao
de alimentos em direcao a traqueia. A epiglote é uma aleta de tecido fibrocartilaginoso
que recobre a laringe durante a degluticao e garante a protecao das vias respiratorias.

A traqueia marca o inicio da arvore traqueobronquica. A Figura 2.2 mostra um modelo
da organizacao das diversas vias respiratorias que compoem a referida arvore. O nimero
de subdivisoes destas vias (de uma geragao para a seguinte) e suas respectivas dimensoes
nao sao semelhantes entre os pulmoes; isto é, os dois pulmoes nao sao simétricos. O
pulmao esquerdo divide espago na cavidade toracica com o coragao e é menor em peso e
volume que o pulmao direito.

Os bronquios e bronquiolos complementam as vias respiratérias de conducao. Os bron-
quios dividem-se em trés geragoes: (i) bronquio principal ou de primeira ordem (ramos
direito e esquerdo em cada pulméao); (ii) bronquios lobares ou de segunda ordem e (iii)
bronquios segmentares ou de terceira ordem. Os bronquios primarios dao origem a dois
(lado esquerdo) ou trés (lado direito) bronquios lobares. Estes bronquios lobares servem
os distintos lobos de cada pulmao, enquanto que os bronquios segmentares servem regioes
denominadas segmentos broncopulmonares. Os bronquiolos, por sua vez, estao direta-
mente imersos na trama de tecido conjuntivo dos pulmoes (Staub Sr., 2000). Assim, o

diametro dos mesmos varia com a expansao e contracao dos pulmoes.
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Figura 2.2: Representacao esquemadtica das diversas vias respiratorias que compoem a arvore
traqueobronquica. Esta representacao morfométrica foi proposta por E. R. Weibel.
Figura transposta de West (2002).

A traqueia e os bronquios destacam-se visualmente pela estrutura de anéis de carti-
lagem para sustentacao mecanica. A musculatura que circunda estas vias respiratorias
possibilita regular o calibre das mesmas e a resisténcia ao escoamento de ar. Receptores
sensoriais que respondem ao estiramento (ou deformacao) e a agentes quimicos irritan-
tes também estao envolvidos na regulacao do calibre das vias respiratérias. A estrutura
interna da traqueia e dos bronquios apresenta células epiteliais ciliadas. O batimento rit-
mico destas células auxilia a remover particulas, substancias agressivas e microrganismos
que ficam aprisionados na camada de muco. Esse processo faz parte do mecanismo de
transporte mucociliar que protege as vias respiratérias. Outra forma de protecao das vias
aéreas ¢é a tosse.

Embora o diametro das vias respiratérias individuais diminua a cada geracao, a area
total da secao transversal aumenta rapidamente devido aos novos caminhos em paralelo
(West, 2002). A variagao da drea transversal modifica a velocidade média das particulas
do fluido e o regime de escoamento ao longo do sistema respiratorio. Além de atuar nos
mecanismos de protecao, a principal fungao das vias respiratorias de conducgao é prover
passagem para o ar inalado em direcao a zona respiratoria. O volume de ar armazenado na

zona de conducao nao participa das trocas gasosas. Por esse motivo, a regiao correspon-
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dente é denominada espago morto anatomico (volume tipico de 150 ml) (Staub Sr., 2000).
As regioes alveolares associadas a capilares nao irrigados também nao contribuem para as
trocas gasosas. A soma do espaco morto anatomico com o volume de ar armazenado nos
alvéolos nao perfundidos apropriadamente é denominado espago morto fisioldgico.

Os bronquios transformam-se em bronquiolos quando o revestimento de cartilagem
desaparece. O diametro tipico dos primeiros bronquiolos é 1 mm (Staub Sr., 2000). Os
bronquiolos respiratoérios sao as primeiras vias aéreas da zona respiratéria. Estes bronquio-
los apresentam alvéolos ocasionalmente em suas paredes. Os alvéolos referidos por West
(2002) sao, na verdade, estruturas primitivas em formato de pequenos sacos (Staub Sr.,
2000). Os bronquiolos respiratérios subdividem-se em até duas novas geragoes (em média)
e dao origem aos dutos alveolares, sacos alveolares e alvéolos. Cada bronquiolo respira-
torio de primeira ordem e as estruturas distais a ele formam um acino respiratério. Os
dcinos sao as unidades respiratdrias terminais (URT). De acordo com (Staub Sr., 2000),
uma URT engloba aproximadamente 250 dutos alveolares e 5000 alvéolos. As 60 mil URT
totalizam, entdo, cerca de 300 milhdes de alvéolos (West, 2002).

Os dutos alveolares constituem uma estrutura de suporte mecanico para um conjunto
de alvéolos. Os alvéolos, por sua vez, sao as minusculas e finissimas estruturas aeradas
durante a respiragao. O didmetro tipico dos alvéolos é 1/3 mm (West, 2002). Os alvéolos
sao recobertos por uma extensa rede de capilares pulmonares. Embora a area superficial
de um tnico alvéolo seja muito reduzida, a area total da barreira alveolocapilar situa-se
entre 50 e 100 m?. Essa extensa area superficial ¢ importante para a eficiéncia do processo
de trocas gasosas. Os pneumocitos sao células epiteliais que revestem os alvéolos. Os
pneumocitos tipo II secretam surfactante, uma substancia tensoativa que diminui a tensao
superficial na interface ar-liquido dos alvéolos. Este surfactante impede o colabamento dos
alvéolos. Os alvéolos comunicam-se pelos poros de Kohn (alvéolos adjacentes) e canais
de Lambert (vias acessérias que estabelecem comunicacao entre alvéolos e bronquiolos
ou outras vias respiratérias superiores). Os canais de Martin, por sua vez, permitem a
passagem do ar de um bronquiolo a outro.

As superficies externa dos pulmoes e interna da cavidade toracica sao recobertas
por duas membranas denominadas pleura visceral e pleura parietal, respectivamente
(Staub Sr., 2000). Estas membranas mantém-se acopladas em decorréncia das forgas
coesivas no liquido intersticial que preenche o espago intrapleural. O acoplamento assim
estabelecido nao é rigido e pulmao pode deslizar em relacao a cavidade tordcica. A pressao
intrapleural subatmosférica varia durante a inspiragao, tornando-se mais negativa (de —5
até —8 cmHyO durante a contragao da musculatura inspiratéria), e retorna ao seu valor

inicial no fim da expiragao (relaxamento da musculatura respiratéria) (West, 2002).

2.1.1 Controle da Respiracao

As pressoes parciais de oxigénio e gas carbonico no sangue arterial devem ser reguladas

para garantir a manutencao dos processos corporais. O nivel de referéncia para a pressao
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parcial de CO, é 40 mmHg, enquanto que a pressao de O, no sangue arterial varia entre
90 e 100 mmHg (Staub Sr., 2000). Pressoes parciais tipicas de Oy e CO4 no sangue venoso
misto giram em torno de 45 mmHg. Os subscritos “A” e “a” indicam varidveis referidas
ao gas alveolar e ao sangue arterial, respectivamente. As pressoes paco, € Pa,co, SA0
consideradas iguais em condi¢oes normais. Em contrapartida, a pressao parcial de Oy no
sangue arterial é ligeiramente menor que a correspondente pressao no gas alveolar devido
a uma contaminagao do fluxo venoso pulmonar (Staub Sr., 2000).

A Figura 2.3 apresenta um esquema do sistema de controle respiratorio. Este sistema é
distribuido pois diversas informagoes locais sobre o estado da ventilagao sao transmitidas
por vias aferentes para serem integradas e processadas no sistema nervoso central. A
transmissao dos impulsos nervosos gerados pelos receptores quimicos e mecanicos introduz
atrasos de tempo na malha. Além disso, o sistema esta acoplado a outras malhas de
controle fisioldgico (vide perfusao, varidvel associada ao sistema cardiovascular) e sujeito
a estimulos advindos do meio externo. Em suma, a dinamica que regula a ventilacao é
significativamente complexa.

Em termos respiratérios, a saida da malha de controle mostrada na Figura 2.3 ¢ a
ventilacao. A ventilagao total é determinada pelo volume corrente vy (vide segao 2.1.2) e
pela frequéncia respiratoria. O volume de ar inalado nao é completamente disponibilizado
para trocas gasosas nos acinos alveolares. Uma parcela deste volume permanece nas vias
aéreas de condugao (bronquios, bronquiolos e bronquiolos terminais), regiao que nao par-
ticipa das trocas gasosas por caracteristicas anatomicas e fisiolégicas. O volume das vias
aéreas de condugao é denominado espaco morto anatomico. O valor tipico deste espaco
morto é 150 ml em respiragao normal (associado ao calibre das respectivas vias aéreas
em regime permanente). O espago morto anatomico é aproximadamente igual ao espago
morto fisiolégico exceto em disfuncoes que estabelecem desequilibrio entre ventilagao e
perfusao (West, 2002).

Em decorréncia dos espagos mortos, a ventilacao alveolar é menor que a ventilacao to-
tal. Uma medida de eficiéncia das trocas gasosas deve considerar a primeira variavel pois
ela quantifica o ar fresco disponivel em cada respiragao (Staub Sr., 2000; West, 2002). A
ventilagao alveolar é determinada pela expressao v4 = (v — Vp) fr, onde Vp é o espaco
morto fisiolégico. O volume corrente vy tipico é 0,5 1 para o adulto médio. Considerando
que a respiragao se repete a uma taxa de 12 ciclos/min, a ventilagao alveolar é 04 = (500
- 150) 12 = 4,2 I/min. Uma respiracao profunda e répida (hiperventilagdo) pode diminuir
a pressao arterial de gds carbonico (hipocapnia), gerando alcalose associada. A situagao
oposta, uma respiragao superficial e lenta (hipoventilagao), tende a estabelecer hipercap-
nia, embora seja mais dificil na pratica. A andlise anterior considera respiracao extrema
imposta voluntariamente mas hiper-hipoventilacao podem estar associadas a disfungoes
respiratérias.

As trocas gasosas se processam através da barreira alveolocapilar ou hematogasosa. A

diferencga entre as pressoes de Os e CO5 nos alvéolos e no sangue advindo das arteriolas
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Figura 2.3: Diagrama esquemético do sistema de controle respiratério. As caracteristicas deste
sistema, ressaltadas no texto, determinam a dinamica de regulacao da ventilagao.
Figura transposta de Staub Sr. (2000).

pulmonares estabelece uma difusao dos gases no sentido de igualar as pressoes correspon-
dentes (West, 2002). A adequada oxigenagao do sangue que serd devolvido ao coragao
pelas vénulas pulmonares depende do equilibrio entre ventilagao e perfusao, como pode
ser inferido a partir da Figura 2.4. A perfusao pulmonar ou débito cardiaco é o volume
de sangue por unidade de tempo que deixa o coracao e ¢ bombeado até a barreira alve-
olocapilar. Em repouso, os valores tipicos do débito cardiaco estdao em torno de 5 1/min
(Staub Sr., 2000). Apds passar pelos capilares alveolares, o sangue oxigenado retorna ao
coracao de onde serd dirigido a circulagao sistémica.

A Figura 2.4 destaca, de maneira esquematica, as circulagoes sistémica e pulmonar.

Uma observagao interessante em relacao a circulacao pulmonar é a inversao das de-

nominagoes artéria e veia para os vasos sanguineos. Na circulagao sistémica (bem mais
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Figura 2.4: Circulacao pulmonar, para oxigenacao do sangue e eliminacao de gés carbonico,
e circulacao sistémica para atender metabolismo dos sistemas corporais. Figura
transposta de West (2002).

extensa), o sangue oxigenado circula pelas artérias e o sangue com excesso de gés carbonico
retorna ao coragao pelas veias.

O oxigénio no sangue se liga a hemoglobina formando moléculas de oxihemoglobina.
Essa reagao, rapida e reversivel, possibilita o transporte de oxigénio no sangue pelos eritré-
citos (hemadcias ou glébulos vermelhos) (Staub Sr., 2000). Esse é o principal mecanismo de
transporte do oxigénio pois a solubilidade do mesmo gas no plasma é reduzida: para cada
mmHg de pp,, 0,003 ml de oxigénio estao dissolvidos em 100 ml de sangue (West, 2002).
O transporte de gas carbonico no sangue, por sua vez, € dividido entre trés mecanismos:
dissolucao no sangue (a solubilidade do gds carbonico no sangue é maior que a do oxigé-
nio), como fon bicarbonato HCO3 (dissociagao ionica do acido carbénico HyCOj3 formado
pela reacao quimica entre gas carbonico e dgua) e ligado a hemoglobina e a proteinas
plasmaticas (West, 2002).

A Figura 2.5 mostra a curva de equilibrio oxigénio-hemoglobina para um individuo
saudavel.

A curva 2.5 indica a proporgao de ligagoes oxigénio-hemoglobina (em relacao ao ma-
ximo de ligagoes possiveis) para uma dada pressao parcial do gds. Em uma pessoa sem
anemia ou outra disfuncao relacionada, a concentragao de hemoglobina é aproximada-
mente 15 g por 100 ml de sangue (West, 2002). Um grama de hemoglobina pode ligar-se
a 1,39 ml de O,. Para uma pressao parcial igual a 100 mmHg, o nivel de saturacao de O,
no sangue arterial é 97,5%. A esta pressao parcial, o volume de oxigénio disponivel em
100 ml de sangue é (97,5/100 - 15 - 1,39) + 0,003 - 100 = 20,6 ml. A curva de equilibrio
apresenta um patamar pronunciado. Em decorréncia deste patamar, uma pequena dimi-
nuicao da pressao parcial de oxigénio praticamente nao altera a concentragao de oxigénio
no sangue.

Os sensores do sistema de controle respiratério sao células nervosas que respondem
a estimulos quimicos, de pressao e de estiramento. Alteracoes da faixa de operacao do

sistema sao sinalizadas por variacoes da frequéncia de disparo destas células. Os quimior-



2.1 Dinamica Respiratoria 15

O, total —» 4-,

100

E
80~ =
2 60 o
b L °
& | 2
3 40 g
© -—
3 T :
[&]
5
20|- &)

[, 0O, dissolvido \/_“ 5

ot T T T Y Y e =7 —
20 40 60 80 100 600

Po, (MmHg)

Figura 2.5: Curva de equilibrio oxigénio-hemoglobina para pessoa saudavel. Figura transposta

de West (2002).

receptores respiratorios sao sensiveis a alteragoes nas propriedades quimicas do sangue e de
outros fluidos especificos (West, 2002). Essas células quimiorreceptoras estao localizadas
na face ventral do bulbo raquidiano (ou medula oblongata, quimiorreceptores centrais),
na bifurcacao da artéria cardtida comum (glomos carotideos) e nas porgoes iniciais da
aorta.

Os quimiorreceptores centrais sao sensiveis a concentragao do ion hidrogénio no liquido
extracelular cerebral (West, 2002). Esta concentracao é uma medida indireta da pco,
no sangue que chega ao cérebro. Um aumento da pressao parcial de gas carbonico no
sangue aumenta também a concentracao de fons H™ no liquido extracelular e forca um
aumento da ventilagao. Os receptores localizados na carétida comum e na aorta sao
denominados quimiorreceptores periféricos. Eles respondem ao aumento da pressao parcial
de gas carbonico e a diminuicao da pressao parcial de oxigénio e de pH do sangue arterial
(West, 2002). Em termos de variagoes da pco,, 0s quimiorreceptores centrais sao mais
efetivos e respondem por aproximadamente 75% do aumento da ventilagao (Staub Sr.,
2000). Em contrapartida, os quimiorreceptores periféricos sao os nicos responsaveis pelo
aumento da resposta ventilatéria em caso de hipoxemia arterial.

Os receptores de estiramento pulmonar com adaptacao lenta estao localizados inter-
namente aos musculos lisos que controlam o calibre dos bronquios (Staub Sr., 2000; West,
2002; Raux et al., 2007). Eles respondem ao aumento do volume pulmonar e contribuem
para a inibicao da inspiracao e a promocao da expiragao. Estes receptores estao envol-
vidos no reflexo de insuflagdo pulmonar de Hering-Breuer (Staub Sr., 2000; West, 2002;
Raux et al., 2007). As aferéncias por eles geradas sao transmitidas ao sistema nervoso
central pelo nervo vago. O termo adaptacao lenta indica que a atividade dos receptores se
mantém enquanto o estimulo perdurar (West, 2002). Por sua vez, o reflexo de deflacao de

Hering-Breuer é ativado por uma diminuicao abrupta do volume pulmonar, provocando



2.1 Dinamica Respiratoria 16

um término rapido da expiracao e aumento da inspiracao. Este reflexo é possivelmente
mediado pelos receptores mecanicos de adaptacao rapida (Hannam et al., 2000). Outras
classes de elementos sensoriais do sistema respiratério sao (West, 2002) (i) receptores a
irritantes quimicos e mecanicos; (ii) receptores articulares e musculares (ativados durante
o movimento de membros em exercicio), (iii) barorreceptores arteriais e (iv) receptores a
dor e temperatura.

O ritmo respiratorio neural é gerado por uma rede de neuronios situada no bulbo ra-
quidiano. Esta rede é composta por dois grupos de neuronios: o complexo preBotzinger
(preBotC) e o grupo respiratério parafacial (GRpF) (Raux et al., 2007). A interacao en-
tre estes grupos ainda nao é completamente conhecida e continua sendo motivo de debate
(vide (Feldman e Del Negro, 2006)). Matsugu et al. (1998) mencionam dois mecanis-
mos para a geracao de atividade ritmica. O primeiro mecanismo é o disparo espontaneo
de células marcapasso. O outro mecanismo possivel é a interacao coletiva de neurdnios
(sem caracteristicas de marcapasso) ligados em rede. Estes mecanismos podem operar
em colaboracao formando um gerador de ritmos composto. Estes pesquisadores estudam
o comportamento dinamico de um oscilador em rede! excitado por entradas constante e
periédica (varidveis em amplitude, frequéncia e fase). Esta entrada periédica representa
aferéncias ritmicas ou atividade do tipo marcapasso. Longobardo et al. (2005) analisam
a introducao dos modelos para geragao de ritmo em grandes modelos de controle respira-
torio.

Conforme mencionado anteriormente, a respiracao é modulada por fatores metabdli-
cos. Os exemplos cldssicos desta modulacao sao observados durante o sono (diminuigao
da atividade metabdlica em estégios de sono profundo), o exercicio (aumento da atividade
metabdlica) e adaptacao ao ambiente. A formagao reticular é a drea do tronco cerebral
responsavel pela regulagao bésica e coordenagao de vérios sistemas no organismo (Vande-
nhouten et al., 2000). Ela recebe aferéncias viscerais e comunica-se bidirecionalmente com
estruturas cerebrais superiores (cértex, hipotalamo. A formagao reticular estd envolvida
na transigao vigilia/sono. A entrada tonica provida pelo sistema de ativagao reticular
durante a vigilia é suprimida no sono (Khoo, 2000).

Os atuadores do sistema de controle respiratério sao os diversos musculos mobilizados
durante a respiracao. Além dos musculos inspiratorios e expiratérios propriamente ditos,
as musculaturas lisas das vias aéreas superiores e dos vasos pulmonares também respondem
a mudancas do padrao metabdlico e respiratorio. As saidas dos controladores situados no
sistema nervoso central sao transmitidas por vias eferentes até os motoneurdnios que co-
mandam a musculatura respiratéria. Os musculos dilatadores sao responsaveis por regular
o calibre das vias aéreas superiores. Na inspiracao, a diminui¢ao das pressoes intratoraci-

cas pode comprimir as vias aéreas superiores. O ronco decorre do correspondente aumento

1 O oscilador em questao é formado por dois neurdnios operando em regime de inibigdo mitua (sinapses
inibitérias). Um deles ativa a fase inspiratéria e outra a fase expiratéria. Um interneurénio estabelece
uma adaptagao intrinseca para o neurénio inspiratério. Os dois neurénios sao excitados por uma fonte
externa que gera entrada periddica sobreposta a um nivel constante.
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da resisténcia destas vias respiratérias. A ativacao coordenada dos musculos dilatadores e
dos musculos bomba durante o sono garante a dilatacao e enrijecimento dessas estruturas
(Staub Sr., 2000; Raux et al., 2007).

A respiracao pode ainda ser modulada por fatores volicionais, comportamentais e
emocionais (Raux et al., 2007). As regides responsaveis pelo controle voluntario e com-
portamental da respiragao estao localizadas no cortex motor primario, cortex pré-motor
e na area motora suplementar. Essas estruturas atuam diretamente sobre os neuronios
motores que comandam os musculos envolvidos na respiragao. Os mecanismos e o lo-
cal de integragao dos comandos automatico e volicional da respiracao ainda estao sendo
investigados (Haouzi et al., 2006; Raux et al., 2007; Haouzi e Bell, 2009).

O sistema de controle respiratério atua sobre a ventilacao de modo a garantir que
Pa.co, seja mantida em torno de 40 mmHg na circulagao sistémica (Staub Sr., 2000). Em
geral, pa o, ¢ regulada indiretamente via equacao do ar alveolar, a qual relaciona as pres-
soes parciais dos dois referidos gases. Os quimiorreceptores periféricos respondem pela
variagao da ventilacdo associada a diminuicao da pressao arterial de oxigénio (hipdxia).
Entretanto, essa resposta s6 é ativada quando a p, o, decai significativamente, conside-
rando que a pressao p, co, estd regulada (normocapnia). Assim, a influéncia do estimulo
quimiorreceptor a hipdxia praticamente nao é percebida no controle cotidiano da venti-
lagao (West, 2002). Esta influéncia torna-se significativa em hipdxia grave (Staub Sr.,
2000). A curva de ventilagao em fungao da p4 o, ¢ modulada pela pressao alveolar de gés
carbonico (West, 2002). A asfixia gera hipéxia e hipercapnia simultaneamente e, portanto,
estimula mais a ventilagdo que somente a hip6xia (Staub Sr., 2000).

Uma importante vertente no estudo da dinamica respiratéria é a andlise da variabili-
dade e complexidade dos sinais ventilatérios (Busso et al., 1996; Liang et al., 1996; Bruce,
1996; Suki et al., 1998; van den Aardweg e Karemaker, 2002; Wysocki et al., 2006b).
Uma avaliacao visual cuidadosa destaca a existéncia de variagoes ciclo a ciclo das varia-
veis respiratorias. Em complemento, o valor atual destas variaveis depende de seus valores
passados. A dinamica respiratoria de um individuo possui variabilidade caracteristica, o
que torna pouco provavel encontrar duas pessoas com similares respostas respiratorias
a um dado estimulo. A complexidade da dinamica respiratoria pode ser alterada por
mudancas quimicas e mecanicas no sistema respiratorio e também pela existéncia de es-
tados patolégicos tais como a asma (Veiga et al., 2010). Khoo (2000) utiliza conceitos e
ferramentas da teoria de controle para analisar a variabilidade da ventilagao a partir de

medicoes em regimes transitorio e estacionario.

2.1.2 Mecanica Respiratoria

Os principais musculos envolvidos na inspiragao espontanea sao o diafragma e os in-
tercostais externos (West, 2002). O diafragma possui formato de uma cipula e separa
a cavidade toracica da abdominal. O comando neural para sua contracao ¢ transmitido

pelo nervo frénico e provoca o movimento da cupula de cima para baixo, ampliando o
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volume dos pulmoes e da caixa toracica no sentido longitudinal. Os musculos intercostais
externos, por sua vez, estao dispostos entre as costelas. A contracao deste grupo de mus-
culos faz com que as costelas girem de maneira a aumentar a dimensao da caixa toracica
em sentido transversal. O diafragma responde sozinho por cerca de 75% do aumento da
caixa torarica durante a inspiracao e é, portanto, o principal musculo responsavel pela
inspiracao. Por esse motivo, pessoas com disfuncoes no comando neural ou no diafragma
(fadiga muscular, por exemplo) tém dificuldades para manter a respira¢ao espontanea.

A expansao da caixa toracica durante a inspiracao provoca um aumento do volume
pulmonar em consequéncia da distensao conjunta das pleuras parietal e visceral. Este
aumento de volume diminui a pressao alveolar e estabelece um gradiente de pressao entre
a entrada das vias aéreas e a regiao alveolar. O ar passa entao a circular ao longo das vias
aéreas. A vazao é inicialmente maxima e decai a medida que o espaco alveolar recebe ar
advindo do ambiente. Esse processo termina quando a pressao alveolar se iguala a pressao
no nariz (ou na boca em caso de exercicio pesado, por exemplo).

O volume corrente é definido como o volume de ar inalado durante a inspiracao e seu
valor tipico é 500 ml (para uma adulto normal com 70 kg em repouso) (Staub Sr., 2000).
Esse valor de referéncia depende da idade, género, estado metabdlico entre outros fatores.
O volume corrente vy e a duracao T; do periodo inspiratorio dependem da intensidade do
comando neural, a qual se reflete na forga de contracao muscular e variagao do volume da
caixa toracica, e da mecanica respiratoria do individuo. Durante a inspiracao, a pressao
ppi 1O espago intrapleural torna-se mais negativa®? mantendo a coesdo do pulmao e da
caixa toracica.

A expiragao é um processo passivo que nao demanda energia externa. A forca de re-
tracao das estruturas elasticas atua no sentido de restaurar o volume pulmonar de repouso
pois ja nao existem forgas sustentando a expansao toracica. O volume pulmonar diminui
gradativamente e o ar circula em sentido contrario ao da inspiragao, sendo expelido na
entrada das vias aéreas. Esse processo se mantém até que a pressao alveolar se iguale a
pressao no nariz ou na boca. Logo, a duragao Ty da expiracao passiva depende principal-
mente das propriedades mecanicas do sistema respiratorio. Os musculos responsaveis por
uma eventual expiragao for¢ada (em exercicio, por exemplo) sdo os intercostais internos
e os musculos da parede abdominal que empurram o diafragma para cima (West, 2002).

Os individuos portadores de disfungao respiratéria obstrutiva apresentam um aumento
da resisténcia ao fluxo expiratério. Essa obstrucao das vias aéreas impede uma completa
exalacao e o pulmao nao retorna a sua condicao de repouso antes da nova inspiragao. Essa
disfuncao gera uma hiperinsuflacao dinamica e leva ao estabelecimento de uma pressao
positiva ao final da expiragao (end-expiratory alveolar pressure (Chatburn, 2007) ou posi-
tive end-expiratory pressure, PEEP). Individuos com tais caracteristicas podem mobilizar
musculos especializados para auxiliar a expiragao. O termo PEEP também é empregado

para designar a pressao positiva mantida pelo ventilador durante a expiracao na modali-

2 Valores negativos de pressao sao pressoes subatmosféricas ou pressoes manométricas.
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dade de ventilacao por pressao de suporte, conforme serd visto mais adiante. No intuito
de diferenciar as duas grandezas, a pressao mantida pelo ventilador pode ser denominada
PEEP externa (PEEPe) e a outra PEEP intrinseca (PEEPi) ou auto-PEEP (Mehta e
Hill, 2001).

A Figura 2.6(b) mostra as curvas de volume x pressao para o pulmao e caixa toracica
isolados (condigao ficticia) e para o conjunto real pulmao-caixa tordcica. Estas curvas
permitem analisar as propriedades eldsticas do sistema respiratorio em condigoes estaticas.
A pressao transpulmonar é dada pela diferenca entre a pressao alveolar p4 e a pressao
no espago pleural p,;; ou seja, py, = pa — pp (esforgos interno e externo sobre o tecido
pulmonar). Valores positivos de py, estdo associados a uma insuflacdo pulmonar em relacao
ao volume residual v, (Staub Sr., 2000). v, é o volume remanescente no pulmao ao final

de uma expiracao forcada.
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Figura 2.6: A esquerda, (a) Curva estética de insuflagao e esvaziamento dos pulmoes destacando
a histerese. A direita, (b) Curva estatica de volume X pressao para o pulmao e caixa
toracica isolados (condigao ficticia) e para o conjunto real pulmao-caixa toracica. A
Figura (b) s6 mostra o ramo de insuflagio pulmonar. Figuras transpostas com
adaptagoes de West (2002).

A figura 2.6(a) faz referéncia a um conjunto de volumes e capacidades pulmonares no
eixo posicionado a direita. Essas medidas quantificam o volume e vazao de ar que pode ser
inalado e exalado em condigoes relaxadas/forcadas. Elas sdo determinadas mediante testes
de funcao pulmonar. O méximo volume de ar exalado apds uma inspiragao profunda, em
sua maxima extensao, recebe o nome de Capacidade Vital (West, 2002). A Capacidade
Pulmonar Total, CPT, é o maximo volume de ar que pode ser armazenado nos pulmoes
(Staub Sr., 2000). A Capacidade Residual Funcional ou CRF é o volume de ar que
permanece nos pulmées ao final de expiragao passiva (Staub Sr., 2000; West, 2002).

As curvas estaticas de insuflacao e esvaziamento dos pulmoes sao distintas conforme

evidenciado na figura 2.6(a). Uma fina interface ar-liquido é formada na superficie in-
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terna dos alvéolos (o tecido alveolar apresenta moléculas de dgua para hidratagdo). O
desequilibrio entre as forcas moleculares internas ao liquido e na fronteira com o gas gera
uma tensao superficial® que atua no sentido de diminuir a 4rea superficial dos alvéolos.
O efeito da tensao superficial pode ser distribuido ao longo da curvatura da superficie
alveolar (Staub Sr., 2000) e estabelece um novo esforgo contrario a insuflagao dos pul-
moes. Assim, o esfor¢o para estabelecer uma dada variagao de volume nos pulmoes deve
superar tanto a retracao elastica do tecido pulmonar quanto a tensao superficial nos alvéo-
los. A referida histerese decorre principalmente da diferenca entre as tensoes superficiais
durante a expansao e contracao dos pulmées (a tensao superficial é mais elevada quando
os pulmoes se expandem). Certas células da superficie alveolar secretam uma substancia
denominada surfactante que atua no sentido de diminuir a tensao superficial nos alvéolos,
aumentar a complacéncia pulmonar e diminuir o trabalho respiratério (West, 2002).

A complacéncia (ou compliancia) pulmonar C, e seu reciproco elastancia E, sao de-

finidas conforme expressao 2.1. A unidade da complacéncia respiratoria é, geralmente,

1/cmH,0.

Awv, 1
p— p— — 2 . 1
Apy  E (2.1)

Cp

onde p;, é a pressao transpulmonar e o indice p destaca que as medidas se referem ao
pulmao.

A complacéncia descreve a distensibilidade pulmonar (ou do sistema respiratério) em
resposta a variagoes da pressao transpulmonar. Pulmoes mais rigidos em decorréncia de
fibrose pulmonar, por exemplo, apresentam menores complacéncias (Staub Sr., 2000). Por
esse motivo, um esforco maior é necessario para inflar o pulmao em comparacao com uma
pessoa saudavel. De acordo com a relagao estabelecida na expressao 2.1, a elastancia mede
a resisténcia do pulmao a expansao. As curvas de insuflacao e esvaziamento dos pulmoes
sao marcadamente nao lineares. A complacéncia é definida para pequenas variacoes de
volume e de pressao e, portanto, varia de acordo com o ponto de operacao considerado.
Em torno da CRF, a curva é aproximadamente linear e a complacéncia elevada. Em
contraposicao, a complacéncia diminui para volumes proximos a Capacidade Pulmonar
Total pois a carga de oposicao a um aumento de volume dos pulmoes nessa regiao torna-se
mais elevada (a parede toracica também passa a se opor ao movimento). Outro fator que
pode influenciar nesse processo é a hiperdistensao alveolar (Forrest, 1972).

As forgas coesivas que atuam no liquido intersticial que preenche o espacgo pleural
mantém pulmoes e caixa toracica acoplados, mesmo sem conexao fisica direta, mas nao
colados. Assim, o pulmao pode deslizar em relacao a caixa toracica. O mecanismo que
mantém as membranas pleurais interligadas ¢ similar ao observado quando se pinga gotas
de dgua entre duas laminas muito finas sobrepostas (Rodenbaugh et al., 2003). As laminas

podem deslizar entre si mas o esforco necessario para separa-las é considerdavel.

3 A tensao superficial é a forga transversal sobre uma linha imaginaria com 1 cm de comprimento em
superficie liquida (West, 2002).
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O acoplamento forca os pulmoes a trabalharem normalmente distendidos enquanto que
a caixa toracica é mantida retraida. Uma desconexao das duas estruturas faria com que
os pulmoes esvaziassem como uma bexiga de gas até o volume minimo e a caixa toracica
saltasse para fora. Esta situagdo pode ocorrer quando a parede toracica é aberta para
cirurgia e o ar penetra no espaco pleural, igualando as pressoes intrapleural e alveolar
e anulando a pressao transpulmonar (Staub Sr., 2000). Esse fenomeno é denominado
pneumotorax e pode ser também causado por trauma ou mesmo ocorrer espontaneamente.
O conjunto pulmoes-caixa toracica esta em equilibrio mecanico quando a forca de retragao
dos primeiros ¢ igual a forca que puxa a segunda para fora. Este equilibrio de forcas é
verificado em um volume pulmonar igual a CRF.
A complaceéncia Cg, do sistema respiratério é obtida a partir da combinacao das com-
placéncias individuais como mostra a expressao 2.2.
1 1 1

1 _ 1.1 22
c, G, o (22)

sendo C; a complacéncia da parede toracica. Esta expressao é andloga a associacao de
resistores em série, os quais sao percorridos por uma mesma corrente (um detalhe impor-
tante: veja que as pressoes na Figura 2.6(b) sdo somadas para compor a curva do sistema
respiratorio).

A expressao 2.2 pode ser reescrita em funcao das respectivas elastancias.

E. =E,+E,

A elastancia do sistema respiratorio como um todo é maior que as elastancias das partes
em separado. A estrutura formada pela combinacao pulmao-caixa toracica é mais rigida
e demanda maior esforco para ser movida.

O volume pulmonar aumenta de uma quantidade vy além da CRF durante o ciclo
respiratorio espontaneo de um individuo saudavel. Um valor tipico para a variacao da
pressao Apy, associada a este aumento de volume é 2,5 cmH,O (Staub Sr., 2000). A
complacéncia pulmonar dinamica pode ser determinada a partir da equagao 2.1.

Av, 05

= — = 0,20{/emH,0.
Aptp 2’5 O, /Cm 20

Cp,din -

A complacéncia pulmonar dinamica é menor que a complacéncia estatica. Um dos motivos
dessa relacao ¢ a diminuicao da liberacao de surfactante em decorréncia das menores
variacoes de volume (Staub Sr., 2000). Por sua vez, as complacéncias estdtica e dinamica
da parede toracica sao similares.

Conforme mencionado anteriormente, a contracao da musculatura inspiratéria diminui
a pressao alveolar. A diferenca de pressao estabelecida entre a entradas das vias respira-
torias e as regioes de trocas gasosas estabelece a circulagao de ar ao longo desse caminho.

A viscosidade do fluido e a rugosidade das paredes do conduto impoem uma resisténcia
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ao escoamento de ar nas vias aéreas. Esta resisténcia depende do regime de escoamento
e das propriedades mecanicas do fluido, além das caracteristicas geométricas das vias res-
piratérias. Outras cargas nao-elasticas que se opoem ao esforco respiratério sao as forcas
viscosas por deslizamento relativo dos tecidos (West, 2002) e a inércia dos componentes
do sistema respiratério (essa contribuigao é considerada desprezivel).

O diametro das vias aéreas varia ao longo do sistema respiratorio. As regioes alveolares,
por exemplo, possuem diametros diminutos mas abrem um elevado niimero de caminhos
em paralelo para o escoamento. A &area efetiva do conduto torna-se significativa se os
caminhos em paralelo forem tratados como um tinico caminho equivalente.

De acordo com a equacao da continuidade para um fluido ideal em escoamento per-
manente, o produto pAU é constante onde p é a massa especifica do fluido, A é a area
da secao transversal do conduto e U é a velocidade média das particulas (Bastos, 1987).
Assim, a velocidade U de escoamento do fluido varia inversamente com a area A. No
sistema respiratorio, a velocidade do escoamento de ar diminui em direcao aos alvéolos.

O nimero de Reynolds é um parametro adimensional que relaciona forgas inerciais e
viscosas em fluidos para escoamento em um duto circular e liso. Este parametro é definido
matematicamente na expressao 2.3 (Bastos, 1987; West, 2002).

R, = %, (2.3)
v
sendo D é o diametro da secao reta do conduto, U é a velocidade média do escoamento e
v é a viscosidade cinemética®.

O regime de escoamento de um fluido depende do nimero de Reynolds e, portanto,
da velocidade média U (Bastos, 1987). O escoamento é dito laminar quando R, < 2000
e as linhas de fluxo sao paralelas. Se 2000 < R, < 4000, o escoamento é instavel ou de
transicao. Por fim, o regime torna-se turbulento quando o niimero de Reynolds é superior
a 4000 e as trajetérias das particulas tornam-se irregulares.

A andlise das faixas de variacao do ntimero de Reynolds permite avaliar o regime
de escoamento do fluxo de ar ao longo das vias respiratorias. Obviamente, os resultados
anteriores nao podem ser aplicados diretamente ao sistema respiratorio pois eles descrevem
condigoes ideais (West, 2002). Porém, eles podem estabelecer uma referéncia para a
verificagao experimental dos regimes de escoamento. O escoamento pode ser turbulento
nas vias aéreas superiores (nariz, boca, bronquios) onde a velocidade de escoamento é
mais elevada. O escoamento turbulento nessas regioes pode ser escutado externamente
utilizando-se um estetoscopio.

A expressao geral que relaciona um gradiente de pressao, a vazao 0 e a resisténcia das

vias respiratorias é dada por

Ap = Ry, 0. (2.4)

4 v = pup,em que u é a viscosidade dinamica do fluido e p sua densidade.
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Os valores tipicos da resisténcia respiratoria para um adulto saudavel estao entre 1,5 e 2
ecmH,0.17 s (Staub Sr., 2000). A resisténcia R, para um escoamento laminar pode ser
calculada a partir da férmula de Hagen-Poiseuille (Bastos, 1987; West, 2002).

8ul
mrd’

RS’I‘ - (25)

onde [ e r sao o comprimento e raio do conduto, respectivamente, enquanto que u ¢ a
viscosidade dinamica do fluido.

A relag@o entre a pressao e a vazao de ar nas vias respiratérias torna-se nao linear
em regime turbulento. A equagdo de F. Rohrer (1915) (Gaio e Melo, 2007) descreve

matematicamente a relacao entre essas variaveis.

Ap = K0 + Kyi?. (2.6)

As constantes K; e K5 sao determinadas pelo método dos minimos quadrados a partir de
dados experimentais. Em regime laminar, o primeiro termo da equacao 2.6 se destaca em
relacao ao segundo. Assim sendo, a resisténcia R, das vias aéreas praticamente independe
da vazao ©v. O segundo termo torna-se significativo para vazoes elevadas devido ao fator
quadratico.

A resisténcia a circulacao de ar pelo nariz responde por uma parcela significativa da
resisténcia total das vias aéreas (cerca de 50% da resisténcia total) (West, 2002). Esta
resisténcia torna-se mais elevada durante exercicio devido ao aumento da vazao (vide ex-
pressao 2.6 e comentarios subsequentes). A boca representa entdo uma alternativa para
aumentar a admissao de ar no sistema respiratério. A contracao ou relaxacao da muscu-
latura lisa que reveste as vias respiratérias superiores (bronquios, por exemplo) permite
regular a respectiva resisténcia ao escoamento de ar (West, 2002). Esta regulacao atua
como um mecanismo reflexo de defesa contra agentes irritantes (aumento da resisténcia)
e permite minimizar o efeito de crises de asma (broncodilatagao).

A equagao do movimento (Georgopoulos e Roussos, 1996; Yamada e Du, 2000; Younes
et al., 2007b; Chatburn, 2007) descreve o balango de forcas no sistema respiratério a partir
da 2 lei de Newton.

Paw + Pmus = Del + Pres + Din, (27)

em que pPq, ¢ a pressao motriz do sistema respiratério e p.s ¢ a pressao associada a
mobilizacao da musculatura respiratéria (valor positivo durante a inspiracao e negativo
na expiracao). Em caso de suporte ventilatério, a pressao py, € imposta externamente
pelo ventilador mecanico.

As pressoes no segundo membro da equacao do movimento indicam as cargas a serem
vencidas durante a respiracao. O fator p.; quantifica a oposicao a insuflacao do pulmao

devida: (i) a elasticidade prépria do tecido pulmonar, e (ii) a tensao superficial nos alvéolos
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e pequenas vias aéreas (Staub Sr., 2000). Por sua vez, p,.s mensura tanto a oposigao ao
deslocamento de ar na vias aéreas condutoras quanto a pressao necessaria para superar
as forcas viscosas geradas pelo deslizamento dos tecidos que compoem o pulmao e a caixa
toracica (West, 2002). Por fim, p;, quantifica a carga inercial. A equagao do movimento é
revista no capitulo 4 para um modelo da mecanica respiratéria em compartimento 1inico
deformavel. E importante ressaltar que os parametros I, £ e R podem variar em funcao
das pressoes, vazoes e volumes ao longo do sistema respiratério (Avanzolini et al., 2001).

A andlise da equacao do movimento permite estabelecer algumas consideragoes inte-
ressantes sobre a dinamica respiratoria em pacientes portadores de afecgoes do sistema
respiratério. Primeiramente, as disfuncoes obstrutivas caracterizam-se por um aumento
da carga resistiva na respiracao. Assim, o aumento no segundo termo da equacao deve ser
compensado por outro equivalente no primeiro termo. Se o paciente nao conta com apoio
respiratério, esse aumento devera ser totalmente suprido pela musculatura inspiratoéria,
aumentando assim o trabalho respiratério. O aumento do trabalho respiratério por um
tempo prolongado pode levar a fadiga da musculatura gerando dispneia, desconforto e
mesmo a incapacidade de manter a respiracao espontanea. Um exemplo dessa classe de
disfuncoes é a asma que se caracteriza por uma hipersensibilidade das vias aéreas e cujas
crises graves podem demandar a utilizagdo de suporte ventilatério (Barbas et al., 2007).

As doengas respiratorias restritivas caracterizam-se por uma mudanga das caracteris-
ticas elasticas do pulmao ou da caixa toracica. Essa mudanca implica um aumento da
carga elastica a ser vencida durante a respiragao. Individuos portadores da doenca pulmo-
nar restritiva cronica ou fibrose pulmonar apresentam uma diminui¢ao da complacéncia
pulmonar, diminuindo assim a variacao de volume gerada por uma dada pressao transpul-
monar. Os portadores de enfisema apresentam um aumento da complacéncia pulmonar
gerado pela degeneracao progressiva das paredes alveolares.

As pressoes reais durante o ciclo respiratério incluem uma componente associada a
expansao eldstica dos pulmoes e ao movimento conjugado da parede toracica e outra
componente relacionada ao fluxo de ar. Esse efeito combinado dificulta a estimacao dos
parametros respiratérios (complacéncia, resisténcia e PEEP). Na prética, estes parame-
tros sdo obtidos a partir de procedimentos como as técnicas da interrupgao (interrupter
technique), de oclusao da respiragao (single breath occlusion) (Chavasse et al., 2001) e das
oscilagoes forcadas (Navajas e Farré, 2001; Lemes e Melo, 2003).

A estimacao da variacao temporal dos parametros e estados da mecanica respiratoria
é uma ferramenta de interesse clinico para o diagndstico de disfungoes do sistema respi-
ratorio. O monitoramento da resisténcia respiratoria pela técnica das oscilagoes forcadas,
por exemplo, permite ajustar a pressao positiva (CPAP) para manter a paténcia das vias
aéreas superiores de individuos com apneia do sono (Lemes e Melo, 2003).

O trabalho respiratorio é uma medida do esforco necessario para viabilizar um ciclo
respiratorio. As variacoes de pressao e de volume do conjunto pulmao-caixa toracica

descrevem o fluxo de energia no processo respiratério. A contracao da musculatura inspi-
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ratoria deve vencer as forcas que se opoem ao aumento do volume pulmonar e a circulagao
de ar nas vias respiratérias. Uma parcela daquela energia disponivel ao inicio da inspira-
¢ao é transformada em energia potencial elastica e a outra é dissipada em calor por atrito
devido a resisténcia inspiratoria. Ao final da inspiragao, com a musculatura respirato-
ria relaxada, a retracao elastica dos pulmoes estabelece a circulacao de ar para fora dos
alvéolos e a energia potencial armazenada é dissipada na forma de calor.

O pulmao tende a ser mais eldstico na expiracao do que na inspiracao por causa da
diferenga da tensao superficial nos alvéolos. Assim, a energia disponivel ao inicio da
expiragao é suficiente para vencer o atrito ao escoamento de ar e ainda (i) comprimir a
caixa toracica de volta ao repouso; (ii) acelerar o ar que circula nas vias aéreas (Staub Sr.,
2000). Essa andlise pode ser melhor compreendida comparando a energia necesséaria para
distender duas molas com constantes eldsticas distintas. Se a extensao da distensao deve
ser a mesma, a mola com maior constante eldstica (mais rigida) impoe maior oposigao ao
deslocamento e demanda mais energia para alcancar a meta.

A variacao da complacéncia ou da resisténcia das vias aéreas altera o trabalho respira-
toério em relagao aos valores tipicos para individuos saudaveis. A monitoragao do trabalho
permite detectar modifica¢oes na dinamica respiratoria. Cargas respiratorias inadequadas
causam a atrofia (carga muito reduzida) ou fadiga (carga elevada) da musculatura ins-
piratéria. O aumento do trabalho respiratério se manifesta externamente por dispneia e
cansaco decorrente da oxigenacao inadequada. Esses efeitos deletérios podem ser minimi-
zados pela prescricao de broncodilatores, no caso de aumento da resisténcia respiratéria
em crises de asma, ou pela utilizagao de suporte ventilatério mecéanico (vide sec¢ao 2.2).

O trabalho respiratério pode ser estimado utilizando o diagrama de Campbell (Ban-
ner, 1995; Cabello e Mancebo, 2006; Banner et al., 2006). Esta estimacao é uma tarefa
complexa pois demanda a medicao invasiva das pressoes esofagica e gastrica além da deter-
minacao da curva volume-pressao em condigoes estéticas (o que requer insuflagao passiva
e relaxacao muscular (Cabello e Mancebo, 2006)). O trabalho executado pela muscula-
tura inspiratéria é estimado pela atividade elétrica do diafragma (vide comentarios sobre
a medicao dessa varidavel em Sinderby et al. (1999)). A poténcia respiratéria é a taxa de
variacao do trabalho respiratério.

Em diversas aplicagdes, o sistema respiratério é tratado como um unico (ou alguns
poucos) compartimento. A subdivisao intrinseca das vias respiratérias é desconsiderada
para simplificar a representacao matematica do problema e o posterior processamento
para extracao de informacoes. Neste sentido, a resisténcia, elastancia e inertancia do
compartimento determinam os perfis de vazao e pressao ao longo do circuito respiratorio.
Essa representagao é utilizada no capitulo 4 para estimar volume e vazao referidos ao

paciente durante ventilacao nao invasiva com vazamentos.
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2.2 Assisténcia Respiratoria por Ventilacao Mecanica

A ventilacao mecanica é um procedimento clinico instituido para assegurar as trocas
gasosas em individuos que nao conseguem fazé-lo de maneira espontanea. Desde a an-
tiguidade, o homem investiga técnicas para a ressuscitagao cardiopulmonar e respiracao
artificial (Geddes, 2007; Guimaraes et al., 2009) no intuito de melhor compreender o fun-
cionamento do corpo humano. Paracelsus utilizou, por volta de 1530, foles de lareira para
introduzir ar nos pulmées de individuos aparentemente mortos (Guimaraes et al., 2009).
Esses experimentos sao considerados uma das primeiras tentativas de ventilacao artificial.
Andreas Vesalius, em estudos com caes no século XVI, verificou que os animais morriam
sufocados quando suas membranas pleurais eram perfuradas (modelo de pneumotérax).
Porém, Vesalius observou que o animal podia ser mantido vivo por mais algum tempo
soprando ar em sua traqueia por meio de um fole em uma frequéncia proxima ao ritmo
natural da respiragao (Farnsworth, 1997). Robert Hooke confirmou esta observagao mais
tarde (século 17).

H. E. Fisher (vide Geddes (2007)) menciona que, desde o século XVI, as parteiras
aplicavam pressao positiva para inflar os pulmoes no intuito de iniciar a respiracao em
criancas recém nascidas. Apos o advento da revolucao industrial, o aumento da frequéncia
de asfixia em minas de carvao e afogamentos fomentaram a busca por tais métodos de
suporte a respiracao. A epidemia de pélio apos a II Guerra Mundial atacou neuronios
respiratorios e gerou enorme demanda por procedimentos de apoio a respiracao.

De acordo com Geddes (2007), alguns dos primeiros dispositivos mecanicos utilizados
para a ventilacdo artificial sdo (i) o pulmotor, desenvolvido na Alemanha por Heinrich
Dréger por volta de 1900; (ii) o pulmao de ago (ou iron lung); (iii) as couragas (cuirass),
a pressao negativa ¢ aplicada somente em torno do peito e possivelmente do abdomen;
(iv) o pneumobelt, uma cinta abdominal inflada por uma bomba de ar e (v) a rocking bed,
uma cama que balanga ciclicamente (quando a pessoa estd com a cabega inclinada para
baixo, o conteido abdominal empurra o diafragma para baixo e a posterior inversao do
sentido de inclinagao da cabega possibilita a inspiragao). A rocking bed foi apresentada ao
final dos anos 40 combinando a técnica de suporte respiratorio introduzida por F. C. Eve
em 1932 e a adaptagao de uma cama para melhoria da circulagao (Mehta e Hill, 2001).
Esta técnica foi utilizada nos anos 50 para a descontinuacao da ventilacao pelo pulmao
de aco.

A ventilagdo em pressao negativa tenta emular o mecanismo bdsico da respiragao
humana. A sua estratégia é estabelecer uma pressao negativa sobre o corpo do individuo
a ser ventilado. A diferenca de pressao em relacao a entrada das vias aéreas provoca
a expansao do térax e do abdomen e, em consequéncia, o ar circula em direcao aos
alvéolos. Em seguida, a pressao sobre o corpo é aumentada até a pressao atmosférica
para a exalacao. A primeira referéncia a um ventilador em pressao negativa remete ao
equipamento projetado pelo médico escocés John Dalziel em 1838 (Mehta e Hill, 2001).

Ao final da década de 20, Philip Drinker criou o pulmao de aco. Esse dispositivo foi
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o primeiro ventilador eletricamente energizado. O paciente era fechado na camara de
ventilagao, lacrada contra a entrada de ar, e somente a cabeca ficava para a fora. O
procedimento mantinha livre as vias aéreas superiores mas dificultava a realizacao de
outras atividades em paralelo, o que o tornava ainda mais penoso e desconfortavel. O
pulmao de ago foi aperfeicoado por J. H. Emerson em 1931 (Mehta e Hill, 2001). Essa nova
versao do ventilador tornou-se o dispositivo mais utilizado para prover suporte respiratorio
as vitimas da poliomielite.

Uma parcela significativa dos ventiladores atuais implementa a ventilagao por pressao
positiva. A diminuicao da pressao alveolar durante a inspiracao é substituida por uma
aumento da pressao na entrada das vias respiratérias. Esta pressao torna-se maior que a
pressao atmosférica, fato que deu origem a denominagao ventilacao por pressao positiva.
Mehta e Hill (2001) mencionam que a transi¢ao para a ventila¢gdo por pressao positiva
ganhou forga durante a explosao dos casos de polio em Copenhagen, Dinamarca, no ano
de 1952. A disponibilidade reduzida de ventiladores em pressao negativa forcou a adap-
tagao de ressuscitadores em pressao positiva originalmente utilizados na administracao
de anestesia. Estes ressuscitadores eram operados manualmente. O desenvolvimento das
Unidades de Cuidados Intensivos (UCI) e dos ventiladores em pressao positiva durante a
década de 60 contribuiram para consolidar essa estratégia de apoio a respiragao.

Atualmente, o suporte ventilatério estd disponivel nas UCI, em enfermarias especi-
alizadas para atendimento de disfuncoes respiratérias cronicas ou mesmo em casa. A
ventilagao domiciliar é recomendada para portadores de apneia obstrutiva do sono (ven-
tilados durante o sono), pacientes em melhor situagao clinica e pacientes que demandam
uso continuo de ventilagao mecanica.

Alguns quadros clinicos que demandam suporte ventilatorio sao listados no Capitulo

1 do IIT Consenso Brasileiro de Ventilagao Mecanica (Carvalho et al., 2007).
e Reanimacao em decorréncia de parada cardiorrespiratoria;

e Prevengao de complicagoes respiratérias (em casos de instabilidade da parede tora-
cica, obesidade mérbida e recuperacao de cirurgias toracicas e abdominais de grande

porte);
e Faléncia mecanica do aparelho respiratorio;

e Hipoventilagao e apneia refletidas em elevacao da pco, no sangue arterial (seja em

casos agudos ou cronicos);

e Insuficiéncia respiratéria devida a doenca pulmonar intrinseca e hipoxemia, refleti-

das em diminui¢ao da po, no sangue arterial;
e Reducao do trabalho muscular respiratorio e fadiga muscular.

A assisténcia respiratoria pode ser ministrada de maneira invasiva ou nao invasiva.

Embora seja um procedimento de suporte vital, um mecanismo externo atuando sobre
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o corpo humano é um agente potencialmente agressivo e o corpo muitas vezes reage a
sua presenca. Nesse contexto, os dois modos de ventilacao apresentam suas indicagoes e
contra-indicacoes, as quais devem ser cuidadosamente avaliadas pelos clinicos. Mehta e
Hill (2001) organizam as possiveis complicagoes associadas a ventila¢ao invasiva em trés
grupos: (i) complicagdes relacionadas ao processo de intubagao e da ventilagdo propria-
mente dita; (ii) complicagdes causadas pela perda dos mecanismos naturais de defesa das
vias respiratoérias e (iii) complicagbes decorrentes da retirada do tubo. Na ventilagao inva-
siva, o ventilador é acoplado ao sistema respiratério do paciente por um tubo endotraqueal
(via boca ou nariz) ou por canula de traqueostomia. Esses condutos sao denominados vias
aéreas artificiais e impoem uma carga mecanica extra ao processo respiratorio. A lista de
Mehta e Hill (2001) com exemplos de problemas detectados durante ventilagao invasiva
¢ extensa e pode auxiliar o planejamento, acompanhamento e descontinuagao do suporte
respiratério nessa modalidade.

A ventilagao nao invasiva (VNI) é menos agressiva pois dispensa a intubacao do paci-
ente. Além disso, ela pode ser utilizada fora da UTI (em servigos de urgéncia hospitalar
e pré-hospitalar (Vignaux et al., 2008)) e mesmo em casa com o apropriado acompa-
nhamento de pessoal competente. As principais interfaces utilizadas para administrar a
ventilagao nao invasiva sao as mascaras — nasais, oronasais ou faciais — e os bocais. Os
ventiladores utilizados em cuidados a domicilio geralmente nao possuem um circuito sepa-
rado para a expiracao. Para lidar com essa limitagao, orificios sao introduzidos na mascara
ou uma porta de exalacao é incluida no circuito respiratorio para evitar a reabsorcao de
COs,.

Algumas possiveis limitacoes da ventilacao nao invasiva estao associadas ao vazamento
de ar (Mehta et al., 2001), assincronismos paciente-ventilador (vide 2.2.1) e os efeitos
colaterais decorrentes das mdscaras e da pressao ou vazao de ar. Mehta e Hill (2001)
apresenta uma lista destes efeitos colaterais e sugestoes para minimiza-los. Os vazamentos
de ar, intencionais ou nao, constituem um problema critico para a ventilagao nao invasiva.
Esse problema ¢ investigado detalhadamente no capitulo 4.

Schettino et al. (2007) destaca aspectos clinicos que impossibilitam ou desaconselham
a utilizacao da ventilagdo nao invasiva. Entre eles, destacam-se (i) estado mental que
impega a colaboracao durante o procedimento; (ii) obstrucao de via aérea superior ou
trauma da face; (iii) fun¢ao hemodinamica prejudicada, choque (queda considerdvel da
pressao sistolica) e arritmias complexas; (iv) infarto agudo do miocérdio e (v) distensao
abdominal, nauseas ou vomito.

Um estudo em UCI de alguns paises americanos e europeus efetuou um levantamento
das praticas ventilatérias usuais nestes paises (Esteban et al., 2000). Os aspectos avaliados
cobrem as caracteristicas dos pacientes, os modos ventilatérios utilizados, seus ajustes, as
vias respiratorias artificiais e os métodos para descontinuacao da ventilagao. De acordo

com este estudo, a maioria dos pacientes foram ventilados nos modos assistido-controlado®

5 Este modo assistido-controlado também é denominado ventilacao mandatéria continua com volume
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(assist-control, ACV), mandatério intermitente sincronizado (synchronized intermittent
mandatory ventilation, SIMV) e pressao de suporte (pressure support, PS), sendo os dois
tltimos modos associados em alguns casos®.

O modo de ventilagao assistido - controlado opera com volume e vazao constantes e
pré-ajustados (Tobin, 2001). O ciclo respiratério é iniciado por esfor¢o do paciente ou
por temporizagao controlada pelo ventilador. Um modo ventilatério similar é a ventilagao
mandatoéria continua com pressao controlada (Carvalho et al., 2007). A Figura 2.7 mostra

a forma tipica dos sinais de volume, vazao e pressao na ventilagao assistido - controlada.
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Figura 2.7: Sinais tipicos de volume, vazao e pressao em ventilacdo na modalidade assistido -
controlado. Figura transposta de Chatburn (2007).

O primeiro ciclo ventilatério foi iniciado pelo ventilador apdés um intervalo de tempo
decorrido sem esforgo inspiratorio por parte do paciente. Os dois ciclos seguintes foram
disparados pelo esforco inspiratério do paciente. Este esforco provoca um decaimento
inicial da pressao na entrada das vias aéreas. No ultimo ciclo, o perfil do esfor¢o do
paciente modifica a forma de onda da pressao imposta pelo ventilador (inspiragao ativa). A
curva de vazao durante a expiracao reflete as propriedades mecanicas das vias respiratorios
(expiragao passiva).

O termo mandatoria indica que o inicio e/ou o fim da inspira¢ao é controlado pelo

ventilador (Chatburn, 2007). O oposto de mandatdéria é espontanea; isto é, o paciente

controlado, VC-CMV (Carvalho et al., 2007).
6  Os outros modos utilizados foram pressao controlada, BIPAP, ventilagdo em razao inversa, ventilagao
em alta-frequéncia e ventilagao por liberacao de pressdo nas vias aéreas (Esteban et al., 2000).
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controla o disparo e a finalizagdo da inspiracao. De acordo com Chatburn (2007), a
denominagao ventilagao assistida/controlada é vaga e significa apenas que a respiragao
pode ser iniciada pelo paciente ou pelo ventilador, nao fazendo referéncia ao modo em que o
suporte ventilatério é fornecido. Na SIMV, o médico seleciona previamente um numero de
ciclos mandatérios e o paciente pode iniciar inspiragoes espontaneas (nao assistidas) entre
os ciclos mandatérios (Tobin, 2001). O complemento sincronizado indica que o ventilador
permite que os ciclos mandatorios sejam preferencialmente disparados em sincronia com
o esfor¢o do paciente (Carvalho et al., 2007). A ventilagdo mandatéria intermitente pode
ser controlada em volume (VC-IMV) ou pressao (PC-IMV). A Figura 2.8 mostra os sinais
tipicos da SIMV.
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Figura 2.8: Sinais tipicos de pressao, volume e vazao na SIMV controlada em volume. A ine-
xisténcia de esforgo inspiratério espontaneo faz com que o ventilador dispare a as-
sisténcia mandatéria apés um dado intervalo de tempo. Os ciclos espontaneos sao

disparados em sincronia com o esfor¢o do paciente. Figura transposta de Chatburn
(2007).

Vazdo

No modo pressao de suporte (PSV), a pressao na entrada das vias aéreas do paciente
¢ mantida aproximadamente fixa em um valor positivo durante a inspiragao. Este valor
¢ denominado IPAP, sigla para Inspiratory Positive Airway Pressure. A ventilacao em
pressao de suporte provée assisténcia gradativa; isto é, o volume corrente pode ser modifi-
cado pelo ajuste da IPAP. A modalidade é classificada como espontanea, em oposicao a

mandatéria, pois o paciente controla o inicio e fim da assisténcia respiratéria (Chatburn,
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2007). Por esse motivo, ela deve ser evitada para pacientes com crises de apneia’. Ao
final da inspiracgao, a pressao de suporte diminui até a PEEPe selecionada pelo médico.

Uma das fungoes da PEEP externa é contrabalancar a influéncia da PEEP intrinseca
e diminuir o esforgo necessario para disparar o ventilador em caso de disparo por pressao.
Nessa situacao, para disparar o ventilador, o esfor¢o do paciente deve ser suficiente para
diminuir a pressao alveolar ao fim da expiracao até a PEEP externa e nao mais até a
pressao atmosférica. Se ajustada apropriadamente, a PEEP externa também permite me-
lhorar a oxigenacao alveolar pelo recrutamento de unidades anteriormente nao-ventiladas
(cuidando para nao distender excessivamente as unidades ja ventiladas) e atuar preventi-
vamente contra a atelectasia (Tobin, 2001).

A assisténcia inspiratéria por pressao de suporte é iniciada por um dentre dois meca-
nismos possiveis, o disparo por pressao e por vazao (Hess, 2005; Carvalho et al., 2007). No
disparo por pressao, o ciclo é iniciado no momento em que o esfor¢co do paciente diminui
a pressao na entrada das vias aéreas (a partir de seu valor ao final da expiragao) até um
limiar abaixo da PEEP externa. Este limiar é definido pela sensibilidade do ventilador
e seus valores usuais estao entre -2 cmH,O e -0,5 emH,0 (Hess, 2005). O ventilador é
disparado em vazao quando o esforco do paciente estabelece uma variacao de vazao acima
da linha de referéncia. Os valores tipicos da sensibilidade em vazao estao em torno de
1,5 I/min (Hess, 2005). Os esforgos necesséarios para disparar o ventilador sdo similares
nos dois casos. Em pacientes com PEEP intrinseca, o disparo em vazao pode ser mais
apropriado.

A duracao da assisténcia ventilatoria em pressao de suporte pode ser controlada por
tempo ou vazao. No mecanismo baseado em vazao, a inspiracao mecanica termina quando
a vazao no circuito respiratorio decai até uma certa porcentagem de seu valor maximo.
Essa estratégia de ciclagem pode ser problemética para pacientes portadores de doenca
pulmonar obstrutiva cronica (DPOC) pois eles apresentam elevada constante de tempo
respiratoria (Tobin et al., 2001). O lento decaimento da vazao aumenta a duragao da ins-
piracao mecanica, a qual pode invadir a expiracao neural. O término tardio da insuflagao
mecanica for¢a o paciente a mobilizar sua musculatura expiratéria e tentar exalar contra
o ventilador. De acordo com Tobin et al. (2001), essa forma de assincronismo é bastante
desconfortavel.

O intervalo de tempo para a pressurizagao plena do circuito respiratério também pode
ser ajustado na ventilacao por pressao de suporte. Alguns sinais experimentais de pressao
e vazao coletados em ventilacao por pressao de suporte sao apresentados no capitulo 5.

Alguns novos modos ou estratégias de gerenciamento da ventilagao sao listados abaixo.

e Métodos de duplo controle em um ciclo, e.g. pressao de suporte com volume corrente
assegurado (Chatburn, 2007; Carvalho et al., 2007);

e Ventilagao proporcional assistida, Proportional Assist Ventilation (Younes, 1992);

7 Mesmo operando em pressao de suporte, alguns ventiladores modernos podem iniciar uma ventilagao
preventiva e emitir um alerta para o médico (Hess, 2005)
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o Adaptive support ventilation (Wysocki e Brunner, 2007);.
e Neurally adjusted ventilation (Sinderby et al., 1999);

e Ventilagao biologicamente varidvel (Boker et al., 2002).

Disfuncoes respiratorias distintas demandam estratégias de ventilacao especificas. O
planejamento e a condugao destas estratégias deve considerar as alteracoes fisioldgicas
provocadas pela disfuncao em questao. O III Consenso Brasileiro de Ventilagao Meca-
nica, por exemplo, dedica trés capitulos separados para tratar das recomendacoes para
a ventilacdo de pacientes com asma (Barbas et al., 2007), doenga pulmonar obstrutiva
cronica (DPOC) (Jezler et al., 2007), lesdao pulmonar e sindrome de desconforto respi-
ratorio agudo (SDRA) (Amato et al., 2007). Os aspectos avaliados nestes capitulos sao
as indicagoes e objetivos da ventilagao, o modo ventilatorio, o ajuste de seus parametros
e a monitoracao da mecanica respiratoria. A primeira recomendagao para o tratamento
da apneia obstrutiva do sono é a ventilacao por pressao positiva continua nas vias aéreas
(continuous positive airway pressure, CPAP) via mascara nasal.

A selec@o de uma modalidade de ventilagao e/ou parametros inadequados pode causar
consideraveis danos no sistema respiratorio. Algumas possiveis complicagoes associadas a
uma ventilagdo em pressao positiva inadequada ou excessiva sao (Slutsky, 2005; Donahoe,
2006):

e danos pulmonares induzidos pela ventilagao (ventilator-induced lung injury) -

— barotrauma - ruptura de alvéolos por pressao elevada, causando vazamento de

ar para o espaco extra-alveolar;

— volutrauma - alteracoes decorrentes da sobredistensao dos alvéolos, fenomeno

geralmente associado a elevados volumes respiratérios;

— atelectrauma - danos induzidos por forcas de cisalhamento em decorréncia do
repetido colapso e expansao de unidades alveolares instéveis (este fenomeno

costuma ser contrabalangado pela PEEP externa);

— biotrauma;

e toxicidade do oxigénio - inalar oxigénio em elevadas concentragoes por tempo ex-
cessivo pode causar edema pulmonar, atelectasia de reabsorcao e acentuacao da
hipercapnia (West, 2002; Donahoe, 2006);

e pneumonia associada a ventilacao;
e alteracoes cardiovasculares;
e trauma nas vias respiratérias pela intubacao;

e descondicionamento da musculatura respiratoria.
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Donahoe (2006) advoga a importancia de estratégias preventivas para gerenciamento
do suporte ventilatorio de pacientes com falhas respiratérias agudas.

Desmame é o processo de descontinuacao da ventilacao mecanica invasiva e posterior
extubagao ou decanulacao de pacientes em UCI (Boles et al., 2007). Apés o tratamento da
desordem que provocou a falha respiratéria, o médico deve acompanhar o quadro clinico
do paciente para avaliar se ele é capaz de retomar a respiracao espontanea. A ventilagao
mecanica deve ser retirada tao logo quanto possivel para nao prolongar o desconforto
do paciente e diminuir o risco dos efeitos colaterais tipicos. Os pacientes elegiveis para o
desmame podem ser identificados pela resposta a interrupc¢ao de possivel sedacao e da ana-
lise do quadro clinico em geral e da oxigenacao e estabilidade hemodinamica (Goldwasser
et al., 2007). Boles et al. (2007) listam uma série de consideragoes objetivas para avaliar
a elegibilidade do paciente para o desmame.

A segunda etapa do processo de desmame é o teste de respiracao espontanea. Neste
teste, o paciente inala espontaneamente uma mistura gasosa rica em oxigénio em um
circuito tipo tubo-T (Tobin, 2001). O teste pode ser executado varias vezes ao dia, em
extensoes crescentes de tempo, ou de tnica vez com duragao entre meia e duas horas.
O paciente é considerado pronto para o desmame se for capaz de sustentar a respiracao
espontanea por varias horas seguidas. Goldwasser et al. (2007) listam alguns sinais de
intolerancia ao teste de respiracao espontanea. Em geral, um paciente despreparado para
o desmame passa a respirar de maneira rapida e superficial (alta frequéncia respiratoria e
reduzido volume corrente) ao inicio do teste, como se estivesse desesperado para respirar
(air hunger ou dispneia). Este padrao de respiragao estd associado a uma deterioracao
significativa da mecanica respiratoria (aumento da resisténcia das vias respiratorias, dimi-
nuicao da complacéncia, aumento da PEEP e do trabalho respiratério) e causa disfungoes
cardiovasculares (Tobin, 2001). Os pacientes que falham no teste da respiragao espontanea
devem ser ventilados mecanicamente de modo a diminuir consideravelmente o trabalho
respiratorio e, se indicado, passar por novo teste apés 24 horas. De acordo com Goldwas-
ser et al. (2007), existem evidéncias que a realizagao didria dos testes abrevia a duragao
da ventilacao mecanica.

Os pacientes que passam pelo teste de respiracao espontanea podem entao ser ven-
tilados no modo pressao de suporte sozinho ou em combinagao com SIMV. Esse modo
permite diminuir gradativamente o suporte pela variacao da IPAP, o que possibilita ao
paciente retomar o controle da respiracao aos poucos. O paciente é extubado quando um
nivel minimo de suporte é bem aceito. A ventilacao nao invasiva também pode ser uma
opgao para o desmame gradativo (Mehta e Hill, 2001; BTS Standards of Care Committee,
2002; Goldwasser et al., 2007). A razdo fr/vr é considerada um indicador fisiolégico 1til

para embasar o desmame. Esta razao é uma medida da variabilidade respiratéria.
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2.2.1 Sincronismo Paciente-Ventilador

Uma preocupacao recorrente na area de suporte respiratorio é a sincronizacao da ati-
vidade respiratdria intrinseca do paciente com o ritmo imposto pelo ventilador (Sinderby
et al., 1999; Tobin et al., 2001; Prinianakis et al., 2003; Vitacca et al., 2004; Georgopoulos
et al., 2006; Thille et al., 2006; Younes et al., 2007a; Kondili et al., 2007; Achour et al.,
2007; Vignaux et al., 2008). A adaptacao dinamica dos ritmos é uma condic¢ao critica
para garantir a eficacia e o conforto desse procedimento de suporte vital.

Os modos mandatérios continuos de ventilagao operam com disparo e/ou término da
assisténcia controlados pela maquina. Os pacientes ventilados nestas modalidades sao
obrigados a adaptar sua respiracao ao ritmo imposto pelo ventilador. Esta adaptacao é
dificil devido as mazelas da saude debilitada e da internacao hospitalar, a inerente variabi-
lidade do ritmo respiratorio e possiveis ajustes inadequados de parametros da ventilagao.
A literatura especializada relata casos clinicos de pacientes que lutam contra o ventilador,
o que pode aumentar ainda mais o sofrimento. A opc¢ao para evitar esse embate é sedar
o paciente durante a administracao do suporte ventilatério ou administrar bloqueadores
musculares caso a sedagao nao seja suficiente.

As modalidades espontaneas, em contrapartida, permitem que a pessoa inicie e/ou
termine o ciclo respiratorio. Obviamente, pacientes inconscientes, sedados e incapazes
de mobilizar a musculatura respiratdria (seja por disfungdes neurais ou musculares) nao
podem ser ventilados nestas modalidades. As principais formas de assincronismo paciente-
ventilador nas modalidades espontaneas sao os esforcos inefetivos, atrasos de disparo,
autodisparo e o duplo disparo (Georgopoulos et al., 2006; Thille et al., 2006; Thille e
Brochard, 2007).

O esforco inefetivo é uma ativacao da musculatura inspiratoria que nao consegue dis-
parar o ciclo ventilatério. Possiveis causas de esforcos inefetivos sao a hiperinsuflagao
dinamica e uma elevada sensibilidade para disparo. Achour et al. (2007) destaca que a
insercao de um filtro anti-bacteriano no circuito ventilatério aumenta o limiar de esforco
necessario para disparar o ventilador. Embora predominem durante a expiracao, esforgos
inefetivos também podem acontecer durante a inspiragao. A Figura 2.9 mostra formas de
onda de pressao e vazao que permitem identificar esforgos inefetivos e atraso de disparo. O
paciente é ventilado em pressao de suporte. Apds a pressurizacao inicial, a pressao pg, na
entrada das vias aéreas mantém-se constante em IPAP até o fim da inspiragao. A forma
de onda da vazao depende da IPAP e da mecanica respiratéria. A disfuncao respiratéria
obstrutiva do paciente impede que o conjunto pulmao-caixa toracica retorne ao equilibrio
no final da expiragao (a constante de tempo expiratéria é elevada). Essa hiperinsuflagao
dinamica impoe uma carga extra a ser vencida no disparo do préximo ciclo respiratério.

A pressao esofagica p,, é utilizada para monitorar os esforgos inspiratérios do paciente.
Ela nao é utilizada na pratica clinica cotidiana por seu carater invasivo e pelas dificul-
dades em efetuar e validar as medicoes. As setas no sinal p., indicam esforcos inefetivos

visto que a pressao pu, nao responde aos esforcos inspiratorios. Por sua vez, a vazao
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Figura 2.9: Esforcos inefetivos e atraso de disparo em ventilagao de paciente com doenga pulmo-
nar obstrutiva. A modalidade de ventilacao é pressao de suporte. Figura transposta
de Georgopoulos et al. (2006).

aumenta ligeiramente nesses instantes e auxilia a localizacao dos correspondentes esforgos

inefetivos®

. O detalhe a direita da Figura mostra o atraso de tempo decorrido entre o
esfor¢o do paciente e o inicio do ciclo respiratorio mecanico. O pico de vazao ao inicio da
expiragao reflete um consideravel aumento da resisténcia respiratoria.

O autodisparo é o disparo do ventilador sem um correspondente esforco inspiratério
por parte do paciente. Estes disparos inesperados sao causados pela selecao de uma baixa
sensibilidade para disparo do ventilador, vazamentos ou presenca de agua no circuito
ventilatorio, e oscilagoes cardiogénicas (Georgopoulos et al., 2006). A Figura 2.10 mostra
como algumas caracteristicas do autodisparo aparecem refletidas nos sinais de pressao e
vazao.

A frequéncia respiratoria do paciente era reduzida durante o procedimento retratado
na Figura 2.10 (em decorréncia de uma baixa demanda metabdlica, por exemplo). A
vazao expiratoria decai a zero e permanece nula por instantes antes da préxima inspiragao
(o paciente nao apresenta hiperinsuflacao dinamica). Uma anédlise do sinal p., permite
concluir que o segundo ciclo da pressao de suporte foi iniciado a partir de um autodisparo.
Ao contrario dos demais ciclos, a p4, nao decai antes do estabelecimento da IPAP. Além
disso, o perfil de vazao durante este ciclo é distinto dos demais.

A Figura 2.11 permite visualizar disparos duplos durante suporte ventilatério em vo-

lume controlado mediante vazao constante. Esse fenomeno ocorre quando o ventilador

8  Os esforgos inefetivos sao detectados mais facilmente em registros da varidvel nao controlada de
cada modo ventilatério. Na ventilagao controlada em volume, por exemplo, esta varidavel é a pressao
na entrada das vias respiratérias. As pequenas variagoes na varidavel controlada podem ser amplificadas

pela resisténcia imposta por filtros e vélvulas expiratérias no circuito de ventilacao (Georgopoulos et al.,
2006).
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Figura 2.10: Autodisparo de ventilador mecanico sem correspondente esforco inspiratério do
paciente. A modalidade de ventilacdo é pressao de suporte com PEEP externa.
Figura transposta de Georgopoulos et al. (2006).

fornece dois ciclos inspiratérios consecutivos separados por um tempo expiratorio inferior
a metade do tempo inspiratério médio (Thille et al., 2006; Thille e Brochard, 2007). O
suporte provido pela maquina em um ciclo é insuficiente para atender a demanda ven-

tilatéria do paciente e, por esse motivo, ele forca o disparo de outro ciclo respiratério

mecanico.
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Figura 2.11: Disparo duplo durante assisténcia ventilatéria controlada em volume / vazao. Fi-
gura transposta de Thille et al. (2006).

A atividade respiratoria do paciente e o ritmo da ventilacdo também devem estar
sincronizados na transi¢ao da inspiragao para a expiragao (Tobin et al., 2001; Georgopoulos
et al., 2006). Entretanto, a coincidéncia do fim do comando inspiratério neural com o
término da insuflacao mecanica é improvavel. Na pratica, o comando inspiratério termina

antes ou depois da abertura da valvula para exalacao. No segundo caso, a musculatura
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inspiratéria continua contraida mesmo apds a adaptacao do circuito ventilatério para a
expiracao. Nessa configuracao, a forca gerada pela musculatura inspiratoria contrapoe-se a
forca de retracao elastica dos pulmoes. A Figura 2.12 mostra o efeito do término prematuro
da insuflacdo mecanica sobre os sinais de pressao e vazao. Este término prematuro pode

estar associado a uma escolha inapropriada dos parametros de ciclagem do ventilador.
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Figura 2.12: Efeito do término precoce da insuflacdo mecanica em relacdo ao comando inspira-
tério neural. Figura transposta de Georgopoulos et al. (2006).

A pressao pg; sobre o diafragma é determinada a partir das pressoes esofagica, pes, €
gastrica, pgyq. As linhas verticais tracejadas na Figura 2.12 indicam o fim da mobilizagao
do diafragma e a transicao neural da inspiracao para a expira¢ao. A pressao puy,, Por sua
vez, chaveia da IPAP para a PEEP antes do instante indicado pelas linhas tracejadas. Em
regime passivo, a vazao expiratoria decai exponencialmente com constante de tempo igual
ao produto da resisténcia pela complacéncia respiratéria. Na situagao retratada na Figura
2.12, o perfil de vazao reflete a composicao da forca de retracao elastica dos pulmoes e
da forca de oposicao gerada pela contracao da musculatura inspiratoria. As setas sobre o
sinal de vazao destacam as distorcoes decorrentes do assincronismo paciente-ventilador.

O conforto do paciente durante a ventilacao mecanica costuma ser avaliado a partir
de adaptagoes de duas ferramentas: a escala visual analdgica (visual analogue scale),
apresentada por R. C. Aitken em 1969, e a escala de Borg, apresentada por G. A. V. Borg
em 1982 (Vitacca et al., 2004; Achour, 2005). Inicialmente, estas escalas sdo associadas
a uma medida de conforto respiratorio como, por exemplo, a inexisténcia de dispneia
ou a intensidade do esfor¢o para respirar. A escala visual analdgica (EVA) é uma linha
horizontal de algumas dezenas de centimetros (20 cm em Vitacca et al. (2004)) disposta
sobre uma folha ou quadro. Os extremos esquerdo e direito da linha representam o maximo

conforto e maximo desconforto possivel ou imaginavel. Essa atribuicao é registrada por
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escrito sob a escala. Apds cada ensaio com um ajuste ventilatorio especifico, o paciente
deve marcar sobre a escala a posicao que melhor descreve seu conforto durante aquele
ensaio. Se, por exemplo, o paciente sentiu muita falta de ar e tentou reagir contra o
ajuste do ventilador, ele deve posicionar seu registro préximo da extremidade direita
da escala. A marca do paciente é transformada em medida quantitativa pela distancia
em centimetros da marca a extremidade esquerda da escala. Os pacientes devem ser
previamente instruidos sobre os critérios apropriados de utilizacao das escalas. Achour
(2005) propoe também uma escala verbal composta por 15 questoes relativas ao conforto
da ventilacao. As respostas possiveis para estas questoes sao apenas sim e nao.

A escala de Borg inclui gradacoes numéricas sobre a linha horizontal e associa certos
nimeros a condicoes especificas. A atribuicao de sensacoes aos niimeros nao precisa estar
linearmente distribuida sobre a linha. (Vitacca et al., 2004) utiliza uma escala de Borg
modificada para quantificar as sensagoes despertadas pela questao “How is your level of
comfort in this moment?”. A escala projetada no trabalho é uma linha numerada de 0 a 10
com os seguintes descritores verbais: 0 - nenhum desconforto; 3 - desconforto moderado;
5 - forte desconforto e 10 - desconforto intoleravel. O estudo conclui que a relacao entre
a sensacao de conforto e o nivel da pressao de suporte possui formato de um U. Essa
relacao indica que os ajustes ventilatérios intermediarios sao mais confortaveis para o
paciente (possivel portador de DPOC) e o desconforto aumenta tanto para baixa quanto
para elevada pressao de suporte. Os valores de IPAP investigados variaram entre 0 e 30
cmH,0 em incrementos de 5 cmH,0, com e sem PEEP externa (5 cmH,0). O trabalho
apresenta ainda valores tipicos de algumas variaveis fisiolégicas durante ventilagao com a
pressao de suporte associada ao méaximo conforto de acordo com escolha do paciente (nao

necessariamente correspondente ao resultado indicado pelas escalas).

2.3 Ventilacao Nao Invasiva Durante o Sono

O sono enquanto processo fisiolégico pode ser dividido em quatro estagios S1 — S4,
com profundidade de sono crescente, mais um estégio denominado sono REM (Rapid Eye
Movement, movimento rapido dos olhos) ou sono paradoxal. Um ciclo de sono apresenta
duracao média de 90 a 100 minutos e compreende uma sequéncia estruturada que comeca
pela vigilia, passa seguidamente pelo sono leve (estagios S1 — S2) e sono profundo (S3 —
S4), e finaliza pelo sono REM (Penzel et al., 2007). A classificacao da evolugao dos estagios
de sono ao longo da noite é geralmente feita a partir de registros eletroencefalograficos
(EEG), eletromiograficos (EMG) e eletro-oculogréficos (EOG) (Rechtschaffen e Kales,
1968).

O inicio do sono estabelece uma hipoventila¢ao (McNicholas, 1997; Pépin et al., 2008).
Embora ela nao afete os individuos saudédveis de modo significativo, esta hipoventilagao
pode ser critica para aqueles que ja apresentam alteracoes na pressao dos gases sanguineos

durante o dia. McNicholas (1997) descreve o impacto do sono em pacientes com disfungoes
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que causam insuficiéncia respiratéria tipo 2 (hipoventila¢ao implicando em hipoxemia e
hipercapnia).

Uma série de modificagoes da dinamica ventilatéria durante o sono concorrem para a
hipoventilagdo. A taxa metabdlica (consumo de Og e produgao COs) é menor durante o
sono em comparacao com a vigilia. As entradas de origem comportamental e volicional
nao mais influenciam o controle da ventilagao (Ozsancak et al., 2008). A entrada tonica
gerada pelo sistema de ativagao reticular durante a vigilia é suprimida no sono (Khoo,
2000). A sensibilidade do sistema de controle da ventilacdo aos estimulos quimicos e
mecanicos diminui (McNicholas, 1997; Pépin et al., 2008).

A resisténcia das vias aéreas superiores aumenta, o que pode levar a oclusao dessas
vias e causar apneias em individuos suscetiveis. Em complemento, a paténcia das vias
aéreas inferiores pode ser comprometida durante o sono gerando, por exemplo, uma bron-
coconstricao exagerada. O recrutamento dos musculos respiratorios se modifica e, em
casos criticos, pode provocar assincronismos em individuos submetidos a suporte venti-
latério mecanico. A capacidade residual funcional diminui devido, em parte, a posicao
supino e a hipotonia dos musculos respiratorios.

Algumas modificagoes da dinamica ventilatéria estao associadas a estagios de sono
especificos. Em estagios nao REM, a respiragao ¢ bastante regular tanto em amplitude
quanto em frequéncia. A contribuicao dos musculos intercostais aumenta durante a res-
piracao, praticamente sem alteragao na influéncia do diafragma.

A respiracao torna-se mais irregular no estdgio REM com o aumento da variabilidade
do volume corrente e da frequéncia respiratéria (particularmente em REM fésico). Este
estagio implica, entre outras caracteristicas, em uma diminuicao da atividade tonica que
afeta a lingua, os musculos intercostais, os musculos (dilatadores) da faringe e laringe. A
contribuicao do diafragma para a manutencao da respiracao aumenta significativamente
durante o estagio REM. A atonia dos musculos pterigdideos favorece a abertura da boca
durante o sono (Guilleminault, 1986), o que pode causar o vazamento de ar pela boca
durante a ventilacao nao invasiva por mascara nasal.

A deterioragao da ventilagao no agravamento de uma disfungao respiratéria (ou apds
uma compensacao inapropriada) pode induzir microdespertares e levar a fragmentacao do
sono. Por sua vez, a manutencao do sono fragmentado por um longo periodo de tempo
afeta uma série de mecanismos de controle da respiragao e do préprio sono (Rodenstein e
Levy, 1999). Esse mecanismo leva a um ciclo vicioso deletério para os dois processos.

A ventilacao nao invasiva noturna pode suprimir ou reduzir a hipoventilacao associada
ao sono e o colapso das vias aéreas superiores, além de possivelmente melhorar a qualidade
do sono (Pépin et al., 2008). No que tange os cuidados a domicilio, o cumprimento das
metas da ventilacao pode ser mais dificil devido a restricao de pessoal especializado e
equipamentos para acompanhar a evolucao do paciente e modificar os parametros do
ventilador e interfaces quando necessério.

O perfil das interagoes paciente ventilador pode variar durante o sono pois as carac-
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teristicas da dinamica ventilatéria se modificam ao longo da noite. Assim sendo, ajustes
do suporte ventilatério efetuados durante o dia (com o paciente acordado) usualmente
nao sao apropriados para a ventilacgdo noturna (Fanfulla et al., 2007). Alguns efeitos
deletérios do sono sobre a ventilagao sao o aumento do vazamento nao intencional, as-
sincronismos paciente-ventilador e padrdes de respiracao desordenados (e.g. respiragao
periddica) (Pépin et al., 2008).



Capitulo 3

Visao Sistéemica do Procedimento de

Ventilacao Mecanica

A imposicao de assisténcia ventilatoria mecanica é um procedimento usual e de vital
importancia na clinica médica tanto para profilaxia de insuficiéncias respiratérias quanto
como instrumento de suporte vital para pacientes em estado critico de satide (Esteban
et al., 2000; BTS Standards of Care Committee, 2002; Carvalho et al., 2007). Esse pro-
cedimento foi apresentado nos capitulos anteriores, destacando as interagoes paciente-
ventilador em um enfoque quimico, mecanico e comportamental. O objetivo primordial
da ventilagao mecanica é garantir uma ventilacao alveolar adequada a um trabalho respi-
ratorio que possa ser mantido pelo paciente. Assim, o ajuste do ventilador deve atender
simultaneamente requisitos ventilatérios, de oxigenacao do sangue e de suporte a muscu-
latura respiratéria (Brunner, 2002).

O sistema respiratorio humano e o ventilador mecanico constituem sistemas cuja evo-
lucao temporal e espacial pode ser representadas por equacoes matemaéticas e relagoes
estaticas que descrevam os processos envolvidos na oxigenacao do sangue e tecidos e na
eliminacao de CO,. Individuos portadores de disfuncoes respiratérias apresentam altera-
¢oes dos padroes dinamicos tipicos de uma pessoa saudavel. Em individuos portadores
de doencas do tipo restritiva observa-se, por exemplo, mudanca das caracteristicas me-
canicas pulmonares ou toracicas, ou ainda da capacidade de contracao da musculatura
inspiratoria. Estas alteracoes se refletem em modificagoes do perfil volume x vazao con-
forme mostrado por West (2002). Quando estas modificagoes se tornam significativas, a
manutencao de uma adequada ventilagao alveolar exige a imposicao de apoio respiratério
externo.

Sistemas acoplados podem evoluir de maneira significativamente distinta do compor-
tamento apresentado pelas partes interagentes quando em isolado (Ahn et al., 2006; Bu-
chman, 2002). Essa alteragao acontece pois, na configuragao acoplada, o estado de cada
sistema depende tanto dos seus proprios estados em instantes anteriores quanto dos es-
tados dos demais sistemas a ele interligados. Assim sendo, torna-se importante estudar
tais sistemas como um todo ou grande sistema, e nao mais como sistemas individuais.
A base para o estudo do novo sistema sera as leis que regem a dinamica dos sistemas
individuais e o tipo de acoplamento verificado entre eles (linear ou nao linear, unidire-

cional ou bidirecional, constante ou variante no tempo etc). Essa observacao remete ao
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contraponto entre as abordagens reducionista e sistémica empregadas na anélise de siste-
mas complexos, sendo a primeira delas caracterizada pela divisao do grande sistema em
suas partes componentes (estratégia dividir para conquistar) e a tltima por uma visao
holistica (neste caso pode-se modificar a dinamica global atuando também sobre a confi-
guracao do grande sistema e sobre os acoplamentos). No escopo da ventilagdo mecanica,
Georgopoulos e Roussos (1996) alerta que, de acordo com o modo de suporte utilizado,
a ventilacao pode ser imposta totalmente pelo ventilador ou depender da interacao entre
o esforgo respiratério do paciente e a funcao do ventilador. Os referidos pesquisadores
destacam que esta interacao é um fator importante a ser considerado no gerenciamento
de pacientes mecanicamente ventilados.

Em um processo cujo desempenho pode garantir a melhora ou cura do paciente, é
importante definir uma estratégia para avaliar o desempenho do mesmo em termos das
metas clinicas especificadas a partir do estado de saude do paciente, do trabalho respira-
tério a ser executado (Cabello e Mancebo, 2006) e dos efeitos deletérios de uma ventilagao
inadequada ou excessivamente prolongada. A definicao daquela estratégia deve comecar
pela descricao, mesmo que simplificada, da integragao dos sistemas envolvidos e das carac-
teristicas destes para possibilitar uma avaliacao de desempenho a curto e longo prazo. Um
exemplo de abordagem similar é apresentada em Tawhai e Ben-Tal (2004), o qual discute
como estratégias de modelagem a nivel de sistemas e anatomicamente individualizada
podem ser integradas para compor uma aproximacao multi-escala da funcao pulmonar.

O termo dinamica complexra pode ser aqui interpretado como o comportamento de
sistemas formados pela integragao de diversos subsistemas, sendo que a evolucao temporal
de cada um deles em isolado pode convergir tanto para um ponto fixo ou ciclo limite quanto
apresentar caracteristicas cadticas. Duas estratégias consagradas na andalise dessa classe de
sistemas sao o sincronismo de sistemas dinamicos (Rosenblum e Pikovsky, 2004) ¢ a teoria
de redes (Strogratz, 2001). O sincronismo de sistemas dinamicos descreve os diversos
padroes de interacao observados durante o acoplamento de osciladores autosustentados.
O sincronismo é um estado de ajuste dinamico de ritmos observado em diversas situacoes
reais, tanto na natureza quanto em sistemas construidos pelo homem. Os sincronismos
de fase, frequéncia e generalizado sao modalidades de especial interesse para o estudo
de sistemas biolégicos (Rosenblum et al., 2004). Por outro lado, grandes sistemas como
redes de transmissao e distribuicao de energia, redes metabdlicas e celulares, cadeias
alimentares e mesmo a INTERNET podem ser vistos como subsistemas interligados em
uma dada topologia de rede. Strogratz (2001) transcreve uma citagao de E. O. Wilson, “O
grande desafio atual, nao somente na biologia celular e ecologia mas em todas as ciéncias,
¢ descricao completa e exata de sistemas complexos. Cientistas quebraram muitos tipos
de sistemas. Eles acreditam terem compreendido muito de seus elementos e suas forcas.
A proxima tarefa é reagrupa-los, pelo menos em modelos matematicos que capturem as
propriedades chave dos conjuntos inteiros”. O estudo de redes de sistemas dinamicos é

uma tarefa dificil devido a aspectos como (i) complexidade estrutural da rede; (ii) evolugao
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continua da topologia e dos acoplamentos; (ii) diversidades de conexdes; (iv) diversidade
de tipos de nés e (v) complexidade das respectivas dinamicas. E importante ressaltar que
as referidas areas de sincronismo e redes de sistemas dinamicos nao sao estanques mas
apresentam diversidades interseccgoes.

O objetivo do capitulo é apresentar uma visao sistémica do processo de ventilagao
mecanica. A partir de um diagrama de blocos, as caracteristicas gerais de cada sistema
envolvido sao apresentadas e analisadas. No intuito de facilitar uma visualizacao global de
um processo tao complexo, utiliza-se uma visao integrativa do procedimento; isto é, uma
abordagem que permita integrar conhecimento médicos e de engenharia na otimizagao
e desenvolvimento de novos procedimentos na area. A iniciativa de Chatburn (2007)
aponta para a necessidade de sistematizacao das iniciativas no dominio da ventilagao
mecanica. As abordagens dos estudos conduzidos por médicos, profissionais da satude e
engenheiros sao muitas vezes significativamente distintas. Assim sendo, torna-se dificil

integrar esforgos.

3.1 Diagrama de Blocos para Descricao Sistémica da

Ventilacao Mecanica

A Figura 3.1 apresenta uma representacao esquematica da assisténcia respiratéria
por ventilacao mecanica. Ela é composta por cinco blocos interligados por mecanismos
de alimentacao direta e retroalimentacao. Os blocos cujas funcgoes estao relacionadas
encontram-se preenchidos por uma mesma cor de fundo e as mesmas cores sao utilizadas
para as conexoes direcionadas entre os blocos.

Conforme detalhado a seguir, alguns blocos do diagrama nao estao definidos em todas
as configuracoes de ventilacao. O bloco controlador referencia uma estrutura implemen-
tada externamente ao ventilador (Laubscher et al., 1994; Jandre et al., 2004). O ventilador,
por sua vez, indica o equipamento utilizado para gerar sinais de pressao e vazao conforme
parametros numéricos especificados no console do aparelho e algoritmo implementado pelo
fabricante. O controlador externo, caso exista, contorna entao a estratégia de suporte es-
pecifica e impoe outra considerada mais apropriada. Nesta situacao, o ventilador funciona
como atuador, transformando a saida do controlador em perfis reais de vazao e pressao, e
instrumento de monitoragao do processo.

A respiracao é o processo cuja dinamica deve ser manipulada para cumprir metas de
desempenho previamente especificadas. As metas para assisténcia ventilatéria estabe-
lecem valores desejados para as pressoes arteriais de oxigénio/gas carbonico e de alivio
da musculatura respiratéria (Brunner, 2002). Estas grandezas constituem, portanto, as
variaveis monitoradas do processo.

O padrao ouro para acompanhar as mudancas na pressao arterial de CO, é a amos-
tragem repetida do sangue por meio de um cateter na artéria radial (Pépin et al., 2008).

Essa técnica nao é factivel para avaliacoes de rotina ou operacao em modo automatico. A
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Figura 3.1: Descricao esquematica do procedimento de ventilagao mecanica.

Pa,cO, ¢ usualmente monitorada por meio da pressao parcial de CO, ao fim da expiracao,
Pet.CO,, OU pela pressao transcutanea de COg, py..co,. De acordo com Pépin et al. (2008),
a medicao transcutanea da pressao de CO, constitui uma ferramenta nao invasiva confia-
vel para monitorar pacientes submetidos a ventilagao nao invasiva noturna a longo prazo.
Algumas limitacoes dessa metodologia sao o atraso de tempo inerente e a polarizagao
entre os valores arterial e transcutaneo da pressao (a qual aumenta para valores elevados
de paco,). Um grande atrativo dos sensores transcutaneos é a possibilidade de ser co-
nectado a um polissondgrafo (Pépin et al., 2008). Em portadores de doengas pulmonares
ou cardiacas, a pressao no fim da expiragao pode se desviar significativamente da pressao
arterial do mesmo gés (Brunner, 2002), tornando-se entao um substituto inadequado para
a variavel a ser controlada.

A equacao 3.1 relaciona a pressao parcial de COs com a ventilacao alveolar.

Uco,
, =K — .
PA,co n (UT — VD)

Uco, € a taxa de producao de gés carbonico. wvp e Vp sao os volumes corrente e do

(3.1)

espaco morto fisiolégico, respectivamente, enquanto que fr é a frequéncia respiratoria.
O produto fr (vr — Vp) determina a ventilacao alveolar v4. Por fim, K é um fator de
conversao necessario quando v4 é dada em unidades BTPS (do inglés Body Temperature
and Pressure Saturated) e Oco, em unidades STPD (Standard Temperature and Pressure,
Dry).

A pressao de CO, do gas alveolar e do sangue arterial sao praticamente iguais em indi-
viduos normais. A equacao 3.1 mostra que a pressao parcial de CO5 pode ser manipulada
atuando-se tanto sobre o volume corrente vy quanto sobre a frequéncia respiratéria fg.
Essas grandezas constituem possiveis variaveis manipuladas do processo, as quais sao va-
riadas pelo controlador de modo a gerar um perfil desejado para a pressao arterial de gas
carbonico. Outras variaveis fisiologicamente relacionadas as pressoes arteriais de oxigénio

e gas carbonico também podem ser manipuladas para implementar o controle dos perfis
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de assisténcia ventilatoria a ser suprida ao paciente. Entre elas, destacam-se o nivel do
suporte em pressao (do inglés pressure support ventilation) e a FiOq, fracao inspirada de
oxigenio, em procedimentos onde a pressao arterial de oxigénio deve ser controlada direta-
mente (e nao indiretamente através do controle do nivel de CO,). Estratégias de controle
elaboradas permitem impor restri¢oes sobre o trabalho respiratorio exigido durante a ven-
tilagao (Laubscher et al., 1994), determinar PEEP aplicada ao paciente para operar em
ponto de maxima complacéncia do sistema respiratério, limitar pressoes de modo a evi-
tar dano pulmonar (Jandre et al., 2004) ou mesmo manter a ventilagdo em uma zona de
conforto definida por limites (inferior e superior) de volume corrente, frequéncia e gas

carbonico ao fim da expiragao (Dojat e Brochard, 2001).

3.2 Caracterizacao Dinamica do Processo: o Paci-

ente

Diversos elementos constituintes do sistema respiratorio apresentam caracteristicas
marcadamente nao lineares. Khoo (2000) relaciona uma série de mecanismos de controle
respiratorio que podem gerar interagoes dinamicas nao lineares. Polak e Mroczka (2006)
apresentam um modelo nao linear para representar o pulmao durante a ventilacao meca-
nica. Algumas caracteristicas marcantes do modelo sao a consideracao da nao linearidade
da vazao de géas nas vias aéreas devido ao fendmeno da turbuléncia e o mecanismo de co-
lapso das vias aéreas em determinados pacientes que se traduz em vazao independente do
esforgo para gradientes de pressao acima de um dado limiar. As curvas pressao-volume do
pulmao sao marcadamente nao lineares apresentando, inclusive, histerese entre os trechos
em que o pulmao ¢ inflado e esvaziado. Essa caracteristica ressalta a dependéncia dos
parametros da mecanica respiratéria com o ponto de operacao

O sistema respiratério estd diretamente interligado ao sistema cardiovascular pois o
sangue advindo da circulacao sistémica é conduzido ao pulmao para oxigenacao e elimi-
nacao de gas carbonico e, em seguida, retorna a circulagao sistémica. O sistema cardi-
ovascular constitui uma rede vasta e ramificada que percorre toda a extensao do corpo
humano e, portanto, deve ser representado como um sistema distribuido. O préprio sis-
tema respiratério apresenta caracteristicas distribuidas pois informacgoes disponibilizadas
por diversos receptores quimicos e mecanicos sao enviados ao sistema nervoso para serem
processados pelos centros de controle da respiracao. Neste contexto, uma mudanca na
ventilagao alveolar s6 é percebida quando o sangue que deixou os capilares pulmonares
chegam as células quimiorreceptoras. Este atraso de transporte pode entao contribuir
para gerar oscilagoes no perfil ventilatério (Khoo, 2000).

Os paragrafos anteriores destacam duas caracteristicas marcantes da dinamica respi-
ratéria: suas nao linearidades e os atrasos de transporte. Outra caracteristica importante
é substituicao do classico estado de equilibrio estatico pelo equilibrio dinamico. Um sis-

tema atinge um estado de equilibrio estatico quando converge assintoticamente para um



3.2 Caracterizacao Dinamica do Processo: o Paciente 46

conjunto atrator e sua dinamica permanece ali confinada indefinidamente a medida que
o tempo evolui. O conjunto invariante sobre a acao da dinamica pode ser tanto um
ponto fixo ou ciclo limite quanto um atrator estranho e/ou cadtico. Em contrapartida,
a dinamica do sistema pode variar significativamente ao longo do tempo na condigao
de equilibrio dinamico. Sob a ética da teoria de sistemas dinamicos, o advento de uma
perturbagao externa (gerada, por exemplo, por um outro sistema dinamico interagente
ou mesmo advinda do meio externo) for¢a a dinamica deixar o atrator e se reconfigu-
rar atendendo uma nova condi¢ao de operagao (periodo transitério) e convergindo para
um possivel atrator distinto. Se as alteracoes das condicoes de operacao ocorrem com
frequéncia, o sistema pode operar continuamente em estado transitério (muito embora
seja questionavel se esta terminologia possa ser aqui empregada). O sistema em estudo
nao é fechado e, portanto, sua energia nao se conserva (a lei da termodinamica nao se
aplica nesse caso). Em sintese, a dindmica respiratéria é significativamente complexa em
decorréncia de suas caracteristicas anteriormente analisadas.

A respiragao é um processo multivariavel e multimalhas cujas dinamicas interagem em
diferentes escalas temporais e espaciais. A caracteristica multivariavel do processo pode
ser intuitivamente compreendida listando-se os diversos eventos envolvidos em um tnico
ciclo respiratério. Estes eventos compreendem (i) a geracao de comando neural proporci-
onal & demanda metabdlica para manutencao dos processos celulares; (ii) a execugao de
esforco muscular suficiente para vencer as cargas eldastica, resistiva e de inércia durante a
inflagdo dos pulmoes e (iii) as reagoes associadas as trocas gasosas e transporte de gases
no sangue. Assim sendo, muitas varidveis de estado do sistema! nao podem ser definidas
de maneira inequivoca e muito menos monitoradas em tempo real utilizando sensores nao
invasivos. Nesse espirito, a andlise experimental e controle do processo respiratorio exigem
que varios parametros e variaveis importantes sejam determinados indiretamente a partir
dos sinais passiveis de serem monitorados externamente.

Benditt (2005) apresenta uma revisao sobre técnicas e aplica¢oes da medigao de pres-
sao esofagica e gastrica com cateteres do tipo baldao. A utilizacao desses dispositivos exige
um profissional hébil para posicionar e inflar o cateter (Banner et al., 2006). Conforme
ressaltado por Benditt (2005), essas técnicas de medi¢ao sao geralmente utilizadas em
laboratério clinico no intuito de aprofundar o entendimento de mecanismos fisiologicos
basicos. Por outro lado, elas podem também ser utilizadas na clinica pneumoldgica para,
por exemplo, avaliar o trabalho respiratério executado pelo paciente durante o procedi-
mento de ventilacao mecanica. Neste procedimento, o trabalho respiratoério é dividido
entre o paciente e o ventilador e pode ser importante quantificar a parcela de trabalho
executada por cada um deles.

O ciclo respiratorio comeca pela transformagcao da saida dos centros respiratérios neu-

rais em atividade elétrica apropriada para comandar a musculatura inspiratéria. Em um

1 Considera-se aqui que um grupo de variaveis de estados descreve o controle ventilatorio, outro grupo
estd relacionado & mecanica respiratéria, e um ultimo & gasometria do sangue arterial e venoso.
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individuo sem disfungoes neurolégicas e musculares especificas, a atividade elétrica do di-
afragma constitui um indicador da demanda inspiratéria neural. Essa demanda reflete a
necessidade de oxigénio para manutencao dos processos corporais e constituiria a melhor
referéncia para o ajuste do nivel de suporte ventilatério, se possivel fosse medi-la. A mo-
nitoracao da atividade no diafragma ¢é complicada pela interferéncia de diversos fatores
na medicao tais como a atividade elétrica do coracao, a peristalse esofagica, e a posicao e
movimento do eletrodo (Sinderby et al., 1999). A solugao para a obtencao da atividade no
diafragma em tempo real, livre de artefatos e ruido, consiste em tratar os sinais adquiridos
via um arranjo de eletrodos posicionados na porcao inferior do esofago. Essa solugao pode
ser extremamente incomoda e desconfortavel, em especial para pessoas com distirbios de
ansiedade. Os trabalhos mencionados neste e no pardgrafo anterior, além de varios ou-
tros (Younes et al., 2007a,b) descrevem as dificuldades associadas & medi¢ao de grandezas
respiratérias. Em vérias situagoes experimentais, variaveis importantes sao obtidas indi-
retamente a partir de grandezas que podem ser medidas. Por exemplo, integra-se sinais
de pressao e volume para obter o trabalho respiratério (Banner et al., 2006) ou mesmo
utiliza-se pressao, vazao e volume (integral da vazao) para calcular parametros da meca-
nica respiratéria (Perchiazzi et al., 2001). Nesses casos, pode ser de extrema importancia
fazer uma andlise de sensibilidade e da propagacao dos erros de medigao para verificar a
confiabilidade do resultado.

Uma metodologia para aprofundar o entendimento da funcao respiratéria é o desen-
volvimento de modelos que representem seu comportamento dinamico. Hansson e Miksch
(1997) mencionam que “monitoramento e planejamento de terapias em ambientes reais
dependem estritamente de bons modelos paciente/doenga”’. Conforme discutido anteri-
ormente, o processo respiratério é complexo e a representacao global de seus aspectos
temporais e espaciais, ainda que de maneira aproximada, é uma tarefa que representa um
grande desafio. Alguns fenomenos fisicos, quimicos e bioldgicos envolvidos ainda nao sao
completamente entendidos, o acoplamento entre os subsistemas corporais é objeto atual
de estudos e distirbios de diversas ordens afetam a dinamica em estudo (o levantamento
e a descricao matematica de tais disturbios deterministicos e estocasticos €, por si so,
uma tarefa complicada). Além disso, o comportamento do sistema respiratério varia en-
tre vigilia/sono, repouso/exercicio, e também de acordo com a geografia (atmosferas mais
ou menos rarefeitas), a existéncia de estados patologicos, a idade, entre outros fatores.
Assim sendo, a modelagem demanda algum grau de simplificacao que se traduz em uma
série de consideracoes e premissas apropriadamente enumeradas ao inicio de cada estudo.
Em uma primeira instancia, a pertinéncia dessas simplificacoes depende do uso previsto
para o modelo, o que determina o grau de exatidao necessario nos resultados. Ao final
da modelagem, as simplificacoes devem ser reavaliadas durante a etapa de validagao do
modelo. E importante observar que a simplificacao do processo em estudo na modelagem
nao é necessariamente um aspecto que se esperaria poder evitar. Uma estratégia inte-

ressante para a analise de sistemas complexos consiste em desenvolver inicialmente um
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modelo simplificado do sistema como um todo e, em seguida, trabalhar com modelos mais
elaborados das subpartes cujo comportamento se deseja estudar em maior profundidade.
A determinacao da posicao e extensao destas subpartes, além da localizacao das mesmas,
pode ser conduzida utilizando o modelo global simplificado.

Uma ampla gama de modelos do sistema respiratorio pode ser encontrada na literatura
especializada. Liu et al. (1998) apresentam um modelo para o pulmao de um individuo
saudavel considerando aspectos relativos a mecanica respiratéria, as trocas gasosas e ao
fluxo sanguineo. O sistema respiratorio é dividido em vias aéreas superiores, vias aéreas
colapsaveis, pequenas vias e regioes alveolares. O esfor¢o gerado pelo paciente se traduz
em variacoes da pressao intrapleural. O modelo é representado por um analogo elétrico,
o qual é reproduzido nas Figuras 3.2 e 3.3 para visualizagao. Parametros especificos do

modelo sao estimados pelo algoritmo de Marquardt.
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Figura 3.2: Esquema das vias aéreas respiratérias para modelagem matematica. Figura trans-
crita de Liu et al. (1998).

Uma série de modelos para representar o comportamento de subsistemas respiratérios
foram apresentados na literatura (Tomlinson et al., 1994; Paydarfar e Buerkel, 1995; Landa
e Rosenblum, 1995; Hansson e Miksch, 1997; Matsugu et al., 1998; Athanasiades et al.,
2000; Longobardo et al., 2005; Tawhai e Ben-Tal, 2004; Ben-Tal, 2006; Polak e Mroczka,
2006). Em especifico, os trabalhos relacionados & mecanica respiratoria e as trocas gasosas
utilizam o termo compartimento para indicar a divisao do sistema respiratério para a
conducao da modelagem. As partes deste sistema alocadas em um mesmo compartimento
sao tratadas como uma estrutura unica cujas caracteristicas sao pré-fixadas. A modelagem
multicompartimentos permite um estudo mais detalhado. Entretanto, o preco pago para
isso é trabalhar com um modelo mais complexo e de manipulagao mais onerosa.

Uma outra representagao possivel para a dinamica respiratoria baseia-se nos oscilado-
res de relaxacao ou integrate and fire. Este classe de modelo foi utilizada por Petrillo e

Glass (1984) para descrever a relagao de fases entre a respiracao de animais e a saida de
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Figura 3.3: Andlogo elétrico dos modelos (a) da mecanica pulmonar e (b) da circulacao sangui-
nea. Figuras transcritas de Liu et al. (1998)

um ventilador mecanico.
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Figura 3.4: Modelo integrate and fire para descrever o ritmo respiratdrio intrinseco de animais
anestesiados (Petrillo e Glass, 1984).

Conforme pode ser observado na parte superior da Figura 3.4, a evolucao da variavel
de controle do modelo estd dividida em duas fases distintas, a inspiragao e expiragao.
O trecho crescente da varidvel de controle pode ser interpretado como um andlogo da

atividade elétrica do nervo frénico (responsavel pela contracao do diafragma) e representa
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a saida dos centros neurais de controle da respiracao. O modelo permanece na primeira
fase até que a atividade inspiratoria crescente atinja o limiar superior que determina a
finalizacao dessa fase. Apds o término da inspiracao, a atividade expiratoria decresce, em
uma taxa diferente da anterior, até atingir o limiar de finalizagao da expiracao, fechando o
periodo expiratorio e o ciclo respiratorio. Novamente, o limiar de finalizacao deste periodo
do ciclo respiratorio é composto pela soma de uma componente constante e outra fasica
dependente do volume do pulmao. O modelo inclui ainda um atraso de tempo ao final
do periodo inspiratorio para que manipulacoes do volume pulmonar durante os tltimos
30% deste periodo tenham efeito desprezivel na duragao da expiragao (o que foi detectado
em procedimentos experimentais). A modulagao dos dois limiares representa os efeitos
fisiologicos dos reflexos respiratérios de Hering-Breuer.

A estrutura e os parametros do modelo de Petrillo e Glass (1984) foram ajustados para
aproximar resultados experimentais de estudos anteriores sobre a interagao entre o ritmo
respiratorio de animais e o forcamento externo imposto por um ventilador mecanico. O
perfil de volume pulmonar mostrado na Figura 3.4 foi imposto atuando-se sobre os ajustes
do ventilador mecanico. E importante destacar que o periodo de inflacao iniciado pelo
ventilador nao coincide obrigatoriamente com o periodo inspiratério ditado pelo andlogo
da atividade frénica (supde-se aqui que este representada a demanda inspiratéria neural).
A ocorréncia desse descasamento reflete a assincronia entre os dois ritmos analisados.

Os modelos anteriormente citados e analisados nesse capitulo sao de uso geral; isto
é, podem ser utilizados para descrever aspectos da dinamica respiratoria de uma pessoa
qualquer, independente da idade, sexo e da existéncia de patologias. Essa generalidade
esta fundamentada no préprio processo de modelagem pois cada um dos modelos foi deri-
vado a partir de leis gerais que descrevem o processo em questao, sem especificidades que
sO possam ser encontradas em um grupo de individuos. Essa caracteristica ¢ justamente
um dos pilares que sustenta a ampla utilizacao da modelagem como ferramenta para a
analise de sistemas dinamicos. Entretanto, os parametros do modelo variam de individuo
a individuo e, portanto, devem ser determinados de modo a moldar a estrutura geral aos
aspectos especificos do problema (Fink et al., 2008). A estimagao de parametros é uma
técnica que permite determinar os parametros de um modelo a partir de séries temporais
de varidveis respiratérias e de um dado critério de ajuste aos dados (Aguirre, 2000).

Dois estimadores com ampla aplicacao pratica sao o algoritmo dos minimos quadrados
ortogonais e o filtro de Kalman. O algoritmo de minimos quadrados ortogonais permite
estimar parametros sem polarizacao (observando-se algumas precaugoes imprescindiveis
como, por exemplo, a utilizagao de um modelo de ruido a ser adaptado iterativamente
a partir dos residuos) e a uma baixa variancia (esta estd condicionada ao projeto dos
experimentos e ao problema em questao). Muito embora tenha se consolidado no ambito
dos sistemas lineares, esse estimador também pode ser aplicado a estruturas nao lineares
que possam ser descritas em um formato linear nos parametros. Esse é o caso dos modelos

NARX polinomiais e das redes neurais tipo RBF com parametros das unidades radiais



3.2 Caracterizacao Dinamica do Processo: o Paciente o1

pré-fixados. As redes neurais feedforward do tipo multilayer perceptron, por sua vez, nao
se encaixam nesse formato e demandam técnicas de otimizagao numérica nao linear como
o backpropagation e o algoritmo de Levenberg-Marquardt.

Jandre et al. (2004) utilizam o método dos minimos quadrados recursivos para estimar
trés parametros a partir de medig¢oes de volume, vazao e pressdo: (i, ii) a complacéncia
e resisténcia do sistema respiratério; (iii) a PEEP gerada pelo ventilador mecanico mais
a PEEP inadvertida. O sistema respiratorio foi representado por um modelo de pri-
meira ordem e um fator de esquecimento constante permitiu diminuir exponencialmente
a importancia de medidas antigas. A estimacao de parametros segue a metodologia apre-
sentada em (Avanzolini et al., 1997). No dominio da ventila¢do mecanica, dois trabalhos
relacionados sao (Bijaoui et al., 1999; Nucci et al., 2000).

Os modelos que pretendem descrever processos fisiolégicos em um maior nivel de de-
talhes tendem a se tornar extremamente complexos. A adaptacao destes modelos para
representar individuos especificos exige entao a determinagao de um elevado ntimero de
parametros. Do ponto de vista clinico, é interessante que os referidos parametros possam
ser estimados a partir de medicoes nao invasivas passiveis de serem obtidas em intervalos
regulares estabelecidos de acordo com as constantes de tempo dos processos em estudo.
A andlise de sensibilidade (Fink et al., 2008) é uma estratégia que pode ser utilizada
para incrementar o desempenho da modelagem. Essa abordagem consiste na divisao da
estimagao de parametros em subproblemas que possam ser tratados apropriadamente.

Inicialmente, avalia-se a sensibilidade dos estados e/ou saidas do modelo em relagao
a variacoes infinitesimais em cada um dos seus parametros. Em seguida, os parametros
que apresentam menor influéncia sobre as saidas sao agrupados. Os parametros que
nao podem ser obtidos utilizando-se as medicoes disponiveis e as técnicas de estimagcao
escolhidas (ditos parametros nao-identificaveis) também sao acrescentados a esse primeiro
grupo. Na pratica, estes parametros sao determinados diretamente a partir da literatura,
de dados bésicos do individuo ou mesmo de valores tipicos para uma dada populacao.
Erros elevados nestes parametros nao produzem grandes efeitos sobre o desempenho do
modelo. Por outro lado, os parametros mais significativos devem ser estimados com maior
confiabilidade. O projeto dos experimentos para coleta de dados deve ser planejado no
intuito de privilegiar a determinacao desses ultimos parametros.

A modelagem pode também ser incorporada ao sistema de ajuste do nivel de suporte
ventilatério ou controle em malha fechada (Martinoni et al., 2004; Rees et al., 2006). Uma
estratégia classica que incorpora a modelagem de sistemas é o controle adaptativo, nas

suas modalidades autosintonizavel robusto ou controle preditivo baseado em modelo.
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3.3 Caracterizacao do Conjunto Controlador - Atua-

dor

A expressao operacao em malha fechada é utilizada em dois contextos distintos na
literatura técnica e cientifica sobre ventilacao mecanica. O primeiro destes contextos
diz respeito aos sistemas projetados e implementados para executar modos de ventilagao
especificos. O outro contexto estd relacionado ao fechamento da malha do procedimento
de ventilagdo como um todo. A representagao esquematica mostrada na Figura 3.1 pode
entao unificar os referidos conceitos.

Dojat e Brochard (2001) comentam que “Up to now, none of the sophisticated closed-
loop controllers proposed in the literature have had a major impact on clinical care. One
reason suggested is that these systems are pure engineer oriented products not related to
common clinical practice”. Essa é uma afirmacao feita por pesquisadores envolvidos no
projeto de um sistema comercial de gerenciamento da ventilacao e, como tal, deve ser in-
terpretado com cuidado (embora seja fato inegével que a apropriagao de um embasamento
em fisiologia por profissionais de engenharia é extremamente lenta). Entretanto, uma in-
vestigacao poderia avaliar a procedéncia do fato no intuito de fomentar a cooperacao
entre engenheiros biomédicos e profissionais da drea de satide no projeto de equipamen-
tos/softwares relevantes para a clinica médica.

Em contrapartida, Jandre et al. (2004) destacam: “Much has been proposed as thera-
peutic methods, but there is a large amount of subjective choice by the physician, influenced
by his or her knowledge and inclinations. Worse yet, as shown by a prospective study con-
ducted in many countries from 1996 through 1997, the introduction of new evidence into
the daily practice is very slow and sometimes neglected. Automated control of ventilation
appears as an attractive way to overcome these problems. It could ensure that ventilation
always meets previously established therapeutic specifications without requiring constant
human intervention, and it could incorporate more promptly new knowledge”. Seriam os
trechos acima transcritos comentarios antagonicos ou manifestacoes da importancia de
se investir na formagao de equipes multidisciplinares para conduzir procedimentos de ex-
trema importancia e complexidade? Um ponto é certo: mesmo que nao venham a alcancar
uma ampla aplicacao pratica, a formacao de competéncia na administracao da ventilagao
mecanica nao pode prescindir do acompanhamento e estudo de pesquisas conduzidas por
profissionais diversos pois a conciliagao de pontos de vista distintos permite aprofundar o
conhecimento dos processos fisiologicos envolvidos em seus mais diversos aspectos.

Wysocki e Brunner (2007) apresentam algumas razoes para justificar a adogao de
ventilagdo em malha fechada nas unidades de cuidados intensivos: (i) diminui¢do da
demanda por intervencao externa para reajuste das caracteristicas do suporte ventilatorio;
(ii) melhoria da seguranca e da qualidade do tratamento; (iii) contraponto a um quadro
de restrigoes orcamentarias e de pessoal.

As Figuras 3.5 e 3.6 mostram duas topologias para controle da peco, € da ventilacao
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alveolar, respectivamente, a partir da manipulacao de varidveis como o volume corrente,
pressao inspiratéria e a frequéncia respiratéria. O controlador projetado e simulado em
(Jandre et al., 2002) foi posteriormente implementado e testado em filhotes de animais
paralisados (Jandre et al., 2004). O modo de ventilacao ASV (Adaptive Support Venti-
lation) segue a ideia bésica da topologia ALV ou Adaptive Lung Ventilation (Laubscher
et al., 1994).

De acordo com o diagrama da Figura 3.1, os dois controladores podem ser repre-
sentados pelos blocos superiores, enquanto que a ligacao entre Paciente e Controlador
passando pelo bloco Mddulo de Decisao se mantém desconectada. Gracas a inexisténcia
dessa conexao, a interacao como o usuario para modificacao da referéncia de ventilagao é

continuamente necessaria.
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Figura 3.5: Proposta de controlador automatico da ventilacao mecanica pulmonar apresentado
por Jandre et al. (2002).
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Figura 3.6: Topologia de controlador adaptativo implementado por Laubscher et al. (1994).

Os dois controladores da ventilacao operam em malha fechada conforme pode ser ob-



3.3 Caracterizacao do Conjunto Controlador - Atuador 54

servado nas figuras correspondentes. O ventilador mecanico é utilizado, em ambos os
casos, como um atuador para transformar as saidas do controlador em perfis de vazao
ou pressao a serem aplicados na entrada das vias aéreas do paciente. A meta de con-
trole e/ou referéncia (set-point) sao parametros de entrada a serem pré-especificados pelo
usudrio. Dessa maneira, a medida que o estado de saude do paciente se modifica (para
melhor ou pior), pode ser necessério reajustar aquela referéncia para garantir a agao te-
rapéutica do suporte ventilatério?. Entretanto, os ajustes do suporte ventilatério podem
ser significativamente diferentes para individuos distintos. Isso acontece pois os referi-
dos ajustes dependem, entre outros fatores, da mecanica respiratoéria e da existéncia de
possiveis patologias.

Chatburn (2004) parte do principio que os modos de ventilagdo mecénica existentes
nao sao desenvolvimentos tnicos e descorrelacionados mas, sim, uma evolucao de esque-
mas da engenharia de controle. Ainda segundo ele, o entendimento da organizacao das
estratégias de controle existentes por tras dos referidos modos de ventilacao possibilita
aprofundar o conhecimento sobre cada um deles e avaliar suas potencialidades e deficién-
cias. Assim, Chatburn apresenta e analisa algumas das estratégias de controle em malha
fechada empregadas nos sistemas de suporte ventilatério. Em par com Chatburn (2007),
esse trabalho enfoca tanto a revisao quanto a integracao de conhecimentos.

R. Chatburn classifica os sistemas de controle de ventiladores em 7 tipos. Esses grupos
nao sao excludentes e podem ser utilizados de maneira integrada para incrementar o
desempenho do ventilador. Uma lista de ventiladores comerciais que implementam cada

uma das referidas estratégias estd disponivel em (Chatburn, 2007).

controle por referéncia (set-point control);

e controle por “auto referéncia” (auto-set-point control);
e servocontrole;

e controle adaptativo

e controle 6timo;

e controle baseado em conhecimento;

e controle utilizando redes neurais.

O primeiro tipo acima descreve uma estrutura basica de controle em malha fechada,
a qual pode ser encontrada em virtualmente todos os ventiladores. O controle por “auto
referéncia” é utilizado, por exemplo, na ventilacao em pressao de suporte com volume

assequrado (volume-assured pressure support mode). Neste modo, o controle chaveia de

2 Grandezas descritivas do paciente, como por exemplo a resisténcia e complacéncia do sistema respira-
tério, e parametros do controlador podem ser estimados numericamente de forma recursiva para diminuir
a demanda por intervencoes de um usuario externo.
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pressao controlada para volume controlada durante a inspiragao. O ventilador torna-se
responsavel por selecionar qual dentre as referéncias impostas deve prevalecer em um dado
momento (Chatburn, 2007).

Na terminologia de engenharia, a expressao controle de servomecanismos esta asso-
ciada a necessidade do sistema acompanhar uma referéncia variavel (em contraposigao
ao termo regulagao). A ventilagdo assistida proporcional, um exemplo dessa modalidade
de controle, prové uma pressao positiva proporcional ao esforco inspiratério do paciente.
Esta pressao é determinada pela expressao p,, = Kjv+ K30, em que v é o volume pul-
monar (acima da capacidade residual funcional) e v é a vazao inspiratéria (Georgopoulos
e Roussos, 1996; Chatburn, 2004; Younes et al., 2007a). O primeiro termo dessa expressao
é proporcional a carga eldastica durante a inspiracao e o segundo termo é proporcional a
carga resistiva ou friccional. As constantes K e K5 sao ajustadas de modo que o ventila-
dor assuma uma certa proporcao da carga inspiratoria. Quanto maior valor os constantes,
menor propor¢ao da carga respiratoria ficara a encargo do paciente, possibilitando assim
um alivio da musculatura respiratoria. Dessa maneira, o paciente pode manter o perfil de
ventilagao mesmo com uma carga respiratéria elevada imposta pela disfuncao respiratoria
e pelo circuito ventilatério.

A expressao controle adaptativo é utilizada por Chatburn para designar sistemas de
controle que podem determinar a referéncia apropriada para atingir uma dada meta de
controle. Considere, por exemplo, um paciente que deve inalar um volume de ar fixo a ser
fornecido por um ventilador em pressao de suporte. Inicialmente, o usuario especifica o
volume corrente como meta a ser observada durante a ventilacao. O ventilador gera uma
pressao positiva constante (durante alguns poucos ciclos respiratdrios) para estabelecer
a circulacao de ar nas vias aéreas do paciente. Se, ao longo do tempo, os parametros
da mecanica respiratoria deste paciente se modificam, o ajuste inicial da pressao pode
tornar-se inadequado para manter o volume corrente. Nesse caso, o controlador modifica
a referéncia de pressao e o volume inalado retorna ao valor desejado.

Conforme destacado em (Chatburn, 2004), a interferéncia do usuério pode ser signi-
ficativamente minimizada nesse modo de operacao. A compreensao desse fato demanda
uma comparagao do controle por referéncia e o controle adaptativo em similares condi-
¢oes de operacao. Para fornecer ao paciente uma pressao de suporte aproximadamente
fixa, o controlador basico ajusta sua salda com base no erro entre os valores desejado e
medido. As técnicas modernas de projeto de controladores permitem garantir caracteris-
ticas transitérias apropriadas (tempo de subida, sobreoscilagao etc), erro nulo em regime
permanente e robustez. Entretanto, o usuario deve monitorar continuamente o volume
corrente inspirado para evitar o colapso das vias aéreas. Ao detectar-se uma mudanca do
ponto de operacao, a referéncia da pressao de suporte deve ser reajustada. Por outro lado,
toda essa sequéncia é automatizada no controle adaptativo e o operador precisa apenas
estabelecer a meta inicial.

A topologia mostrada na Figura 3.6 se encaixa na configuracao de controle 6timo pois
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o controlador ajusta a pressao inspiratéria® para atender a meta de ventilacao alveolar.
A partir dessa meta, o bloco interno rate/vr determina os valores 6timos do volume
corrente e da frequéncia respiratoria. O critério de otimizacao é a minimizacao do trabalho
respiratério a ser executado (Laubscher et al., 1994).

Por fim, o controle baseado em conhecimento procura transcrever o conhecimento e a
experiéncia médica em bancos de regras e mecanismos de inferéncia (baseados em sistemas
especialistas, difusos e neuro-fuzzy adaptativos) para automatizar o ajuste dos parametros
do modo de ventilagao empregado (Nemoto et al., 1999; Dojat e Brochard, 2001; Kwok
et al., 2003; Tzavaras et al., 2007). Uma desvantagem dessa metodologia é sua polarizagao
em direcao a formacao e preferéncias dos especialistas encarregados de projetar os bancos
de regras.

Nemoto et al. (1999) e Dojat e Brochard (2001) abordam um importante aspecto
do suporte: como embasar a decisao de descontinuar a ventilagao, estdgio denominado
desmame (weaning). Pacientes separados do ventilador antes do tempo apropriado podem
nao ser capazes de sustentar a respiracao espontanea por conta propria, precisando assim
serem reconectados ao suporte. Por outro lado, a demora excessiva do desmame pode
tornar os pacientes dependentes do ventilador devido a fatores diversos como a atrofia
da musculatura respiratoria. O primeiro passo para uma automatizacao do processo de
descontinuacao da ventilagao seria enumerar uma sequéncia de exames, ensaios e testes que
pudessem determinar se o paciente esta preparado para assumir o controle da ventilagao
pulmonar (Goldwasser et al., 2007). Entretanto, o desmame é muitas vezes conduzido
pela experiéncia e intuicao do médico.

Nemoto et al. (1999) analisam uma metodologia baseada em légica difusa para o des-
mame de pacientes ventilados em pressao de suporte. Um conjunto de regras difusas foi
composto para determinar o estado de saide do paciente em funcao de medicoes de trés
variaveis respiratérias e da frequéncia cardiaca. Uma tabela similar permite estimar a
tendéncia do referido estado; isto €, se ele tende a melhorar, piorar ou mostra-se estatico.
Por fim, o controle crisp utiliza o estado e a tendéncia para indicar uma variacao per-
centual recomendada para a pressao de suporte. Obviamente, uma descricao do estado
de saude do paciente demanda um elevado nimero de regras para considerar distintos
fatores que o influenciam. Por outro lado, sistemas com muitas regras podem dificultar o
processamento e gerenciamento. O sistema de gerenciamento da ventilacao descrito Dojat
e Brochard (2001) também possibilita um ajuste continuo do nivel de suporte ventilatério
como estratégia para conduzir o desmame.

Analisando a descricao da classificagao de tipos de ventilagdo em Chatburn (2004,

3 O controlador ALV implementa um modo de ventilacdo denominado Pressure Controlled Synchronized
Intermittent Mandatory Ventilation ou PCSIMV (Laubscher et al., 1994). Este modo permite atender
tanto a pacientes sedados ou paralisados (caso mandatério) quanto aqueles que podem mobilizar a mus-
culatura respiratéria mas tém dificuldade em respirar (o esforgo do paciente, monitorado por variagoes da
pressao na entrada das vias aéreas ou da vazao de ar, dispara o ciclo respiratério assistido). Em ambos
0s casos, o ventilador opera controlado em pressao e no caso mandatério é instituida uma frequéncia
respiratéria fixa.
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2007), observa-se que os tipos mais complexos implementam fungoes que podem ser
encaixadas nos blocos Observador/Modelo/Estimacao de Parametros e Mdédulo de de-
cisao/Geragao de set-point. Assim, as questoes levantadas, as respostas apresentadas e
diregoes sugeridas no referido trabalho podem ser consideradas como um ponto de partida
para o desenvolvimento de estratégias de gerenciamento da ventilagao como um processo
(envolvendo o acoplamento dinamico de sistemas complexos por si s6) e ndo mais como
um procedimento clinico especifico.

O bloco Médulo de decisao/Geragao de set-point engloba as metodologias desenvolvi-
das para auxiliar o profissional responsavel nas decisoes sobre o gerenciamento da ventila-
¢ao. Esse gerenciamento é uma tarefa complexa devido ao niimero de variaveis envolvidas
e a demanda por decisoes rapidas cujos impactos dificilmente podem ser avaliados a priori.
Esta complexidade cresce significativamente tratando-se de pacientes internados em uni-
dades de cuidados intensivos. De acordo com Wysocki e Brunner (2007), “In general, the
more problems encountered in a patient, and the more testing, monitoring, and treatment
needed, the greater the risk of overlooking a critical physical finding, an tmportant labora-
tory test, or a radiograph abnormality, and the greater the risk of the patient suffering a
complication related to treatment or procedure”.

O sistema descrito por Dojat e Brochard (2001) constitui um médulo de auxilio a de-
cisao aplicado a ventilagdo (os pesquisadores referem-se ao sistema como sendo decision-
driven). Nesse caso, a decisao é automatizada por um sistema baseado em conhecimento
dotado de um modelo explicito das tarefas médicas e do raciocinio envolvido. Esse sis-
tema procura equiparar a importancia das tarefas de controle (atuagao a curto prazo) e
de planejamento (atuacdo a longo prazo). Rees et al. (2006) defendem uma estratégia
diferente para o suporte a decisao no gerenciamento da ventilacao. A estratégia proposta
integra modelos fisiol6gicos (mecanica respiratoria, transporte de gases) e representagoes
graficas de fun¢oes matematicas para quantificar preferéncias clinicas em relacao as metas
e efeitos colaterais da ventilacdo mecéanica®. Preferéncias médicas individuais moldam
uma penalidade global gerada pela média ponderada de versoes normalizadas das pena-
lidades individuais. O sistema permite trés usos distintos (Rees et al., 2006): (i) mapear
medicoes diversas de variaveis fisiolégicas em parametros que descrevam o quadro clinico
do paciente; (ii) simular diferentes estratégias ventilatérias antes da efetiva aplicagao das
mesmas ao paciente (utiliza-se aqui os modelos fisiolégicos sintonizados por dados clini-
cos do paciente); (iii) determinar a melhor estratégia ventilatoria conduzindo sucessivas
simulagoes para encontrar aquela que gera penalidade total minima.

Os argumentos utilizados por Dojat e Brochard (2001) e Rees et al. (2006) para fun-
damentar suas estratégias de gerenciamento da ventilacao sao antagonicos. Enquanto, S.
E. Rees e colegas advogam a utilizacdo de modelos fisiolégicos (“A few DSS have previ-

ously been developed for selecting ventilator settings based upon models and utility theory.

4 As funcoes penalidade sdao: barotrauma, toxicidade do oxigénio, acidose ou alcalose sanguinea e
hipoxemia. Cada uma das fungoes estd associada a uma varidvel fisioldgica distinta, as quais podem ser
obtidas por medicao direta ou simulacao do modelo.
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Howewver, the recent advances in this field have been in the application of rule-based sys-
tems, which do not exploit the large wealth of physiological knowledge in this field”), Dojat
e Brochard mencionam que “in pathological situations, physiological models are uncertain
and can require data that are not available in real-time, or data whose the estimation s
difficult or imprecise”. Outra citagao de (Dojat e Brochard, 2001): “Data validation is
still an open problem; (i) physiological models do not always represent useful information
to the clinician in decision making. - -- (iii) the decision making process of clinicians may
be less variable than the complex physiology of patients”. As transcrigoes acima mostram
que, mesmo entre profissionais da area, existem diferentes visoes e preferéncias em relagao
a clinica médica, o que se justifica em parte pela formacao e experiéncia dos profissionais.

Chatburn (2007) descreve varios dentre os principais termos utilizados na area da
ventilagao mecanica, discute em que contexto eles sao e deveriam ser empregados e, por

fim, propoe uma nomenclatura padronizada que considera aspectos médicos e técnicos.

3.4 Analise da Interacao Dinamica de Sistemas na

Ventilacao Mecanica

Uma das preocupacoes recorrentes com respeito a ventilagao mecanica ¢ a sincronizagao
da atividade respiratoria intrinseca do paciente e o ritmo imposto pelo ventilador. Esta
preocupagao assume maior relevancia quando o paciente estd sedado (pessoas recém-saidas
de cirurgias complexas, por exemplo) e sdo utilizados modos de ventilagdo mandatérios
(nos quais o ventilador impde tanto o volume corrente e/ou pressao inspiratéria quanto
a frequéncia). A adaptagao dinamica de ritmos é vital tanto para garantir o conforto da
ventilacao quanto por aspectos fisiolégicos. A literatura especializada apresenta relatos de
casos em que pacientes lutam contra o ventilador, situacao que pode gerar dispneia e até
mesmo exigir que o individuo seja sedado para a manutencao do suporte. Além disso, a
sincronizagao propicia uma diminuicao efetiva do esforco respiratério e minimiza o estresse
muscular em pacientes cujo sistema respiratorio ja esta enfraquecido pelas doencas.

A sincronizacao de sistemas dinamicos constitui uma abordagem interessante para
a andlise da interacao paciente-ventilador. Esta abordagem pode subsidiar o médico
na escolha do modo de ventilacao apropriado para um dado paciente e no ajuste dos
respectivos parametros de entrada. O enfoque principal de Petrillo e Glass (1984); Graves
et al. (1986); Muzzin et al. (1992); Baconnier et al. (1993); Simon et al. (1999); Simom et al.
(2000); MacDonald et al. (2007) é a deteccao da sincronizagao em condigdes experimentais
controladas para estudar aspectos de reflexos respiratorios e do controle da respiracao. Em
termos da teoria de sincronizagao, observa-se nesses experimentos o entrainment do ritmo
respiratério por um forgamento externo periddico. O estabelecimento de sincronismo
de fase e frequéncia (e a estabilidade da interagao de ritmos) nesses casos depende da
intensidade da forca e do instante de seu acoplamento ao oscilador, da assincronia entre

suas frequéncias caracteristicas e do nivel de ruido (Pikovsky et al., 2001).
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Alguns empecilhos significativos ainda nao foram solucionados de maneira satisfaté-
ria. O primeiro deles é decidir como modelar o paciente e o ventilador para o estudo de
sincronismo. Além disso, como é o tipo de acoplamento entre os dois sistemas, unidire-
cional ou bidirecional? O ventilador deve ser tratado como um oscilador autosustentado
independente ou como um forgamento periddico externo? Talvez nao exista uma resposta
Unica para tais questoes e ela esteja condicionada a modalidade de ventilacao empregada
e ao estado do paciente.



Capitulo 4

Estimacao de Volume Paciente e
Vazamento Utilizando Filtragem de

Kalman

Algumas especificidades da ventila¢ao nao invasiva (VNI) demandam atencao especial.
Como o circuito respiratorio nao é perfeitamente selado nessa modalidade, o vazamento de
ar torna o gerenciamento da ventilagao mais complexo (Rabec et al., 2004). O vazamento
¢ usualmente componente intrinseca da ventilacao nao invasiva pois algumas mascaras
possuem orificios para a eliminacao de CO, durante a expiracao. Ele pode ser aumentado
por contribui¢oes nao intencionais associadas ao desajuste ou descolamento da mascara
(Schettino et al., 2001), abertura da boca durante ventilagdo por méscara nasal (Teschler
et al., 1999) etc. O vazamento adquire especial importancia durante a ventilagao noturna
(Rodenstein e Levy, 1999).

Na existéncia de vazamentos, a vazao de ar medida a montante da mascara nao chega
completamente ao pulmao do paciente. Se o médico prescreve uma determinada ventilagao
minuto para o paciente, a verificacao dessa prescri¢ao exige o conhecimento do volume real
inalado pelo paciente. Além disso, os critérios de inicio e término da assisténcia respira-
toria sao muitas vezes definidos em funcao de variaveis referidas ao paciente. Mesmo que
os ventiladores modernos possuam estratégias para compensar o vazamento (Rodenstein
e Levy, 1999; Mehta et al., 2001; Rabec et al., 2004), é preciso dispor de uma estimativa
razoavel dessa variavel. Em sintese, o vazamento diminui a vazao efetivamente disponi-
bilizada ao paciente, dificulta o atendimento de metas clinicas pré-especificadas e pode
comprometer o desempenho do ventilador de maneira significativa (Mehta et al., 2001).
Por fim, alguns trabalhos verificaram a existéncia de uma correlagao entre vazamento e
assincronismos paciente-ventilador (Naeck et al., 2010).

Durante a ventilacao nao invasiva, a pressao na mascara e a vazao no circuito ventilato-
rio sao variaveis tipicamente registradas. O esforco respiratorio do paciente é usualmente
monitorado por um cateter esofagico. Essa técnica intrusiva é incomoda, especialmente
durante a noite, e pode necessitar de reajustes para garantir a confiabilidade das medi-
¢oes. Extensometros toracicos e abdominais sao também utilizados para acessar o esforco
respiratorio. Por outro lado, o vazamento deve ser monitorado indiretamente pois a va-
zao medida no circuito ventilatério é a soma da vazao disponibilizada ao paciente e do

vazamento. Essa situacao é retratada na Figura 4.1.
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Figura 4.1: A vazao medida na saida do ventilador é a soma da vazao paciente mais o vazamento
(intencional e nao intencional).

Algumas estratégias para estimar o vazamento de ar durante a VNI estao disponiveis na
literatura especializada. Uma parte delas assume que a média da vazao disponibilizada ao
paciente é nula quando avaliada sobre um grande ntimero de ciclos respiratérios (Teschler
et al., 1999). Em consequéncia, uma componente nao nula no valor médio da vazao
medida estd relacionada ao vazamento. Essa hipotese é util para derivar uma aproximagao
média do vazamento mas ela pode nao ser apropriada para acompanhar variagoes do
mesmo durante o ciclo respiratério. Outra opg¢ao é determinar o volume de ar perdido
por vazamento como sendo a diferenga entre os volumes inalado e exalado (Sabil et al.,
2006). Entretanto, essa abordagem pode nao apresentar bom desempenho. Essa andlise
é aprofundada na secao 4.1.

No contexto previamente introduzido, pretende-se avaliar se é possivel melhorar a es-
timacao do volume e da vazao paciente acoplando modelos do vazamento e da interagao
entre variaveis mecanicas da dinamica ventilatéria em uma abordagem unificada. A ferra-
menta de processamento de sinais indicada para esse estudo é o filtro de Kalman (Kalman,
1960). O filtro de Kalman integra medigoes e um modelo da dinamica subjacente para
estimar variaveis e parametros. Conforme descrito na secao 4.2.2, um modelo em tempo
discreto para a mecanica respiratoria é derivado a partir da equacao do movimento. Para
manter a estimacao factivel, adota-se uma aproximacao monocompartimento do sistema
respiratério. Essa aproximacao é bastante utilizada para simplificar a representacao di-
namica durante o processamento de sinais experimentais para a extracao de informagao
clinicamente relevante (Iotti et al., 1995; Avanzolini et al., 1997; Nucci et al., 2000; Jensen
et al., 2001; Jandre et al., 2004, 2008). Nesse estudo, somente dois sinais sdo repassados ao

filtro de Kalman — a pressao na mascara e a vazao no ventilador, os quais sao monitorados
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de modo nao invasivo.

O filtro de Kalman ja foi utilizado no escopo da ventilacao nao invasiva. Saatci e
Akan (2007) investigaram o desempenho do filtro de Kalman unscented (UKF) para esti-
mar parametros de um modelo nao linear da mecénica respiratéria. Os sinais (simulados
e dados reais) fornecidos ao filtro sdo a pressao na méscara, a vazao e o volume integrado.
Nenhuma mencao ¢é feita ao vazamento e os resultados nao sao muito elucidativos. Zhao
et al. (2009) empregaram um filtro de Kalman linear junto com o suavizador de Rauch-
Tung-Striebel para estimar a pressao gerada pelos musculos respiratérios. Esse sinal é
suposto variar lentamente. A pressao na entrada das vias aéreas e a pressao esofagica
foram coletadas para pacientes portadores de DPOC durante respiracao espontanea. A
complacéncia e resisténcia do sistema respiratorio sao supostas conhecidas a priori. Os
pesquisadores mencionam que a modelagem do vazamento poderia ser benéfica para o mé-
todo proposto. Polak (2009) analisou a otimizagao de algoritmos recursivos (estimador de
minimos quadrados com fator de esquecimento e filtro de Kalman) para rastrear a meca-
nica respiratéria durante a ventilagao artificial. Os resultados foram validados utilizando

modelagem direta-inversa e andlise de Monte Carlo.

4.1 Consideracoes Sobre a Estimacao do Vazamento
em VNI

A Figura 4.2 destaca trechos de sinais registrados durante a ventilagao nao invasiva de
um paciente portador de disfungao respiratéria (Rabarimanantsoa-Jamous, 2008). Dois
tipos de assincronismos paciente-ventilador ocorrem aqui. O primeiro deles é o ciclo nao
disparado (ou esforco inefetivo), no qual o esforgo inspiratério do paciente nao implica em
um aumento da pressao na saida do ventilador até a IPAP. No ciclo fora de fase', o fim da
insuflacao mecanica ocorre bem apds o fim do esforco do paciente. Os ciclos nao disparados
e fora de fase se alternam compondo uma sequéncia ciclica de assincronismos. A vazao
medida é sempre positiva e inclui uma componente associada ao vazamento (intencional,
pela méscara, mais possivel vazamento nao intencional).

O método Berthon-Jones (2010) para a estimagao do vazamento baseia-se nas seguintes

hipoteses acerca da ventilagao:

e na média, a vazao paciente é nula; isto é, todo o ar que entra no pulmao do paciente

deve ser exalado apds um dado tempo;
e o regime de escoamento do ar que escapa ¢ suposto ser turbulento.

Conforme mencionado anteriormente, a vazao medida é a soma da vazao efetivamente

disponibilizada ao paciente e do vazamento. Em termos matematicos:

1 A rigor, um ciclo em que o ventilador dispara com atraso em relacao ao inicio do esfor¢o do paciente
também é um ciclo fora de fase. Mesmo assim, o termo fora de fase é utilizado para designar esse tipo
especifico de assincronismo entre paciente e ventilador.
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Figura 4.2: Trechos de sinais caracteristicos da ventilacao nao invasiva destacando sequéncia
ciclica de assincronismos paciente-ventilador. O sinal de vazao é a soma da vazao
paciente e do vazamento. Veja o texto para detalhes.

0 (t) = q(t) + a(t), (4.1)

em que q,(t) é a vazao medida na saida do ventilador. ¢(t) e ¢;(t) sdo a vazao paciente e
o vazamento (em unidade de vazao), respectivamente.

A segunda hipdtese acima enunciada é transcrita como

QI(t) =G paw(t)- (42)

Paw(t) é a pressao interna a méscara (assume-se que o vazamento ocorre pela méscara) e
GG é uma constante de proporcionalidade denominada condutancia de vazamento.

Apos substituir a equacao 4.2 em 4.1, obtém-se

0 (t) = q(t) + G/ paw(t). (4.3)

A filtragem passa baixas de g,(t) transforma as equagoes anteriores em
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O simbolo (-) designa a filtragem passa baixas do respectivo sinal. A equacao 4.4 assume
a linearidade do operador (-). A passagem de 4.4 para 4.5 é vélida se e somente se G
varia lentamente em comparagao com as constantes de tempo do filtro (o que constitui
uma terceira hipdtese para a estimacao de vazamento segundo Berthon-Jones (2010)).
A hipétese de que, em média, a vazao paciente é nula permite desconsiderar (¢(t)) na
equacao 4.5.

G pode ser isolado na equacao 4.6, provendo assim uma estimativa G' para a condu-
tancia de vazamento.

Gty = ) (4.7)
(V/Paw(t))
O vazamento e a vazao paciente, respectivamente, sao estimados como
G(t) = G(t)v/Pau(t), (4.8)
q(t) = qu(t) — ai(t). (4.9)

A Figura 4.3 mostra a vazao e o volume paciente obtidos apds a estimagao do vaza-
mento pela equacao 4.8. O filtro passa baixas (3% ordem, tipo Butterworth) foi dimen-
sionado com frequéncia de corte f. = 0,0833 Hz (equivalente a 5 ciclos por minuto). A

filtragem foi implementada de modo a nao introduzir defasagem nos sinais.
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Figura 4.3: Vazao paciente estimada pela equacgao 4.9. O volume foi obtido posteriormente pela
integracao numérica da respectiva vazao.

A estimacao do vazamento nao é coerente pois a vazao paciente nao cruza o nivel de
vazao zero durante os esforcos inefetivos, ao contrario do que seria esperado. Além disso,
a excursao do volume estimado (& 2 litros) é elevada em termos fisiolégicos.

Outra possibilidade é considerar apenas o vazamento intencional. Seja uma condutan-
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cia de vazamento intencional igual a 0,24 L.s~'.cm HyO~/2 (um valor tipico). A Figura

4.4 mostra a correspondente estimativa da vazao paciente.

vazio paciente

05|

Figura 4.4: Vazao paciente estimada removendo apenas o vazamento intencional.

Essa estimativa parece melhor pois a vazao cruza o nivel zero durante os esforcos
inefetivos. Entretanto, o vazamento ainda nao foi apropriadamente excluido pois o volume
obtido pela integracao da vazao diverge rapidamente.

As consideragoes anteriores permitem conjecturar que, para os registros em questao,
apenas o vazamento intencional estd presente durante a expira¢ao mecanica e o vazamento
nao intencional torna-se significativo durante a insuflacao mecanica. Esse perfil contradiz
a hipdtese de uma condutancia de vazamento G constante durante o ciclo ventilatério.

De fato, o vazamento pode variar no intervalo de um ciclo ventilatério como mostrado
por Schettino et al. (2001). Nesse trabalho, a cabe¢a de um manequim foi ventilada via
mascara facial provida de uma almofada pneumadtica de baixa pressao. A mascara foi
afixada a face do manequim por meio de uma tira eldstica que permitia ajustar a pressao
de ajuste da mesma, p,juste- Nessa configuragao, a pressao de oclusao da mascara ¢ dada
POT' Poclusio = Pajuste — Paw, SENAO Pgqy @ pressao imposta pelo ventilador. Se a pressao de
oclusao cai abaixo de um valor minimo, a mascara perde contato com a face do manequim
e o ar provido pelo ventilador passa a escapar pela interface face-mascara. Essa situacao
pode acontecer em ventilagao por pressao de suporte na transicao da expiragao para a
inspiracao, momento em que p,,, aumenta significativamente e pajuste decai. Apds o fim
da insuflagao mecanica, a pressao de oclusao volta a aumentar e, em consequéncia, o
vazamento tende a diminuir. A Figura 4.5 apresenta um modelo para representar esse
comportamento.

Um fenomeno similar ao descrito acima permitiria justificar o perfil de assincronismos
observado na Figura 4.2. Se o vazamento varia durante o ciclo ventilatorio, a equagao 4.7
poderia subestimar o vazamento durante a insuflagao e sobre-estima-lo na expiracao, ao

tentar reproduzir um perfil médio (veja Figura 4.5). Considere agora que os critérios de
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Figura 4.5: Modelo com condutancia variavel para incluir vazamentos nao intencionais pela in-
terface face-mascara quando a pressao de oclusao da méscara cai abaixo de um nivel
minimo. A unidade da condutéancia de vazamento é 1.s™!.cm H20*1/2.

disparo do ventilador sao baseados na vazao paciente obtida a partir dessa estimagao de
vazamento. A vazao paciente estimada durante a insuflacao é maior que o valor real e o
critério de finalizacao da inspiracao pode nao ser atingido, o que justificaria os ciclos fora
de fase. De modo reciproco, a vazao paciente estimada seria menor durante a expiracao
e o ventilador nao reconheceria o esforco inspiratério do paciente, gerando ciclos nao

disparados.

4.2 Estimacao de Sinais Respiratérios Utilizando o
Filtro de Kalman

A medicao disponivel de vazao, q,, inclui o vazamento ¢;. A vazao paciente ¢ nao pode
ser obtida diretamente e, portanto, é estimada via filtragem de Kalman. A abordagem
aqui utilizada é sistematizada no diagrama de blocos mostrado na Figura 4.6.

O estimador incorpora um modelo para a mecanica respiratéria, o qual determina
predigdes parciais das varidveis de processo (vazao ¢ e volume v paciente) a cada intervalo
de amostragem. Estas predicoes parciais sao refinadas pela assimilacao da medicao atual
da vazao ¢,. A metodologia do filtro de Kalman possibilita lidar tanto com incertezas na
modelagem e dados corrompidos por ruido ou artefatos, desde que estes sejam brancos
com distribuigao gaussiana. As estimativas ¢ e v sao encaminhadas ao médulo de controle

do ventilador para acionar as légicas de disparo/ciclagem e a avaliagdo das metas de
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Figura 4.6: Representacao esquematica da estratégia para estimacao do volume e vazao paciente
neste trabalho.

ventilacao.

A subsecao 4.2.1 trata da estimacao de estados e parametros utilizando o filtro de
Kalman. A obtencao de um modelo em tempo discreto para a mecanica respiratéria é
discutida na subsecao 4.2.2. Por fim, a subsecao 4.2.3 descreve as caracteristicas bésicas

dos sinais ventilatorios aqui analisados.

4.2.1 Estimacao de Estados e Parametros

A andlise de sistemas dinamicos do mundo real usualmente comeca pelo projeto de
experimentos para monitorar um conjunto de variaveis que permita determinar o estado do
sistema em qualquer instante de tempo. Entretanto, uma ou mais variaveis significativas
do sistema podem nao estar acessiveis para medicao direta. Além disso, as séries temporais
das varidveis mensuradas estao, em geral, corrompidos por ruido e artefatos de ordens
diversas. Caso os subsequentes estagios de andlise demandem o conhecimento da evolugao
temporal das variaveis de estado, elas podem ser estimadas utilizando medicoes e outras
informacoes disponiveis sobre o sistema em questao. A teoria da estimacgao é um campo
de pesquisa proficuo que lida com a estimacao de sinais e parametros a partir de modelos
dinamicos e séries temporais corrompidas por ruido. Ela estd fundamentada em conceitos
de estatistica, probabilidade e processamento de sinais.

A estrutura basica de um estimador é um modelo matematico que relaciona as varidaveis
a serem determinadas e as medicoes. Um subconjunto destas medicoes sao entradas
do modelo e as demais variaveis de saida ou de observacao. Grosso modo, o modelo
matemadtico é simulado (em um passo de integragao ou de amostragem) para a entrada
medida e a saida obtida é tomada como uma prévia da estimacao. Em seguida, esta
prévia é corrigida com base na diferenga da saida determinada pela predi¢ao das varidaveis

internas do modelo (ou estado do sistema) e a medigao atual da respectiva saida.
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O filtro de Kalman (KF) é uma ferramenta desenvolvida no ambito da teoria da esti-
macao (Kalman, 1960). O KF permite estimar os estados de um sistema linear corrom-
pido por ruido dinamico e de observagao brancos e gaussianos. Nesse contexto, o vetor
de estados do sistema constitui um processo estocastico linear e gaussiano. A média e a
covariancia sao estatisticas suficientes para caracterizar completamente os processos gaus-
sianos. Em complemento, a filtragem de um processo gaussiano por uma dinamica linear
nao modifica a gaussianidade da distribuicao de probabilidades do mesmo. Assim sendo,
o filtro de Kalman esta fundamentado na manipulacao sequencial destas duas estatisticas:
média e covariancia.

Um sistema linear em tempo discreto excitado também por ruido branco gaussiano

pode ser descrito pelo modelo de Gauss-Markov

w(k) = A(k — Va(k — 1) + B(k — Du(k — 1) + G(k)E(k — 1), (4.10)
y(k) = C(k)z(k) + D(kyulk) + H(k)v(k). (4.11)

sendo x(k) = x(kTs) € R™ o vetor de estados e T o periodo de amostragem. Os vetores
de saidas y(k) e de entradas u(k) sdo m- e r-dimensionais, respectivamente.

Os vetores de variaveis aleatérias € e v agrupam ruido, incertezas, entre outros fatores.
Estas variaveis aleatorias se distribuem de maneira gaussiana com média zero e covariancia
R(k) (para &) e Q(k) (para v). As matrizes de parametros A, B, C' e D podem variar
para descrever sistemas variantes no tempo. O modelo de Gauss-Markov permite também
manipular ruido gaussiano linearmente filtrado mediante uma escolha apropriada das
matrizes G e H.

A estimacao de estados pelo filtro de Kalman pode ser analisada em dois ambitos
distintos, seja como um problema de filtragem bayesiana ou um problema de otimizacao.
Na contexto da otimizacao matematica, ¢ possivel mostrar que a estimativa & gerada pelo

filtro de Kalman minimiza simultaneamente as fungoes custo

& = argmin{J,(z) + Jo(x)} (4.12)

Na otica da filtragem bayesiana, a melhor estimativa para x deve maximizar a funcao

distribuicao de probabilidade condicional

T =argmin P (z|y(1), y(2), ---, y(N)). (4.13)

T

O algoritmo do filtro de Kalman divide-se em dois estégios: a predigao e a assimilagao
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de dados. Em um primeiro momento, a predicao anterior do vetor de estados e as entradas
sao processadas pelo modelo linear para atualizar a predigao. A nova predicao z(k|k — 1)
refere-se ao k-ésimo instante de amostragem mas utiliza somente medicoes disponiveis até
o instante k£ — 1. O mesmo procedimento ¢é utilizado para determinar g(k|k — 1).

No estédgio de assimilagao dos dados, as estimativas z(k|k—1) e g(k|k—1) sdo corrigidas
utilizando-se a informacao disponibilizada pelas medicoes atuais. O algoritmo completo
¢ exposto a seguir. O simbolo £ designa o operador esperanca matematica e P, Py, Py,

sao matrizes covariancia das predigoes.

e Estagio de Predicao

#k—1k—1)2 Elz(k—1)]

P(klk—1) = A(k = 1) &(k =1k — 1) + Bk — Du(k — 1), (4.14)
G(k|lk — 1) = C(k) 2(k|k — 1) + D(k) u(k). (4.15)
P(klk — 1) = E [ (x(k) — @(klk — 1)) (x(k) — 2(k[k - 1))" ]
Pklk—1)=A(k —1)P(k — 1|k — 1) A(k — )T + Q(k), (4.16)
yw(klk —1) = C(k) P(k|k — 1) C(k)" + R(k), (4.17)
wy (k|k — 1) = P(k|k — 1) C(k)T. (4.18)
e Estagio de Assimilagao de Dados
K(k) = Pyy(k|k — 1) P M (k|k — 1), (4.19)
i(klk) = 2(k[k = 1) + K(k) (y(k) — g(k[k — 1)), (4.20)
P(klk) £ E [ (x(k) — @(k|k)) (z(k) — @(k|k))" ]
P(k|k) = P(k|k — 1) — K (k) P, (k|k — 1) K(k)". (4.21)

K (k) é denominado ganho de Kalman.

A predigao z(k|k — 1), baseada no modelo do sistema, é posteriormente corrigida por
um fator proporcional ao erro de predigao e(k) = y(k) — g(k|k — 1), sendo que a predigao
y(k|k — 1) também ¢é baseada no modelo do sistema. O ganho de Kalman K (k) é o fator
de proporcionalidade que incorpora informacgoes referentes as covariancias dos processos
estocésticos.

A covariancia () do vetor £ de variaveis aleatérias estabelece um limite inferior para
a matriz P de covariancia da estimativa do vetor de estados. Um raciocinio semelhante
aplica-se & covariancia P, cujo limite inferior ¢ dado pela covariancia R de v. As matrizes
(@ e R podem ser utilizadas para sintonizar o filtro de Kalman. Ao aumentar os elementos

de R, a covariancia P, aumenta e o ganho de Kalman diminui. Em consequéncia, o peso
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das inovagoes (y(k)—g(k|k—1)) na atualizacao das estimativas diminui. Em contrapartida,
o aumento de @) leva a um aumento do ganho de Kalman e as inovacoes tornam-se mais
significativas na atualizagao das estimativas. Porém, quando o modelo e/ou dados nao sao
de boa qualidade, o efeito de () e R na covariancias das estimativas pode ser sobrepujada
pela influéncia da matriz P.

O filtro de Kalman nao pode ser aplicado diretamente a sistemas nao lineares. Em
decorréncia da nao linearidade, nao é mais possivel assegurar que o vetor de estados do
sistema distribui-se gaussianamente mesmo quando os distiurbios sao gaussianos. Assim,
dois problemas devem ser solucionados: (i) como determinar a distribuigao real do vetor de
estados do sistema e (ii) quantos e quais momentos estatisticos devem ser propagados para
caracterizar completamente a distribuicao de probabilidades do estado do sistema em um
dado instante de tempo? O filtro de Kalman estendido (EKF) modifica de maneira simples
e direta os conceitos do filtro de Kalman para a estimacao de sistemas nao lineares. Porém,
o EKF pode nao apresentar bom desempenho quando aplicado a sistemas fortemente nao
lineares. Outras abordagens para a estimacao dos estados de sistemas nao lineares sao o
filtro de Kalman unscented (UKF), filtros de particulas etc (Voss et al., 2004), além dos
diversos trabalhos referentes ao projeto de observadores para sistemas nao lineares. O
UKF, por exemplo, ¢ uma poderosa ferramenta de processamento de sinais que utiliza a
transformada unscented (Julier et al., 2000) para determinar as propriedades estatisticas
do vetor de estados do sistema.

O filtro de Kalman estendido gera uma estimativa subdtima do vetor de estados uti-
lizando uma versao linearizada das equacoes do sistema para propagar as matrizes de
covariancia do estimador. Para mostrar como o EKF funciona, considere o sistema nao

linear genérico

w(k) = f(x(k — 1), u(k — 1)) + &(k), (4.22)
y(k) = g (z(k), u(k)) +v(k), (4.23)

em que r € R", u e R?ey e R". Os vetores de distirbios gaussianos £ e v sao definidos
como anteriormente.

O estagio de predicao do EKF ¢é similar ao estagio correspondente do filtro de Kalman,
sendo que agora o modelo nao linear original é utilizado para atualizar a predicao dos

estados. As equagoes (4.14) e (4.15) tornam-se

2(k|k — 1)
Gkl — 1) =

£k — 1]k - 1)ulk — 1)), (4.24)
g (k| — 1),u(k)) . (4.25)

As equagoes do EKF para o estagio de assimilacao de dados sao obtidas substituindo-se
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of

Ak —1) = =— 4.26

( ) Ox 1z = #(k—1|k—1), u(k—1), Onx1 (4.26)
dg

Ck) == 4.27

(k) Ox |z = #(k|k—1), u(k), Opx1 (4.27)

nas equacoes analogas do filtro de Kalman basico.

O filtro de Kalman pode ser adaptado para estimar tanto estados quanto parame-
tros. Os parametros a serem rastreados sao incorporados como novos estados no modelo
dinamico do sistema. Em complemento, deve-se estabelecer uma regra dinamica para atu-
alizar estes novos estados a cada instante de amostragem. Quando os parametros variam
lentamente, uma estratégia util é considerar os valores atuais dos parametros iguais aos
anteriores; i.e, os parametros nao sao modificados no estagio de predicao. Nessa abor-
dagem, os parametros serao atualizados no estagio de assimilagao de dados via equacgao
(4.20).

Considere, por exemplo, que a matriz A(k — 1) na equagao (4.10) é dada por

11 A12
Ak —1) = (4.28)

Q21  A22

para um sistema linear com dimensao 2. No intuito de estimar esses parametros utilizando

o filtro de Kalman, um vetor de estados estendido é definido como

zo(k) = | x1(k) z2(k) a3(k) =ann x4(k) = a2 x5(k) =axn x6(k) = amn ]T (4.29)

em que z,(k) € R" e ny é o nimero de parametros a ser estimado (4 no exemplo).

A equagao (4.10) deve entao ser modificada para

[L’l(k’) = [L’g(k’ — 1) [L’l(k’ - 1) + $4(k — 1) JTQ(/C — 1) -+ fl(k’ — 1),
zi(k) =ai(k—1)+&(k—1),1=1,2,3,4. (4.30)

Um sistema originalmente linear torna-se nao linear na estimacao simultanea de esta-
dos e parametros. Portanto, o processamento desse problema aumentado demanda uma
extensao nao linear do filtro de Kalman basico. Neste trabalho, o filtro de Kalman es-
tendido é utilizado para estimar sinais e parametros respiratorios cujos resultados sao
apresentados nas secoes seguintes.

O desempenho da estimagcao baseada no filtro de Kalman pode ser avaliada por medi-

das usuais da teoria de estimacao como tempo de convergéncia, polarizagao, covariancia,
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eficiéncia, consisténcia etc. Veja para uma revisao do tema. Alguns fatores criticos na

estimacao de estados e parametros sao, independente da abordagem utilizada:
e incertezas na modelagem e nos parametros pré-fixados;
e entradas desconhecidas/nao monitoradas e outros tipos de distirbios nao gaussianos;

e restricoes associadas a observabilidade do sistema e identificabilidade dos parame-
tros.

Para estimar simultaneamente estados e parametros, o modelo em espaco de estados
aumentado deve ser observavel por meio das variaveis monitoradas. Um sistema é obser-
vavel se e somente se é possivel recuperar sua condigao inicial a partir das medigoes de
uma ou mais variaveis do sistema. Caso a condicao inicial do sistema seja conhecida, as
equacoes dinamicas do sistema e as entradas determinam o estado do sistema em qual-
quer instante de tempo subsequente, supondo dinamica deterministica (considere, por
exemplo, que as componentes estocasticas da dinamica estao associadas a perturbacgoes
que nao alteram a estrutura bdsica da componente deterministica subjacente). O vetor
de estados do sistema pode ser dividido em dois subconjuntos, um agrupando os estados
acessiveis a partir das variaveis monitoradas e outro relativos aos estados nao acessiveis.
A determinacao dessa divisao é critica para conduzir qualquer analise ou manipulacao
do sistema. Por outro lado, é importante destacar que a comprovacao da observabilidade
nao prové nenhuma observacao direta sobre como projetar um observador/estimador para
recuperar a evolucao dos estados do sistema.

Ao contrério de sua contrapartida para sistemas lineares, a andlise da observabilidade
de sistemas nao lineares ainda é um problema em aberto. A seguir, uma definicao apre-
sentada em (Boutayeb e Aubry, 1999) é reproduzida para a contextualizacao do problema.
O sistema nao linear descrito pelas equagoes (4.22) e (4.23) é N-local uniformemente ob-
servavel (em termos de posto) se existe um inteiro N > 1 tal que (Boutayeb e Aubry,
1999)

g(x,u(k))
g( ’ >u<k + 1)) © f(x7u<k))

9,
to — = 4.31
posto - f n (4.31)

g(-uk+N—=1))o f(-u(lk+ N —=2)o...f(zu(k))

L d lz=xz(k)

Vax(k) € H e N-tuplas de entradas (u(k),...,u(k + N — 1)) € U sendo H e U dois

subconjuntos compactos de R™ e (R?)". O sfmbolo o designa a composigao de funcoes.
A observabilidade de um sistema nao linear pode ser avaliada de maneira simplificada

utilizando-se a versao linearizada de suas equacoes dinamicas. Contudo, essa analise é

restrita a uma vizinhanca do ponto de operagao do sistema. A versao linearizado do
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sistema nao linear original é observavel (na vizinhanga do ponto de operagao) quando a

matriz de observabilidade O tem posto pleno de colunas, ou seja

0,(k) = C(h) COAMW) CHAK? ... CIRAM™ ]
posto[O, (k)] = n. (4.32)

A e C sado as matrizes jacobianas previamente definidas nas equagoes (4.26) e (4.27).
Estas matrizes podem depender dos estados x e das entradas u. Em consequéncia, a
observabilidade do sistema pode se modificar a medida que o sistema evolui sobre o espaco
de estado.

Considerando que a observabilidade de um sistema nao linear pode variar em funcao
da regido visitada no espago de estados, Letellier et al. (2005) propuseram um indice para
quantificar o grau de observabilidade do sistema de acordo com o seu ponto de operagao.

Esse indice é definido como

_ ain [0F 0y 2 (kT)]|
Anax [OT O, 2(KT)]|

0y (z,u) (4.33)
O referido trabalho mostra por meio de exemplos que algumas variaveis de estados po-
dem ser mais apropriadas que outras para derivar modelos globais, inferir propriedades
dinamicas e mesmo guiar o filtro de Kalman na estimacao de estados nao observados.
Outro aspecto a ser destacado que a verificacao da observabilidade de um sistema esta
condicionada a disponibilidade de um modelo matemaético para representar sua dinamica.

A identificabilidade é uma propriedade estatistica que indica se um dado parametro
pode ser inequivocamente determinado por meio de um conjunto de medicoes. De acordo
com Hengl et al. (2007), dois problemas podem comprometer a identificabilidade: (i) a
estrutura do modelo ¢é inapropriada para recuperar parametros especificos e (ii) a quan-
tidade e qualidade dos dados disponiveis s@o insuficientes. Anstett et al. (2008), por sua
vez, menciona alguns testes para verificar a identificabilidade de parametros em siste-
mas continuos e discretos controlados. Se o filtro de Kalman é utilizado para estimar
parametros, a andlise da identificabilidade dos referidos parametros é transformada na ve-
rificagao da observabilidade das equacgoes de estados aumentada e de saida. Esse conjunto
pode tornar-se nao observavel caso nao haja informacao suficiente para estimar estados e

parametros simultaneamente. Um exemplo dessa limitagao ¢ apresentado na secao 4.3
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4.2.2 Modelo Dinamico para a Mecanica Respiratéoria Durante

Suporte Ventilatério

A interacao dinamica entre vazoes e pressoes no sistema respiratorio é governada pela
equacao do movimento. De acordo com esta equacao, a soma das pressoes aplicadas ao
sistema (na entrada das vias aéreas e pelos musculos respiratérios) deve contrapor as
cargas inercial, resistiva e elastica impostas durante cada ciclo respiratorio. Essas cargas
dependem do estado clinico do paciente, vigilia/estado de sono, repouso/exercicio etc,
o que implica em um custo energético variavel. Um individuo portador de disfuncao
respiratéria pode nao ser capaz de sustentar o trabalho demandado pela respiracao e, por
esse motivo, pode necessitar de assisténcia respiratéria mecanica.

Durante o suporte ventilatério, a dinamica respiratoria do paciente e a dinamica do
ventilador evoluem de modo acoplado. Essa observacao indica que o padrao de ventilagao
nao é mais determinado somente pelas propriedades individuais de cada sistema mas, sim,
pelas propriedades globais do sistema acoplado. A dependéncia de variaveis do paciente
com os parametros do ventilador é intuitiva. O volume de ar inalado/exalado varia de
acordo com o nivel de suporte aplicado. Como uma das principais metas da ventilacao nao
invasiva é diminuir o trabalho respiratério executado pelo paciente, é também razoavel
que o esforco muscular do paciente dependa do nivel de suporte e da sincronizagao entre
os ritmos natural e imposto. As propriedades mecanicas do sistema respiratéria, por sua
vez, dependem do ponto de operacao do sistema acoplado.

No modo de ventilagao por pressao de suporte, os valores de IPAP e PEEP sao pre-
viamente ajustados pelo responsavel clinico e alternam entre si nas transicoes inspiracao-
expiragao e vice versa. Como o disparo e a ciclagem do ventilador podem ser controlados
pelo paciente, a pressao nas vias aéreas mantida pelo ventilador depende dos esforcos do
paciente. Além disso, o ventilador nao é capaz de manter os niveis de pressao em questao
quando o volume inalado pelo paciente ou o vazamento aumentam demasiadamente.

A estrutura mecanica do sistema respiratério é aqui representada por um comparti-
mento flexivel cuja dinamica é descrita por equacoes mateméaticas a parametros concen-
trados assim como em Avanzolini et al. (1997); Jandre et al. (2004, 2005, 2008); Diong
et al. (2009). Os parametros destas equagoes devem ser estimados de modo a capturar as
propriedades dinamicas essenciais do sistema original.

Considerando uma estrutura em compartimento tnico, a equacao do movimento é

expressa de maneira simplificada como

Paw(t) = 10 (t) + RO(t) + Ev + PEEP + ppus(t), (4.34)

em que v é o volume inalado/exalado e 0, ¥ s@o a vazao (na entrada das vias aéreas do
paciente) e sua derivada, respectivamente. I, R e E sao, na devida ordem, a inertancia,
resisténcia e elastancia do sistema respiratorio. A pressao p., ¢ medida na abertura das

vias aéreas e p,,.s quantifica a mobilizacao da musculatura respiratéria.
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Os parametros I, R, E podem depender dos valores instantaneos de volume, vazao e
pressao e, nesse caso, o modelo torna-se variante no tempo. A elastancia (e seu reciproco,
a complacéncia C') E = 1/C é dada pela derivada da curva pressao-volume no ponto de
operagao (para o sistema respiratério completo, englobando as respostas dos pulmaes e
da parede toracica). A resisténcia R do sistema respiratorio pode ser estimada utilizando
a equagao de Rohrer: R = ki + ko|v|. Bijaoui et al. (1999) destaca que a vazao (embora
limitada) independe da pressdo em eventos de limitagdo da vazao devidos ao colapso
dinamico das vias aéreas pulmonares. A inertancia [ é reduzida e desprezada em algumas
situacoes.

Vérios trabalhos advogam que a equagao 4.34 é uma aproximagao util para estudar
aspectos dinamicos da mecanica respiratéria (lotti et al., 1995; Avanzolini et al., 1997,
Jensen et al., 2001; Jandre et al., 2004; Saatgi e Akan, 2007; Zhao et al., 2009; Polak, 2009).
Os modelos multicompartimentos derivados a partir da equagao do movimento permitem
representar caracteristicas dos perfis de pressao e vazao no sistema respiratorio que nao
sao capturadas pelo modelo em compartimento tnico. Em contrapartida, a analise e
manipulacao destes modelos é mais onerosa em termos matematicos e computacionais.
Assim, o modelo utilizado neste trabalho é atraente no aspecto custo-beneficio.

O volume v(t) e a vazao v(t) sao escolhas intuitivas para varidveis de estados na com-
posicao de um modelo em espago de estados a partir da equagao 4.34. A vazao somente
pode ser medida de modo nao invasivo antes do acesso as vias aéreas do paciente. As-
sim, a vazao paciente deve ser determinada indiretamente subtraindo-se a componente de
vazamento da variavel mensurada. As pressoes Paw € Pmus SA0, Nesse caso, entradas exo-
genas que determinam o retrato de fases do sistema em associacao com as caracteristicas
especificas da mecanica respiratoria do paciente. Considerando as variaveis medidas e o
problema em questao, a equacao de saida relaciona a vazao medida no ventilador com os
estados e entradas do modelo dinamico baseado na equagao do movimento.

A representacao da equacao do movimento no espaco de estados é continua no tempo
e deve ser discretizada. O método de Euler explicito é utilizado no intuito de manter as
equacoes discretas tao simples quanto possivel. Obviamente, o desempenho deste método
depende criticamente do passo de discretizagao. As equacgoes discretas correspondentes

sao

21(k) = 21 (k — 1) + Ty wo(k — 1) + & (k),

zo(k) = xo(k — 1) + %a(k‘ — 1) + &(k),
alk—1)=—E(k—1)z1(k—1) — R(k — Dag(k — 1) + ur(k — 1) — us(k — 1),
z3(k) = w3(k — 1) + &(k), (4.35)

y(k) = Ca = [0 1 /i) [ea(k) 2a(k) 2a(b)] +w(h). (4.36)
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Por questao de coesao, considera-se x1(k) = x1(kTs). As varidveis x; e x5 sdo o volume
e vazao referidos ao paciente. y(t) é a vazao realmente medida. As pressoes u; = Paw
e Uz = Pmus S0 as entradas do modelo e a notagao E(k) explicita que este e os demais
parametros podem variar ao longo do tempo. As incertezas relacionadas a dinamica, &, e
a equagao de observacgao, v, sao supostas gaussianas com média zero e covariancias () e
R, respectivamente.

O vazamento é suposto variar diretamente proporcional a raiz quadrada da pressao
na mascara ajustada no rosto do paciente. Essa relacao estatica baseia-se na hipotese de
escoamento turbulento entre a mascara e a atmosfera. As componentes intencional e nao
intencional do vazamento sdo agrupadas em um tnico fator. x3(k) é a condutancia de
vazamento.

Nesse modelo, o paciente é um sistema passivo. Sua dinamica é forgada (de maneira
unidirecional) pela pressao imposta na saida do ventilador e pelo esfor¢o muscular mas
nao existe interacao entre paciente e ventilador. Em outros termos, a retroalimentagao
da dinamica do paciente no desempenho do ventilador foi desconsiderada. Embora o
ventilador possa ser visto como uma fonte de pressao externa, mudancas no volume e
na vazao paciente podem estar associadas a modificagoes observadas na pressao por ele
suprida. Da mesma maneira, o perfil de esforco respiratorio do paciente também pode ser
influenciado por mudancas no volume e na vazao ventilatoria.

De fato, a estimagao é processada em batelada (ou off-line). A pressao nas vias aéreas
é, portanto, um sinal armazenado na memoria e seu perfil sem a influéncia do paciente
nao é conhecido. A interacao entre os sistemas poderia (possivelmente) ser descrita por
mudancas apropriadas nos modelos. Entretanto, o problema de estimacao torna-se mais
dificil quando os modelos sao mais complexos e a informacao disponivel limitada. Assim
sendo, em um primeiro momento, optou-se por simplificar o modelo para que a estimacao
seja factivel. Pelo ponto de vista da sincronizacao de sistemas dinamicos, um ventilador
em modo de suporte exclusivamente espontaneo (sem frequéncia de seguranca) nao é
um oscilador automantido pois ele nao oscila quando desacoplado do paciente. Logo,
acredita-se que o modelo aqui utilizado representa bem a configuracao do problema em
estudo.

Os parametros do modelo nao sao conhecidos a priori e podem variar mesmo dentro
de um ciclo respiratério. Conforme mencionado na secao 4.2.1, o EKF permite estimar
simultaneamente estados e parametros agrupando-os em vetor de estados estendido. A
dinamica dos parametros é modelada como um processo estocastico do tipo passeio alea-
tério (ou random walk). As novas equagoes dinamicas sdo anexados ao modelo anterior,
compondo um modelo aumentado. O vetor de estados aumentado evolui em um espaco
com dimensao R"" sendo n a dimensao do modelo original e ng o nidmero de para-
metros a ser estimado. B importante destacar que o novo modelo serd nao observavel
caso nao haja informagao suficiente (via medigoes e restrigoes nos estados) para recuperar

simultaneamente estados e parametros. Nesse caso, estratégias alternativas devem ser
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empregadas para escolher valores apropriados de parametros antes do processamento dos

sinais pelo filtro de Kalman. Essas questoes sao comentadas em detalhes na secao 4.3.

1 (k) = 21 (k — 1) + T, 2ok — 1) + €1(k),

zo(k) = xo(k — 1) + %a(k — 1)+ &(k),

alk — 1) = —ag(k — Dy (k= 1) — 2a(k — Daalk — 1) + uy(k — 1) — sk — 1),

z3(k) = z3(k — 1) + &(k),

z4(k) = za(k — 1) + &(k),

ws(k) = z5(k — 1) + &(k), (4.37)

T

y(k) = Cx = [o 100 \/ul(k’)] [ml(k:) wo(k) wa(k) za(k) z5(k)| +v(k).  (4.38)

O estado x3 descreve a variagao temporal da elastancia enquanto que x4 e x5 fazem
0 mesmo para a resisténcia do sistema respiratério e a condutancia de vazamento, res-
pectivamente. A inertancia I nao é estimada recursivamente mas mantida constante em
um valor previamente selecionado. Esse parametro esta localizado no denominador do se-
gundo membro da equagao 4.37 e seu valor reduzido poderia gerar instabilidade numérica
durante o processamento. A influéncia do valor escolhido para I deve ser verificada em
uma analise de sensibilidade.

Um modelo mais simples é obtido desconsiderando a carga inercial na equacao do
movimento. O tnico estado propriamente dito do modelo assim obtido é o volume de ar

disponibilizado ao paciente, como pode ser visto na equagao (4.39).

alk —1) = —x9(k — Dy (b — 1) +us(k — 1) —ua(k — 1),

n(F) = ma(k = 1)+ o ak = 1) + 6 (8)

zo(k) = wo(k — 1) + &(k),

(L’g(k?) = (L’g(k? — 1) + §3<I€),

walk) = ma(k — 1) + &4(F), (4.39)
1

- ma(k — 1) + z4(k)/ur (k) + v(k). (4.40)

As variaveis xq, 3 e x4 designam a elastancia, resisténcia e condutancia de vazamento,
respectivamente. A equacao de saida foi obtida dividindo-se a vazao medida em duas
componentes, uma efetivamente disponibilizada ao paciente e a outra associada ao va-
zamento. A vazao paciente é determinada pela primeira equacao de estado do modelo
enquanto que o vazamento é suposto depender da raiz quadrada da pressao medida. A

soma dessas duas contribuigcoes compoe a equacao 4.40. A equacao de estados 4.39, em
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sua versao continua no tempo, é similar aquela utilizada em Hotchkiss et al. (2001) para

investigar a instabilidade ventilatéria associada com o vazamento pela mascara.

4.2.3 Sinais Experimentais

Os sinais experimentais aqui investigados foram coletados e analisados anteriormente
por Rabarimanantsoa-Jamous (2008) em um enfoque diferente. Em um estudo de na-
tureza observacional®, um conjunto de 35 pacientes (24 homens e 11 mulheres) com in-
suficiéncia respiratéria cronica foram monitorados durante suporte ventilatorio noturno
no Laboratério de Sono do Servigo de Pneumologia e Cuidados Intensivos do Hospital
de Bois-Guillaume em Rouen, Franca. Desse universo, 15 pacientes eram portadores da
doenga pulmonar obstrutiva cronica (DPOC) e 20 da sindrome de hipoventilagao por obe-
sidade (SHO). Além disso, 83% deles tem também a sindrome da apneia do sono. Todos
esses pacientes possuem histérico de ventilacao a longo curso em casa e estavam estaveis
em termos de gasometria do sangue arterial no momento do estudo. No Apéndice A,
a Tabela A.1 as caracteristicas demograficas e clinicas individuais de cada paciente e a
Tabela A.2 indica os respectivos ajustes do ventilador, o tipo de mascara utilizada pelo
paciente e a vazao de oxigénio complementar, quando for o caso.

Os pacientes receberam suporte ventilatério nao invasivo utilizando um ventilador
VPAP III STA? no modo ventilacio espontanea com auxilio inspiratério sem frequéncia
de seguranca®. As méascaras facial (11) e nasal (24) foram levadas de casa pelo paciente.
Os parametros do ventilador reproduzem, na medida do possivel, os ajustes habituais
utilizados pelos pacientes em casa.

Um aumento de 2,5 1. min!

na vazao em um intervalo de 20 ms (equivalente a uma
inclinagao de 2,0833 1.s72) disparava o ciclo ventilatério. A insuflacio mecénica era ter-
minada quando a vazao caia abaixo de 67% de seu valor maximo no ciclo. Os niveis de
suporte variaram entre 10 e 29,6 cm HyO para a IPAP® e de 2 a 13,2 cm H,0O para a
PEEP.

Uma série de sinais fisiolégicos foi monitorada via polissonégrafo modelo CID102L8D®.

As variaveis monitoradas dividem-se em trés grupos:

e varidveis neuroldgicas: quatro canais de eletroencefalograma (EEG, C4-A2 e C3-
A1), eletro-oculograma (EOG) e eletromiograma (EMG) da musculatura do queixo

e das pernas (tibias);

2 Estudos dessa natureza nao demandam intervengoes ou interferéncias no cuidado dos pacientes. Em
complemento, o investigador responsavel pelo experimento é totalmente independente da equipe clinica
que cuida do paciente.

3  ResMed, Austrélia.

4 A frequéncia de seguranga nao foi utilizada para garantir que os ciclos ventilatérios fossem disparados
pelo paciente e nao pela maquina.

5 Valor medido na méscara para compensar a perda de carga devida ao filtro antibacteriano.

6 CIDELEC, Franca.
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e variaveis ventilatérias: pressao na mascara, vazao na entrada da mascara, movi-
mento toracico-abdominal, saturacao de oxigénio e, em alguns casos, pressao esofé-

gica;
e outras varidveis: posicao do paciente e actimetria, sons.

Uma parte das variaveis monitoradas foram utilizados para codificar a evolugao tem-
poral dos estdgios de sono de acordo com (Rechtschaffen e Kales, 1968). O perfil cor-
respondente, denominado hipnograma, ¢ analisado no capitulo 6 utilizando técnicas de
processamento nao linear de sinais.

Os movimentos induzidos pelas respiragao foram monitorados por faixas elasticas to-
racica e abdominal. A composicao dos dois sinais permite acessar indiretamente o volume
respiratério. Entretanto, essas medidas podem ficar comprometidas se as faixas elasticas
deslizarem pela superficie do corpo. A pressao na mascara e vazao no circuito respiratério
foram medidas por meio de sensores internos ao polissonégrafo. A pressao esofagica foi
monitorada apenas para alguns pacientes (15 em 35).

Os sinais de pressao na mascara e vazao no circuito ventilatério foram amostrados
e digitalizados a uma frequéncia de 128 Hz pelo préprio sistema CIDELEC. Eles foram
aqui processados em sua frequeéncia de amostragem original. O tnico pré-processamento
empregado na andlise a seguir foi uma ocasional filtragem para extrair componentes de
baixa frequéncia ou suavizar os sinais.

A polissonografia em noite completa gera séries temporais longas com cerca de 3 mi-
lhoes de amostras. Os sinais respiratorios incluem uma série de eventos como apneias
central /obstrutiva, hipopneias, respiragao periddica e assincronismos paciente-ventilador.
Esses eventos podem dificultar a estimacao do vazamento utilizando abordagens tradici-

onais.

4.3 Resultados

A Figura 4.7 mostra trechos das séries temporais de vazao (medida na saida do venti-
lador) e pressao (na mascara) coletadas durante a ventilagdo nao invasiva de um paciente
portador de SHO. As pressoes IPAP e PEEP foram pré-ajustadas em 20 e 7 cm H,O,
respectivamente. Na figura, é possivel observar um decréscimo das pressoes de suporte,
com um correspondente aumento da vazao, devido ao aumento do vazamento. De acordo
com Rabarimanantsoa-Jamous (2008), os registros em noite completa deste paciente apre-
sentam uma elevada incidéncia de ciclos ventilatérios nao disparados (47,6%) e ciclos fora

de fase (41,6%). Um padrao de assincronismos é destacado ao lado direito da Figura 4.8

7 Paciente do sexo masculino, 76 anos de idade, {ndice de massa corporal (IMC) 50 kg.m?, sindrome
de apneia do sono. Ele utilizava méscara facial e os ajustes do ventilador foram: tempo de pressu-
rizagio T, = 250 ms, méximo tempo inspiratério Tjmaex = 2,3 s, 3 Lm™! de oxigénio suplementar
(Rabarimanantsoa-Jamous, 2008).
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Figura 4.7: Segmentos das séries temporais de vazao e pressao registradas para um paciente
diagnosticado com SHO. Veja o texto para maiores detalhes.
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Figura 4.8: Um detalhe dos sinais previamente apresentados na Figura 4.7 sao vistos a esquerda.
Do outro lado, observa-se uma sequéncia alternada de ciclos nao disparados e ciclos
fora de fase durante a interacao do ritmo natural do paciente com o imposto pelo
ventilador.

Como a pressao muscular é usualmente monitorada de modo invasivo (utilizando um
cateter esofdgico, por exemplo), ela é aqui tratada como uma entrada desconhecida para a
dinamica ventilatoria. Uma estratégia para lidar com essa lacuna é assumir que a pressao
muscular é desprezivel em relacao aos valores da pressao de suporte. Isso pode ser factivel
quando o suporte ventilatério esta bem ajustado. Nesse caso, o ventilador assume uma
parcela significativa do trabalho respiratorio e a musculatura do paciente é descarregada
(Iotti et al., 1995).

O filtro de Kalman permite incluir modelos mais elaborados para o ruido. Conside-
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rando a natureza da dinamica ventilatéria, é mais razoavel que o ruido de processo seja
colorido e nao branco (Khoo, 2000). Porém, a determinacao de um modelo mais apropri-
ado é invidvel e optou-se por utilizar uma simplificacao. E importante estar ciente que,
em determinadas circunstancias, a inadequacao do modelo de ruido pode se refletir sobre

as estimativas do filtro.

Os resultados seguintes demonstram o potencial do EKF na estimagao de sinais e

pardmetros respiratérios. O filtro foi inicializado com z(0) = [0,2 y(1) 10 10 0,1]"® ¢
P(0) =1 x 10° I5, em que I5 ¢ a matriz identidade de ordem 5. As matrizes covariancia
do ruido dinamico e de observacao foram escolhidas como ) = 0,115 and R = 0,05,
respectivamente.
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Figura 4.9: Volume (em 1) e vazao (1/s) paciente estimados pelo filtro de Kalman estendido. Os
parametros da mecanica respiratéria sao supostos desconhecidos a priori e estimados
simultaneamente com os estados do modelo. Os resultados sao vistos a direita. As
correspondentes unidades sao cm HoO/1 para a elastancia e cm H3O.s/l para a
resisténcia. A inertancia foi mantida fixa em I = 0,1 cm HyO.s?.17!

Tal como destacado na Figura 4.9, o volume referido ao paciente permanece limitado
mesmo quando estimado por um longo tempo.

A estimativa da resisténcia do sistema respiratério permanece em torno de 10 cm
H50.s/1 e nao ultrapassa 18 cm HyO.s/1. Esse perfil é fisiologicamente factivel mas isso
nao assegura que ele corresponde a realidade. Por outro lado, a variacao da elastancia é
menos razoavel pois ela se estende por uma longa faixa de valores (de 10 a 145 cm HoO/l em
um periodo anterior ao mostrado na figura) e varia de forma abrupta préximo ao final do
registro. O volume referido ao paciente aumenta logo apds t = 3100 s, quando a elastancia
decresce, e mantém-se aproximadamente constante na sequéncia. Nessa transicao, o filtro
parece nao ser capaz de discriminar apropriadamente contribuigoes do volume paciente,
variacoes de elastancia e do vazamento.

8 No primeiro estudo, a convergéncia do filtro depende da inicializagao do vetor de estados.
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Uma correta estimacao de estados e parametros esta condicionada a observabilidade
do sistema, conforme mencionado na secao 4.2.1. A observabilidade é aqui verificada
em torno do ponto de operagao do sistema empregando a versao linearizada do modelo
composto pelas equagoes (4.37) e (4.38). As matrizes A (veja equacao 4.26) e C' (equagao

(4.27)) a serem utilizadas em 4.32 s@o

1 T, 0 1 0
kxs(k) 1+kaxyk) kax(k) kas(k) O
A=1] 0 0 1 0 0|, (4.41)
0 0 0 1 0
0 0 0 0 1

C= [0 100 \/r(k)] (4.42)

sendo k = —T,/I.

A matriz A depende dos estados (x1, 23) e parametros (x3, 24) do modelo. C' é fungao
da pressao na méscara (entrada do modelo). Ambas as matrizes devem ser avaliadas sobre
o retrato de fases do sistema no espaco de estados aumentado. Assim, a observabilidade
pode variar de acordo com o ponto de operagao do sistema respiratério (Letellier et al.,
2005).

Dois aspectos devem ser cuidadosamente avaliados em relagao ao problema da obser-
vabilidade. Inicialmente, o modelo utilizado na filtragem de Kalman é uma aproximacao
da interacao entre variaveis mecanicas do sistema respiratério. Assim, a matriz A é uma
aproximacao local da dinamica representada pelo modelo mas nao necessariamente da
dinamica real. Em complemento, para avaliar a matriz de observabilidade sobre a traje-
téria dos estados e parametros, elas devem ser conhecidas a priori, o que nao se verifica
aqui. De fato, essas trajetdrias podem ser estimadas utilizando o EKF se o (A,C) é local-
mente observavel. Uma opc¢ao para tratar esse dilema é utilizar a estratégia de prova por
contradicao.

Considerando as estimativas exibidas na Figura 4.9, o posto da matriz de observabi-
lidade é igual a 3, independente do ponto de operacao. A dimensao do vetor de estados
aumentado é 5 e, portanto, a dinamica nao é completamente observavel nessa configura-
¢ao. O ébvio passo seguinte é checar se o problema se tornara observavel caso a dimensao
do vetor de estados seja diminuida para 3. Para tanto, valores fixos foram escolhidos para
[I, E, R] e trés variaveis estimadas: volume paciente, vazao paciente e condutancia de
vazamento. As Figuras 4.10 e 4.11 apresentam os resultados obtidos com I = 0,1 c¢cm
H,0.82171, E =20 cm HyOl™ ' e R = 8 ecm HyO.5.17 1. Os valores de E e R foram deter-
minados pelo método dos minimos quadrados a partir dos sinais p,,, € de vazao paciente
em uma janela de dados sem assincronismos. Para tanto, o vazamento foi estimado pela

equacao 4.9 pois as premissas do método Berthon-Jones (2010) sao razoaveis quando a
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ventilagao é regular.
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Figura 4.10: Volume e vazdo paciente estimados fixando I = 0,1 cm H»O0.s217!, E = 20 cm
HyO.1'e R =8 cm HyO.5.17! em um modelo de segunda ordem para a mecanica
respiratoria.

Com os parametros fixos, a linha de base do sinal de volume permanece mais estavel
e maiores volumes maximos sao obtidos. Esses resultados nao podem ser diretamente
comparados com aqueles apresentados na Figura 4.9 devido as diferencas nos parametros.
As constantes de tempo inspiratéria e expiratoria sao idénticas pois tanto a resisténcia
quanto a elastancia nao variam dentro do ciclo respiratério. Outra observacao digna de
nota é a diferenca entre as maximas vazoes (referidas ao paciente) no inicio da inspiragao
e expiracao. O posto da matriz de observabilidade se mantém em 3. Na verdade, um dos
valores singulares da matriz é bem menor que os demais conforme refletido pela amplitude
do indice de observabilidade (ndo mostrado aqui).

O lado direito da Figura 4.11 mostra variaveis estimadas em uma janela de dados
repleta de assincronismos entre paciente e ventilador. Nesse caso, o critério para a ciclagem
do ventilador nao é verificado e a insuflacdo mecanica ¢ terminada por atingir o 7 4. (2,3
s ap6s o inicio da insuflagdo). Durante a subsequente expira¢ao mecanica, o paciente tenta
iniciar outro ciclo ventilatério mas seu esforco é ineficaz. Estes esforcos inefetivos podem
ser reconhecidos por consecutivas inversoes do sentido da estimativa de vazao paciente, as
quais sao apontadas por setas na figura.

A Figura 4.12 permite comparar duas diferentes estimativas para a condutancia de
vazamento. A estimativa dita alternativa (baseada no método proposto por Berthon-Jones

(2010)) acompanha a estimativa pelo EKF como uma componente de baixa frequéncia. A
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Figura 4.11: Detalhe da Figura 4.10 para avaliar a estimacgao das varidveis respiratorias referi-
das ao paciente em janelas de dados sem assincronismos, a esquerda, e com uma
sequéncia ciclica de assincronismos.

estimativa alternativa nao captura variacoes intraciclo do vazamento. O filtro de Kalman

permite, ao menos teoricamente, reproduzir o perfil dessas variacoes intraciclo.

1 T T T T
— condutancia de vazamento (Lem HZO_”Z)

—— estimativa alternativa
0,8+ : :

_0’2, 4

_0 A I I I I I I I I
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1(s)

Figura 4.12: Comparagao entre a estimagao da conduténcia de vazamento utilizando a filtra-
gem de Kalman e a metodologia proposta Berthon-Jones (2010) (aqui denominada
estimativa alternativa).

A estimativa dos sinais respiratorios utilizando a abordagem aqui apresentada nao
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Tabela 4.1: Média e variancia da diferenca entre as estimativas de volume paciente referentes
a dois conjuntos de parametros distintos no modelo incorporado ao filtro de Kal-

man para a estimacao do vazamento. Os parametros de referéncia sao I = 0,1 cm
Hy0.8?171, E =20 cm HyOl1™' e R = 8 cm HyO.5.17 L

Parametro modificado Média Variancia

R =838 cm HyO.s1"!  -3.4635x 10~* 8.8360x 10~°
R=72cm H,0s1"t  4.1245x 10~*  1.0000x 10~*
E = 22 cm Hy0.17 -0.0460 2.9929x 10~
E = 18 cm HyO.17 0.0562 4.1616x 104
[=0.11 cm HyO.s217! -4.4678x 10=° 1.1231x 10~7
[=0.09cm HyO.s21"!  5.1317x 1075  1.1608x 10~7

assegura uma relagao estdtica entre o vazamento (em 1/s) e a pressdo na mascara. De
fato, a relacao entre essas variaveis é determinada pela condutancia de vazamento, a qual

varia em cada ciclo respiratorio.

vazamento (I/s)
e

Figura 4.13: Caracteristica \/pqw X vazamento (em 1/s).

No intuito de avaliar a sensibilidade do estimador, os trés parametros do modelo para
a mecanica respiratéria sao variados em 10% para mais e para menos, um a cada vez. A
influéncia de cada modificagao é quantificada pela média e variancia da diferenca entre
as estimativas de volume paciente referentes aos parametros de referéncia e a cada novo
conjunto de parametros. Os resultados estao sintetizados na Tabela 4.1.

O volume e a vazao paciente também foram estimados utilizando um modelo de pri-
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Tabela 4.2: Média e variancia da diferenca entre estimativas obtidas a partir da filtragem de
Kalman com modelos de primeira e de segunda ordem para representar a interacao
dinédmica entre varidveis mecanicas do sistema respiratério (di fyar(t) = varaagrdem —
Uarlaordem)-

Varidvel (var) Média Variancia

Volume -8,8142 x 107* 11,0588 x 107°
Condutancia de vazamento -8.9711 x 10™* 1.4546 x 107°

meira ordem para a interacao dinamica entre as variaveis da mecanica respiratoria. Os
resultados sao quase idénticos aos obtidos com um modelo de segunda ordem conforme
pode ser visto na Figura 4.14. A quantificacao da diferenca (pela média e variancia) entre

estimativas correspondentes é mostrada na Tabela 4.2.

volume paciente (I)
volume paciente (I)

1950 1960 1970 1980 1990 2000 4650 4660 4670 4680 4690 4700

te (I/s)
te (I/s)

vazéo pacien

vazdo pacien

i i i i i i i i
1950 1960 1970 1980 1990 2000 4650 4660 4670 4680 4690 4700
t(s) 1(s,

Figura 4.14: Volume e da vazao paciente estimados utilizando um modelo de primeira ordem no
estagio de predicao do filtro de Kalman estendido. A figura mostra os resultados em
um janela de dados sem assincronismos (& esquerda) e com uma sequéncia de ciclos
nao disparados e fora de fase (a direita). Essas janelas de dados sao as mesmas
visualizadas nas Figuras 4.11.

Os resultados anteriores estao focados em unico paciente para destacar a analise de
especificidades da estimacao de sinais e parametros respiratérios pela filtragem de Kalman.

A elastancia e resisténcia do sistema respiratorio também foram estimadas por meio da
metodologia apresentada em Avanzolini et al. (1997). A vazao paciente foi determinada
apds estimar o vazamento pelo método Berthon-Jones (2010). Em seguida, o volume é
obtido por integracao numérica da vazao (sem reset do integrador). Os parametros sao
estimados pelo algoritmo AUDI recursivo (Niu et al., 1994; Clarke, 1996) e a utilizagao de

diferentes estruturas para o modelo permite avaliar a dependéncia destes parametros em
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vazamento (I/s)
b

Figura 4.15: Caracteristica /paw X vazamento (em vazao) referente & estimagao com modelo de
primeira ordem para a mecanica respiratoria.

relagdo ao volume e a vazao. A estrutura do modelo (derivado da equagao do movimento

4.34) 6

Paw(k) = Pmus(k) = R(k)q(k) + E(k)v(k) + po, (4.43)

em que ¢ e v sao a vazao e volume referidos ao paciente, respectivamente. O fator de
esquecimento 5 = 0,9983 foi escolhido de modo que a memoria do estimador seja igual a
duragao média do ciclo respiratorio. Os resultados sao mostrados nas Figuras 4.16 e 4.17.

A Figura 4.16 mostra que o sinal de volume (obtido por integragao numérica da va-
zao paciente) torna-se negativo e decresce de modo significativo apds ¢ = 3000 s. Essa
observagao indica que o vazamento nao foi estimado corretamente.

O valor absoluto da estimativa de elastancia ficou comprometido pela incorre¢ao no
sinal de volume. A estimativa da resisténcia é similar (em ordem de grandeza) a estima-
tiva pelo EKF. A variabilidade das estimativas aumentou em demasiado tanto quando o
fator de esquecimento diminuiu quanto acrescentou-se o regressor ¢(k)? para a estimar a
resisténcia e os regressores [v(k)? v(k)?] para a elastancia. Nesses casos, as estimativas
nao sao confiaveis.

Estes resultados nao podem ser diretamente comparados com as estimativas do filtro
de Kalman pois as abordagens sao conceitualmente distintas. Na verdade, a tentativa
de tratar a estimacao das variaveis relativas a mecanica respiratéria no escopo da teoria
de estimacao advém da ideia de avaliar a possibilidade de incluir todas as grandezas de

interesse em uma abordagem automatica unificada.
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Figura 4.16: Estimativas da elastancia e da resisténcia do sistema respiratorio conforme Avan-

zolini et al. (1997).
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Figura 4.17: Estimativas da elastancia e da resisténcia do sistema respiratério utilizando versao
recursiva do algoritmo de minimos quadrados ortogonais AUDI. O volume e vazao
paciente foram determinados subtraindo-se o vazamento da vazao medida. A figura
a direita mostra um detalhe das estimativas em conjunto com os sinais de volume
(elastancia) e vazao (resisténcia). Essa estratégia permite avaliar a variagao das
estimativas dentro de um ciclo respiratério.
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4.4 Consideracoes Finais

As equacoes de estado e saida da secao 4.2.2 compoem um modelo para a mecanica
respiratoria. Além da simplificagdo de tratar o sistema respiratério como compartimento
unico, esses modelos nao reproduzem certas caracteristicas dinamicas observadas nos sinais
ventilatérios. O decréscimo da pressao na mascara antes do disparo do ventilador nao é
capturado pois o sinal de pressao muscular nao esta disponivel. Os modelos também
nao permitem ajustar distintas constantes de tempo para a inspiracao e expiracao. As
dinamicas nao explicadas pelo modelo aparecem como inovagoes no estagio de assimilagao
de dados do filtro de Kalman e forcam o reajuste da estimativa dos estados. Portanto, o
filtro de Kalman consegue lidar com dinamicas nao modeladas, ao menos em teoria.

Os sinais de pressao e vazao monitorados permitem identificar um modelo dinamico
para a mecanica respiratdria, conforme descrito no capitulo 5). Charleston e Azimi-
Sadjadi (1996) utilizam um modelo identificado e o filtro de Kalman para eliminar sons
cardiacos em um sinal registrado para o estudo de sons respiratérios. Um trecho do sinal
sem artefatos foi selecionado para treinar um modelo autoregressivo que descrevesse a
dinamica subjacente aos sons respiratorios. Em seguida, este modelo foi reescrito como
equacao de estados na forma companheira. A equacao de medicao estabelece que o som
medido é a composicao dos sons respiratérios e da interferéncia. Na presente investigacgao,
o volume paciente deve ser uma das variaveis de estado do modelo para a mecanica
respiratoria. Contudo, um registro dessa varidvel nao esta previamente disponivel para
identificar o modelo. Na verdade, a filtragem de Kalman pretende justamente estimar a
evolugao temporal do volume paciente, entre outros sinais. Em um futuro trabalho, seria
interessante verificar se é possivel modificar a representacao da dinamica de modo que um
modelo identificado a partir das variaveis disponiveis possibilitem recuperar o volume e a
vazao paciente via estimacgao de estados.

Um préximo passo na estimagao dos sinais e parametros respiratorios ¢ utilizar relacoes
conhecidas entre as varidaveis do processo. Essas relacoes podem ser incluidas explicita-
mente nas equagoes de estado ou como restrigoes para as estimativas dos estados (Teixeira
et al., 2010). Alguns exemplos de relacoes interessantes nesse sentido sdo a equagao de
Rohrer (Gaio e Melo, 2007) (a qual relaciona a resisténcia respiratéria com a vazao paci-
ente) e aproximagoes sigmoidais para as curvas (estatica e dinamica) volume-pressao.

A pressao associada ao esfor¢o muscular do paciente foi considerada desprezivel em re-
lacao aos valores da pressao de suporte. Essa simplificacao foi necessaria pois pretende-se
utilizar apenas sinais acessiveis de modo nao invasivo para alimentar o filtro de Kal-
man estendido. Conforme mencionado anteriormente, essa consideracao é embasada pela
premissa de que, durante o suporte ventilatério, o ventilador assume uma parcela signi-
ficativa do trabalho respiratério, aliviando a musculatura do paciente (Iotti et al., 1995).
A validade daquela premissa para o presente estudo nao foi verificada justamente pela
indisponibilidade de medicoes confidveis da grandeza para todos os pacientes.

A influéncia da pressao muscular é vital durante a inspiragao pois a expira¢do é (em
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condi¢oes normais) um fenomeno passivo. Nesse contexto, Mulqueeny et al. (2010) esti-
mam os parametros da mecanica respiratoria utilizando somente a parte expiratéria dos
sinais de pressdo e vazao®. Esse cuidado pode ser comprometido por dois fatores: (i) pa-
cientes com disfuncoes respiratérias podem mobilizar a musculatura expiratoria para, por
exemplo, garantir que o sistema respiratorio retorne ao ponto de equilibrio mecanico no
final da expiragao, e (ii) assincronia paciente-ventilador com a sobreposi¢ao da inspiragao
neural com a expiragao mecanica.

Totti et al. (1995) utilizam a denominagao near-relazation para designar a assistén-
cia ventilatoria por elevadas pressoes de suporte no intuito de garantir o relaxamento
da musculatura respiratoria do paciente sem drogas. Na monitoracao dos pacientes em
Rabarimanantsoa-Jamous (2008), as pressoes de suporte reproduzem os valores utilizados
pelos pacientes em casa, tanto para garantir a manutencao do tratamento quanto o con-
forto. Assim sendo, elas podem nao assegurar a condicao de quase relaxamento. Além
disso, a elevacao temporaria das pressoes de suporte muda o ponto de operacao do sistema
e os parametros estimados nessa condicao podem diferir dos parametros para condig¢oes
tipicas de operacao.

Duas estratégias possiveis para lidar com a pressao muscular sao: (i) incluir a pressao
muscular no vetor de estados aumentado e estimé-la com as demais varidveis, e (ii) utilizar
um observador adaptativo para estados e entrada desconhecida (Witczak et al., 2006;
Teixeira et al., 2008; Pan et al., 2010). No primeiro caso, é necessario definir uma lei
dinamica para atualizar a pressao a cada amostragem. A abordagem usual para atualizar
estimativas de parametros no filtro de Kalman (vide segao 4.2.1) nao é indicada nesse
caso pois a pressao muscular pode variar rapidamente. Yamada e Du (2000) utilizam uma
equacao matematica para aproximar a evolucao temporal da pressao muscular. Equagoes
similares também sao utilizadas em bancadas de teste comerciais. Porém, os parametros
dessas equacoes permanecem a ser estimados.

Um estimador de estados e entrada desconhecida possibilitaria recuperar o sinal de
pressao muscular (esse sinal pode incrementar a sincronizagao entre paciente e ventilador).
O estimador apresentado por Witczak et al. (2006) pode ser utilizado nessa tarefa.

A secao de resultados mostra ainda o desempenho de um modelo NARMAX polinomial
ajustado para representar a pressao esofdgica em fungao dos sinais de pressao e vazao
medidos. A motivacao dessa analise era buscar uma relacao matematica fechada entre as
variaveis. Essa relacao seria, entao, substituida no modelo dinamico utilizado na filtragem
de Kalman. Os resultados nao sao promissores pois o modelo nao reproduz o esforco do
paciente em eventos de apneia obstrutiva.

A verificacao da observabilidade do modelo para a mecanica respiratéria mostrou que
nao é factivel estimar simultaneamente estados e parametros (cinco variaveis) dispondo

apenas das medicoes de pressao na mascara e vazao no circuito ventilatorio. Essa primeira

9 De acordo com Mulqueeny et al. (2010), a estimagao de parametros utilizando porgdes inspiratérias
dos sinais sem a pressao muscular tende a subestimar a resisténcia e sobre-estimar a complacéncia.
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analise sugere que trés variaveis poderiam ser estimadas na mesma configuracao. A opcao
natural para adaptar o problema a essa restricao é utilizar parametros fixos escolhidos a
PTLOTI.

A escolha dos parametros para compor a estimacao dos sinais respiratérios é um pro-
blema dificil que se entrelaga com o objeto de estudo deste capitulo (é importante relem-
brar que a vazao paciente nao é medida diretamente). A solucao mais simples é escolher
valores tipicos na literatura. Mulqueeny et al. (2010), por exemplo, recorre a uma meta-
andlise de estudos prévios (baseados em pacientes intubados e sobre VNI) para determinar
faixas de valores tipicos para a resisténcia e complacéncia do sistema respiratorio. Essas
faixas de valores sao diferenciadas para individuos normais e com disfungoes obstrutivas
e restritivas. A selecao de valores tnicos em largos intervalos é uma aproximacao cuja
qualidade depende do tipo de disfuncao apresentada pelo respectivo paciente e do seu
estado clinico no momento do estudo. Os promissores resultados obtidos com parametros
tipicos sao vistos na secao 4.3.

Uma estratégia um pouco mais elaborada para lidar com a selecao dos parametros

respiratorios é descrita a seguir de modo esquematico.

1. Escolher, inicialmente, parametros tipicos de acordo com a literatura;

2. Utilizando os parametros escolhidos, estimar volume e vazao paciente (pressao mus-

cular também, se possivel);
3. Estimar os parametros respiratorios a partir dos sinais obtidos no item anterior;
4. Repetir o item 2 com os parametros estimados conforme item 3;

5. Seguir o procedimento até convergéncia das estimativas dos sinais e parametros

respiratorios.

Essa estratégia é dispendiosa em termos de tempo e s6 pode ser implementada de modo
off-line. No item 3, os parametros do sistema respiratorio podem ser estimados conforme
Avanzolini et al. (1997). Essa técnica também foi avaliada nesse trabalho (vide secao 4.3).
Na oportunidade, o vazamento foi estimado pela método Berthon-Jones (2010).

Wan e Nelson (2001) propuseram uma versao dual do filtro de Kalman estendido para
estimar estados e parametros de um sistema nao linear. O filtro dual é composto pelo
arranjo interligado de um EKF para estimar estados e outro para estimar parametros.
Os parametros estimados no instante k — 1 sao repassados ao estimador de estados para
a atualizacao das respectivas estimativas. A seguir, estas estimativas atualizadas sao
utilizadas para reestimar os parametros e assim sucessivamente!. No trabalho citado, o
modelo dinamico é implementado por uma rede neural. Assim, as equacoes dinamicas

originais nao precisam ser conhecidas e a influéncia das dinamicas nao modeladas pode

10 Observe que essa estratégia guarda alguma semelhanca com o algoritmo iterativo apresentado alguns
paragrafos acima.
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tornar-se menos critica. Em contrapartida, os parametros perdem o significado fisico. O
problema da observabilidade deve ser reavaliado no escopo dessa estimacao interligada de
estados e parametros.

A validagao propriamente dita dos resultados demandaria que as variaveis estimadas
pudessem ser medidas por um método alternativo para comparacgao. Assim, a validacao
nao é viavel nesse contexto. Uma alternativa interessante é utilizar estudos em modelos
mecanicos com caracteristicas controladas. Outra alternativa é procurar indicagoes (in-
diretas) de que os resultados obtidos sao fisiologicamente consistentes. Por exemplo, a
obtencao de volume negativo ou que cresce indica uma falha na modelagem ou na esti-
macao. Outro aspecto a ser verificado é se as estimativas reproduzem relacoes estaticas e

dinamicas estabelecidas no ambito da fisiologia.



Capitulo 5

Modelagem de Sinais Ventilatorios

O processo fundamental de modelagem consiste em compor o modelo determinando
e interligando as leis fisicas, quimicas e biolégicas que regem a dinamica a ser represen-
tada. Este processo é denominado modelagem pela fisica do processo ou por primeiros
principios. Em uma visao geral, independente do processo em questao, pode-se dizer que
estes modelos estabelecem relagoes entre varidveis de esforco (forca, torque, pressao, po-
tencial elétrico etc) e varidveis de circulagao (deslocamento, velocidade linear e angular,
vazao, corrente elétrica). A modelagem pela técnica de primeiros principios é do tipo caiza
branca. Segundo este termo, se o sistema fosse colocado dentro de uma caixa, o conteido
da mesma seria completamente conhecido pois ¢ essa ¢ uma exigéncia para poder elencar
as regras que determinam o comportamento que se deseja estudar.

Outra abordagem para a modelagem ¢é a identificagdo de sistemas (Rodrigues, 1996;
Aguirre, 2000; Giannakis e Serpedin, 2001). Esta abordagem constitui uma alternativa
quando o sistema em estudo é tao complexo que suas equacoes de primeiros principios
nao podem ser enunciadas. A identificacao de sistemas é também utilizada quando nao se
conhece a estrutura do sistema a ser representado, dispondo-se apenas de algumas séries
de medicoes de variaveis especificas para descrever seu comportamento. A identificacao
gera entao modelos do tipo caiza preta ou caira cinza.

Os modelos caixa preta sao obtidos utilizando apenas as séries de medig¢oes sem ne-
nhuma outra informacao adicional sobre o sistema; isto ¢, a caixa que armazena o sistema
é preta e por isso seu conteiido nao pode ser visualizado externamente. Na pratica,
os sinais disponiveis para caracterizar a dinamica possuem extensao limitada (devido a
restrigoes de meméria dos dispositivos de aquisigdo e processamento de dados), estao
corrompidos por ruido dinamico e de observacao (caracteristica inerentes ao processo ex-
perimental). Nesse caso, as caracteristicas dinamicas a serem reproduzidas estao imersas
em um conjunto de informagoes espurias. Em certos casos, a recuperacao matematica
daquelas caracteristicas dinamicas torna-se invidvel e o problema ¢ dito mal formulado®
ou mal condicionado?. Uma opc¢ao para minimizar o impacto das limitacoes decorrentes
da qualidade dos dados é considerar, durante a obtencao do modelo, algum aspecto do

sistema que seja conhecido a priori. Os modelos assim obtidos sao denominados caixa

1 Terminologia cunhada pelo matematico francés Jacques Hadamard no contexto da andlise de pro-
blemas diretos e inversos. Aqui, o termo refere-se ao problema de reconstrucao da dinamica a partir de
medicoes incertas.

2 Esse termo referencia a solucao algébrica do problema de reconstrugao por manipulagao de matrizes
com posto de colunas incompleto.
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cinza. Toda informacao disponivel sobre a dinamica em estudo pode ser utilizada para
incrementar o desempenho do procedimento de identificacao. Nesse contexto, a penali-
zagao da complexidade da estrutura na fungao objetivo a ser minimizada estd associada
ao conhecimento prévio de que a funcao geradora a ser representada é suave (classe C*,
fungao e derivadas continuas até a k-ésima ordem). Por outro lado, nem sempre é possi-
vel representar as informacoes disponiveis em um formato que possa ser incorporado pela
estrutura escolhida para a modelagem (Aguirre e Furtado, 2007).

Aguirre et al. (1999) e Aguirre e Souza (2004) analisam um conjunto multivaridvel
de sinais fisiolégicos utilizando técnicas de identificacao de modelos nao lineares multiva-
riaveis. Um dos principais objetivos desses trabalhos é verificar se os modelos estimados
sao capazes de separar padroes respiratérios distintos: a respiragao normal e a apneia, no
caso. A resposta apresentada para tal questao passa pela andlise da estabilidade local, em
torno de um ponto fixo, dos modelos. Esta analise de estabilidade pode ser implementada
analiticamente gracas a estrutura polinomial dos modelos.

A identificacdo em batelada pressupoe que a dinamica subjacente aos sinais monito-
rados ¢é invariante no tempo. Por sua vez, os sinais respiratorios sao marcadamente nao
estacionarios. Logo, a utilizacao da identificacao para representar aspectos da dinamica
respiratéria (forcada ou nao) demanda: (i) a busca de uma representacao nao linear menos
sensivel a nao estacionariedade dos dados de treinamento; (ii) o treinamento dos modelos
sobre janelas de dados nao muito extensas e (iii) adaptacao regular dos parametros e/ou
estrutura do modelo. Alguns desses topicos sao abordados em uma série de trabalhos
publicados sobre a monitoracao do movimento toracico para a localizacao exata de de-
terminados tumores em tratamentos oncolégicos por radioterapia (Isaksson et al., 2005;
Kakar et al., 2005; Ruan et al., 2006, 2007; McCall e Jeraj, 2007; Goodband et al., 2008).

A identificacao de sistemas nao lineares é aqui utilizada para analisar séries temporais
de variaveis mecanicas monitoradas durante sessoes de ventilagao mecanica nao invasiva.
O objetivo primordial dessa analise é aprofundar o conhecimento da dinamica respiratéria
em suporte ventilatorio. Os resultados obtidos estao registrados em Rodrigues et al.
(2010a, 2011)

5.1 Representacoes Discretas para Sistemas Nao Li-

neares

Esta secao discorre brevemente sobre duas representacoes utilizadas na identificacao
de sistemas dinamicos nao lineares — os modelos NARMAX polinomiais e as redes de
funcoes radiais de base (RBF).
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5.1.1 Modelos NARMAX polinomiais

Os modelos NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average with eXogenous
inputs) constituem uma representacao natural para uma ampla classe de sistemas nao
lineares (Billings e Chen, 1989). Esses modelos descrevem a dinamica subjacente aos
dados em coordenadas de atraso (Leontaritis e Billings, 1985a,b; Billings e Chen, 1989)

conforme mostra a equagao 5.1.

y(k) = F(y(k = 1), y(k =2), - y(k —n,), ulk—d), u(k —d - 1),

ulk —ny), e(k—1), e(k—2), -+, e(k —ne)), (5.1)

em que F! é uma fungio nao linear suave. As varidveis u(k) e y(k) indicam a entrada e
saida do sistema, respectivamente, nos instantes de amostragem. e(k) engloba incertezas,
ruido, dinamicas nao modeladas etc. Os méximos atrasos em cada varidvel sao n,, n, e ne.
O atraso de tempo (ou tempo morto) d é utilizado, por exemplo, para modelar a dinamica
do controle da ventilagdo em Mackey e Glass (1977). Para coesdo da representacao, o
periodo de amostragem foi normalizado em 5.1.

A funcao F' é usualmente desconhecida a priori. Em certos casos, as tnicas infor-
macoes disponiveis a respeito da dinamica do sistema sao séries temporais registradas
durante a medicao de algumas das suas variaveis. Para complicar o problema, o sistema
pode nao ser observavel (ou apenas parcialmente observéavel) a partir dessas variaveis.
A reconstrucgao dinamica comeca com a escolha de uma estrutura matematica genérica e
flexivel o suficiente para aproximar F' em determinadas condicoes de operacao. Escolhas
praticas para aproximar F' incluem polinomios, modelos racionais, redes neurais e redes
de fungoes radiais de base. Aguirre e Letellier (2009) apresentam uma revisao do tema e
lista de referéncias basicas.

A aproximagao polinomial da equagao 5.1 é (Billings e Chen, 1989):

y(k) =00 + Z 6i18i1(k) + Z Z 0i1i28i1<k>5i2<k) + -+

i1=1 i1 =142 =1

Do D Oneisi(k) o osi(R), (5.2)

i1 =1 i =11

em que o grau de nao linearidade [ é a maxima ordem dos mondmios no modelo e
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A parte média mével (Moving Average, MA) do modelo é geralmente utilizada para
evitar a polarizacao na estimacao dos parametros e, geralmente, é descartada na simula-
¢ao do modelo. Assim, o modelo NARX utilizado para andlise e predicao tem dimensao
n = ny +n,. O modelo polinomial 5.2 é uma funcao linear nos parametros. Essa proprie-
dade permite utilizar técnicas para a estimacao de parametros desenvolvidas no contexto
de sistemas lineares. Esses algoritmos de estimagao sao faceis de implementar, convergem
rapidamente e ja foram estudados em um vasto nimero de trabalhos (Astrom e Witten-
mark, 1990; Aguirre, 2000).

O numero de termos possiveis em modelos polinomiais cresce de modo significativo
com o aumento do grau de nao linearidade [ e dos atrasos maximos n,, n, e n.. O nimero

n; de termos na parte deterministica do modelo é

l
nt:Zni—l—l,

i=1
Ni—1 (Ny + My +ne +1— 1)
1

n; =

, (5.4)

para ng = 1.

A uniao de todos 0os monomios possiveis em 5.2 compoe o conjunto de termos candida-
tos. Embora este conjunto possa ser vasto, modelos concisos para uma grande diversidade
de sistemas sao obtidos quando somente os termos mais significativos sao utilizados. A
escolha dos termos significativos para compor o modelo é denominada selecao de estru-
tura (Hong et al., 2008). Essa etapa é critica na identificacdo pois modelos nao lineares

sobreparametrizados tendem a apresentar dinamicas espurias (Aguirre e Billings, 1995a).

Agrupamentos de Termos e Coeficientes dos Agrupamentos

A parte deterministica do modelo 5.2 pode ser reescrita conforme Peyton-Jones e
Billings (1989).

l m  Ny,Nuy P m
ykR) =D D cpmp (s o) [ Jutk —ni) [T ultk—ny)  (5.5)
m=0 p=0 ni,nm =1 Jj=p+1
sendo
SEDIRED 38
n1,Mm ni=1 nm=1

Um monomio de ordem m (0 < m < [) é formado pelo produto de p fatores em
y(k—n;) e m—p fatores em u(k —n;). Os respectivos parametros sao ¢, m—p(n1, -, M),
em que nq, - - - , N, indicam os atrasos de cada fator constituinte do monoémio considerado.

O primeiro somatorio da equacao 5.5 separa os monomios de 5.2 de acordo com sua



5.1 Representacoes Discretas para Sistemas Nao Lineares 97

ordem m. O segundo somatério referencia o nimero de fatores em y(k — n;) no termo
considerado. Dentro do conjunto de monoémios com ordem m, um dado termo pode ser
acessado pelo ajuste do valor de p adequado. Por fim, o ultimo somatério faz a distingao
entre os termos de 5.2 por meio dos atrasos em cada fator constituinte do termo.

A andlise em regime estacionario (ou para reduzidos intervalos de amostragem) permite

reescrever a equacao 9.5 como

Ny, My l m
y(k) = D Gpmep (1, o mm) DY ylk = 1)Pu(k — 1)"7, (5.6)
ni,Mom m=0p=0

considerando que

Q

y(k —1) = y(k

2) ~ - my(k —ny),
(k .

—2)~ -~ ulk —ny,). (5.7)

O conjunto de termos da forma y(k — i)Pu(k — j)™ P recebe o nome de agrupamento
de termos Aguirre e Billings (1995b). Os agrupamentos de termos sao representados
por Qypym—p (M = 0,---,lep=0,---,m). A constante ) V""" ¢, mp (N1, ,0p) é 0
coeficiente do agrupamento de termos {p,m-» € serd representada por X,p,m-» (Aguirre
e Billings, 1995b)). Os termos pertencentes a um agrupamento explicam o mesmo tipo
de nao linearidade na dinamica. Nas defini¢oes de agrupamentos de termos e coeficientes
de agrupamento, considerou-se que o intervalo de amostragem 7§ tende a zero no limite.
Mesmo assim, a aproximacao descrita na equacao 5.6 continua valida para os valores
usuais de Ty e n, (Aguirre e Billings, 1995b).

O conjunto de termos candidatos é a uniao de todos os agrupamentos de termos

possiveis.

{termos candidatos} = U Qypym—rp (5.8)
p=0,-- ,m; m=0,--- [

A significancia de um agrupamento de termos é quantificada pelo coeficiente do agru-
pamento. O coeficiente de um agrupamento é desprezivel em relagao aos demais quando
os termos por ele agrupados descrevem caracteristicas dinamicas nao refletidas nos dados
de identificacao.

Uma analise dos agrupamentos de termos e seus coeficientes permite pré-selecionar
os conjuntos de termos (agrupamentos) indispensaveis para representar a dinamica em
estudo. O critério do ERR, por exemplo, pode entao selecionar os termos do modelo nos
agrupamentos previamente escolhidos. Modelos compostos exclusivamente por termos
pertencentes aos agrupamentos efetivos tém melhores chances de reproduzir a sequéncia

de bifurcacoes e as caracteristicas estaticas do sistema original. Estes modelos também
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mostram-se mais robustos aos efeitos prejudiciais da sobreparametrizagao (Aguirre e Bil-
lings, 1995b).

5.1.2 Redes de Funcoes Radiais de Base

As redes de fungoes radiais de base (Radial Basis Function (RBF) networks) cons-
tituem aproximadores universais para fungoes nao lineares mediante suaves restricoes
Haykin (2001). Uma rede RBF é composta por duas camadas sequenciais. Os neur6nios
da camada escondida utilizam funcoes de ativagao do tipo radial, como a designacao da
rede sugere. As saidas da rede sao definidas como combinacoes lineares das saidas dos
neuronios na camada escondida. A rede RBF tipica pode ser acrescida por um modelo li-
near com termos autoregressivos e entradas exdgenas (caso necesséario) (Mees et al., 1992).
Esse complemento é 1til para derivar modelos mais compactos e redes mais estaveis sobre
iteragao. A Figura 5.1 mostra o diagrama da rede RBF no caso MISO (multiplas entradas

e saida unica).

x() = [y(1) y(2) - y(lem)
(k1) k) - uen)]

Figura 5.1: Estrutura béasica de uma rede RBF unidimensional com uma camada escondida e
polarizagao.

A rede RBF possui uma topologia feedforward e nao dispoe de lagos de realimentagao
internos (Haykin, 2001). Suas conexoes seguem sempre o sentido da entrada para a saida.
A utilizacao de uma topologia similar para a modelagem de sistemas dinamicos é possivel
gracas a redes de atraso de tempo que implementam a realimentacao caracteristica dos
modelos autoregressivos com entradas exdgenas.

O vetor x € R™ de entradas da rede para representar um processo SISO (entrada tnica

e saida unica) é
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x(kK)= [ ylk=1) w(k=2) - ylk—n) u(k-1) u(k-2) - u(k-n). |

em que u e y sao a entrada e saida do processo, respectivamente. A extensao do vetor de
entradas para multiplas entradas e saidas é direta. n, e n, sao os maximos atrasos em
cada varidvel e n = n, + n,,, conforme definido na secao 5.1.1.

A rede torna-se mais flexivel a medida que o nimero H de neuronios na camada escon-
dida cresce. Contudo, uma rede demasiadamente flexivel pode ajustar particularidades
dos dados que mascaram informagoes estruturais relevantes (considerando que os sinais
experimentais estao corrompidos por ruido e outras imperfeigoes). Esse aspecto do treina-
mento das redes ¢ usualmente tratado por técnicas como early stopping, validacao cruzada
generalizada (GCV) e leave-one-out cross-validation (LOO) (Haykin, 2001). No outro ex-
tremo, redes compactas podem nao ter mobilidade suficiente para capturar a dinamica
subjacente aos dados.

A estrutura de uma rede RBF com saida tnica é expressa matematicamente como

y(k) = Wp + Z wlhxil + Z wnli2¢i2 (X(k))7 (59)

i1=1 in—1
em que wnl;, designam os pesos das conexoes de saida da rede. Os termos z;, (elementos
do vetor de entradas x(k)) sao os termos lineares do modelo com parametros wl;, .
Fungdes radiais de base tipicas sao (Chen et al., 1991; Orr, 1996a; Schilling et al., 2001;
Haykin, 2001): (i) gaussiana, (ii) multiquadrica e multiquadrica inversa, (iii) thin-plate
spline e (iv) raised-cosine. A RBF gaussiana, aqui utilizada como fungao de ativagao dos

neuronios da camada escondida, é dada por

1
¢i(x(k)) = exp {—5 (x(k) —c;]" AT [x(k) — Cl]} . (5.10)
c é o centro da RBF e A; = diag[r7,, 7, -+, r7,] controla o decaimento da fungao.

Algumas variantes da estrutura vista na Figura 5.1 sao as redes de primeira ordem
(Schilling et al., 2001), cujos pesos das conexoes de saida variam linearmente com a
entrada, e as redes com fungoes radiais gaussianas normalizadas (Cowper et al., 2002).

O treinamento da rede RBF demanda a estimacao dos parametros das funcoes radiais
de base (e.g. centros c e larguras r na equagao 5.10) e dos pesos das conexoes entre o0s
neuronios da camada escondida e as saidas. A estimacao combinada de centros, largu-
ras e pesos constitui um problema de otimizacao nao linear (Billings et al., 2007) a ser
solucionado por técnicas como o método do gradiente descendente, algoritmos evoluciona-
rios, entre outros. Em contrapartida, a determinacao dos parametros das fungoes radiais
em um primeiro estagio permite estimar os pesos por meio de estimadores classicos para
estruturas lineares nos parametros. Essa tltima opc¢ao ¢ utilizada nesse trabalho.

A aproximacao de um mapeamento nao linear utilizando as redes RBF pode ser in-
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terpretada como uma interpolagao local implementada pelas varias funcoes radiais em
torno dos seus centros. Estes centros devem ser posicionados de forma a estabelecer uma
particao estratégica do espago de entradas. Nesse sentido, a determinacao criteriosa da
posicao dos centros e da largura das unidades radiais é vital para garantir a continuidade
e suavidade do mapeamento a ser obtido.

Varias estratégias para a sele¢ao dos centros foram propostas (Chen et al., 1991; Drioli
e Rocchesso, 2003; Karayiannis e Mi, 1997). A mais simples delas consiste em associar
um centro a cada vetor de entradas no conjunto de dados de treinamento. Embora sim-
ples, essa estratégia pode tornar a estimacao dos pesos da rede mal condicionada em
termos numéricos. A utilizacdo de uma outra particao do espaco gerado pelos vetores
de entradas exige que tal particao seja previamente definida, o que pode nao ser factivel
para problemas multidimensionais cuja dinamica ¢ desconhecida a priori. Uma estratégia
mais interessante utiliza o estimador de minimos quadrados ortogonais, associado a um
critério de informacao e uma referéncia de qualidade, para escolher o niimero e a posi¢ao
dos centros da rede (Orr, 1996a,b). Essa estratégia usualmente gera modelos compactos
que capturam propriedades dinamicas do sistema original mesmo sem acesso a extensos
conjuntos de dados de treinamento.

Em relacao a largura das funcoes radiais gaussianas (Orr, 1998; Billings et al., 2007),
a solucao mais simples ¢ manter os valores de r iguais para todas as unidades da camada
escondida (r;; =rVi=1, ---, Hej=1, ---, n). r pode também variar em uma
mesma unidade radial de acordo com os elementos do vetor de entradas (ri,j =r, V=
1, -+, n). Essas solugoes podem nao ser indicadas em algumas situagoes (Billings et al.,
2007). Em uma estratégia um pouco mais elaborada, as fungoes radiais com centros
proximos (i.e., localizadas em uma regiao onde a particdo do espago de entradas estd
mais refinada) recebem menores valores de r e decaem mais rapidamente. Por sua vez,
unidades com centros mais esparsos demandam maiores valores de r.

Na modelagem utilizando redes RBF, o conjunto de termos candidatos agrupa os
termos lineares até os atrasos maximos n,; e n,; e as funcoes radiais gaussianas centradas
em cada vetor de entradas do conjunto de dados de treinamento. O mecanismo de selecao
dos termos mais significativos para compor o modelo é descrito na segao 5.1.3.

Um modelo deve capturar as caracteristicas essenciais da dinamica original e nao
somente reproduzir os dados de identificacdo. A escolha da estratégia para validacao
precisa levar em conta o uso pretendido para o modelo (andlise, predi¢ao, controle etc.). O
desempenho dos modelos identificados é aqui avaliado comparando sua saida em simulagao
livre com os correspondentes sinais medidos (dados de validagao). Nessa modalidade
de simulagao, o modelo determina o valor inicial da saida a partir das entradas e de
um conjunto de condicoes iniciais. Em seguida, a predigao é retornada ao modelo para
calcular a préxima saida. Esse procedimento se repete a cada iteracao em um intervalo de
tempo fixado pela extensao do sinal de entrada. Na predicao um passo a frente, o modelo

sempre utiliza a entrada e medicoes anteriores da saida para determinar a saida atual.
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Assim sendo, a simulacao livre é um teste mais exigente para o modelo em comparacao
com a predi¢do um passo a frente. Aguirre et al. (2006) apresentam um discussao mais

detalhada sobre a validacao de modelos identificados.

5.1.3 Selecao de Estrutura e Estimacao de Parametros

Apds compor o conjunto de termos candidatos, os termos do modelo devem ser selecio-
nados e seus parametros estimados. Nesse intuito, a representagao matricial Y = PW + FE
é obtida avaliando-se as equagoes 5.9 e 5.10 sobre os dados de identificacao. O vetor
Y = [y(1) y(2) --- y(N)]" agrupa as medicoes da saida y (dimensio N x 1). Por sua

vez, as matrizes P (dimensao N x (14+n+H)), W e E sao definidas como

Lox(1) - a(l) oo(x(1),err) - on (x(1),cnrn)
L x(2) - 2a(2) o1 (x(2)c1,m1) o dm (%(2),cH,rH)
P = ,
] L x(N) - zo(N) ¢ (x(N)er,r1) -+ o (X(N),en,m) |
W = [wy wly - wl, wnly - wnlyg]", E=[£1) &2) --- &WN)]". (5.11)

As colunas da matriz de dados P sao denominadas regressores, em referéncia ao pro-
blema de regressao linear. Os residuos (k) incluem ruido, artefatos de medigao e dinamica
nao modeladas. Essa representacao matricial pode ser adaptada para a identificacao de
modelos NARMAX polinomiais substituindo-se as fun¢oes radiais de base ¢;, pelos mono-
nimos lineares que compoem a equagao 5.2.

A funcao custo quadratica J = ETE = Z,]:: L &(k)? quantifica o ajuste do modelo
aos dados de treinamento. O vetor de pesos que minimiza J satisfaz a equagao normal
PTPW = PTY.

O estimador clssico de minimos quadrados, W = (PTP)_1 PTY | é asolucao da equa-
¢ao normal. Se grupos de colunas da matriz P sao linearmente dependentes, o célculo da
matriz pseudoinversa (PTP)f1 pode tornar-se inexato e a estimagao dos pesos (parame-
tros) do modelo pelo método cldssico mal condicionada. Além disso, ndo existe maneira
direta de verificar quais regressores sao realmente necessarios na modelagem. Uma possi-
vel escolha de regressores correlacionados sobre os dados de treinamento também torna a
estimagao mal condicionada (Chen et al., 1991).

Uma estratégia mais elaborada para estimar W baseia-se na ortogonalizacao da matriz
P. Técnicas de algebra linear permitem decompor a matriz original no produto de uma
matriz ortogonal por outra triangular superior (método de Gram-Schmidt classico, nesse
caso). Em termos matematicos, P = UA, sendo A uma matriz triangular superior com
diagonal principal unitaria e dimensao (1 +n+ H) x (1 +n + H). Por sua vez, a matriz
U (N x (1+n+ H)) é ortogonal de modo que UTU = D , sendo D diagonal.
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A manipulacao algébrica da equagao 5.11 e da matriz P fatorada permite obter

Y=P(A"AW+E,
U=PA™, W, =AW,
Y =UW,+E. (5.12)

As colunas da matriz U, doravante denominadas U;, sao os regressores ortogonais e W, é
o vetor de parametros nessa nova representacao dos dados.

A estimativa dos pesos pelo método de minimos quadrados ortogonais é W, =
D=UTY . Apbés obter Wn, 0s pesos originais sao determinados pela solucao do sistema de
equagoes W,, = AW. Como a matriz A é triangular superior, a soluc¢ao do sistema pode
ser determinada via substituicao reversa.

A selecao de um regressor ortogonal para compor o modelo corresponde a acrescentar
uma nova unidade radial na camada escondida da rede RBF (ou monémio no caso de mo-
delos NARMAX polinomiais). A parcela da variancia de Y explicada pelo novo regressor
é quantificada pela taza de redugio do erro (Error Reduction Ration, ERR). O ERR é
uma ferramenta eficiente para a selecao da estrutura de modelos lineares nos parametros
em uma ampla gama de situagoes (Aguirre, 2000).

O ERR de cada regressor ortogonal é definido como (Korenberg et al., 1988; Billings
et al., 1989; Chen et al., 1989):

YTY

Neste trabalho, o conjunto de regressores candidatos é composto por

[ERR], = L 1<i<l+n+H. (5.13)

e funcoes radiais gaussianas com centros em cada vetor de entradas do conjunto de

dados de treinamento;
e termos lineares em u(k) e y(k) até os maximos atrasos n,; e ny; ;

e termo constante ou bias.

Inicialmente, a matriz de regressores é ortogonalizada e os pesos das conexoes de
saida sao estimados. Em seguida, um primeiro regressor é selecionado para compor o
modelo. Os demais regressores sao ortogonalizados em relacao aos ja escolhidos e um
outro dentre eles é acrescentado ao modelo. A cada passo, o regressor com maximo ERR
(entre os regressores ainda nao utilizados) é selecionado. Esse procedimento iterativo
continua até que um critério de parada definido pelo usuéario seja verificado. Esse critério
de parada pode incluir simultaneamente um limite inferior para o erro de ajuste aos dados
de treinamento, uma medida indireta da capacidade de generalizagao da rede e o niimero

maximo de termos no modelo (Orr, 1996b).
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5.2 Protocolo Experimental

Os sinais ventilatorios analisados neste capitulo foram coletados e previamente investi-
gados em Achour (2005); Achour et al. (2007). Os conjuntos de dados sao compostos por
séries temporais de pressao e vazao registradas durante ventilacao mecanica nao invasiva.
As 12 pessoas incluidas no estudo receberam suporte ventilatério por meio de maéscara
facial Mirage NV?3 bem ajustada ao rosto. Uma porta de expiracao Whisper Swivel II* foi
inserida no circuito ventilatério para evitar a reinalacao de CO,. Um filtro BB2000APS®
foi acoplado na saida do ventilador Smartair ST® para evitar a contaminaciao bacteriana.

A Figura 5.2 mostra um esquema do experimento.

Ventilador

Medigdo

Vazio Porta

Expiratoria

Filtro
Antibacteriano

Medigao
Pressio

Figura 5.2: Experimento projetado para investigar a interacao dinamica entre paciente e ven-
tilador durante suporte ventilatério nao invasivo (Achour, 2005). Essa figura foi
transposta do trabalho citado com modificacoes.

A vazao ¢, foi medida por um pneumotacometro Fleisch #27 conectado a um trans-
dutor de pressao TSD 160A%. O medidor de vazao estava posicionado entre a méscara e
a porta de expiracao. Assim, a vazao medida é totalmente disponibilizada ao paciente na
inexisténcia de vazamentos nao intencionais. A pressao p,, na entrada das vias aéreas
foi medida utilizando um transdutor DP15°. Os sinais foram amostrados em 100 Hz por
meio do sistema de aquisicao MP150'° associado ao software Acqknowledge ACK100.

Os 12 individuos estao divididos equitativamente em trés grupos, sendo um deles com-

posto por pessoas saudaveis e outros dois por portadores de disfungoes respiratorias — a

3 ResMed, Australia.

4 Respironics, EUA.

5 Pall, Reino Unido.

6 Airox, Franca.

7 Metabo, Suiga.

8 =+ 2,5 cm H>O, Biopac Systems, EUA.
9 + 22,5 cm H50, Validyne, EUA.

10 Biopac Systems.
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doenga pulmonar obstrutiva cronica severa e a sindrome de hipoventilagao por obesidade.
Os pacientes com DPOC eram fumantes enquanto que os demais nao fumavam. A con-
digao estavel de todos eles foi verificada mediante exame clinico e gasometria do sangue
arterial.

A Tabela 5.1 reproduz as caracteristicas dos individuos monitorados em Achour (2005).
A coluna Familiar indica se o individuo estava previamente familiarizado com o procedi-

mento de suporte ventilatério.

Tabela 5.1: Caracteristicas do grupo de individuos monitorados durante suporte ventilatorio nao

invasivo.
Individuo Sexo Estado Clinico IMC Familiar
(kg.m?)
P, F DPOC 22,2 N
P, M DPOC 21,4 S
Ps M DPOC 20,2 N
Py M DPOC 25,4 S
Ps F SHO 55,7 S
Pg F SHO 57,6 S
P F SHO 48.0 S
Pg F SHO 54,7 N
So F Saudavel 23,1 N
S1o F Saudavel 19,9 N
S11 M Saudavel 24,8 S
Si2 M Saudavel 25,5 N

M=masculino, F=feminino, S=sim, N=nao, IMC=indice de massa corporal,
DPOC=doenca pulmonar obstrutiva cronica, SHO=sindrome de hipoventilacao por obe-

sidade.

Os individuos foram ventilados assentados e de modo tranquilo. O ventilador foi
ajustado no modo pressao de suporte (PSV) sem frequéncia de seguranca. A assisténcia
inspiratéria era iniciada quando o ventilador detectava uma taxa de variagao da vazao igual
a 0,0167 1/s em 20 ms (limiar de disparo). A insuflagdo mecanica era terminada quando
a vazao caia abaixo de 75% de seu valor maximo no ciclo (limiar de ciclagem). A pressao
PEEP foi mantida fixa em 4 cm HyO. Por sua vez, a IPAP foi variada entre 10 e 20 cm
H50 em incrementos de 2 cm H5O. Para cada valor de pressao, a ventilacao do individuo
foi registrada por um periodo de 10 minutos apds observar um padrao respiratério estavel.
As condigoes experimentais foram monitoradas com cuidado para evitar vazamentos nao

Intencionais.
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5.2.1 Classificacao dos Perfis Ventilatorios

A Figura 5.3 mostra um segmento dos sinais de pressao e vazao registrados durante a

ventilagao de um paciente com DPOC.
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Figura 5.3: Segmentos dos sinais de vazao (1/s) e pressao (cm HoO) registrados durante a venti-
lagao nao invasiva de um paciente portador de DPOC (P3). A pressao IPAP mantida
durante a insuflagao mecanica é 10 cm H5O. As setas verticais indicam ciclos venti-

latérios nao disparados (esforgos inefetivos).

Com o inicio do esforgo inspiratério do paciente, a vazao no circuito respiratorio au-
menta e a pressao pq,, decai. A assisténcia ventilatéria é iniciada quando um dado evento
(critério de disparo) é detectado e a pressao na saida do ventilador aumenta até a IPAP
em um taxa aproximadamente fixa (tempo de pressurizagao). Ao atingir o critério de
término da inspiragao, a pressao decai até a PEEP e mantém-se fixa até o inicio de um
novo ciclo ventilatério. Embora o ventilador tenha sido ajustado para IPAP = 10 cm
H>0O, observa-se que a pressao nao atinge esse nivel.

O esforco do paciente nem sempre dispara o ventilador, conforme destacado na Figura
5.3 com setas. O instante em que a vazao inspiratéria comeca a aumentar é utilizado
como marcador do esforco do paciente. Nos ciclos nao disparados, o aumento da vazao no
circuito nao é correspondido pelo aumento da pressao na saida do ventilador. Esta pressao
permanece em torno da PEEP e, mesmo sem o suporte externo, a vazao paciente aumenta
embora nao tanto quanto o usual. O valor maximo da vazao nestes ciclos é geralmente

menor que nos ciclos com assisténcia ventilatéria. A pressao no circuito ventilatério e a
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porta de expiracao tornam possivel a circulagao de ar durante os ciclos nao disparados
(Achour et al., 2007).

O filtro antibacteriano introduz uma perda de carga no circuito ventilatério que dimi-
nui o valor maximo da pressao durante a insuflagado mecanica. Esta diminuicao pode ser
compensada por um ajuste da pressao na saida do ventilador de modo a atender um nivel
especificado de assisténcia ventilatéria. A forma de onda do sinal de pressao py,, também
¢ modificada. Outra influéncia do filtro é um possivel aumento da incidéncia de ciclos
nao disparados em comparacao com a ventilacao em condigoes similares mas sem o filtro
(Achour, 2005).

Uma analise visual revela que os ciclos ventilatérios sao similares mas nao idénticos. As
séries temporais de duracao do ciclo e da maxima vazao por ciclo sao vistas na Figura 5.4
para os mesmos sinais da Figura 5.3. Os ciclos ventilatérios foram delimitados utilizando

a técnica desenvolvida por Freitas (2009).
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Figura 5.4: Variabilidade ciclo a ciclo do perfil ventilatério durante a ventilagdo nao invasiva do
paciente P3. As pressoes IPAP e PEEP sao iguais a 10 e 4 cm H5 O, respectivamente.
A esquerda, observa-se a variacao do periodo respiratério e, a direita, a maxima
vazao por ciclo.

Rabarimanantsoa et al. (2007) analisaram as séries de maxima pressao por ciclo e
periodo ventilatério utilizando gréaficos de recorréncia. A complexidade dos padroes ob-
servados foi quantificada pela entropia de Shannon, gerando dois valores distintos: (i) Sp
para a série de maximas pressoes e (ii) St para a série de duracao dos ciclos. Os registros
foram entao separados em quatro classes de acordo com a combinagao das entropias Sp e

St conforme mostrado a seguir.

e Classe I — 57 < 1 e Sp < 1: ritmo ventilatério regular e ocorréncia esporadica de

ciclos nao disparados;

e Classe I — S7 > 1 e Sp < 1: ritmo ventilatério irregular e ocorréncia esporadica de

ciclos nao disparados;
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e (Classe IIT — Sy < 1 e Sp > 1: ritmo ventilatério regular e frequentes ciclos nao

disparados;

e Classe IV — Sy > 1 e Sp > 1, ritmo ventilatorio irregular e frequentes ciclos nao

disparados.

A Tabela 5.2 mostra como foram classificadas as séries temporais obtidas a partir dos

sinais registrados nos seis ensaios (com valores de IPAP distintos) com cada paciente.

Tabela 5.2: Classificagao de séries temporais registradas em sessoes de ventilacdo nao invasiva
de acordo com o perfil ventilatorio.

IPAP (cm H,O)
10 12 14 16 18 20

Individuo Classe
Py I I I I I I
P, Im 1m 1 I1v Iv 1Iv
Ps Inr 1 v 1v 1v 1v
P, I I I I | I
Ps I III III III III III
Pg v 1v 1V IV IV 1V
P I I I I I I
Pg v v 1 1 - -
Sg I 1mI v I 11 1II
S10 v 1Iv IV 1 I I
S11 I I I I I I

S12 IvVv IV IV IV IV IV

O individuo Py, por exemplo, apresentou ritmo ventilatorio regular e uma taxa redu-
zida de ciclos nao disparados em todos os niveis de assisténcia ventilatoria. A monitoragao
de Pg e S15 durante a ventilagao mostrou um aumento na complexidade das séries de dura-
¢ao do ciclo ventilatério e da maxima pressao por ciclos. Esse perfil de interacao pode ser
desconfortavel para o paciente. Por fim, é interessante observar que o padrao de interagao

de S;p com o ventilador muda de um extremo a outro com o aumento da IPAP.

5.3 Modelagem dos Sinais Ventilatérios

Os sinais de pressao e vazao foram originalmente amostrados em 100 Hz. A selecao de
uma frequéncia de amostragem apropriada para a modelagem baseia-se na metodologia

proposta por Aguirre (1995). Esta metodologia busca detectar correlagoes induzidas pela
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superamostragem dos dados utilizando funcoes de correlacao linear e nao linear!!

.0

usuario deve localizar os primeiros minimos, 7; e 7,,;, das funcoes de correlagao. O fator
para a decimagao dos sinais é escolhido de modo que 7, = min{r, 7,,} esteja entre
10 < 7, < 20.

A Figura 5.5 mostra as estimativas das autocorrelagoes dos sinais de pressao e vazao
registrados em um ensaio de Achour (2005).

\ Autocorrelagdo linearvazéo 0,8 Autocorrelagdo linear presséo -
\ - - - -Autocorrelagdo nao linear \ - - = - Autocorrelagéo n&o linear
'
0,61 0y 1 0,61
'

\
0.4r . E

A
0,21 v ! 0,2 °
\

- 1 -0.2F TR
N

i -0, i i i
0 50 100 150 200 0 50 100 150 200
atraso atraso

Figura 5.5: Correlagoes linear e nao linear quadratica dos sinais de vazao e pressao. A locali-

zacao do primeiro minimo de cada correlacao determina o fator apropriado para a
decimacao dos sinais.

As autocorrelagoes linear e nao linear da série temporal de vazao atingem o primeiro
minimo nos atraso 120 e 85, respectivamente. Para o sinal de pressao, os dois minimos
coincidem no atraso 125. No intuito de mover todos esses atrasos para a faixa anterior-
mente indicada, os sinais foram decimados por um fator de 6; isto é, apenas uma em cada
6 amostras é mantida. Os sinais a serem reamostrados sao filtrados'? antes da decimacao
para evitar o falseamento. A nova frequéncia de amostragem é 100/6 Hz'*. O mesmo
fator de decimagao foi aplicado a todos os conjuntos de dados disponiveis.

O diagrama de blocos na Figura 5.6 destaca a interacao entre paciente e ventilador na
modalidade pressao de suporte.

Na ventilacao por pressao de suporte, a pressao na entrada das vias aéreas é controlada
pelo ventilador e o perfil de vazao depende das propriedades mecanicas do sistema respi-
ratorio e do esforco muscular do paciente. A ventilacao é dita espontanea pois o paciente
pode definir tanto o inicio da assisténcia quanto a transi¢ao para a expira¢ao (a0 menos

teoricamente). Nesse contexto, o sistema respiratério e o ventilador sdo dois sistemas

11 A fungdo de correlagdo nao linear escolhida é Ry (1) = E[ (2%(k) — E[2?]) (2?(k — 7) — E[xQ])}
(Aguirre, 1995).

12 Filtro passa baixas tipo I de Chebyshev, 8 ordem, frequéncia de corte f. = 0,8fs/(2R), sendo fs a
frequéncia de amostragem original e R o fator de decimacao.

13 A média e variancia da duracdo dos ciclos ventilatérios é, nesse caso, 2,65 s e 0,21 s.
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Figura 5.6: Representacao esquemética da ventilagao nao invasiva por pressao de suporte. O
diagrama de blocos mostra a operacao em malha fechada.

dinamicos acoplados. Em relacao ao ventilador, a pressao é controlada atuando na vazao
(variavel manipulada). Para o paciente, a referéncia de pressao é previamente ajustada
pelo clinico para prover uma certa ventilagio minuto (ou volume corrente) e aliviar a
musculatura inspiratoria. Pelo ponto de vista da modelagem, a escolha das variaveis de
entrada e saida nao é unica. Além disso, o ciclo ventilatério tem duas fases distintas, uma
antes e outra apds o inicio da insuflacao mecanica.

Alguns modelos entrada-saida e autonomos estimados a partir dos sinais de pressao e

vazao sao apresentados a seguir.

5.3.1 Modelos NARMAX polinomiais

O conjunto de termos candidatos foi montado utilizando [ = 2 e 3 < n, = n, < 6.
Diversos modelos foram investigados variando-se o ntimero n; de termos entre 5 e 14.

A janela de dados para a identificacdo (vide Figura 5.7) dos modelos contém apenas
ciclos em que o ventilador prové suporte ventilatério ao paciente, doravante referidos como
ciclos disparados. Essa escolha procura garantir que os modelos capturem a dinamica da
interacao efetiva entre paciente e ventilacao. Por sua vez, a janela dos dados de validagao
pode incluir ciclos nao disparados, o que permite avaliar o desempenho dos modelos nesses
eventos especificos do suporte ventilatério em modo espontaneo.

Um modelo entrada-saida selecionado entre os investigados ¢é
G(k) =1,6544G(k — 1) — 0,7061G(k — 2) + 0,0154 pg(k — 1)
— 0,0266p4(k — 3)pa(k — 1) + 0,0111 pa(k — 3)* + £(k). (5.14)

G(k) e p(k) designam vazao e pressao medidas, respectivamente, enquanto que pg(k) =

p(k+4). A parte média mével (MA) do modelo nao é utilizada nas simulagoes e, portanto,
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Figura 5.7: Janela de dados selecionada para a modelagem dos sinais ventilatérios. Esta janela
agrupa somente ciclos disparados para destacar o padrao efetivo de interagao na
ventilacao nao invasiva por pressao de suporte. Nesse caso, IPAP = 10 cm HO e
PEEP = 4 ¢m H5O.

serd omitida. Apds modificar a referéncia de tempo do sinal de pressao, atrasos menores
ou iguais a 3 em ambas varidaveis foram suficientes para capturar a dinamica original.
Cada atraso de tempo corresponde a 6 x 0,01 = 0,06 segundos.

A simulagao livre do modelo 5.14 ¢é vista na Figura 5.8. O modelo apresenta melhor
desempenho durante os ciclos disparados. A raiz do erro quadratico médio, RMSE (do in-
glés Root Mean Squared Error), quantifica a qualidade do ajuste aos dados de validagao'®.
Para este modelo, RMSE = 0,1739.

Modelos com saida em pressao também foram obtidos. Um destes modelos é

p(k) =1,6377Tp(k — 1) — 1,0077 p(k — 2) + 0,4800 p(k — 3) + 1,5215G(k — 1)
— 0,0289p(k — 2)p(k — 1) + 0,0660 G(k — 3)p(k — 3) + £(k). (5.15)

O desempenho do modelo 5.15 em simulagao livre é mostrado nas Figuras 5.9 e 5.10.
A saida deste modelo reproduz o ciclo de pressao apds o inicio da insuflacao mecéanica;
isto é, acima de 4 cm HyO. Em contraponto, o modelo nao representa bem o sinal de
pressao antes do disparo do ventilador, provavelmente devido a diferenga da dinamica. O

modelo responde ao sinal de vazao mesmo durante os ciclos nao disparados. Os corres-

14 RMSE = \/ij:l (ym (k) — 3o (K))? /N, em que y,, € y, sdo, respectivamente, a saida do modelo e o
sinal de validagao. IV é o nimero de amostras em cada sinal.
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Figura 5.8: Perfil de vazao obtido em simulacao livre do modelo 5.14. O sinal de pressao aplicado
na entrada do modelo foi registrado durante a ventilagdo de P3 com IPAP = 10 cm
H50. Os resultados sao ampliados ao lado para a visualizacao de detalhes.
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Figura 5.9: Simulacao livre do modelo NARX 5.15 utilizando a vazao como entrada e a pressao
como saida. Os resultados sao ampliados ao lado para a visualizacao de detalhes.

pondentes ciclos de pressao sao menores que 0s usuais e aparecem como lacos internos na
Figura 5.10. O indice RMSE para este modelo é 0,8627.

A interacao dinamica entre vazao e pressao é usualmente considerada nao linear (Wy-

socki et al., 2006¢; Rabarimanantsoa et al., 2007). No intuito de avaliar a pertinéncia desta

consideracao, modelos lineares foram estimados a partir dos mesmos sinais mostrados na

Figura 5.7. O modelo ARX (AutoRegressive with eXogenous input) afim
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Figura 5.10: Saida do modelo 5.15 representada em coordenadas de atraso.

p(k) =1,5382p(k — 1) — 1,2772p(k — 2) + 0,4784 p(k — 3)
+0,5230G(k — 1) + 1,1501 + 1,8445G(k — 3) — 1,1758 §(k — 2) + £(k)  (5.16)

aproxima bem a dinamica investigada, conforme visto na Figura 5.11. Esse modelo nao é
rigorosamente linear devido ao termo constante. Contudo, a modelagem tornou-se viavel
somente com a adicao deste termo a estrutura linear. Além disso, o termo constante pode
ser interpretado como uma simples mudanca de coordenadas.

Uma comparacao da simulacao livre dos modelos 5.15 e 5.16 indica que a relagao
vazao-pressao nao é acentuadamente nao linear. De fato, a equacao afim implementada
pelo modelo 5.16 parece adequada para representar a dinamica apds o disparo do ven-
tilador. Essa observacao também explica porque o aumento do grau de nao linearidade
para [ = 3 nao melhora o desempenho dos modelos de modo significativo. Essa andlise
por comparacao de modelos permite inferir apenas a natureza da dinamica subjacente aos
dados e nao pode ser extrapolada para a interacao entre vazao e pressao em condigoes
genéricas. O RSME calculado a partir da simulagao livre do modelo 5.16 é 1,0057.

Os termos do modelo 5.15 podem ser divididos entre os agrupamentos €2, €22, 25 e
Q. A Figura 5.12 mostra a evolucao dos coeficientes de agrupamentos a medida que o
niumero de termos no modelo aumenta.

Os termos acrescentados ao modelo no intervalo 6 < n;, < 10 sao todos do agrupamento
(2. Os dois proximos termos sao do tipo €),2. O termo constante nao foi selecionado

e o primeiro termo do agrupamento €); s6 aparece no ultimo modelo do intervalo. O
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Figura 5.11: Simulagao livre do modelo 5.16 identificado na janela de dados mostrada na Figura
5.7. Os resultados sao ampliados ao lado para a visualizagao de detalhes.
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Figura 5.12: Evolugao dos coeficientes dos agrupamentos de termos para modelos NARX poli-
nomiais identificados na janela de dados apresentada na Figura 5.7.

coeficiente do agrupamento cruzado €2,; muda de sinal em n; = 13 termos. Essa andlise

sugere quais sao os agrupamentos de termos efetivos para representar a relagao estatica

subjacente aos dados de treinamento (vide Figura 5.7).

5.3.2 Redes RBF

Uma primeira rede entrada-saida foi treinada com os sinais exibidos na Figura 5.7. O

treinamento desta e das demais redes (tanto entrada-saida quanto autonomas) utilizou as

rotinas disponibilizadas por (Orr, 1996b). O vetor de entradas x para as fungdes radiais
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inclui valores de p(k) e ¢(k) atrasados até 3 instantes de amostragem. O algoritmo de
treinamento selecionou H = 11 fungoes radiais gaussianas, o termo constante wg e dois
regressores lineares (p(k — 1) e g(k — 1)) para compor o modelo. A largura r = 0,8, igual
para todas as fungoes gaussianas, foi selecionada de modo empirico. O desempenho do
modelo deteriora com grandes variagoes desse parametro. A norma dos pesos de conexao
das unidades radiais e dos regressores lineares é 17,2571 e 1,6416, respectivamente.

A simulacao livre da rede prediz a pressao atual a partir de valores passados da vazao
medida e da prépria predigao (retroalimentados por redes de atrasos). O resultado assim
obtido ¢ visto nas Figuras 5.13 e 5.14. Para este modelo, RMSE = 1,1813.

10 T T T T T T T 10,

—— presséo medida (cm H20) —— presséo medida (cm H20)
—»— pressédo modelo 1 g —— presséo modelo

i i i i i i i ol i i i i i i i i
430 440 450 460 470 480 490 500 472 474 476 478 480 482 484 486 488 490
t(s) t(s)

Figura 5.13: Simulacao livre de rede RBF treinada para predizer o valor atual da pressao na
entrada das vias aéreas do paciente. Os dados de treinamento da rede sdo vistos na
Figura 5.7. Os resultados sao ampliados ao lado para a visualizacao de detalhes.

Assim como os modelos NARX polinomiais, a rede RBF aproxima bem a dinamica
apos o inicio da assisténcia ventilatéria mas nao é capaz de reproduzir o comportamento
anterior ao disparo. De modo semelhante, a saida em pressao aumenta mesmo durante
os ciclos nao disparados. A amplitude dos respectivos ciclos de pressao situa-se entre a
PEEP (4 cm H50) e a IPAP (10 cm H20). A saida da rede responde a uma elevagao do
nivel de base da vazao de validac¢ao no intervalo 420 < ¢ < 460 s (ndo mostrada na figura).
O modelo NARX mostrou-se menos sensivel ao mesmo evento.

As distancias euclidianas entre os centros das funcoes radiais que compoem a rede sao
apresentadas de modo grafico na Figura 5.15. Um conjunto de cores designa as distancias
conforme mapa mostrado a direita. O indice do centro é dado pela ordem da inclusao
de sua RBF ao modelo. Por construcao, o grafico é simétrico em relacao a antidiagonal
principal.

A distribuicao dos centros nao é uniforme sobre R®. Eles parecem dividir-se em dois

grupos, o primeiro englobando os centros 1, 3, 4, 5, 6, 7, 8 e os demais no segundo grupo.
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Figura 5.14: Simulagao livre da rede RBF representada em coordenadas de atraso.
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Figura 5.15: Grafico das distancias entre os centros das funcoes radiais que compoem um modelo
entrada-saida para sinais ventilatérios.

Mesmo assim, todos os centros possuem vizinhos e estao distantes de pelo menos 4 outros

centros.

A Figura 5.16 desdobra a contribui¢ao das fungoes gaussianas e dos regressores lineares

na composicao da saida da rede.

O erro cometido ao aproximar a pressao atual por uma combinacao de seu valor an-
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Figura 5.16: Desdobramento da contribuigao dos termos lineares (embaixo) e das fungoes radiais
gaussianas (ao alto) na composicdo da simulagdo mostrada na Figura 5.13. A
unidade de ambos sinais é cm HyO

terior e da entrada é reduzido ja que a dinamica nao é demasiadamente rapida. Assim,
a parte linear do modelo faz o mapeamento de padroes (Aguirre et al., 2008c); isto é,
captura a estrutura ciclica inerente aos sinais ventilatorios. Em complemento, a parte nao
linear do modelo se encarrega da dinamica intraciclo.

Um outro teste interessante consiste em avaliar o desempenho da rede em simulacao
livre com sinais de vazao e pressao referentes a outro paciente. A rede treinada com
o perfil ventilatério do paciente Pz é agora utilizada para explicar séries temporais do
paciente P5 (sem reajuste de centros, larguras e pesos). Essa simulagao é vista na Figura
5.17.

A média e a variancia da duracao dos ciclos ventilatérios sao distintas nos sinais de
treinamento (paciente P3) e de validagao (Ps). Mesmo assim, a saida do modelo mantém-
se limitada e excursiona na mesma faixa de variacao do sinal de validacao.

A Figura 5.18 mostra a simulagao livre de uma rede RBF com saida em vazao. O sinal
de pressao da Figura 5.7 foi adiantado em quatro amostras para compor os exemplos de
treinamento da rede. A estrutura da rede é composta por 13 fungoes radiais gaussianas e
o regressor linear ¢(k — 1). A largura das unidades radiais foi mantida em 0,8. A norma
dos pesos das funcgoes radiais e do regressor linear é 0,6111 e 0,9080, respectivamente.

Novamente, o desempenho da rede RBF e dos modelos NARX é equivalente. As
discrepancias mais significativas correspondem aos ciclos nao disparados. O indice RMSE

para este modelo é 0,0986.
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Figura 5.17: Simulacao livre de rede RBF com sinal de vazao (entrada) registrado durante a
ventilagao do paciente Ps (vide Tabela 5.1) com IPAP = 10 cm H»O. Essa rede foi
treinada a partir dos sinais de vazao e pressao mostrados na Figura 5.7 (referentes ao
paciente P3). Os resultados sao ampliados ao lado para a visualizagdo de detalhes.
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Figura 5.18: Simulagao livre de uma rede RBF treinada para predizer a vazao no circuito ven-
tilatorio. Os resultados sao ampliados ao lado para a visualizacao de detalhes.

5.3.3 Modelos Auténomos

Os sinais de pressao e vazao podem também ser modelados por redes RBF multiva-
ridveis autonomas. Um modelo autonomo nao possui entradas externas e a evolugao das
saidas ¢ determinada por sua estrutura e pelas condic¢oes iniciais.

A estrutura de uma rede RBF autonoma treinada para representar os sinais ventila-

torios é
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12
p(k) = wop, + why p(k — 1) + wlyy g(k — 1) + Z wnliy p Gy p(X(k)),

i9=1
12

G(k) = wog + wh g plk = 1) + wlyg Gk — 1) + > wnl, g ¢, 5(x(k)). (5.17)

io=1

wnl;, , e wnl;, ; sa0 os pesos das conexoes entre os neuronios da camada escondida e as
saidas. Os pesos dos termos lineares sao wl;, , € wl;, 5 (i1 = 1, 2) enquanto que wy,,, wo g
sao termos constantes. O vetor de entradas x é idéntico ao composto para treinar as redes
entrada-saida (atrasos maximos iguais a 3 em ambas varidveis). Todas as fungdes radiais
utilizam r = 0,93. Esse valor de r e o nimero méaximo de neuronios na camada escondida
foram escolhidos de modo empirico.

A funcao custo para treinamento da rede autonoma incluiu também um termo que
penalizava pesos elevados nas conexoes de saida, além da usual medida de ajuste aos
dados de treinamento (Orr, 1996a). Esta penalizacao (weight decay ou ridge regression
(Orr, 1996a)) permite adaptar a complexidade da estrutura escolhida ao problema em
estudo. Dessa maneira, o nimero efetivo de parametros da rede pode ser menor que o
nimero de conexoes entre a camada escondida e a saida, possibilitando que uma rede
grande se comporte como outra menor de tamanho apropriado.

A simulagao livre da rede autonoma ¢é exibida nas Figuras 5.19 e 5.20.

pressao
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Figura 5.19: Simulacao livre de rede RBF autonoma treinada a partir dos sinais de pressao
e vazao mostrados na Figura 5.7. Os resultados sao ampliados ao lado para a
visualizacdo de detalhes. A rede nao possui entradas externas e as saidas sao
determinadas de modo iterativo partindo das condigoes iniciais especificadas pelo
usudrio. A estrutura da rede é descrita no texto.

As saidas do modelo e os sinais de validacao sao similares no que se refere a forma
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Figura 5.20: Duas projecoes do retrato de fases de um modelo RBF autéonomo treinado para
representar sinais ventilatérios. O retrato de fases foi reconstruido representando-
se a vazao (& esquerda) e a pressao (direita) em coordenadas de atraso.

e amplitude dos ciclos. Contudo, as simulagoes e os dados nao estao sincronizados em
fase. Essa observacao nao é de todo inesperada pois nao existe acoplamento entre as
medicoes e as saidas de um modelo autonomo apés a inicializagao. No caso dos modelos
nao autonomos, o sinal de entrada atua no sentido de sincronizar a saida do modelo aos
dados.

As séries de duracao do ciclo ventilatorio mostram que o modelo auténomo apresenta
variabilidade reduzida em relacao aos dados. Essa observacao indica que os fatores exter-
nos que influenciam a ventilacao nao podem ser totalmente explicados utilizando somente
medicoes de vazao e pressao. Mesmo assim, ¢ interessante observar que o modelo consegue
capturar parte da variabilidade.

Os modelos autonomos e nao autéonomos representam dinamicas distintas. Os primei-
ros descrevem o processo que governa a mecanica ventilatoria. Por sua vez, os modelos
entrada-saida (ndo autéonomos) aproximam o mapeamento matematico que relaciona pres-

sao e vazao.

5.4 Novas Consideracoes a Respeito do Desempenho
dos Modelos Identificados

Os resultados apresentados na se¢ao 5.3 utilizam um mesmo conjunto de dados para
discutir aspectos praticos da modelagem e destacar algumas diferencas entre os modelos
entrada-saida e autonomos. O desempenho de cada modelo foi avaliado pela comparagao
de sua simulacao livre com dados medidos. Esta se¢ao apresenta outras metodologias para

acessar a qualidade dos modelos identificados.
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Figura 5.21: Séries de duracao do ciclo respiratério para os dados de validacao (no alto) e saida
do modelo auténomo (embaixo).

Resultados similares foram obtidos a partir da andlise de registros referentes a outros
pacientes em distintos niveis de IPAP. Como este trabalho nao pretende classificar os
pacientes de acordo com critérios clinicos nem propor procedimentos médicos baseados

em modelagem, os demais resultados sao omitidos por questao de coesao.

5.4.1 Caracteristica Estatica

A caracteristica estatica de um modelo indica sua saida em regime permanente para de-
terminados valores de entrada constante (considerando que o modelo é assintoticamente
estdavel). A expressao matemadtica dessa curva caracteristica pode ser obtida analitica-
mente para uma classe de modelos NARX polinomiais (Aguirre et al., 2002).

Os modelos NARX aqui analisados aproximam as sessoes de ventilacao com IPAP =
16 cm HyO para 10 pacientes apresentados na Tabela 5.1'°. Todos os modelos foram
identificados em janelas com 401 amostras contendo exclusivamente ciclos disparados. O

conjunto de termos candidatos

p(k—1) p(k—2) p(k—3) p(k—1)* q(k — p(k —1) 4k —2)p(k —1)|  (5.18)

foi composto manualmente para permitir a recuperacao analitica da caracteristica esta-

15 Os individuos nao considerados nesse estudo sao Pg e S1o cujos perfis ventilatérios foram classificados
no grupo IV tanto para IPAP = 16 cm Hs quanto para os demais niveis de suporte.
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tical®. As restricoes na estrutura e na extensao da janela de dados visam garantir que os
modelos foram identificados em condigoes equivalentes. A ordem de inclusao dos seis ter-
mos no modelo foi determinada pelo ERR. Em outras palavras, todos os termos aparecem
em cada modelo, mas nao necessariamente na mesma ordem.

Uma entrada constante ¢(k) = @, Vk € N, conduz a saida do modelo para p(k) = P
em regime permanente. Nessa condicao, a manipulagao analitica dos modelos com termos

selecionados no conjunto 5.18 determina

S, — 8,2 P
E Y

Pq

1—
Q=

(5.19)

em que Y, é o coeficiente do agrupamento de termos €2, (vide sec¢ao 5.1.1).
As curvas estaticas dos modelos identificados sao exibidas em um unico grafico para

comparacao.

Q (Ifs)
o
&

_1 I I L L L L L
6 10 12 14 16
P (cml—&O)

Figura 5.22: Caracteristica estatica de modelos NARX polinomiais identificados a partir de ses-
soes de ventilacao nao invasiva com IPAP = 16 cm H»O.

A Figura 5.22 mostra a semelhanca das curvas estatisticas dos 10 modelos. A inclinacao
das curvas é positiva e, assim, um aumento da pressao na entrada das vias aéreas do
paciente estd associado a um aumento da vazao. A vazao torna-se negativa para os

menores valores de pressao.

16 Os termos lineares em ¢(k) sdo naturalmente desconsiderados pelo ERR, conforme visto na Figura
5.12. Por sua vez, os termos quadraticos na mesma varidavel impedem a obtencao analitica da curva
caracteristica.
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5.4.2 Indice de Desempenho em Simulagao Livre

Os 10 modelos NARX polinomiais mencionados na subsegao anterior sao agora avali-

ados em simulacao livre. O indice normalizado

o Zkpgsalp(k) — 2 (R))?
\/Zk\p(k)>a(p(k) —pr(k))?

compara a saida p,,(k) do modelo com a medi¢ao p(k) nos instantes k em que p > «.

e (5.20)

A composi¢ao do sinal de referéncia p, envolve os seguintes passos:

1. determinar a duracao mediana dos n. ciclos ventilatorios que compoem a série de

medicoes da pressao puw;
2. escolher um dos ciclos com duracao mediana como referéncia;

3. truncar ou repetir o ultimo valor de cada ciclo de referéncia para reproduzir a du-

racao dos ciclos no sinal original;

4. colar os n. ciclos de referéncia.

O sinal assim obtido constitui um preditor competitivo para a pressao medida, além de
incorporar caracteristicas especificas do padrao ventilatério de cada paciente. Portanto,
ele é utilizado para normalizar o indice de desempenho dos modelos em simulacao livre.

A Figura 5.23 mostra um segmento do sinal de referéncia composto para o paciente
P,4. Os marcadores delimitam os ciclos.

Esse segmento inclui tanto ciclos medianos quanto ciclos alongados e truncados, con-
forme pode ser inferido a partir da posicao relativa dos marcadores.

Um valor I(«) = 1 indica que a simulagao livre do modelo aproxima a série de medigoes
tao bem quanto o sinal de referéncia. Por outro lado, a simulacao do modelo é melhor
(pior) preditor para os dados que o sinal de referéncia quando I(a) <1 (I(a) > 1).

O limiar « seleciona a parte da resposta do modelo que sera comparada com os dados.
Conforme discutido anteriormente, os modelos identificados nao sao capazes de aproximar
o sinal de pressao antes do disparo do ventilador. Dessa maneira, o ajuste de a permite
selecionar trechos em que o modelo aproxima a dinamica da ventilagao.

O indice foi calculado para os 10 modelos no intervalo 5 < a < 12. A Tabela 5.3
reproduz a média e desvio padrao dos resultados.

Quatro modelos apresentam um desempenho digno de nota no ajuste aos dados de
valida¢ao — modelos para P (grupo IIT conforme Tabela 5.2), P7 (grupo I), Sip (grupo I)
e S11 (grupo I). No extremo oposto, o sinal de referéncia aproxima melhor os dados que
a saida do modelo referente ao paciente Py (grupo I1V). As Figuras 5.24 e 5.25 mostram

trechos das simulagoes dos modelos com melhor (P7) e pior (Py) desempenho nesse critério.
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Figura 5.23: Segmento do sinal de referéncia composto pela concatenagao de ciclos medianos.
Este sinal é utilizado para normalizar o indice de desempenho dos modelos NARX
entrada-saida em simulagao livre.

Tabela 5.3: Média e desvio padrao do indice 5.20 que quantifica o desempenho de modelos
NARX polinomiais em simulacao livre. A classificacao do perfil ventilatério original
¢ indicada entre parénteses para cada paciente (vide se¢ao 5.2.1).

P, (1) P, (V) Py (V) P, (1) P5 (I1)

0,8641+ 0,0815 1,4657 £ 0,1796 1,0627 = 0,1899 0,9747 £ 0,0417 0,5910 % 0,0991

Pz (I) Pg (1I) Sy (II) S1o (I) Su (I)

0,4192 £+ 0,0174 0,9666 £ 0,2942 1,0176 = 0,1859 0,6992 + 0,0162 0,5602 £ 0,0211

5.4.3 Sincronizacao Dados—Modelo

Brown et al. (1994) assinalaram que a saida de um modelo pode ser facilmente sincro-
nizada a um conjunto de medigoes quando este modelo captura a dinamica monitorada.
Essa premissa foi utilizada em Aguirre et al. (2006) para selecionar o melhor modelo
dentre um conjunto de candidatos. Nesse espirito, esta subsecao investiga se os modelos
autonomos treinados para representar sinais ventilatérios podem ser sincronizados aos
dados de validacao.

O processo que gera os dados ¢é acoplado as saidas do modelo de modo linear e unidi-

recional:
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Figura 5.24: Segmento da simulacdo do modelo com melhor desempenho (P7) de acordo com o
indice 5.20. Veja o texto para detalhes.
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Figura 5.25: Segmento da simulacdo do modelo com pior desempenho (P2) de acordo com o
indice 5.20.

m (k) = f3(k) + k3 (q(k = 1) = gm(k = 1)) . (5.21)

fp e [ sintetizam as equagoes do modelo autonomo 5.17 apds o treinamento. Por sua vez,
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Pm € Gm designam as saidas do modelo aumentado. k,, kg sao os ganhos de acoplamento
eel'(k) = [el(k) 62(1{7)} = [(p(k‘) —pm(k)) (G(k) — gm(k — 1))] é o erro de sincronismo.

A Figura 5.19 mostra a simulacao livre de uma rede RBF autonoma treinada para
aproximar a evolucao temporal de p e §. O desempenho desse modelo com o acoplamento
aos dados é apresentado na Figura 5.26 para k, = k; = 0,2 (estes valores de ganho
foram escolhidos para fins ilustrativos). A influéncia dos ganhos na qualidade e no custo

da sincronizacgao é discutida a seguir.

pressdo medida (cm H2Q)ress&o modelo

vazao modelo

I I I I I I I I I
175 180 185 100 195 XQ0 205 210 215 220
ts)  vazéio medida (I/s)

Figura 5.26: Simulagao livre de uma rede RBF autonoma com acoplamento linear aos dados de
validacao. Nesse caso, k, = kg = 0,2.

As saidas do modelo estao em sincronia de fase com os sinais de validagao. Mesmo com
o acoplamento, os ciclos nao disparados no registro experimental estao associados a ciclos
(deformados) de pressao e vazao na simulac¢ao livre do modelo. Assim, o acoplamento
nao mascara essa caracteristica do modelo original. A influéncia dos ganhos k, e k; na
qualidade da sincronizagao é avaliada a seguir.

A facilidade da sincronizagao é medida pela combinagao de: (i) maximo erro norma-
lizado de sincronismo, €,,, ¢ (ii) custo de sincronismo ou J (Aguirre et al., 2006). Essas

medidas sdo definidas como

max ||e(k)]]

m k 7k - )
ém (h1,2) max |le(k)]| + 1

h(k) = [/ﬁel(k) erg(k)]T, T (k1 ks) = %Zuh(k)ui (5.22)
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sendo que ||.|| indica valor absoluto.

A Figura 5.27 destaca a variacao de ¢,, e J para as saidas do modelo RBF autonomo
referente ao paciente P3 (vide Figuras 5.19 e 5.26). As curvas sdo parametrizadas pelos
ganhos de acoplamento, os quais variam no intervalo 0,1 < k, = k; < 1,8 em incrementos
de 0,1.

0. T T T T ]

——vazao modelo

0.35- B
0.3- : : B

0.25- B

0.2 — 1

0.02 0.025 0.03 0.035 0.04 0.045 0.05 0.055 0.06 0.065
J

0.75- —w— press&o modelg

0.7¢ b

0.65- . . . . . - 4

0.6= i 4 1 i | i 4 i B
01 015 02 025 03 035 04 045 05
J

Figura 5.27: Méaximo erro normalizado em funcao do custo de sincronizagao das saidas de modelo
RBF autonomo para ganhos no intervalo 0,1 < k, = k5 < 1,8.

Como esperado, uma diminui¢ao do erro de sincronizagao implica no aumento da
energia necessaria para manter as saidas do modelo nessa condicao. Para elevados ganhos
de acoplamento, as saidas do modelo passam a reproduzir particularidades dos dados
(dinamicas espurias, ruido, artefatos de medicao), o que nao implica em uma melhor

representacao das propriedades dinamicas essenciais.

5.5 Caracterizacao Topologica de Modelos Autdéno-

ImMos

Para aprofundar a anélise da simulacao vista na Figura 5.19, as maximas pressoes e
vazoes por ciclo foram obtidas apds delimitar os ciclos ventilatérios (Freitas, 2009). A
Figura 5.28 representa esses valores em diagramas de primeiro retorno.

A selecao dos maximos locais de uma série temporal se assemelha ao procedimento
de amostragem estroboscopica e, portanto, os diagramas de primeiro retorno aproximam

a projecao da dinamica em secoes de Poincaré. As séries investigadas estendem-se por
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Figura 5.28: Diagramas de primeiro retorno das maximas pressao e vazao por ciclo na simulacao
livre exibida na Figura 5.19.

91 minutos, além da duracao das sessoes originais de ventilacdo nao invasiva (vide segao
5.2)!7. Uma simulacao longa permite delinear melhor a dinamica investigada.

Uma andlise da Figura 5.28 ressalta que o conhecimento dos valores atuais das ma-
ximas variaveis por ciclo permite estimar seus valores seguintes pois os diagramas sao
(aproximadamente) unidimensionais. Essa observacao sugere que a dinamica capturada
pelo modelo é complexa e fortemente dissipativa.

No intuito de validar essa suposi¢ao, os pesos dos regressores lineares em (k) (wls,
e wlyg) foram utilizados como parametros de bifurcagdo do modelo. O diagrama de
bifurcagoes assim obtido é reproduzido na Figura 5.29.

O detalhe do diagrama de bifurcacoes a direita da Figura 5.29 mostra uma cascata de
duplicagoes de periodo. Essa é uma das rotas para o caos.

Modelos para dinamica complexa podem ser analisados via caracterizacao topoldgica
(Letellier et al., 1995; Aguirre et al., 2008b). O conjunto de drbitas periddicas instéveis
(OPI) forma um esqueleto da conjunto atrator da dinamica (salvo exce¢do de uma regiao
com medida de Lebesgue nula). A trajetéria do sistema no espaco de estados pode ser
interpretada como uma composigao de sucessivas aproximagoes (ao longo de suas varie-
dades estaveis) e afastamentos (pelas variedade instaveis) das diversas OPI que compdem
o atrator. As OPI sao orbitas que tornaram-se instaveis com a bifurcagao da dinamica na
rota para o caos.

Uma das propriedades essenciais da dinamica cadtica é a recorréncia. Ela estabelece
que o retrato de fases do sistema retorna a uma vizinhanca do ponto x, de partida apos
um tempo suficientemente longo. O tempo de recorréncia varia de acordo com a regiao

do espago de estados considerada pois a velocidade da dinamica nao é uniforme (ele

17 Um modelo auténomo estavel pode ser iterado indefinidamente apds sua inicializagao.
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Figura 5.29: Diagrama de bifurcagoes de modelo RBF autéonomo treinado a partir de sinais
ventilatérios. Os resultados sao ampliados ao lado para a visualizacao de detalhes.

depende também da dimensao da vizinhanga). Essa propriedade é a base dos métodos
para extragao das OPI de um atrator caético. Roth (2003) analisa algumas técnicas para
a determinacao de pontos fixos e orbitas periddicas de sistemas cadticos.

O atrator analisado contém 178 OPI com periodos menores ou iguais a 6. A Figura
5.30 mostra a se¢ao de Poincaré definida por p(k) = 4,5 cm HoO e (p(k) — 4,5) crescente.
Os pontos criticos (derivada nula) do mapa de Poincaré definem uma partigao para a sim-
bolizacao da dinamica. O alfabeto composto pelos simbolos 1-5 é utilizado para codificar
as OPI. A érbita 515 (periodo 3), por exemplo, perfura a secao de Poincaré em um ponto
na regiao associada ao simbolo 5. Ao retornar a se¢ao, a interse¢ao ocorre em um ponto
da regiao designada por 1, e assim sucessivamente.

A Figura 5.31 reproduz duas érbitas periddicas instaveis associadas a simulagao do
modelo RBF autonomo.

5.6 Consideracoes Finais

A modelagem matematica é aqui utilizada para investigar a interacao entre paciente
e ventilador durante a ventilagao mecanica nao invasiva em uma oOtica sistémica. Esta
interacao ¢ monitorada via medicoes da pressao na entrada das vias aéreas do paciente
e da vazao no circuito ventilatério. Os modelos referentes aos perfis ventilatorios mais
regulares (em termos da duragao dos ciclos ventilatérios e da méaxima pressao por ciclo)
apresentam, em geral, melhor desempenho. Esse resultado é coerente com a analise dos
mesmos sinais em (Rabarimanantsoa et al., 2007) (os sinais poderiam ser classificados por
uma medida de ajuste aos dados de validacao).

Os modelos entrada-saida aproximam a funcao matemaética que relaciona pressao e



5.6 Consideragoes Finais 129

0,75 >3
0,7 i { .
il ? t
0,65- i
L4
- | ST
14 il
a H
& o6 i 1
=i ¢
:
H
0,55 i .
Fl
:
0,5 . 1
0,45 ‘
0,45 05 0,55 0,6 0,65 0,7 0,75

a (k)

Figura 5.30: Interseccao da simulacao livre de modelo RBF autonomo vista na Figura 5.19 com
a segao de Poincaré definida por p(k) = 4,5 cm HsO e p(k) — 4,5 crescente.
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Figura 5.31: Duas orbitas peridédicas instaveis extraidas do atrator reconstruido a partir da si-
mulacao livre de modelo RBF auténomo. O ntumero de cruzamentos entre elas é

62 (linking number -8).

vazao. Os modelos NARX polinomiais e as rede RBF tiveram desempenhos equivalentes
nessa tarefa. O treinamento das redes demanda a determinacao dos parametros das
fungoes radiais (e.g. centros e larguras) e a estimagao dos pesos das conexoes de saida. Por
sua vez, os modelos polinomiais sao mais facilmente obtidos, simulados e manipulados.
Essas caracteristicas os tornam atraentes para aplicagoes experimentais. Os modelos

entrada-saida podem ser empregados para, por exemplo, embasar o ajuste dos niveis de
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suporte ventilatério em sistemas de apoio a decisao e no projeto de controladores preditivos
(baseados em modelos).

Em contrapartida, os modelos autonomos representam a dinamica ventilatéria como
um todo. A maioria dos modelos NARX autonomos identificados convergem para pontos
fixos (saidas constantes) ou ciclos limite'®. Os melhores modelos capturam a forma geral
dos sinais de validacao mas nao reproduzem a variabilidade ciclo a ciclo. Os resultados
indicam que essa estrutura nao é maleavel o suficiente para gerar, em simulagao livre,
sinais com propriedades dinamicas semelhantes as dos sinais ventilatérios.

As saidas de um modelo RBF autonomo reproduzem as formas de onda da pressao e
vazao com variabilidade (limitada) ciclo a ciclo. A variabilidade capturada pelo modelo
esta distribuida entre os quatro grupos de pontos observados no diagrama de primeiro
retorno da maxima vazao medida por ciclo. A variabilidade nos ciclos de pressao € si-
milar e guarda menor semelhanca com os dados. Além disso, a variabilidade do modelo
possui estrutura bem definida, conforme visto no mesmo diagrama. De fato, o modelo
s6 pode aproximar a componente deterministica da variabilidade dos sinais ventilatorios.
De acordo com Bruce (1996), a variabilidade do padrao ventilatério inclui componen-
tes (i) aleatdria nao correlacionada (ruido branco), (ii) aleatéria correlacionada (ruido
branco filtrado pelo processo), (iii) periédica (associadas a malha de quimiorreflexos) e
(iv) deterministica nao periédica.

Os modelos utilizados para monitorar a ventilagdo em longos intervalos (durante a
noite, por exemplo) devem ser regularmente adaptados para lidar com uma possivel nao
estacionariedade da dinamica. Alguns resultados nessa direcao sao apresentados no capi-
tulo 4. Nesse caso, a estrutura do modelo é mantida fixa e os parametros da mecanica
respiratéria sao reestimados a cada intervalo de amostragem (o fator de esquecimento
permite privilegiar as medigdes mais recentes). A atualizacao recursiva da estrutura de
modelos NARX ¢é desnecessaria caso seus termos sejam selecionados nos agrupamentos de
termos indispensaveis para representar a dinamica em questdao. A adaptacao em tempo
real de uma rede RBF é uma tarefa mais complexa pois a estimacgao simultanea dos pa-
rametros das fungoes radiais e dos pesos das conexoes de saida demanda algoritmos de
otimizacao nao linear.

A validagao dos modelos identificados é uma questao ainda em aberto. O indice
proposto para quantificar a semelhanca da simulacao livre do modelo com os dados con-
sidera apenas trechos especificos dos sinais. Essa consideracao é razoavel pois a validagao
depende do uso pretendido para o modelo (nesse caso, o modelo descreve a dinamica
ventilatéria apds o inicio da insuflagao mecanica). De acordo com essa mesma premissa,
a validagao em simulacao livre nao é o melhor teste para um modelo identificado no in-
tuito de estimar a localizacao dos pontos fixos de um sistema dinamico. A questao da

generalizacao ¢ abordada pela simulacao do modelo entre pacientes; isto ¢, o modelo é

18 O conjunto de termos candidatos a serem incluidos no modelo foi composto pelas combinagoes de
parametros nos intervalos 2 <1<3,3<n, <10e b5 <n; <28.
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treinado com séries temporais referentes a um paciente e validado com séries referentes a
outro. Outra abordagem interessante para a validacao ¢é utilizar os modelos para derivar
medidas com significado fisiologico.

A validacao em simulacao livre torna-se mais critica no caso dos modelos autonomos.
Conforme visto anteriormente, as saidas de um modelo RBF autonomo aproximam as sé-
ries de medicoes da pressao e da vazao de modo dessincronizado. A comparacao direta dos
sinais é inconclusiva. Uma melhor indicacao da qualidade deste modelo é a sincronizacgao

de suas saidas aos dados com a adi¢ao de um acoplamento linear unidirecional.



Capitulo 6

Analise da Interacao entre a
Ventilacao e o Sono Utilizando

Técnicas de Processamento de Sinais

Algumas abordagens para a andlise de sistemas dinamicos demandam o conhecimento
prévio de suas equacgoes dinamicas. Considere, por exemplo, um sistema nao linear de
baixa dimensao, globalmente estavel e invariante no tempo. O retrato de fases deste sis-
tema pode ser obtido (sem acesso ao computador) a partir da linearizagdo das equagoes
diferenciais (ou de diferencas) nao lineares em torno de seus pontos fixos (pontos perié-
dicos para o caso discreto). Os autovalores e autovetores da matriz Jacobiana avaliada
em um ponto de equilibrio determinam o comportamento local do sistema. O retrato
de fases global é composto interligando-se os retratos locais mediante uma avaliacao da
velocidade da dinamica nas regioes intermediarias. A matriz Jacobiana é obtida por meio
da aproximagao afim (no sentido de Taylor) do campo vetorial ou mapa original (classe
ch.

Se as equacoes dinamicas nao sao conhecidas a priori, o comportamento do sistema
pode ser investigado por intermédio da andlise de sequéncias de medicoes de uma ou mais
variaveis significativas do processo. As propriedades a serem avaliadas (e.g. determi-
nismo, nao linearidade, correlagoes de curta e longa duragao) devem estar devidamente
representadas nos sinais disponiveis. Um sistema nao linear, por exemplo, precisa ser
excursionado em torno das distintas faixas de operacao para uma descricao global da
dinamica. As técnicas para a andlise de sistemas dinamicos baseadas em dados sao desig-
nadas genericamente como Processamento de Sinais.

A obtencao do retrato de fases mencionado anteriormente pode ser revisitada no escopo
do processamento de sinais. A trajetoria de fases real nao pode ser recuperada quando nem
todos os estados estao acessiveis para medicao. Porém, séries de medicoes suficientemente
extensas e sem ruido permitem reconstruir a evolugao temporal do sistema em um espaco
de estados apropriado. Observando-se determinados requisitos, a trajetoria reconstruida
é topologicamente equivalente a trajetéria original e permite determinar propriedades
qualitativas e quantitativas da dinamical. Sistemas dinamicos complexos sao usualmente

analisados via processamento de sinais pois a estrutura dos mesmos ¢é desconhecida e, em

1 Esse procedimento é conhecido como imersao na teoria de sistemas dinamicos nao lineares (Monteiro,
2006).
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geral, variante no tempo.

O processamento linear de sinais é uma &area de conhecimento bem desenvolvida
(Candy, 1989; Oppenheim et al., 1999). Suas origens remetem ao trabalho de J. Fou-
rier que propos representar fungoes periédicas como somas infinitas de senos e cossenos
(1882). Ao final da década de 60, G. Box e G. Jenkins formalizaram os modelos regressivos
no ambito da estatistica. Graps (1995) comenta sobre as origens histéricas das ondaletas
ou wavelets.

Algumas ferramentas para o processamento linear de sinais sao listadas a seguir, des-

tacando suas possiveis aplicagoes.

e Funcoes de autocorrelacao e de correlagao cruzada.

ajuste empirico da frequéncia de amostragem de sinais experimentais, em com-

binacao com funcao de autocorrelagao nao linear;
— estimacao da periodicidade de um sinal;
— estimacao de atrasos de tempo;
— auxilio na selecao de entradas para modelagem;
— analise espectral de sinais corrompidos por ruido.
e Modelos estocdsticos paramétricos (entrada-saida, ARIMA, espago de estados): in-
variantes no tempo e adaptativos (por ajuste recursivo de estrutura e parametros).
— determinacao analitica de propriedades dinamicas e estaticas;
— compactagao de informagao;

— geracao de sequéncias sintéticas.
e Aniélise espectral de Fourier.

— transformada répida de Fourier (FFT);

— STFT ou Short Term Fourier Transform: localizacao de eventos no tempo e

na frequéncia;
— espectrograma,;

— periodograma (espectro de sinais ruidosos).

e Transformada wavelet: base de fungoes nao senoidais.

As ferramentas que acessam propriedades nao lineares dos sinais compoem uma, suba-
rea de conhecimento denominada processamento nao linear de sinais (Kantz e Schreiber,
2000). A partir da década de 60 (Gleick, 1989; Stewart, 1991), pesquisadores de distintas

areas atentaram que algumas equacoes deterministicas nao lineares, aparentemente bem



134

comportadas, apresentavam solucoes irregulares e aperiédicas. Além disso, essas solucoes
podiam ser alteradas de maneira significativa com a variacao de parametros especificos?

Uma compreensao mais profunda do comportamento desses sistemas sé se tornou possi-
vel com a proposicao de uma série de conceitos matematicos e estatisticos que constituem
os fundamentos da dindamica ndo linear (Monteiro, 2006). Em verdade, alguns destes
conceitos nao eram realmente novos e foram resgatados de trabalhos anteriores como,
por exemplo, os de H. Poincaré. Ele desenvolveu técnicas para a andlise de sistemas nao
lineares, as quais foram aplicadas ao estudo de problemas de mecanica celeste ao final do
século XIX.

Embora o caos seja um regime dinamico com caracteristicas bem especificas, as ferra-
mentas desenvolvidas para sua manipulacao tém se mostrado tteis na andlise de sistemas
nao lineares cuja dinamica nao é cadtica no sentido estrito do termo. Os estudos de-
senvolvidos nesse contexto contribuiram de modo significativo para o atual estagio de
compreensao dos sistemas e sinais nao lineares.

Os sinais fisiologicos descrevem a dinamica temporal e espacial de uma classe de sis-
temas complexos (Glass e Mackey, 1988; Glass e Kaplan, 1993; Glass, 2001; Stefanovska,
2007). O processamento destes sinais permite investigar as interagoes entre subsistemas
corporais, os mecanismos de controle envolvidos e o efeito do ambiente externo sobre o
corpo humano. O conhecimento assim adquirido pode embasar o desenvolvimento de no-
vas e avancadas estratégias para a prevencao/profilaxia de doencas e a manutencao da
homeodinamica.

A caracteristica nao linear dos sinais fisiol6gicos restringe, em determinadas situagoes,
a utilidade das ferramentas lineares de processamento de sinais. Atualmente, a necessidade
de desenvolver e testar ferramentas para manipular sinais biomédicos motiva varios grupos
de pesquisa que atuam nas areas de processamento de sinais e analise de séries temporais.
Os trabalhos que documentam os esforcos nesse sentido comprovam que a divulgagao
de novas evidéncias estabelece uma continua proposicao/reavaliagao de teses e hipdteses.
Alguns recentes trabalhos de sintese sobre o processamento de sinais biomédicos sao Faure
e Korn (2001); Korn e Faure (2003); Seely e Macklem (2004); Stam (2005); Casaseca-de-la
Higuera et al. (2006); Wessel et al. (2007).

Outros fatores contribuem sobremaneira para o desenvolvimento da pesquisa referente
ao processamento de sinais biomédicos. O cédigo fonte de novos algoritmos é muitas vezes
disponibilizado por seus autores. O uso de softwares em sistema de cédigo aberto ou si-
milar apresenta vantagens como implementagoes computacionalmente eficientes, suporte
em foruns de discussao, confiabilidade e possibilidade de comparar resultados com outros
trabalhos para validagao de metodologias (reprodutibilidade). A Physionet® (Goldber-

ger et al., 2000) é um grande repositério de sinais fisiolégicos experimentais (in vitro e

2 O regime dinamico referido é o caos. Algumas propriedades dos sistemas cadticos sao (Fiedler-
Ferrara e Prado, 1994; Monteiro, 2006): (i) sensibilidade as condigoes iniciais; (ii) autosimilaridade; (iii)
recorréncia da dinamica.
3 www.physionet.org.
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in vivo) e simulados para pesquisa biomédica. Os registros descrevem tanto padroes de
comportamento saudéaveis quanto patoldgicos tais como os gerados pela epilepsia, apneia
respiratoria, infarte do miocardio, desordens de movimento, entre outros. Esses regis-
tros constituem um precioso recurso para a validacao clinica de novas metodologias de
diagnostico e prognostico, comparacao de técnicas de andlise e resultados e andlise da

variabilidade fisiolégica entre individuos.

6.1 Pré-Processamento de Sinais Experimentais

Esta secao aborda o pré-processamento de sinais experimentais. O pré-processamento
prepara os sinais e indica a classe de ferramentas apropriadas para a analise subsequente.
A anadlise de um sinal nao estacionario, por exemplo, demanda ferramentas especificas. O

pré-processamento abrange procedimentos como:

e ajuste da frequéncia de amostragem;

verificacao da estacionariedade da série;

filtragem e remocao dos artefatos de medicao;

deteccao de determinismo, nao linearidade e caos;

avaliacao da observabilidade;

analise da direcao de interagao entre variaveis.

Alguns destes procedimentos sao comentados a seguir.

6.1.1 Observabilidade

Os sinais bioldgicos descrevem processos multivariaveis interagentes com caracteris-
ticas mistas de determinismo e estocasticidade. O pesquisador envolvido na analise de
sistemas bioldgicos por processamento de sinais deve tentar selecionar sinais que con-
tenham informacoes suficientes sobre os fenomenos em estudo. O problema original se
desdobra assim em dois subproblemas. O primeiro subproblema consiste em definir cri-
térios objetivos para embasar a escolha dos sinais apropriados para conduzir uma dada
investigagao. Este subproblema remete a questao da observabilidade mas agora em um
enfoque experimental. O segundo subproblema diz respeito a extracao, tratamento e sis-
tematizagao das informacoes relevantes imersas nos sinais selecionados. Este subproblema
deve ser tratado de acordo com a natureza dinamica dos respectivos sinais.

A avaliacao da observabilidade de sistemas nao lineares é um problema dificil do ponto
de vista analitico e seu tratamento demanda a utilizagdo de matemética avangada (Her-

mann e Krener, 1977). Em suma, esse problema consiste em escolher uma variavel, dentre
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varias possibilidades, que permita extrair o maximo possivel de informagoes sobre a evo-
lugao temporal das demais variaveis de estado do sistema. A andlise da observabilidade
torna-se ainda mais dificil no escopo do processamento de sinais experimentais pois as
equacoes dinamicas do sistema sao geralmente desconhecidas, nem todas as variaveis de
estado estao acessiveis para monitoragao e o pesquisador pode nao ter autonomia sobre a
coleta de dados.

Aguirre et al. (2008a) investigam a influéncia da varidvel observada na qualidade da
reconstrugao dinamica. Em uma série de trabalhos, os pesquisadores comparam a eficdcia
de diferentes estratégias para determinar o grau de observabilidade de sistemas nao linea-
res ao longo do espaco de fases. Um desafio para essa abordagem seria avaliar sua robustez
perante ruido dinamico e nao estacionariedade (caracteristicas de sinais fisiol6gicos, por

exemplo) para, em seguida, validar os procedimentos utilizando sinais reais.

6.1.2 Estacionariedade

Diversas ferramentas para o processamento de sinais presumem a estacionariedade
das séries temporais analisadas. Em certas situacoes, a utilizagao destas ferramentas para
processar séries nao estacionarias produz resultados sem significado, o que torna o estudo
inconclusivo ou mesmo invélido. Timmer (1998), por exemplo, mostra que testes para
linearidade por dados sub-rogados podem fornecer resultado incorreto quando o processo
é linear mas nao estaciondrio (a hipétese nula assume que a série temporal é uma realizagao
de um processo linear gaussiano estaciondrio).

Um processo estocastico X (t) é estaciondrio no sentido estrito, SSS (Strict-Sense Sta-
tionary), se os processos X (t) e X (t + ¢) tém estatisticas idénticas para qualquer ¢; isto

é
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em que f é a densidade de ordem n do processo e ¢ é genérico. A exigéncia da invariancia
de todos os momentos estatisticos é relaxada na estacionariedade em sentido amplo, WSS
(Wide-Sense Stationarity). Nessa modalidade, apenas os dois primeiros momentos do
processo (média e variancia) devem ser invariantes no tempo.

No contexto de sistemas dinamicos, a estacionariedade esta relacionada a invariancia
das leis que regem o comportamento do sistema e das influéncias externas ao longo do
tempo de observacao. A deteccao de estacionariedade exige que os registros de dados
sejam muito mais longos que as escalas de tempo tipicas do sistema. Kantz e Schreiber
(2000) discutem as implicagoes dessa exigéncia. A intermiténcia é um regime dinamico que
alterna periodos de comportamento regular com trechos fortemente irregulares e aperiodi-
cos. Considere que uma série de medigoes registradas para analisar a dinamica contém um

unico evento de comportamento irregular. Esta série deve ser considerada nao estacionaria
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embora a dinamica original seja estacionaria em um tempo de observacao infinitamente
longo (no sentido de que as leis que a regem nao variam). Kantz e Schreiber (2000) des-
tacam que a maioria dos métodos para a analise de séries temporais assume as seguintes
condigbes: invariancia temporal das propriedades do sistema (abrangendo as leis que go-
vernam seu comportamento, parametros, acoplamento e interagao dinamica com outros
sistemas ou com o ambiente externo) e amostragem apropriada dos fenomenos a serem
estudados (para uma estimacao confiavel de probabilidades).

A estacionariedade é uma propriedade do sistema dinamico ou processo estocastico.
Na pratica, a estacionariedade é verificada indiretamente por meio da analise de séries
temporais que descrevem a dinamica do sistema. Diversos testes de estacionariedade
foram propostos (Manuca e Savit, 1996; Schreiber, 1997; Witt e Pikovsky, 1998; Yu et al.,
1999; Gao, 2001; Rieke et al., 2002). Alguns testes enfocam a estimacao de fungoes
densidade de probabilidade via histogramas e frequéncias relativas. Um segundo grupo
de testes busca verificar se certas propriedades dinamicas variam quando estimadas ao
longo da série. Estas propriedades dinamicas devem ser capazes de detectar alteragoes
dos padroes bésicos (referéncias de comportamento estaciondrio). Algumas limitagoes
destas metodologias sao: (i) a extensao limitada das séries temporais coletadas; e (ii)
a necessidade de analisar sistemas multivariaveis utilizando, em geral, uma tnica série
temporal.

Um artificio para o processamento de séries temporais nao estacionarias é a divisao
do registro completo em subséries menores que atendem os requisitos de estacionariedade.
As diversas subséries obtidas sao processadas e os resultados exibidos graficamente em
funcao do tempo. Essa abordagem nem sempre é factivel pois um tamanho reduzido das
subséries compromete a significancia estatistica dos resultados. Uma nao estacionariedade
do tipo tendéncia pode ser minimizada pelo: (i) pré-processamento da série por diferengas
finitas de primeira ordem (z;,1 —z;, sendo x; a i-ésima amostra da série); ou (ii) subtragao
de polinémios ajustados aos dados pelo método dos minimos quadrados (vide Detrended
Fluctuation Analysis (Peng et al.; 1995)). Uma avaliagdo preliminar de estacionariedade
pode ser feita pela divisao da série temporal em duas metades e a posterior estimacao da
autocorrelagao ou espectro de poténcia de cada metade. A comparacao dos resultados
deve considerar a incerteza estatistica associada aos estimadores.

A prépria nao estacionariedade torna-se objeto de estudo em determinadas situacoes.
Vandenhouten et al. (2000) analisam a organizacao dinamica da estrutura cerebral deno-
minada formacao reticular e sua interacao com outros componentes do sistema nervoso
central e periférico. Essa analise permite avaliar a coordenacao de ritmos fisiolégicos e
detectar transicoes de fase a partir de ferramentas apropriadas para lidar com sinais nao
estaciondarios: graficos de recorréncia (vide segao 6.2.2), distribui¢oes tempo-frequéncia e
escalogramas (transformada wavelets), fase e frequéncia instantanea e medidas de acopla-
mento. Uma andlise da nao estacionariedade dinamica em registros de eletroencefalograma

revela a estrutura de um ataque epiléptico (Dikanev et al., 2005). Kantelhardt et al. (2003)
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mostram que os perfis de correlacao em séries respiratorias ciclo a ciclo modificam-se ao
longo do sono. Os pesquisadores acreditam que a analise dessas variagoes pode levar a
um melhor entendimento da influéncia cortical no controle da respiracao. Small et al.
(2001) observam a variagdo do periodo dominante em sinais registrados na monitoracao
de animais submetidos a fibrilagdo ventricular. A variacdo do periodo pode auxiliar na

deteccao de alteragoes no processo fisiolégico relacionado.

6.1.3 Deteccao de Determinismo, Nao linearidade e Dinamica
Cadtica

A abordagem recomendada para a analise de um dado sinal depende da sua natureza.
O processamento de sinais nao lineares por ferramentas lineares nao permite desvendar a
complexidade da dinamica subjacente por completo. Em contrapartida, se o sinal é linear
(ou foi gerado por um sistema nao linear restrito a uma faixa de operagao limitada),
a escolha de uma ferramenta nao linear pode gerar esforco analitico e computacional
desnecessarios.

Uma estratégia para verificar o determinismo é quantificar a previsibilidade da série
temporal (Gomes, 2001)*. Essa ideia remete ao trabalho de Sugihara e May (1990). O
ponto critico dessa analise é interpretar os resultados pois mesmo sinais deterministicos
podem ser mais ou menos previsiveis. Por esse motivo, uma série de testes para determi-
nismo e nao linearidade utilizam a andlise por dados sub-rogados (Theiler et al., 1992). O
exemplo escolhido para apresentar a andlise por dados sub-rogados na secao 6.2.5 aborda
justamente essa questao: determinismo verificado por predicao.

A deteccao de caos em séries temporais curtas e corrompidas por ruido é um tema em
aberto no ambito do processamento nao linear de sinais. Os indicadores classicos de caos,
como o maximo expoente de Lyapunov e a dimensao de correlacao, sao ineficazes nesse
caso pois suas estimativas podem ser afetadas tanto pela extensao da série de dados quanto
pelo ruido. A titulagao por ruido (Poon e Barahona, 2001) é um método empirico que se
propoe a solucionar o problema. A titulagao por ruido neutraliza a dinamica cadtica em
séries temporais autonomas pela adicao de ruido branco ou linearmente correlacionado.
A denominacao do método reflete sua similaridade com a titulacao quimica.

A titulagdo por ruido estd fundamentada em um teste de nao linearidade. O critério
para a selecao deste teste é sua robustez ao ruido. Inicialmente, o sinal em questao ¢
avaliado pelo teste de nao linearidade. Uma indicacao negativa de nao linearidade termina
a andlise e comprova a inexisténcia de caos®. Em caso contrério, adiciona-se ruido (desvio
padrao o) ao sinal e executa-se novamente a detecgao de nado linearidade. FEsses dois
passos sao repetidos até que nao seja mais possivel detectar nao linearidade. O desvio

padrao do ruido adicionado ao sinal é denominado limite de ruido, NL (noise limit), e

4 Outra indicagao de determinismo é a obten¢ao de modelos globais para a dindmica a partir de dados.
Esse assunto é abordado no capitulo 5.
5 A nao linearidade é uma condicao necessaria, mas nao suficiente, para a existéncia de caos.
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NL > 0 tanto indica a existéncia de caos quanto mede sua intensidade relativa.

O teste de nao linearidade utilizado em Poon e Barahona (2001) compara a predigao
(um passo a frente) linear e nao linear da série temporal por modelos de Volterra-Wiener-
Korenberg (Barahona e Poon, 1996). O desempenho dos dois preditores é quantificado por
um critério que penaliza tanto o ajuste aos dados quanto o niimero de termos no modelo.
A existéncia de determinismo nao linear é comprovada por um melhor desempenho do
preditor nao linear. A comparacao de desempenho pode ser meramente visual ou baseada
em teste de hipdteses.

A titulacao por ruido foi validada (via simulagdo) em sistemas cldssicos continuos e
discretos que evoluem para o caos por rotas distintas (Poon e Barahona, 2001). Alguns
trabalhos utilizam a titulagao por ruido para detectar caos em sinais fisiolégicos (Wysocki
et al., 2006¢; Samara et al., 2009; Wu et al., 2009). Os resultados destes trabalhos devem
ser interpretados com cautela pois, tratando-se de sinais complexos reais, nao existem
“valores de referéncia” para validar os estudos. Além disso, Lei e Meng (2008) mostram
que os argumentos de Poon e Barahona (2001) podem falhar quando o sistema nao linear
é forcado por ruido dinamico. Por sua vez, Freitas et al. (2009) mostram que a titulagao
por ruido permite detectar nao linearidades mas nao caos.

A detecgao de dinamica cadtica no contexto de sinais experimentais com componentes
estocasticas ¢ um problema em aberto. Esse estudo torna-se interessante quando o conhe-
cimento da natureza da dinamica em questao permite compreender melhor os mecanismos
fisiolégicos relacionados. Esse é um dos principios norteadores da investigagao proposta
por Glass (2009).

6.2 Ferramentas para Processamento Nao Linear de
Sinais
Esta secao apresenta as ferramentas aqui utilizadas para o processamento de séries

polissonograficas. Estas ferramentas foram escolhidas para

e a caracterizagao dindmica das séries e busca dos padroes subjacentes (dinamica

simbdlica e matrizes de Markov);

e investigar a interacao entre sequéncias simbodlicas definidas em alfabetos distintos

(gréficos de recorréncia);

e manipular sinais com caracteristicas pseudoperiodicas como os sinais respiratorios

brutos;

e validar os resultados (andlise por dados sub-rogados).

As ferramentas cldssicas da dinamica nao linear (e.g. expoentes de Lyapunov, dimen-
sao de correlacdo) possuem caracteristicas que contraindicam sua utilizagao no processa-

mento de sinais biomédicos. Entre essas limitagoes destacam-se (i) a demanda por séries
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longas, estaciondrias e sem ruido; e (ii) a selegdo subjetiva de parametros. Além disso,

médias no espaco de estados podem mascarar efeitos localizados.

6.2.1 Medidas de Complexidade

Uma diversidade de medidas de complexidade sao apresentadas na literatura especia-
lizada. Loyd (2001), por exemplo, divide as medidas em trés grupos, de acordo com o que
elas indicam: (i) dificuldade de descri¢ao (minimum description length, dimensao fractal,
complexidade de Liv-Zempel, entropia de Renyi); (ii) dificuldade de criagao (thermody-
namic depth, complexidade computacional) e (iii) grau de organizagao (entropia métrica,
informacao condicional, complexidade gramatical, tree subgraph diversity).

A entropia de Shannon mede a taxa de criacao de informacao ao longo do retrato de
fases do sistema. A criacao de informacao é reduzida quando o comportamento do sistema
é recorrente pois o conhecimento de segmentos da dinamica permite inferir sua evolucao a
partir de um estado localizado em uma regiao previamente visitada. Sistemas fortemente
cadticos apresentam uma dependéncia sensivel as condigoes iniciais e trajetorias iniciadas
em estados préximos se distanciam rapidamente a medida que o tempo cresce. Neste caso,
a entropia de Shannon cresce indicando uma aumento da criacao de informacao pelo fluxo
e uma correspondente diminuicao da capacidade de prever sua evolugao temporal.

A entropia de Shannon S para uma variavel aleatoria discreta X é dada por

S=- Zp(fvi) log,, (p(2:)) , (6.1)

em que p(z;) é a probabilidade associada aos elementos z; do espago amostral de X e b é
a base para computo do logaritmo. A entropia é medida em bits para b = 2. A entropia é
maxima para uma variavel X com saidas equiprovaveis e decresce quando algumas saidas
sao mais provaveis do que outras.

Uma realizacao da variavel aleatoria X pode ser representada como uma série simbdlica
x em que cada elemento do espaco amostral de X é designado por um simbolo distinto.
A entropia condicional C'F, definida a seguir, considera o perfil histérico da sequéncia

simbdlica z. Seja uma subsequéncia de simbolos conhecidos expressa como w,,_1(k—1) =

[2(k—1), z(k—2), -+, 2(k—n+1)].

CE,=—> pw.) Y plak) | w1k —1)) log, (x(k) | wa_1(k —1)),  (6.2)

Wn—1 x(k)

CE, =S, —Sp_1. (6.3)

O primeiro somatério na equacao 6.2 opera sobre o conjunto de padroes w,_; distintos
na sequeéncia simbodlica x. Por sua vez, o segundo somatorio esta associado aos diferentes

simbolos em x. A entropia condicional é reduzida quando cada padrao na sequéncia é
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sempre sucedido por um mesmo simbolo; isto é, a evolugao da sequéncia pode ser predita
pela observacao do padrao atual. Em um sequéncia com entropia condicional elevada, a
observacao dos ultimos padroes nao aumenta a informacao disponivel sobre a saida atual.

A extensao finita da série temporal em anélise pode polarizar ou aumentar a flutuagao
estatistica das estimativas de entropia (a estimagao de probabilidades demanda séries
longas). Lesne et al. (2009) analisam a estimacao de entropia para sequéncia simbdlicas
muito curtas (N < 1000 amostras). Os estimadores utilizados sao a entropia de Shannon

de ordem n (extensao das palavras) e a complexidade de Lempel-Ziv.

6.2.2 Graficos de Recorréncia

O gréfico de recorréncias é uma ferramenta baseada em uma propriedade basica dos
sistemas dinamicos, a recorréncia. Ela foi apresentada originalmente no ambito da teoria
de sistemas dinamicos nao lineares e tém sido amplamente utilizada no processamento
de sinais biomédicos (Webber Jr. e Zbilut, 1994; Trulla et al., 1996; Zbilut et al., 2002;
Webber Jr. e Zbilut, 2007; Marwan et al., 2007; Rabarimanantsoa et al., 2007).

Eckman et al. (1987) apresentaram uma estratégia para representar graficamente a
evolucao temporal de um sistema dinamico. A trajetéria dos estados do sistema é suposta
conhecida ou pode ser reconstruida por imersao em coordenadas de atraso (ou outra
metodologia equivalente). O grafico de recorréncia é bidimensional, independente da
dimensao da dinamica analisada. O preenchimento das coordenadas (i,7) do grafico indica
que o vetor de estados x(j) estd contido em uma vizinhanga de x(i) com raio €(i). Os
vetores x(i) e x(j) sdo recorrentes para o valor de €(i) especificado. A antidiagonal
principal do grafico agrupa as recorréncias triviais; isto €, de um ponto em relacao a ele
mesmo.

As distancias entre pares de pontos da trajetoria de estados podem ser armazenadas
em uma matriz quadrada R com dimensao N, sendo N a extensao da correspondente tra-
jetoria. Nesse caso, R é denominada matriz de distancias e a métrica para célculo destas
distancias deve ser indicada. Considere, entao, que os elementos (distancias) menores que
um dado limiar sao substituidos por 1 e as distancias maiores que o limiar por 0. Os ele-
mentos de R tornam-se binarios e um valor 1 indica que o estados nos instantes indexados
pela respectiva linha e coluna da matriz sao recorrentes. Por analogia, 0 designa estados
nao recorrentes. Seja uma trajetéria x(k), k= 1, 2, ..., N. Os elementos da matriz de

recorréncias sao definidos como
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R(i.j) = 0 (e(i.g) — l[x(2) —x(7)]) (6.4)
0, se a <0,
0(a)=1+s21g<)— 1/2, se a=0,
1, se a > 0.

0(-) é a funcao de Heaviside e sig(-) é a fungao sinal. Se, por exemplo, o primeiro e o sétimo
ponto da trajetéria de estados sdo vizinhos entao R(1,7) = 1 (||x(1) —x(7)]| < €(1,7)).
Em caso contrario, R(1,7) = 0.

O gréfico de recorréncia é simétrico em relac¢ao a antidiagonal principal quando €(i,j) =
€(j,3). O traco da matriz ¢é igual a sua dimensao devido a relagao trivial de recorréncias
armazenada na diagonal principal. As recorréncias devidas ao movimento tangencial do
vetor de estados sao denominadas pontos sojourn (Gao, 1999; Marwan et al., 2007) e sao
usualmente desconsideradas da analise.

O grafico de recorréncias é obtido associando-se os elementos unitarios e nulos da
matriz de recorréncias a pontos pretos e brancos, respectivamente. Trajetérias com ele-
vada proporcao de recorréncias geram graficos majoritariamente preenchidos por pontos
pretos. Por sua vez, trajetérias com baixo indice de recorréncias dao origem a graficos
esparsamente preenchidos. A matriz de distancias também pode ser exibida graficamente
mediante um mapa de cores. O grafico assim obtido apresenta diversas tonalidades que
detalham a evolucao dos estados do sistema ao longo do tempo. Essa modalidade ¢é de-
nominada grafico de distancia ou grafico de recorréncia sem limiar (Marwan et al., 2007).

O limiar de recorréncia e define uma hiperesfera centrada em um ponto de referéncia
quando a norma euclidiana é utilizada para calcular as distancias deste ponto aos demais.
Um limiar demasiadamente reduzido é contraindicado pois recorréncias reais podem ser
perdidas caso as séries temporais que descrevem a dinamica estejam corrompidas por
ruido de medicao. Um valor muito grande também nao deve ser utilizado para evitar falsas
recorréncias; isto €, retornos a hiperesfera em decorréncia de sua dimensao excessiva e nao
por uma real recorréncia da dinamica. Alguns critérios foram propostos para a selecao
de e. Eckman et al. (1987) utiliza um limiar ajustavel para garantir um ndimero fixo de
vizinhos em torno de cada vetor de estados. Essa estratégia mantém constante a densidade
de pontos recorrentes em cada coluna do grafico. Em contrapartida, o grafico torna-se
assimétrico em relagao a diagonal principal. Por sua vez, Letellier (2006) propoe um limiar
dado por v/d.x 10% das flutuacoes do sinal. d, ¢ a dimensao do sistema ou do espaco de
imersao para a reconstrucao da dinamica.

Os padroes mais frequentes em graficos de recorréncia sao descritos pela combinacao
de quatro padroes primarios (Webber Jr. e Zbilut, 2007; Marwan et al., 2007): linhas

diagonais, antidiagonais, horizontais e verticais. As linhas paralelas a diagonal principal
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agrupam pontos que se mantém vizinhos em um trecho do fluxo; isto é, x(i) e x(j) sao
vizinhos, x(i+1) e x(j+ 1) também o sdo, e assim sucessivamente. Este padrao esta asso-
ciado ao determinismo da dinamica, no sentido de previsibilidade (a evolu¢ao da dinamica
a partir de um dado estado pode ser aproximada pela combinagao de segmentos prévios
iniciados na vizinhanga daquele estado). O grafico de recorréncias para um sinal periddico
mostra uma sequéncia de linhas paralelas a diagonal principal, sendo que a distancia entre
elas determina o periodo do sinal. Por sua vez, a dinamica cadtica gera linhas diagonais
de curta extensao em decorréncia da divergéncia exponencial de trajetérias inicialmente
préximas.

As linhas horizontais e verticais sao formadas quando os estados do sistema pratica-
mente nao variam em um intervalo de tempo (Marwan et al., 2007). A intermiténcia (fase
laminar) ¢ um exemplo de regime dinamico com essa caracteristica. Em contraponto a
linha antidiagonal, a diagonal agrupa pontos que se mantém proximos quando a trajetéria
evolui na ordem temporal inversa (esta pode ser uma indica¢ao de imersao inapropriada
(Marwan et al., 2007)). Sinais estaciondrios geram graficos homogéneos enquanto que os
graficos de sinais nao estacionarios vao clareando em dire¢ao aos cantos superior esquerdo
e inferior direito (Trulla et al., 1996). Esta propriedade pode ser utilizada para rastrear
mudancas da dinamica ao longo do tempo.

A andlise visual de um grafico de recorréncias permite apenas verificar caracteristicas
qualitativas como periodicidade, estacionariedade, entre outras. No intuito de quantificar
a estrutura deterministica e a complexidade da dinamica representada, Webber Jr. e Zbi-
lut (1994) propuseram a andlise por quantificacao de recorréncias ou RQA (Recurrence
Quantification Analysis). Para tanto, cinco quantificadores foram definidos: taza de re-
corréncias, determinismo, entropia, divergéncia, ln.x e tendéncia. Schinkel et al. (2009)
estimam intervalos de confianga para alguns quantificadores de recorréncias utilizando
uma técnica de reamostragem estatistica (bootstrap).

O quantificador tazxa de recorréncia é, como a denominacao indica, a razao entre o nu-
mero de pontos recorrentes e o nimero total de pontos na trajetéria. Este quantificador
pode ser utilizado para ajustar o limiar de recorréncia e. Um niimero elevado de recorrén-
cias torna o grafico bastante preenchido, o que pode mascarar propriedades importantes
da dinamica. Nesse caso, a dimensao da vizinhanca utilizada para verificar a recorréncia
da dinamica é grande e vetores de estados distantes podem ser equivocadamente tratados
como recorrentes.

Em uma andlise mais elaborada, o quantificador determinismo indica a proporcao
de estados recorrentes que formam linhas diagonais com extensao igual ou superior a
Imin- O determinismo é elevado em graficos de recorréncias para sistemas com dinamica
quasiperiédica. Por outro lado, ele é reduzido e nulo nos graficos para dinamica cad-
tica e estocastica, respectivamente. Este quantificador é definido matematicamente como
(Marwan et al., 2007):
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Zl]\ilmin ZP(D

det = —*=—, (6.5)
D=1 LP(1)
P(le)=Y (1=R(i—1j—1)(1—-R(i+1j+1) ﬁR(z’ +k,j+ k).

P(l,e) é a distribuicao de linhas diagonais com comprimento [. As expressoes para calculo
dos demais quantificadores baseados em linhas diagonais é similar. A equacao 6.5 prove
uma expressao fechada para o computo do quantificador. Entretanto, a implementacgao
direta desta expressao ¢ extremamente onerosa em termos computacionais pois a recor-
réncia de um ponto do grafico pode ser verificada vérias vezes na determinagao de P(1).
Assim, a determinacao desse e dos demais quantificadores de recorréncias demanda uma
implementagao mais eficiente.

Na proposigao original, entropia designa a entropia de Shannon do comprimento das
linhas diagonais de pontos recorrentes. Letellier (2006) observou que a entropia assim
definida aumenta quando a dinamica torna-se mais regular, ao contrario do esperado. Ele
propos, entao, computar a entropia do comprimento das linhas nao recorrentes.

O quantificador tendéncia avalia a homogeneidade do grafico de recorréncias. Valores
de tendéncia proximos de zero estao associados a graficos homogeéneos e indicam dina-
mica estacionaria. Nesse caso, a proporcao de recorréncias nas linhas diagonais mantém-se
constante em dire¢ao aos extremos do gréfico. Por sua vez, tendéncias (positivas ou ne-
gativas elevadas) mostram um aumento ou diminui¢ao da proporc¢ao de recorréncias nas
linhas paralelas a diagonal principal. De modo simplificado, um grafico com linhas diago-
nais mais (menos) densamente preenchidas do centro para a extremidade gera tendéncia
positiva (negativa) (Webber Jr. e Zbilut, 1994; Marwan et al., 2007). Tendéncias elevadas
podem indicar comportamento transitorio.

Marwan et al. (2002) apresentaram dois outros quantificadores de complexidade para
os graficos de recorréncias. O comprimento médio das linhas verticais no grafico é deno-
minado trapping time. A laminaridade é a proporcao dos pontos recorrentes que formam
linhas verticais e o numero de pontos recorrentes. Esse é quantificador é calculado de

modo andlogo ao determinismo (equagao 6.5):

Zivzzmm vP(v)

lam = SN P (6.6)
P(v,e) = Z (1= R(i,j)) (1 = R(i,j +v)) [ RGi.j + k).

Nesse caso, P(v) é a distribuigao das linhas verticais com comprimento v.

A observacao de caracteristicas especificas que aparecam com frequéncia nos graficos
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de recorréncia pode ser traduzida em quantificadores para a analise da dinamica corres-
pondente. Klimaszewska e Zebrowski (2009), por exemplo, propoem calcular dreas de
superficies no grafico de recorréncias para distinguir entre diferentes tipos de intermitén-
cia. A fase laminar de alguns tipos de intermiténcia é mapeada em regides de pontos
recorrentes que podem ser inscritas em retangulos.

A representacao grafica de recorréncias pode ser adaptada para analisar a interacao
entre sistemas dinamicos pela comparagao de suas trajetérias de fase (Marwan e Kurths,
2002; Marwan et al., 2007). A matriz de recorréncia cruzada (para o caso bidimensional)
¢ definida a partir da equagao 6.4, substituindo-se as distancias originais pelas distancias
entre pontos das trajetorias de cada sistema. Nesse caso, os dois sistemas devem evoluir
em um mesmo espaco de estados. Em caso de reconstrucao das dinamicas, uma mesma
variavel de observacao deve ser escolhida para todos os sistemas.

O gréfico de recorréncias conjuntas ¢ definido a partir da combinagao légica das ma-
trizes de recorréncia das séries temporais individuais (Marwan et al., 2007). Sejam as
trajetorias de estados x(k) e y(k), k= 1, 2, ..., N. Em termos matematicos, a matriz

de recorréncia conjunta é definida como

R(i,j) = 0 (ex — [[x(@) = %)) - 0 (ey = [ly(4) =y () - (6.7)

A funcao 6 foi definida na equacao 6.4. Os limiares €, e ¢, para as matrizes de re-
corréncia individuais podem ser distintos. R(i,j) = 1 indica que os estados de ambos
sistemas sao recorrentes nos referidos instantes. O grafico de recorréncias conjuntas é
obtido associando-se as entradas unitarias da matriz R a um ponto preto. As entradas
nulas sao mantidas em branco. As Figuras 6.18 e 6.19 mostram gréaficos de recorréncias
conjuntas para a sequéncia simbolica de padroes dos ciclos ventilatorios e do hipnograma
de um paciente submetido a ventilacao nao invasiva noturna.

O conceito de grafico de recorréncias conjuntas pode ser facilmente estendido para a
analise da interacao de multiplas séries temporais. Uma caracteristica digna de nota é que
nesse caso, ao contrario dos graficos de recorréncias conjuntas, as séries em questao podem
ser de natureza simbdlica e descrever processos de naturezas distintas, o que é particular-
mente util neste trabalho. Os quantificadores de recorréncias apresentados anteriormente
podem ser aplicados diretamente na andlise dos gréaficos de recorréncias conjuntas.

Séries temporais individuais também podem ser investigadas por meio de graficos de
recorréncias (Porta et al., 1996; Censi et al., 2000; Letellier et al., 2009). Para tanto, o
vetor de estados x é substituido pela variavel x (ou por uma combinagao de varidveis)
na definicao da matriz de recorréncias. Sob essa Otica, uma linha diagonal de pontos
recorrentes indica segmentos similares ao longo da série (ou entre séries).

No contexto da analise de séries simbodlicas, uma recorréncia é definida como a repeticao
exata de um dado simbolo ao longo da série. As linhas verticais de comprimento m no
grafico de recorréncias representam sequéncias de m simbolos consecutivos idénticos. Por

sua vez, um quadrado de lado m pode ser interpretado como a recorréncia de palavras
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com m simbolos.

6.2.3 Dinamica Simbdlica

A dinamica simbdlica é uma técnica matematica para o estudo de sistemas dinamicos.
De acordo com Daw et al. (2003), a andlise baseada em representagoes simbélicas remonta
a Jacques Hadamard (estudo de fluxos geodésicos sobre superficies de curvatura negativa,
1898), M. Morse (1921), Marston Morse e Gustav A. Hedlund (caracteristicas dinamicas
de sistemas classicos, 1938). O termo dinamica simbdlica foi empregado pela primeira vez
por Morse e Hedlund (Daw et al., 2003). A dinamica simbdlica é uma escolha natural
para a analise de processos inerentemente discretos como, por exemplo, os pares de bases
do DNA e a evolucao temporal dos estagios de sono.

O cerne da analise pela dinamica simbdlica é a simbolizacao. Seja um sistema dinamico
nao linear z = f(z), z € R". A dinamica do sistema ¢ observada por meio de uma se¢ao
de Poincaré S C R"! transversal ao fluxo. O mapa x(k) = F(x(k—1)), F : S — S,
relaciona os sucessivos pontos em que o fluxo gerado por f perfura a secao S. A secao de
Poincaré ¢ dividida em dominios S; disjuntos tais que | J;",{S;} cobre o conjunto atrator
sobre o qual F' evolui. Um simbolo ¢ selecionado para designar cada um dos m dominios.
A simbolizagao transforma a trajetéria {x(1), x(2), ---, x(i), ---, x(IN)} em uma série
simbdlica {s1sy---s;-- sy}, em que s; é o simbolo que designa o subdominio onde esté
localizado x(i) = F'"!(x(1)) (Badii et al., 1994). O conjunto de m simbolos utilizados
para codificar a dinamica é denominado alfabeto. A evolucao da sequéncia simbdlica é
definida pelo operador deslocamento.

Uma parti¢ao geradora associa cada condigao inicial x(1) distinta a uma sequéncia
simbdlica infinita diferente. A dinamica simbdlica assim definida mantém a complexidade
da dinamica original (Kennel e Buhl, 2003). A particao geradora maximiza a entropia de
Kolmogorov-Sinai entre todas as partigoes possiveis (Badii et al., 1994). A simbolizagao
utilizando uma particao geradora garante que o processamento da série simbdlica permita
inferir propriedades da dinamica original. Algumas vantagens de trabalhar com sequéncias

simbolicas sao:

e possibilidade de utilizar ferramentas desenvolvidas no escopo da teoria da informa-
Gao;
e aumento da eficiéncia do processamento numérico computacional, o que pode ser

interessante para aplicacoes em tempo real;

e andlise geralmente mais imune aos efeitos do ruido de medigao.

A determinagao da partigao geradora para um sistema genérico (possivelmente nao
hiperbdlico) nao é uma tarefa facil. O problema torna-se mais simples no caso de mapas

unidimensionais. Neste caso, a particao geradora pode ser definida a partir dos pontos
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criticos do mapa, conforme exemplo a seguir. A Figura 6.1 representa o mapa logistico
x(k) = px(k)(z(k) — 1) para p = 3,9999. p (0 < p < 4) é o parametro de bifurcacao do

mapa.

1F €
Ponto ~ - =N

0.9} critico da
particao
0.8

0.71
0.6k Simbolo O/

x(k-1)

Figura 6.1: Mapa logistico para u = 3,9999. O ponto critico z. = 0,5 define uma particao
geradora para a simbolizacdao da dinamica.

A Figura 6.1 mostra também a trajetéria iniciada em zy = 0,2311. A simulacao foi
implementada sobre o préprio gréifico pelo método da teia de aranha (Fiedler-Ferrara e
Prado, 1994). A partigao geradora é definida pelo ponto critico z. = 0,5 (Letellier, 2008).
O simbolo 1 (0) designa os pontos a direita (esquerda) de ..

A simbolizagao da trajetéria mostrada na Figura 6.1 gera a sequéncia 01111001011 - - -
(os 11 primeiros simbolos correspondem as iteragoes mostradas). A sequéncia continua
indefinidamente sem repetir-se pois a trajetdria original é cadtica (Fiedler-Ferrara e Prado,
1994). Para esse valor do parametro de bifurcagao, a dinamica simbdlica é completa; isto
é, o atrator encerra solugoes periddicas correspondentes a todas as sequéncias compostas
a partir desse conjunto de simbolos (Letellier, 2008).

Uma parti¢ao inadequada pode inviabilizar a andlise simbdlica. A incompatibilidade
desta analise com as caracteristicas previamente conhecidas do sistema comprovam a ina-
dequagao da particao. A simbolizacao pode, entao, ser conduzida como um procedimento
iterativo. A série simbodlica gerada a partir de cada particao é analisada e os resultados
embasam um possivel reajuste desta particao. O processo continua até que uma boa
particao seja obtida.

Uma série de trabalhos apresentam particoes baseadas em critérios dinamicos e topo-
légicos no intuito de aproximar as caracteristicas da particao geradora (Kennel e Buhl,
2003; Hirata et al., 2004; Buhl e Kennel, 2005). A utilizagao pratica de tais abordagens
pode ser inviabilizada pois as séries temporais experimentais sao, em geral, curtas, nao
estacionarias e corrompidas por ruido de medicao. Além disso, a complexidade dos con-
ceitos envolvidos dificulta a implementacao dos algoritmos e demanda a escolha subjetiva

de alguns parametros. Em contrapartida, outros trabalhos propoem particoes empiricas
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para a andalise simbdlica de séries temporais experimentais (Kurths et al., 1995; Godelle e
Letellier, 2000; Caminal et al., 2005b; Li e Ning, 2007; Wessel et al., 2007). A utilizagao
destas particoes simplifica sobremaneira a andlise mas os resultados obtidos devem ser
validados de modo apropriado.

A Figura 6.2 mostra as etapas da transformacao de uma série temporal para a anélise

simbdlica.
Série Temporal "
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Figura 6.2: Transformacao de uma série temporal em uma sequéncia simbdlica binaria para
posterior andlise. Figura transposta de Daw et al. (2003).

Os simbolos 1/0 indicam os instantes em que a série temporal é maior/menor que a
referéncia estabelecida pela particao. Uma particao mais refinada do intervalo de variacao
da série permite utilizar um alfabeto mais extenso (vide, por exemplo, Caminal et al.
(2005b)). Em seguida, os simbolos sdo agrupados de modo a formar palavras. A extensao
da intersecao entre duas palavras consecutivas pode ser ajustada. O passo final é rotular
as palavras para a analise estatistica posterior. No exemplo, cada palavra ¢é designada
pela sua representacao em base decimal.

Daw et al. (2003) listam algumas parti¢oes baseadas na divisao do intervalo de variagao
da série temporal (em subintervalos de mesmo comprimento, por exemplo, ou de modo a
gerar simbolos equiprovéveis). Uma outra estratégia 1til para a simboliza¢ao é atribuir
simbolo 1 se z(k) — x(k —1) > 0 e 0 em caso contrario (Kurths et al., 1995). A diferenga
entre valores consecutivos da série temporal minimiza a influéncia de nao estacionariedades
do tipo tendéncia. Os dois tipos de particoes mencionadas podem ser combinados de
modo compor particoes mais refinadas e complexas. As séries temporais com limiares

naturais podem ser simbolizadas a partir de suas caracteristicas especificas. Syed et al.
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(2007) propdem uma interessante metodologia para a simbolizagao do eletrocardiograma
baseada na clusterizacao dos complexos QRS.

Séries temporais multivariaveis também podem ser investigadas por intermédio da
andlise simbdlica. Baumert et al. (2002, 2005) e Caminal et al. (2005a) utilizam essa
ferramenta para acessar a interacao entre séries de medigoes da frequéncia cardiaca e da
pressao sanguinea. As duas séries sao simbolizadas em separado. A Figura 6.3 mostra o

procedimento.
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Figura 6.3: Simbolizacao de séries temporais da frequéncia cardiaca e da pressao sanguinea para
andlise da interacao entre elas. O tempo cresce da direita para a esquerda em x e s.
Figura transposta de Baumert et al. (2002).

O vetor bidimensional x retine medigoes da frequéncia cardiaca (HR, parte superior) e
da pressao sanguinea (SP). O simbolo 1 (0) estd associado ao decréscimo (aumento) das
variaveis entre duas amostragens. As palavras sao formadas por trés simbolos consecuti-
vos, organizados em ordem inversa de tempo (o primeiro simbolo corresponde a amostra
mais recente e assim sucessivamente). A matriz W armazena a frequéncia relativa de cada
palavra possivel.

O histograma de ocorréncias, visto a direita da Figura 6.3, permite localizar as palavras
mais significativas (probabilidade de ocorréncia > 0,05). No referido experimento, as
trés palavras mais significativas sao simétricas; isto é, os simbolos referentes as duas
variaveis aparecem invertidos. De acordo com os autores, esse fato esté associado ao reflexo
barorreceptor, um dos mais importantes mecanismos de regulacao da pressao sanguinea.

A analise das sequéncias geradas pela simbolizacao utiliza medidas estatisticas clas-
sicas e de complexidade. De modo geral, estas medidas quantificam a probabilidade de
ocorréncia das diversas combinagoes de simbolos possiveis (ou da nao ocorréncia). Algu-

mas ferramentas utilizadas para analisar sequéncias simbdlicas sao:

e entropia de Shannon;

e cntropia de Renyi;
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entropia renormalizada: utilizada para possibilitar a comparacao de resultados re-

ferentes a pessoas distintas (Kurths et al., 1995);

entropia aproximada;

complexidade de Liv-Zempel;

detrended fluctuation analysis;

nimero de palavras que nunca ou raramente ocorrem.

A autocorrelagao e a correlacao cruzada podem ser adaptadas para a analise de séries
simbdlicas (Voss, 1992; Afreixo et al., 2004). A equacao utilizada por Voss (1992) para

estimar a autocorrelacao é

N—-1 r r
1
Ryo(7) = Esre SN U [2(8)|Usiy [z(k +7)] =D Ry (7). (6.8)
k=1 i=1 i=1
aolatiy] = { 0
s(i) | T =
| 0, sea(k) £ (i)
em que N é o comprimento da sequéncia e s(i), ¢ =1, ..., r, sdo os simbolos utilizados

para codificar a dinamica.

A versao original da autocorrelagao é uma combinacao dos produtos de x(k) por z(k+
7). No caso das séries simbdlicas, os produtos de simbolos sao unitérios para simbolos
iguais e nulos em caso contrario.

A informagao mutua mede a informagao (em bits/s) a respeito de x no instante k + 7

associada ao conhecimento do simbolo emitido no instante k& (Herzel, 1995).

Pr(r) = P(x(k) = (i), z(k +7) = 5(4)),

&2 T Dx
PP,

t,j=1

A informacao mitua pode ser estimada sem a necessidade de associar um numero a

cada simbolo s(i) do alfabeto.

6.2.4 Modelos Discretos de Markov

Um processo estocéstico discreto X (k) com espaco de estados S é uma sequéncia
ordenada de varidveis aleatérias X (k;), k; € N. As varidveis aleatérias X formam uma

cadeia de Markov de ordem n se elas satisfazem a propriedade de Markov para todo k
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e para todo s(7) em S. Em termos matematicos, a propriedade de Markov é enunciada

COo1mo

PX(k) =s(i) | X(k—1), X(k—2), -, X(k—n)), (6.10)

em que P é a fungao densidade de probabilidade condicional do processo.

De acordo com a propriedade de Markov, a probabilidade de que o processo assuma um
dado estado no instante atual s6 depende dos estados nos n instantes anteriores. Assim, a
memoria de um processo de Markov é finita. Uma sequéncia simbdlica gerada utilizando
uma particao geradora constitui uma cadeia de Markov de ordem desconhecida (ou ordem
1 para uma partigado de Markov) (van der Heyden et al., 1998).

Uma cadeia de Markov com ordem n pode ser reformulada como uma cadeia de ordem

1 agrupando-se n estados em um unico vetor, conforme mostrado a seguir.

Xo(k) = | X(h), X(k—1), -, X(k—n+1)
P(X(k)=s(i) | X(k—1), X(k—2), -, X(k—n)) =
PX(k) = s(i) | Xp(k —1)). (6.11)

O estado do processo torna-se n-dimensional e apenas sua componente atual é predita a
cada intervalo de amostragem pois as demais ja sao conhecidas.

A matriz de Markov M reune as probabilidades de transi¢ao entre os estados de uma
cadeia de Markov com ordem 1. A matriz M para um processo com r = |S| estados (|.5]

é a cardinalidade de S) é expressa como

P11 P12 - DPir
P21 P22 ' Do

M = , (6.12)
Pri Pr2 c Drr

em que p;;(k) = P(X(k) = s(j) | X(k—1) = s(i)). As linhas da matriz de Markov
designam o estado atual do processo e as colunas indicam as probabilidades de permanecer
no mesmo estado ou de transicao para cada um dos demais estados. A matriz de Markov
¢ uma matriz estocdstica; isto ¢, . p;; = 1 Vi. Rabarimanantsoa-Jamous (2008) utiliza
as matrizes de Markov em associacao com a andlise simbodlica para estudar o padrao
ventilatorio de pacientes submetidos a ventilagao mecanica durante o sono.

Um processo de Markov de ordem 1 pode ser representado graficamente por uma

maquina de estados finitos ou autéomato finito probabilistico.
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Figura 6.4: Automato finito probabilistico com 3 estados representando cadeia de Markov com
ordem 1.

A curva de variacao da entropia de Shannon em fungao da extensao dos agrupamentos
de simbolos (palavras) permite estabelecer um limite inferior para a ordem n de uma
cadeia de Markov (Lacorata et al., 2003; Rajagopalan et al., 2007).

Um modelo de Markov pode ser simulado de modo a gerar uma sequéncia simbdlica
com as mesmas probabilidades de transicao entre simbolos da sequéncia original. Seja a

matriz de probabilidade acumulada para um processo com trés estados (simbolos)

P11 P11 +pi2 1
Moy= | pa1 par+pa 1 |- (6.13)
P31 P31 +Dp32 1

Um simbolo inicial é escolhido ao acaso. Em cada passo de simulacao, um ntmero
pseudoaleatorio a é tomado em uma distribui¢ao uniforme entre 0 e 1. Este nimero é
comparado com os elementos na linha ¢ da matriz M,, sendo s(i) o ultimo simbolo da

sequencia. O simbolo seguinte é determinado pela regra

17 sea < pit,
J =192 sepa <a<pqa+pi, (6.14)
3, se pi1 + pi2 < a.

A regressao logistica multinomial estima um modelo para a probabilidade da emissao
de um simbolo s(i) no instante k em uma sequéncia categérica x dado um conjunto de
variaveis explanatdrias. Os simbolos s(7) designam as categorias associadas a uma deter-
minada caracteristica do processo (nao deve existir relagdo de ordem entre as categorias).
No caso de uma série temporal ventilatoria, por exemplo, os ciclos podem ser divididos
em trés categorias conforme mostrado na secao 6.3. Duas variaveis explanatérias para a

probabilidade de observar uma certa categoria de ciclo ventilatorio sao o estdgio de sono
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e o vazamento (em 1/s).

_ exp (@X(k))
1+ Zj# exp (@X(k)) 7

em que X (k) é o vetor de variaveis explanatérias ou covariantes e 3;, i = 1, --- , A, sdo

P(x(k) = s(i) | X(k))

(6.15)

parametros a serem estimados a partir dos dados.

6.2.5 Analise por Dados Sub-rogados

A andlise por dados sub-rogados foi proposta por Theiler et al. (1992, 1993). Essa
ferramenta é utilizada para verificar, em termos estatisticos, a validade de uma hipé-
tese a respeito da natureza de uma série temporal (Le Van Quyen et al., 1997; Palus e
Hoyer, 1998; Narayanan et al., 1998; Small et al., 1999; Gomes, 2001; Bhattacharya, 2001;
Caminal et al., 2004; Wysocki et al., 2006¢; Aguirre et al., 2008¢c).

A andlise por dados sub-rogados é descrita a seguir por intermédio de um exemplo.
Um pesquisador precisa verificar se certa série temporal é uma realizacao de um processo
estocastico ou se a dinamica subjacente é deterministica. Uma estratégia para conduzir
a verificacao é tentar predizer a evolucao temporal da série. Esta estratégia baseia-se
no fato de que nem mesmo os mais elaborados preditores deterministicos apresentam
bom desempenho quando a série é estocastica. Um possivel bom desempenho na predicao
remete mais ao acaso do que a qualidade do preditor. Portanto, a estatistica escolhida para
classificar a série temporal é a variancia do erro de predicao. Apds determinar o valor da
estatistica, o pesquisador deve deliberar sobre a natureza da série analisada. Para embasar
a conclusao, é preciso conhecer a distribuicao da estatistica de teste quando aplicada a
séries com caracteristicas semelhantes. Esta distribuicao é geralmente desconhecida e nem
mesmo pode ser estimada quando apenas uma série temporal esta disponivel.

O impasse acima pode ser tratado no ambito dos testes de hipéteses (Papoulis, 1991).
A hipétese nula Hy é definida de acordo com a caracteristica a ser verificada: a série
temporal em estudo é aleatéria. A hipdtese alternativa H; é de que a série temporal é
essencialmente deterministica, embora possa estar corrompida por sinais aleatérios espu-
rios. O nivel de significancia do teste também é especificado previamente (1% a 5%, por
exemplo). Esse valor indica que a probabilidade a de rejeitar a hipétese nula sendo ela
verdadeira (erro do tipo I na terminologia da area) é de 5% no méximo.

Em seguida, novas séries temporais sao geradas de modo a reproduzir as principais
caracteristicas da série original com excecao do possivel determinismo. Essas novas séries
compoem o conjunto de dados sub-rogados. A estratégia basica para gerar dados sub-
rogados para o teste de determinismo ¢ embaralhar aleatoriamente a posi¢ao das amostras
na série. A distribui¢do da variancia do erro de predicao é estimada a partir dos dados
sub-rogados, sendo que um numero elevado de séries sub-rogadas melhora a qualidade
desta estimativa. Por fim, o teste de hipdteses permite aceitar ou rejeitar a hipétese nula

com nivel de significancia a.
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Schreiber e Schmitz (2000) abordam as etapas da andlise por dados sub-rogados: (i)
geragao dos dados sub-rogados; (ii) escolha das estatisticas de teste; e (iii) interpretagao
dos resultados. As séries temporais ventilatérias e o eletrocardiograma sao ciclicas com
variabilidade ciclo a ciclo da forma de onda, amplitude e periodo. Uma série de trabalhos
analisam essa classe de sinais utilizando dados sub-rogados (Bhattacharya, 2001; Small
et al., 2001; Small e Tse, 2002; Zhang et al., 2008; Coelho et al., 2008; Aguirre et al.,
2008c). van der Heyden et al. (1998) propoem estratégias para gerar dados sub-rogados

para a analise de séries simbolicas.

6.3 Séries Simbdlicas Derivadas de Registros Polisso-

nograficos

O procedimento para a coleta dos sinais aqui analisados (Rabarimanantsoa-Jamous,
2008) é descrito no capitulo 4. O estudo da interagao entre a ventilagdo e o sono dos

pacientes concentra-se na manipulacao das seguintes séries temporais:
e hipnograma;
e microdespertares;
e padrao dos ciclos ventilatorios;

e duracao dos ciclos ventilatorios.

A série de padroes classifica os ciclos ventilatorios em trés tipos: ciclos normais, nao
disparados e fora de fase (veja comentério no capitulo 4 sobre essa iltima denominacao).
O termo normal designa os ciclos em que o ventilador prové assisténcia ao paciente na
modalidade pressao de suporte. As pressoes IPAP e PEEP foram ajustadas de modo
a preservar o suporte recebido pelo paciente em domicilio. A supressao da frequéncia
de seguranca garante que os ciclos ventilatorios sao disparados pelo paciente. O esforco
inspiratério do paciente é inefetivo nos ciclos nao disparados e a pressao na entrada
das vias aéreas mantém-se em torno da PEEP. A circulagao de ar é possivel gracas a
abertura na méscara para evitar a reinalacao de CO5 e é mantida pela PEEP associada
ao esforco do paciente. Nos ciclos fora de fase, a insuflagdo mecanica é iniciada com
um significativo atraso em relagao ao esfor¢o do paciente e terminada pelo ventilador no
méaximo tempo inspiratério (Rabarimanantsoa-Jamous, 2008). A estrutura da interagao
paciente-ventilador pode ser detalhada um pouco mais discriminando-se os ciclos com
autodisparo e duplo disparo. Nos sinais coletados por Rabarimanantsoa-Jamous (2008),
essas modalidades de ciclos sao pouco frequentes.

Para compor esta série, os ciclos nos sinais de pressao e vazao no circuito ventilatorio
sao delimitados pelo algoritmo em Freitas (2009). Em seguida, um simbolo distinto é as-

sociado a cada um dos trés padroes de interacao paciente-ventilador. Todos os ciclos sao
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incluidos na analise e as apneias aparecem como um aumento da duracao dos respectivos
ciclos. Neste trabalho, as séries de padroes foram recebidas ja codificadas. A sequéncia
de padroes divide os ciclos ventilatorios em categorias. Portanto, as ferramentas desen-
volvidas no dominio da estatistica para lidar com dados categéricos podem ser utilizadas
para analisar esta sequéncia simbolica.

A Figura 6.5 apresenta segmentos das séries de padroes dos ciclos ventilatorios para
dois pacientes monitorados durante ventilacdo nao invasiva noturna®. O simbolo 1 de-
signa os ciclos normais enquanto que 2 e 3 designam ciclos nao disparados e defasados,

respectivamente.
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Figura 6.5: Segmentos (com 1000 amostras cada) das séries de padrdes dos ciclos ventilatérios
para dois pacientes submetidos & ventilacao nao invasiva noturna (Rabarimanantsoa-
Jamous, 2008). Veja o texto para detalhes.

Os trés simbolos nao sao equiprovaveis. Na série referente ao paciente Py, 254 ciclos nao
disparados e 312 ciclos fora de fase alternam-se entre 6351 ciclos normais. Na outra série,
a proporc¢ao de assincronismos entre os ciclos normais é significativamente maior: 3283
ciclos com assincronismos em um total de 7144 (aproximadamente 46%). Um preditor

para este sinal, por exemplo, dificilmente teria um desempenho melhor que um preditor

6 Os dados do paciente P15 sao encontrados no capitulo 4. P; é do sexo feminino, 74 anos de idade,
sindrome de hipoventilacdo por obesidade e apneia do sono, indice de massa corporal (IMC) 66,5 kg.m?.
Ela utilizava méascara nasal e os ajustes do ventilador foram: IPAP = 23 cmH>O, PEEP = 9 cmH-O,
tempo de pressurizacdo T, = 250 ms, maximo tempo inspiratério T; e = 1,8 s (Rabarimanantsoa-
Jamous, 2008).
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naive cuja saida é sempre igual ao simbolo mais provavel. O mesmo raciocinio pode ser
estendido para a classificacao atribuindo todos os elementos a classe dominante.

O processamento da série de padroes dos ciclos demanda que os simbolos sejam associ-
ados a ntimeros quando nao é possivel trabalhar diretamente com simbolos’. Essa associa-
¢ao pode ser feitas de diversas maneiras garantindo-se que séries simbélicas distintas sejam
transformadas em séries numéricas também distintas (isto é, garantir a correspondéncia
um para um do mapeamento). Algumas ferramentas de processamento sdo sensiveis a
estratégia escolhida para mapear a série simbdlica original em uma série correspondente.
Em principio, esta sensibilidade nao constitui um problema desde que a mesma estratégia
seja utilizada para todos os pacientes.

O hipnograma representa o perfil de sono ao longo da noite. Ele foi codificado para
o trabalho de Rabarimanantsoa-Jamous (2008) segundo a metodologia de Rechtschaffen
e Kales (1968). A série de microdespertares foi codificada pela mesma médica de acordo
com as normas da Associacdo Americana de Desordens do Sono (ASDA). Para viabilizar
a investigacao conjunta do sono e da ventilacao, o hipnograma mostra o estagio de sono
predominante em cada ciclo ventilatério. Em uma analogia, essa representagao seria equi-
valente a codificagao dos estdagios de sono e dos microdespertares em épocas delimitadas
pelos ciclos ventilatérios.

A Figura 6.6 exibe o hipnograma referente aos mesmos pacientes da Figura 6.5. A

seguinte codificagao é utilizada

0 — vigilia,
1,2, 3, 4 — estégios 1, 2 (sono leve), 3 e 4 (sono lento e profundo),

5 — sono REM ou paradoxal.

A comparacao das Figuras 6.5 e 6.6 destaca que a série de padroes dos ciclos e o
hipnograma evoluem em escalas de tempo distintas. Essa caracteristica dificulta a anélise
simultanea das séries simbélicas pois a maior escala pode mascarar a menor.

A série de duracao dos ciclos ventilatorios é inicialmente filtrada para eliminacao da

8. Em seguida, estima-se o desvio padrao da série sem

componente de baixa frequéncia
tendéncia para cada paciente (os ciclos com duragao menor que 1 s e maior que 10 s foram
excluidos do cédlculo). A média dos desvios é utilizada para a simbolizagao da série de

duragao dos ciclos de acordo com a regra

7  Os graficos de recorréncias podem ser obtidos a partir da série simbdlica, assim como os modelos
discretos de Markov e a informagao mutua. Porém, outras ferramentas como a autocorrelagao, em sua
definicao original, operam com ntmeros.

8 Filtro passa baixas de 3% ordem com frequéncia de corte f. = 0,5 Hz. O sinal é processado em sentido
direto e reverso para garantir defasagem nula. Apds separar a componente de baixa frequéncia dessa
maneira, ela é subtraida da série original.
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Figura 6.6: Segmentos do hipnograma codificado para os pacientes cujos padroes de ciclos ven-
tilatorios sao mostrados na Figura 6.5.

1, se (z(k) —xs(k)) < —aa,
zs(k) =< 2, se —ao < (x(k) —xs(k)) < ao, (6.16)
3, se (x(k) —z¢(k)) > aa,

em que ¢ é a média dos desvios padrao e a é um fator de escala. As varidveis z, zy e x4
designam as séries original, filtrada e simbolizada, respectivamente. A Figura 6.7 exibe
as séries de duracao dos ciclos ventilatérios e os limites para a simbolizacao referentes aos
pacientes da Figura 6.5.

A Figura 6.8 mostra o padrao e a duracao dos ciclos ventilatérios em fungao dos
estdgios de sono para o paciente P15. O trecho exibido dura aproximadamente 5 horas e
20 minutos.

O valor médio e a variabilidade da duracao dos ciclos aumentam nos periodos em que
o paciente esta acordado (vigilia, stmbolo 0). Esse fato sugere uma mobilizagao voluntéria
para ajustar o ritmo ventilatério ao ritmo imposto pelo ventilador (refletida nos padroes
dos ciclos). Contudo, deve haver mais varidveis envolvidas no processo pois os perfis de
duragao dos ciclos em distintos intervalos de sono estégio 4 nao sao iguais (os padroes de
ciclos também sao distintos).
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Figura 6.7: Duracao dos ciclos ventilatérios e limites para a simbolizacao da série temporal.
Nesse caso, a = 1 e ¢ = 0,9055 s. Esses sinais sao referentes aos mesmos pacientes
da Figura 6.5.

A estacionariedade é interpretada como a invariancia da dinamica (e das influéncias
externas) ao longo do tempo de estudo. E razodvel considerar que os sinais aqui investiga-
dos sao nao estacionarios em registro de noite completa pois a ventilacao varia de acordo
com o estagio de sono e 0s processos corporais variam ao longo do sono. O sono profundo,
por exemplo, possui caracteristicas reparadoras e os processos corporais sao desacelerados.

A andlise simbdlica é uma ferramenta apropriada para o processamento dos sinais
coletados na polissonografia pois o hipnograma é uma série naturalmente simbélica e os
sinais de pressao e vazao ventilatoria foram simbolizados de acordo com o padrao de inte-
racao paciente-ventilador. Porém, as séries simbodlicas obtidas a partir da polissonografia
possuem natureza distinta. Algumas delas sao binérias, indicando apenas a ocorréncia ou
nao de um evento. O alfabeto utilizado para codificar certas variaveis é diferente. Além
disso, determinadas escalas de tempo sao significativamente distintas. Essas caracteristi-

cas dificultam o processamento do registros experimentais das referidas variaveis.

6.4 Resultados

Os objetivos da anédlise a seguir sao:
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Figura 6.8: Padrao e duracao dos ciclos ventilatorios em funcao dos estagios de sono para um
paciente monitorado durante ventilacdo nao invasiva noturna.

e detectar e interpretar os padroes significativos de interacao paciente-ventilador em

funcao do estagio de sono;

e avaliar o desempenho de algumas ferramentas para o processamento dos sinais oriun-

dos da ventilacao nao invasiva;

e aprofundar a compreensao do processo de interacao entre ventilagao e sono.

6.4.1 Analise Monovariavel

A Figura 6.9 mostra a autocorrelacao definida na equacao 6.8 para as sequéncias de
padroes dos ciclos ventilatérios de dois pacientes ventilados durante a noite.

A autocorrelagdo é méxima (nula) quando todos os pares de simbolos sao iguais (dis-
tintos). A estimativa mostrada acima (P;) é maior do que a outra (Py5), para um mesmo
atraso 7, devido a elevada proporcao de ciclos normais na respectiva sequéncia de pa-
droes dos ciclos ventilatérios. Além disso, os assincronismos durante a ventilagao de Pys
alternam-se ao longo do tempo, com trechos em que ciclos nao disparados sao sucedidos

por ciclos fora de fase e vice-versa. Essa observacao pode justificar a aparéncia oscilatéria
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Figura 6.9: Estimacao da autocorrelacao definida na equacao 6.8 para as sequéncias simbolicas
mostradas na Figura 6.5.

da autocorrelacao estimada.

O determinismo da dinamica pode ser testado utilizando séries de dados sub-rogados
geradas pela permutacao aleatéria da ordem dos ciclos na série de padroes. As matrizes
de Markov das séries sub-rogadas aproximam a distribuicao estacionaria da cadeia de
Markov original (resultados nao exibidos). Os elementos dessa distribui¢ao indicam a
probabilidade de encontrar aleatoriamente um certo tipo de ciclo na série de padroes. Para
os ciclos normais, por exemplo, p; = 0,5404. Em determinadas condicoes, a distribuicao
estaciondria esta inversamente relacionada a expectativa matematica do tempo de retorno
de um simbolo a ele mesmo.

A simulagao do modelo de Markov para a série de padroes dos ciclos ventilatérios gera
uma sequéncia simbdlica que reproduz as probabilidades de transicao entre simbolos da
série original, conforme demonstram a Figura 6.10 e as matrizes em 6.17.

As matrizes de Markov das sequéncias vistas na Figura 6.10 sao

0,7650 0,1889 0,0461 0,7612 0,1889 0,0499
M= 03199 0,3163 0,3638 |, M,= | 0,3259 0,3142 0,3600 | . (6.17)
0,1832 0,7624 0,0544 0,1886 0,7590 0,0524

A diferenca entre a matriz M, da sequéncia simulada e M diminui & medida que a extensao
da série simulada aumenta.

Os histogramas da Figura 6.11 apresentam as frequéncias relativas das palavras com 3
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Figura 6.10: O grafico superior mostra uma sequéncia simbdlica de padroes de ciclos ventilatérios
em sessao de ventilagdo nao invasiva. A sequéncia no gréfico inferior foi gerada por
simulacao de modo a reproduzir as probabilidades de transicao entre simbolos da
sequéncia superior conforme procedimento descrito na secao 6.2.4.

simbolos na série de padroes dos ciclos. O procedimento para a composicao das palavras
¢ mostrado na Figura 6.2. Nesse caso, palavras consecutivas possuem 2 simbolos em

comuin.

15 20 25 30 35 40 15 20 25 30 35 40
indice indice

Figura 6.11: Histogramas com as frequéncias relativas das palavras obtidas agrupando-se sim-
bolos consecutivos na sequéncia de padroes dos ciclos ventilatorios e na simulacao
exibida na Figura 6.10. Veja o texto para detalhes.
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Uma avaliagao visual dos histogramas comprova que a sequéncia simulada captura os
padroes de simbolos da sequéncia original. A sequéncia de ciclos nao disparados e fora de
fase (palavras 232, indice 29, e 323, indice 36), por exemplo, sdo significativas nos dois
casos.

A entropia de Shannon (definida na equagao 6.1) e a estatistica x? permitem quantificar

as diferencas entre dois histogramas. A estatistica x? é dada por:
2
X2 _ Zz (Xi — Y;)
Zi (Xi + Yi) 7

em que X;, Y; sao os numeros de observacoes agrupadas em cada um dos intervalos do

(6.18)

respectivo histograma.

A simulagao do modelo de Markov foi repetida 5000 vezes para avaliar a significancia
estatistica da comparacao dos histogramas mostrados na Figura 6.11. A estatistica x? foi
calculada para a sequéncia original e cada uma das simulagoes. Os resultados obtidos sao
listados na Tabela 6.1. S e 0g, indicam a média e variancia das estimativas da entropia

de Shannon para as simulagoes.

Tabela 6.1: Quantificacao das diferencas entre os histogramas da sequéncia de padroes dos ciclos
ventilatérios e sequéncia simulada para o paciente Pqs.

X’ S
Sequéncia original ~ 0,0018 £ 0,0003 3,6439
Simulacdo, S + o, - 3,7155 + 0,0363

O nivel de significancia da diferenca entre as entropias é: z = }S — E‘ Jos, = 1,9725.
Como a distribuicio da entropia das 5000 sequéncias simuladas é normal®, a hipétese
de que as sequéncias simuladas reproduzem a complexidade dos padroes da sequéncia
original ¢ rejeitada para a = 0,05. Os resultados obtidos para palavras com 4 simbolos
sao equivalentes: x? = 0,0044 4+ 0,0002; S = 4,6157 e S, = 4,8618 + 0,0486 (2 = 5,0638).

O histograma destréi a organizacao temporal dos padroes na sequéncia simbdlica. A
entropia condicional quantifica a regularidade da organizacao dos padrdes ao longo da
sequéncia simbdlica (Porta et al., 2001). A matriz de Markov prové uma informagao
semelhante detalhando as probabilidades de transicoes entre padroes especificos.

A sequéncia simbdlica pode ser subdividida em segmentos menores com matrizes de
Markov préprias para considerar possiveis mudancas da regra que governa a sucessao de
simbolos. Porém, séries curtas inviabilizam a estimagao das probabilidades de transicao.

Os estagios de sono se repetem ao longo da noite com uma duragao distinta a cada
ocorréncia. A Figura 6.12 exibe a distribuicao média da probabilidade de duracao dos

estdgios de sono no hipnograma. A média é calculada sobre as distribuicoes individuais de

9 Validado com significancia de 5 % pelos testes de Lilliefors e Jarque-Bera para a qualidade do ajuste
a um distribuigao normal com parametros desconhecidos.
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34 pacientes monitorados em (Rabarimanantsoa-Jamous, 2008). Esta distribuicao indica

a estabilidade de cada estagio e permite comparar o hipnograma com um perfil de sono
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Figura 6.12: Distribuicdo média da probabilidade (em logaritmo) de duragao dos estigios de
sono no hipnograma.

Estas distribuicoes sao distintas daquelas obtidas por Kim et al. (2009) para pacientes
com apneia obstrutiva tratados com suporte ventilatério na modalidade CPAP (os resul-
tados sao comparados para 113 pacientes com e sem CPAP). De acordo com a Figura
6.12, os estagios 1 e 3 aparecem por curtos intervalos na transicao para os estagios 2 e 4.
O sono profundo (estagio 4) é tipicamente mais longo do que o sono leve (estdgio 2). A
duracao dos estagios 4 e 5 sao mais irregulares.

Os microdespertares provocam uma deterioracao da qualidade do sono. A Figura 6.13
mostra as porcentagens de ciclos ventilatérios com microdespertares e de variagoes do
estagio de sono para os mesmos 34 pacientes. Esse tltimo indicador é um subproduto da
determinacao das distribuigoes de duragao dos estagios e constitui uma medida rudimentar
da fragmentacao do sono.

A proporcao de microdespertares é elevada para alguns pacientes.

6.4.2 Analise Multivariavel

Os sinais registrados durante a polissonografia descrevem a interagao entre determi-
nados subsistemas corporais. A assisténcia ventilatéria mecanica influencia os ritmos
ventilatorio e cardiaco (Sin et al., 2007), além de interferir na dinamica do sono. Por sua
vez, o ritmo ventilatério varia de acordo com o estagio de sono. Nesse contexto, a investi-
gacao da dinamica de cada subsistema em separado é incompleta ou mesmo inapropriada.

O hipnograma, por exemplo, permite verificar se os assincronismos paciente-ventilador
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Figura 6.13: Proporcao de ciclos ventilatérios com microdespertares e mudancas do estagio de
sono para os mesmos 34 pacientes da Figura 6.12. Veja o texto para detalhes.

estao igualmente distribuidos por estagio de sono. A analise da dinamica do sono deve
considerar os padroes de ciclos ventilatorios pois estes retratam a adaptagao do paciente
ao procedimento de assisténcia ventilatéria. A andlise fisiologica multivaridvel é complexa
pois os sistemas operam em malha fechada e as relagoes de causa e efeito nao sao bem
delineadas.

Duas ou mais sequéncias simbodlicas podem ser agrupadas para uma anélise conjunta.
Uma possivel combinac¢ao do hipnograma com a série de padroes dos ciclos ventilatorios é
apresentada na Figura 6.14. Para compor a nova sequéncia, a série de padroes dos ciclos
¢ somada ponto a ponto ao hipnograma multiplicado por 4. Essa estratégia garante que
cada combinacgao de estdagio do sono e de padrao do ciclo ventilatério é representada por
um estado (simbolo) distinto na sequéncia composta.

A escala de tempo dominante na sequéncia composta é determinada pelo hipnograma.
A metodologia de anédlise desta sequéncia deve ser independente da maneira como as
séries sao combinadas. A Figura 6.15 mostra o histograma da sequéncia simbdlica vista
na Figura 6.14. O histograma nao foi normalizado para verificar como os padroes de ciclos
se distribuem por estagio de sono.

O paciente permaneceu acordado durante cerca de 21% do periodo apds o inicio do
sono. Durante a vigilia, a propor¢ao de assincronismos é reduzida. A proporgao de
assincronismos em sono leve, profundo e REM ¢é 43%, 63% e 64%, respectivamente.

A matriz de Markov da sequéncia combinada indica as probabilidades de transicao

entre os 18 estados distintos da sequéncia (6 simbolos para o hipnograma vezes 3 simbolos
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Figura 6.14: Composicao do hipnograma com a série de padroes dos ciclos ventilatorios para
analise simbdlica conjunta. Cada simbolo é obtido pela soma do padrao de interacao
paciente-ventilador para o ciclo correspondente com o estégio de sono predominante
no ciclo multiplicado por 4. Essa estratégia de composicao evita a sobreposicao de
combinagoes distintas de simbolos nas séries monovariaveis originais.
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Figura 6.15: Frequéncia dos simbolos (estados) na sequéncia simbdélica gerada pela combinagao
do hipnograma com a série de padroes dos ciclos ventilatérios referente ao paciente
P15 (Rabarimanantsoa-Jamous, 2008).
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para os padroes dos ciclos ventilatérios). Essa matriz é esparsa pois algumas transi¢oes
entre estagios de sono nao sdo observadas (do estdgio 1 para os estdgios 3 ou 4, por
exemplo.

Os microdespertares de origem ventilatéria estao associados a uma queda abrupta da
ventilagdo e ao correspondente aumento da pressdo arterial de CO, (Khoo, 2000). A
Figura 6.16 mostra a sequéncia de padroes dos ciclos ventilatérios sobreposta a série de
méxima condutancia de vazamento por ciclo (a condutancia foi estimada pelo método
Berthon-Jones (2010)). A sequéncia bindria de microdespertares agrupa os eventos inde-

pendente de sua causa (cortical, movimento ou ventilatéria).

paciente 5’5

3,5 T T I I
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Figura 6.16: Sequéncia de padrdes dos ciclos ventilatérios e a maxima condutancia de vazamento
por ciclo para o paciente P15. Os ciclos com microdespertares sao indicados para
investigar a correlacao entre as variaveis.

Os aumentos da condutancia de vazamento em torno dos ciclos 400 e 2000 coincidem
com sequeéncias de microdespertares. Nesse contexto, uma possivel causa dos microdesper-
tares ¢ a diminuicao da vazao disponibilizada ao paciente em decorréncia de um aumento
do vazamento. A sequéncia dos padroes de ciclos ventilatorios é similar nos dois trechos.

As duas metades da Figura 6.17 (delimitadas pela linha vertical interrompida) exibem

combinacoes distintas dos perfis de sono e interacao paciente ventilador'®. A esquerda, o

10 A paciente Pg tem 62 anos de idade, sindrome de hipoventilacao por obesidade e apneia do sono,
indice de massa corporal (IMC) 54 kg.m?. Ela utilizava méscara facial e os ajustes do ventilador foram:
IPAP = 20 cmH50O, PEEP = 8 cmH>0, tempo de pressurizacao 1, = 250 ms, maximo tempo inspiratério
Timaz = 2,1 s, 2 Lmin~! de oxigénio suplementar (Rabarimanantsoa-Jamous, 2008).
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sono ¢ mais regular, sem rapidas variagoes dos estagios, e a ocorréncia de assincronismos
é reduzida. Em contrapartida, o sono é mais fragmentado na metade direita dos regis-
tros e os assincronismos tornam-se mais frequentes. Os resultados mostrados a seguir

reproduzem Rodrigues et al. (2010b).
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Figura 6.17: Segmentos do hipnograma e da série de padroes dos ciclos ventilatorios para pa-
ciente submetido a ventilacao nao invasiva durante a noite. Veja o texto para
detalhes.

Nenhuma relacao de causa e efeito pode ser estabelecida entre as varidveis pela anélise
visual das séries temporais''. Em outras palavras, a fragmentacao do sono e o aumento
dos assincronismos na segunda janela de dados nao estao necessariamente associados a
existéncia de uma correlacao direta entre os processos. Esses cenarios podem tanto apa-
recer ao acaso quanto decorrer de interagoes via varidveis nao monitoradas (analisadas).

A Figura 6.18 mostra o grafico de recorréncias conjuntas da primeira metade das séries
apresentadas na Figura 6.17. Um ponto preto nas coordenadas (i,j) indica que o estado de
sono (predominante) e o padrao de interacao paciente-ventilador nos ciclos ventilatérios
¢ e j sao idénticos. Os graficos de recorréncia foram obtidos utilizando-se o toolbox Cross
Recurrence Plot disponibilizado por Norbert Marwan!2.

A Figura 6.19 reproduz o grafico de recorréncias cruzadas para a segunda metade das

séries temporais na Figura 6.17.

11 Existem técnicas para detectar e mensurar a intensidade das relacoes causais entre sistemas por meio
da andlise de séries temporais (Ancona et al., 2004; Baccald, 2006; Lungarella et al., 2007; Faes et al.,
2008).

12 http://www.agnld.uni-potsdam.de/ marwan /toolbox.
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Figura 6.18: Gréfico de recorréncias conjuntas das séries apresentadas na primeira metade da
Figura6.17. Essa janela de dados contém 1500 amostras (aproximadamente 1 hora
e 20 minutos), sendo que cada amostra corresponde a um ciclo ventilatério.
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Figura 6.19: Gréfico de recorréncias conjuntas do hipnograma e da série de padroes dos ciclos na
segunda metade da Figura 6.17. Essa nova janela de dados também contém 1500
amostras, abrangendo um periodo de 1 hora e 31 minutos.

Em grande escala, os dois gréficos de recorréncias destacam-se pela combinacao de
diversas regioes retangulares de pontos recorrentes. Por outro lado, a inclusao da série
de padroes dos ciclos no computo das recorréncias gera uma fragmentacao das linhas
diagonais e verticais em pequena escala. A quantidade e a area das regioes retangulares

basicas, bem como a densidade de pontos recorrentes em cada uma delas, variam de um
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grafico para outro. Este fato é refletido pelos quantificadores de recorréncia mostrados na
Tabela 6.2. O comprimento médio das linhas diagonais, por exemplo, diminui em uma
ordem de grandeza de um caso para o outro. O mesmo acontece com o comprimento
maximo das linhas verticais. Por fim, a entropia da distribuicao de linhas também se

modifica pois ela é inversamente proporcional a complexidade da dinamica.

Tabela 6.2: Anélise por quantificagdo de recorréncias para os graficos de recorréncias conjuntas
mostrados nas Figuras 6.18 e 6.19. No computo dos quantificadores, o comprimento
minimo das linhas diagonais e verticais é dois pontos.

Quantificador Caso 1 Caso 2
Taxa de recorréncias 0,3396  0,2218
Determinismo 0,9997  0,9818
Comprimento médio 50,3262  7,1691

das linhas diagonais
Entropia da distribuicao  4,3538  2,6781
de linhas diagonais

Laminaridade 1 0,9931
Trapping time 98,1023 12,2145
Comprimento maximo 240 92

das linhas verticais

Os quantificadores das estruturas de linhas diagonais e verticais permitem diferenciar
automaticamente um quadro em que o paciente dorme regularmente enquanto ¢ ventilado
sem assincronismos de outro em que tanto o sono quanto a ventilacao sao irregulares.
Essa andlise poderia, entao, ser aplicada aos registros polissonograficos de um paciente que
comega a receber ventilagao noturna para validar os parametros de ajuste do ventilador ou
mesmo em ensaios de habituacao. Alguns aspectos devem ser avaliados para uma sintonia
fina da estratégia: (i) a influéncia do tamanho da janela de dados sobre os quantificadores

de recorréncia e (ii) a incerteza das estimativas dos quantificadores.

6.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresenta resultados da analise monovariavel e multivariavel de sinais
polissonograficos registrados por Rabarimanantsoa-Jamous (2008). Algumas dentre as
séries analisadas foram simbolizadas de acordo com suas caracteristicas intrinsecas (tipo de
assincronismo na interagao com o ventilador, por exemplo, ou padrao combinado de EEG,
EMG e EOG durante a noite). As séries de padroes e duragao dos ciclos ventilatérios junto
com a maxima condutancia de vazamento permitem investigar a interacao do paciente com
o ventilador durante a assisténcia ventilatoria noturna. A dinamica do sono é descrita

pelo hipnograma e pela série de microdespertares.
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As séries ventilatérias e o hipnograma sao codificados utilizando-se um niimero distinto
de simbolos. A base de tempo das séries simbodlicas é definida pela delimitacao dos ciclos
ventilatérios. Em geral, os estiagios de sono mantém-se inalterados por alguns ciclos
ventilatérios. Logo, as variaveis ventilatorias evoluem em uma escala de tempo distinta do
hipnograma. Essas caracteristicas dificultam a manipulagao conjunta das séries relativas
aos dois processos.

A frequéncia de simbolos individuais ou agrupados em palavras sintetiza a estrutura
estdtica das séries simbdlicas, indicando quais sao os padroes predominantes e os menos
frequentes. O conhecimento das palavras proibidas também é importante para a carac-
terizacao da dinamica. A complexidade dos padroes é geralmente quantificada por uma
medida de entropia. Em uma abordagem oposta, a matriz de Markov descreve a dina-
mica subjacente aos sinais em uma abordagem estocastica. Para tanto, a sequéncia de
simbolos ¢é tratada como uma realizagao de uma cadeia discreta de Markov com ordem 1.
A entropia condicional pode ser interpretada com a taxa de entropia de uma cadeia de
Markov com ordem 1.

Os modelos escondidos de Markov expandem o horizonte da andlise por cadeias de
Markov. Considere que a dinamica do sono pode ser modelada por uma cadeia de Mar-
kov de primeira ordem com 5 estados: os estagios 1, 2, 3, 4 e REM. Os estados do modelo
sao escondidos e nao podem ser observados diretamente. A dinamica é monitorada indi-
retamente por intermédio de uma variavel de saida: os padroes de ciclos ventilatérios. O
modelo escondido de Markov é definido pelo conjunto de: (i) probabilidades de transigao
entre os estados (os estagios de sono, nesse caso); (ii) probabilidades de observar cada saida
distinta em fungao do estado (probabilidades de observar ciclos ventilatérios normais, nao
disparados e fora de fase em cada estdgio do sono); e (iii) distribui¢ao de probabilidades do
estado inicial. O processamento do modelo permite comparar objetivamente sequéncias
de assincronismos e estagios de sono referentes a pacientes distintos'3.

Os indicadores classicos da qualidade e eficiéncia do sono a partir do hipnograma sao
baseados em estatistica descritiva (tempo de sono total, eficiéncia do sono, laténcia do
sono, indice de despertares, etc.), escalas subjetivas e questionarios. Um estudo impor-
tante é investigar a correlacao desses indicadores com a sonoléncia diurna e a fadiga. Em
relacao aos aspectos dinamicos do sono, dois trabalhos merecem destaque: Kim et al.
(2009) e Basner e Siebert (2010). A metodologia desse ultimo trabalho pode ser reprodu-
zida para avaliar o efeito da ventilacao mecanica nao invasiva sobre o sono do paciente.

A andlise apresentada neste capitulo privilegia o reconhecimento de padroes e da orga-
nizacao destes padroes ao longo do tempo. Desse modo, ela independe das especificidades
do quadro clinico dos pacientes. Assim, por questao de coesdao, optou-se por apresentar
resultados para poucos pacientes. A extensao da metodologia para os demais pacientes é

direta.

13 Suponha que o modelo escondido de Markov foi treinado com dados referentes a um certo paciente. De
posse do modelo, é possivel calcular a probabilidade de obter a sequéncia dos padroes de ciclos observada
para outro paciente.
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Os resultados obtidos por meio do processamento de sinais biomédicos devem ser: (i)
relacionados com a fisiologia do processo; e (ii) validados. Por certo, as duas questoes estao
interligadas pois a comprovagao de que um resultado desvenda ou justifica um mecanismo
fisiologico é uma forma de validagao. Contudo, a validacao dos resultados obtidos neste
trabalho ainda é um desafio.

Durante a polissonografia, o sono do individuo é afetado tanto pela assisténcia ven-
tilatéria (nesse caso) quanto pelas condi¢bes experimentais (dormir em ambiente des-
conhecido, enrolado em cabos e com eletrodos e transdutores afixados pelo corpo). A
aclimatagao do paciente ao ambiente e ao experimento antes de registrar os dados é im-
portante para minimizar a influéncia de fatores fora do escopo do estudo. O grupo de
pacientes monitorado por Rabarimanantsoa-Jamous (2008) é heterogéneo (DPOC, SHO,
mascara facial, nasal, oxigénio suplementar), os critérios para a sele¢ao dos pacientes para
o estudo nao sao apresentados e nao existe uma medida objetiva da severidade da doenca
de cada paciente.

Os sinais por ora disponiveis para analise foram coletados em um experimento padrao,
o que restringe os estudos comparativos. A validagao de hipoteses a respeito da dinamica
em questao é dificultada pela inexisténcia de um grupo de controle. Alguns experimen-
tos complementares tteis seriam o acompanhamento dos mesmos pacientes com e sem
assisténcia ventilatéria durante o sono (a supressdao da ventilacdo pode ser inviavel para
pacientes em estado mais grave) e em ventila¢ao diurna. A condugao de um estudo desse
porte é improvavel em decorréncia da dificuldade em definir um protocolo experimental
que nao interfira nos cuidados do paciente e da limitacao de recursos humanos, materiais.
Contudo, a combinacgao dos cuidados ao domicilio, ventiladores inteligentes e telemedigao

pode viabilizar estudos com esse perfil (Evers e Van Loey, 2009).



Capitulo 7

Conclusao

A compreensao dos mecanismos de interacao entre paciente e ventilador durante a
ventilagao mecanica nao invasiva é um requisito essencial para buscar a eficicia e a to-
lerancia do procedimento. A ventilagao pode ser aplicada em modalidades mandatorias,
espontaneas e combinadas. Nas modalidades mandatérias, o disparo e/ou a transigao da
inspiragao para a expiracao sao definidos pelo ventilador. Em contrapartida, o paciente
pode controlar o inicio e a duragao da assisténcia nas modalidades espontaneas. FEssa
flexibilidade permite que o paciente ajuste a assisténcia ventilatéria de acordo com sua
demanda intrinseca. Na pratica, os ciclos nao disparados por esforgos inefetivos, atrasos
de disparo e ciclagem, duplos disparos, entre outros eventos, comprometem a sincroniza-
¢ao paciente-ventilador. Em decorréncia dessa assincronia, o paciente pode desenvolver
um padrao de ventilacao desgastante ou intoleravel a médio ou longo prazo.

Além da modalidade de ventilacao, outros fatores influenciam a interacao paciente
ventilador. O vazamento de ar diminui a vazao efetivamente disponibilizada ao paciente
em cada ciclo ventilatério. A consequente diminuicao da ventilagdo minuto provoca um
desequilibrio na concentracao dos gases sanguineos e, portanto, influencia a homeodina-
mica. O vazamento também afeta o disparo e a ciclagem do ventilador. Caso o critério
para a ciclagem do ventilador nao seja detectado, em decorréncia do vazamento, o ciclo
ventilatorio se estende e é terminado ao atingir o maximo tempo inspiratorio. A extensao
de um ciclo ventilatério pode comprometer o disparo dos ciclos subsequentes e o perfil
ventilatério do paciente é alterado.

O capitulo 4 apresenta uma metodologia baseada no filtro de Kalman estendido para
a estimacao do vazamento. O modelo utilizado para representar a evolucao temporal das
variaveis da mecanica respiratéria ¢ uma aproximacao da equacao do movimento em com-
partimento unico. A cada intervalo de amostragem, a predicao do vetor de estados pelo
modelo é corrigida por meio da assimilacao da medicao de vazao na saida do ventilador. A
pressao de suporte e a pressao associada ao esforco muscular do paciente sao as entradas
do modelo para a mecanica respiratoria. A pressao muscular é suposta desprezivel em
relacao a pressao IPAP considerando que o ventilador assume uma parcela significativa
do trabalho respiratério. Os sinais analisados foram coletados via polissonografia durante
ventilagao nao invasiva noturna de pacientes com doenca pulmonar obstrutiva cronica e
sindrome de hipoventilagao por obesidade.

A metodologia proposta permite recuperar a vazao e o volume paciente, simultanea-

mente, em janelas de dados sem assincronismos e com sucessao de ciclos nao disparados
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e ciclos fora de fase. As estimativas obtidas sao fisiologicamente consistentes em termos
de faixa de variacao dos sinais. Além disso, a inspiracao do paciente sem a assisténcia do
ventilador (ciclo ndo disparado) ¢ indicada pela inversdo do sinal da vazao estimada. A
condutancia de vazamento estimada considera as variacgoes ciclo a ciclo da pressao e vazao
medidas.

A expectativa inicial era estimar os parametros da mecanica respiratoria junto com
o vazamento. Entretanto, a estimacao simultanea dessas variaveis nao é possivel devido
a restrigoes de observabilidade. Por esse motivo, o vazamento foi estimado para valores
de parametros selecionados na literatura. Em outra andlise, os parametros da mecanica
respiratéria sao estimados recursivamente apds determinar a vazao e o volume paciente
utilizando uma estimativa de vazamento conforme Berthon-Jones (2010).

O capitulo 5 apresenta e analisa modelos entrada-saida e autonomos para sinais ven-
tilatérios experimentais. Os sinais de pressao nas vias aéreas e de vazao no circuito
ventilatério foram registrados em sessoes de ventilagao nao invasiva aplicada a um grupo
de individuos saudaveis e com disfuncoes respiratorias. A relacao de causalidade entre
os sinais nao é definida de modo tnico nesse caso visto que o ciclo ventilatério possui
duas fases distintas, uma antes e outra apds o inicio da assisténcia mecanica. Por esse
motivo, as duas direcoes de interacao possiveis sao consideradas neste estudo. Para viabi-
lizar a modelagem da vazao (saida) em funcao da pressao (entrada), o segmento do sinal
de pressao selecionado para treinamento do modelo é previamente deslocado em algumas
amostras. A simulacao livre dos modelos com entrada em vazao aproxima o trecho do
sinal de pressao apds o disparo do ventilador. Contudo, a saida destes modelos nao re-
produz o decréscimo da pressao antes do inicio da insuflacao mecanica. Na modelagem
entrada-saida, o desempenho dos modelos polinomiais e em redes RBF é similar. Con-
tudo, os primeiros sao mais facilmente obtidos, simulados e manipulados, o que os torna
mais interessantes para aplicacoes praticas.

Nos modelos autonomos, a pressao e a vazao sao saidas e nao existem entradas exter-
nas. Em um procedimento iterativo, valores passados das saidas do modelo sao utilizados
para predizer a pressao e a vazao atuais. Uma caracteristica importante dos modelos
autonomos ¢é o desacoplamento entre suas saidas e as medigoes apos a inicializagao. Os
modelos NARMAX polinomiais obtidos convergem para pontos fixos ou ciclos limite e nao
reproduzem a complexidade da dinamica original. Por sua vez, os modelos autonomos em
rede RBF aproximam as formas de onda dos ciclos ventilatérios. As saidas destes modelos
apresentam variabilidade reduzida em relagao aos dados.

A incapacidade dos modelos RBF em reproduzir a variabilidade em amplitude e dura-
¢ao dos ciclos ventilatorios indica que os fatores envolvidos na génese destas variabilidades
nao podem ser completamente explicados por medicoes de pressao e de vazao. Ademais,
acredita-se que a variabilidade dos sinais ventilatérios agrega componentes deterministi-
cas e estocasticas. Os modelos obtidos neste trabalho capturam apenas as componentes

deterministicas da variabilidade ciclo a ciclo.
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Para um modelo RBF autonomo apresentado no capitulo 5, a representacao das ma-
ximas pressoes e vazoes por ciclo em diagramas de primeiro retorno mostra padroes orga-
nizados. O diagrama de bifurcagoes obtido variando-se um par de parametros do modelo
comprova que essa estrutura apresenta uma cascata de duplicagoes de periodo. FEssa
observacao indica que a dinamica do modelo é cadtica. Por outro lado, a definicao de di-
namica cadtica pressupoe determinismo, condicao essa nao atendida se as séries temporais
originais sao sequéncias de medigoes ruidosas de variaveis de um sistema com entradas
estocésticas.

Conforme exposto no capitulo 2, o advento do sono provoca uma série de modificacoes
na dinamica ventilatoria. Por esse motivo, o gerenciamento da assisténcia ventilatéria
noturna deve levar em consideracao os mecanismos de interagao da ventilagao com o sono.
O capitulo 6 aborda o processamento monovariavel e multivariavel de séries ventilatorias e
da dinamica do sono. Estas séries sao derivadas de registros polissonograficos referentes a
pacientes submetidos a ventilagao nao invasiva durante a noite. Os graficos de recorréncias
conjuntas e os modelos discretos de Markov sao integrados com a analise simbdlica para

revelar os padroes significativos e a organizacao temporal intrinseca das referidas séries.

7.1 Propostas para a Continuacao do Trabalho
Algumas propostas para continuacgao deste trabalho sao:

e expandir a descri¢ao sistémica da ventilacao mecanica, enfocando os modelos mate-
méticos (dinamicos e estéaticos) essenciais para representar cada um dos subsistemas

relacionados;

e verificar a viabilidade de estimar a pressao gerada pela mobilizacao da musculatura

respiratoria utilizando-se observadores para estados e entradas desconhecidas;

e definir uma metodologia para selecionar/estimar os parametros da mecanica respi-

ratoria na estimacao do vazamento por meio da filtragem de Kalman;

e propor uma estratégia para a sincronizacao paciente-ventilador baseada na teoria

de sistemas dinamicos;

e finalizar a caracterizacao topoldgica dos modelos RBF autonomos para a dinamica

ventilatoria;

e avaliar a utilidade dos modelos identificados para os sinais de pressao e vazao em

sistemas de apoio a decisao ou no projeto de controladores baseados em modelos;

e investigar o impacto dos assincronismos paciente-ventilador na eficacia da assisténcia

ventilatéria e na qualidade do sono;
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e investigar a interagao entre a ventilagao e o sono utilizando-se (i) modelos escondidos
de Markov; (ii) modelos simbélicos baseados em drvores de conterto (Buhl e Kennel,

2007); e (iii) regressao logistica multinomial;

e particionar as séries ventilatorias e da dinamica do sono empregando técnicas para

a monitoracao de mudancas na dinamica subjacente;

e incluir as séries da saturacao de O5 e da pressao transcutanea de CO5 na anélise da

ventilagao por intermédio de sinais polissonograficos.
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Apéndice A

Pacientes Monitorados em

Ventilacao Nao Invasiva Noturna

Os sinais experimentais utilizados para avaliar a estratégia de estimacao do volume pa-
ciente e do vazamento proposta no Capitulo 4 foram disponibilizados por Rabarimanantsoa-
Jamous (2008). A Tabela A.1, aqui reproduzida, sintetiza as caracteristicas demogréaficas
e clinicas dos pacientes cujos registros foram manipulados neste trabalho. A Tabela A.2,

por sua vez, agrupa informacoes referentes ao procedimento de ventilacao.
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Tabela A.1: Caracteristicas demograficas e clinicas individuais dos pacientes monitorados no
estudo conduzido por Rabarimanantsoa-Jamous (2008).

Paciente Idade Sexo IMC Doenca CVF VEMS CPT poco, Paco,
(Anos) (kg.m?) % %o % kPa  kPa
1 74 F 66,5 SHO+SAS 70,0 68,0 86,0 47,3 9,7
2 49 M 455 SHO+SAS 81,7 66,7 90,1 35,3 8,7
3 45 M 35,4 SHO+SAS 63,0 58,0 90,0 46,5 8,5
5 78 F 40,2 SHO+SAS 65,5 60,2 69,3 55,5 9,5
6 63 F 59,1 SHO+SAS 994 97,1 96,3 38,3 10,8
7 59 M 45,8 SHO+SAS 71,2 65,8 95,3 27,8 9,2
8 62 F 54,0 SHO+SAS 71,1 69,4 75,1 39,8 10,3
9 76 M 40,0 SHO 64,1 573 786 533 10,7
11 78 M 32,0 SHO+SAS 38,6 39,5 488 45,0 7,9
12 52 F 64,5 SHO+SAS 109,3 1114 98,5 51,8 11,9
13 71 M 49,0 SHO+SAS 83,9 70,1 99,6 44,3 8,7
14 62 F 47,6 SHO+SAS 61,6 52,4 95,2 40,5 9,2
15 76 M 50,0 SHO+SAS 76,7 83,7 1034 6,1 10,8
16 57 F 55,0 SHO 77,7 78,5 88,7 5.8 9,8
17 32 F 44,0 SHO+SAS 1157 1087 1028 49 12,3
18 67 M 56,0 SHO+SAS 53,9 51,4 79,4 5,9 8,7
19 72 F 41,0 SHO+SAS 69,7 58,4 86,1 6,8 9,5
20 56 M 44,0 SHO+SAS 921 94,9 84,9 5,5 10,2
21 54 M 36,2 SHO+SAS 96,6 97,4 4,5 9,3
22 83 M 36,3 SHO 71,4 70,3 75,1 5,2 10,1
23 59 M 35,7  DPOC+SAS 67,8 57,5  103,7 5,1 11,5
924 62 M 502 DPOC+HSAS 50,6 309 1067 70 7.9
25 76 M 425  DPOCH+SAS 63,6 57,8 80,2 4.8 10,8
26 66 M 34,0 DPOC+SAS 788 38,9 1169 6,0 7,2
27 72 M 24,0 DPOC 90,3 74,4 97.4 5.4 9,8
29 59 M 38,0  DPOCH+SAS 59,6 36,0 1108 44 9,1
30 55 M 36,0 DPOCHSAS 61,7 50,5 98,7 6,9 8,9
31 60 M 422 DPOCHSAS 844 77,2 94,7 5,8 9.4
32 69 M 24,9  DPOC+SAS 59,9 342 1029 6,3 9,1
33 70 M 29,7  DPOCH+SAS 89,0 55,1 1188 5,1 9,8
34 82 M 44,1 DPOC+SAS 57,6 38,3 97,3 8,0 8,1
35 45 M 353 DPOC+SAS 900 53,8 1161 52 95
36 7 M 36,0 DPOCHSAS
37 79 F 27,8  DPOC+SAS 71,3 58,2 1175 6,0 8,8
38 62 F 26,0 DPOC+SAS 529 22,1 1682 7.2 8,8

M=masculino, F=feminino, IMC=indice de massa corporal, CVF=capacidade vital for-
cada, VEMS=volume expiratério maximo em 1s, CPT=capacidade pulmonar total,
SHO=sindrome de hipoventilacao por obesidade, DPOC=doeng¢a pulmonar obstrutiva
cronica, SAS=sindrome de apneia do sono, p, co,.Ps,co,=pressao parcial dos gases no
sangue arterial.
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Tabela A.2: Dados relativos aos ajustes do ventilador, tipo de médscara, complemento de
oxigénio e disponibilidade de medicao da pressao esofagica para os pacientes
(Rabarimanantsoa-Jamous, 2008).

Paciente IPAP PEEP Tor  Timaee Mascara Oxigénio Des
(cm HyO)  (em HyO)  (s)  (s) (1/min)
1 23 9 250 1.8 nasal 0 nao
2 23,8 9 150 24 nasal 2 nao
3 26 6 350 1,8 facial 0 nao
) 25 9,6 200 1,8 nasal 0 nao
6 19 6,4 100 1,7 nasal 0 nao
7 26,4 6,2 100 2 nasal 0 nao
8 20 8 250 2,1 facial 2 sim
9 16 4.6 150 2 nasal 0 sim
11 22 8,4 150 2 facial 2 sim
12 21,4 8 150 2 nasal 0 sim
13 29,6 9,6 500 1.6 nasal 3 sim
14 22 9 250 1,8 nasal 0 sim
15 24,6 8,4 250 2,3 facial 3 sim
16 20,2 6,8 250 2,3 nasal 0 sim
17 23,4 9,6 200 2,5 facial 0 sim
18 26,4 9,6 250 2,9 facial 3 nao
19 24,4 11,8 250 29  facial 2 nio
20 24,8 10,6 250 2,9 nasal 0 nao
21 25,8 8,6 150 29 facial 1 nao
22 23,4 9.8 150 29 facial 0 nao
23 18 6 100 1,6 nasal 0 nao
24 29,6 6 100 2,3 nasal 3 nao
25 27,2 9 100 2,3 nasal 0 nao
26 26 8,8 500 2,1 nasal 0 sim
27 20,2 13,2 150 1,6 nasal 0 sim
29 29,6 9,6 250 2,8 nasal 6 sim
30 28.8 6,8 250 2,9 nasal 3 sim
31 23 7,6 150 29 nasal 2 nao
32 25,4 11,8 150 29 nasal 1 nao
33 20,6 9,6 150 2.9 nasal 0 nao
34 19 9,2 150 29 nasal 2 nao
35 24 12 150 29 facial 2 nao
36 28 10,8 150 29 facial 2 nao
37 23 7,6 300 3 nasal 2 nao
38 24.4 6 150 3 nasal 1 nao

IPAP=Inspiratory positive airway pressure, PEEP=Positive end expiratory pressure,

T

r=tempo de pressurizacao, T; mq,=méaximo tempo inspiratoério, p.s=pressao esofagica.
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