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Resumo

A andlise de sinais por meio de indices ndo-lineares normal-
mente requer séries de dados estaciondrios e com um grande
nimero de amostras. Tais requisitos ndo sdo facilmente
obtidos no caso de sinais biolégicos, como a variabilidade
da freqiiéncia cardiaca (VFC). Uma possivel maneira de se
contornar tais dificuldades seria por meio da geragdo de um
sinal que apresentasse as caracteristicas dindmicas do sinal
real e que fosse estacionario por construcdo. Este trabalho
apresenta uma técnica de sintese de sinais estacionarios,
com caracteristicas semelhantes as de sinais de VFC, ba-
seada na geragao de séries de longa duragdo por meio de
modelos NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average
with eXogenous inputs). Foram usadas duas representagdes:
polinomial e neural. Um sinal de entrada foi construido con-
siderando informagdes espectrais do sinal de VFC original.
Indices lineares e nao-lineares foram utilizados para validar
as séries sintéticas, e verificar se essas séries apresentam ca-
racteristicas, principalmente dindmicas, préximas daquelas
apresentadas pelas séries VFC. Os resultados mostraram que
os indices estatisticos do dominio do tempo para as séries
sintéticas ficaram distantes dos resultados das séries reais,
no caso de séries longas. Os resultados referentes a entropia
aproximada se mostraram préximos entre sintéticos e reais,
principalmente para as séries geradas por modelos neurais.
O indice o, do método Detrended Fluctuation Analysis (DFA)
para as séries sintéticas mostrou-se préximo daqueles apre-
sentados pelas séries reais.

Palavras-chave: Anélise nao-linear, NARMAX, Sintese de
sinais, Variabilidade da freqiiéncia cardiaca.

Abstract

The data analysis by nonlinear indices normally requires a great
number of stationary data points. Such requirements are frequently
not achieved when one deals with biological signals, like heart rate
variability (HRV). A possible way to deal with such difficulties
would be by means of generation of a synthetic stationary signal
presenting the dynamic characteristics of the original signal. This
work presents a technique for synthesizing stationary signals having
similar characteristcs of HRV signals. The proposed technique is
based on the generation of long series using NARMAX (Nonlinear
AutoRegressive Moving Average with eXogenous inputs) models.
Two distinct representations have been used: polynomial and neural.
An input signal was constructed based on spectral characteristics
of the original HRV signal. Linear and nonlinear indices have been
used to verify if the synthetic series present characteristics close to
those presented by the real HRV series. The results show that the
statistical indices for the synthetic long series are far from those of
the original series. The approximate entropy for synthetic and real
signals was close, mainly for those generated by neural models. The
estimated values of a, index of the Detrended Fluctuation Analysis
(DFA) method of the synthetic series are close to those presented
by the original data.

Keywords: Heart rate variability, NARMAX, Synthesis of
signals, nonlinear analysis.
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Extended Abstract

Introduction

Many studies have been dedicated to the understanding of the car-
diovascular system and its associated pathologies. This is strongly
motivated by the fact that the cardiovascular diseases are the main
causes of death in the world. Special attention has been given to the
heart rate variability (HRV), since the physiological mechanism of
cardiac regulation are embedded in the HRV time series (Pagani,
2003; Task Force ESC/NASPE, 1996).

Linear methods applied to the HRV signal analysis can
provide important information. However, these methods present
limitations imposed by the irreqularity of the series of HRV, like
possible nonstationarity of the signals (Mikikallio et al., 2001;
Mansier et al., 1996).

The constitution of the HRV, determined for complex interac-
tions between some physiological variables, results in a nonlinear
phenomenon. Some researchers believe that a deterministic non-
linear approach is more appropriate to describe a more complex
phenomenon. Therefore, some indices from the theory of nonlinear
dynamics have been used in the analysis of the HRV signals, such
as dimension measures and Lyapunov exponents (Huikuri et al.,
1999; Lombardi et al., 1996a; Miikikallio et al., 2001). Howeuver,
the use of these indices usually requires a stationary signal with
large number of observations, and this is not always achieved for
biomedical signals. A possible way to deal with such difficulties
would be by generating a stationary signal as long as such synthetic
data resemble the original signal in some sense.

This work proposes an approach for the synthesis of the HRV
signal, consisting in the generation of a synthetic signal using
NARMAX models, both polynomial and neural.

Materials and Methods

Series of RR intervals of six adult subjects were acquired from the
Holter monitoring during 24 h, following the protocol of Ribeiro
(1996).

NARMAX models were obtained with two different repre-
sentations, polynomial and neural. The selected models presented
degrees of nonlinearity 1 or 2 and their order lies between 15 and
25. The synthetic signals were obtained by simulation using the
identified models.

As a way to validate the synthetic signals, some linear indices
as SDNN (Standard Deviation of Normal RR intervals), and
nonlinear as ApEn (Approximated Entropy) and DFA (Detren-
ded Fluctuation Analysis) were estimated for both measured and
synthetic signals.

Results and Discussion

The results presented in Table 1 indicate that the employed linear
indices, for 24 h series, may not be appropriate to validate the
synthetic signals. For 5 min HRV signals, the standard deviation
estimated from measured data and the synthetic series produced by
neural models were very close. The same accuracy was not observed
for the polynomial models.

The results obtained for the index (DFA) indicate that the syn-
thetic series are more random than the measured data. On the other
hand, the values of ApEn and estimated from the measured signal
and the synthetic data — obtained by simulating the neural models
—were very close. These results suggest that the models capture to
some extent the dynamics underlying the HRV signals.
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Introducao

As doencas do sistema cardiovascular figuram entre
as principais causas de morte no mundo (WHO, 2003).
Elas tém sido objeto de muitos estudos que buscam o
conhecimento do sistema cardiovascular, das patolo-
gias associadas e de suas conseqiiéncias. Tais estudos
tém dedicado especial atengao, nas duas tltimas déca-
das, ao sinal de variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC)
(Pagani et al., 1999), pois ha informag6es importantes
sobre os mecanismos de regulacao da atividade cardi-
aca presentes neste sinal, como risco de morte subita
em pacientes que sofreram infarto agudo do miocéardio
(Task Force ESC/NASPE, 1996).

Métodos lineares do dominio do tempo, de fécil
implementagao, aplicados a analise do sinal de VFC
podem fornecer, entre outras, informagdes estatisticas
como a variancia, considerada como importante predi-
tor de morte stbita apés infarto agudo do miocérdio.
Indices do dominio da freqiiéncia podem auxiliar na
analise do controle neural do coragao. Por meio da
analise espectral do sinal de VFC pode-se verificar a
existéncia de duas bandas de freqiiéncia principais:
baixa fregiiéncia (LF), associada as atividades simpa-
tica e parassimpatica do sistema nervoso auténomo,
e a alta fregiiéncia (HF), associada a atividade paras-
simpatica (Guimaraes, 1996; Lombardi et al., 1996b).
Conseqtientemente, a relacao LF/HF reflete o balango
simpato-vagal (Montano et al., 1994; Lombardi et al.,
1996a; Task Force ESC/NASPE, 1996). Mas os méto-
dos do dominio do tempo e espectrais apresentam
limita¢des, especialmente em relacdo a possiveis
nao-estacionariedades dos sinais (Mansier et al., 1996;
Mékikallio et al., 2001).

A constitui¢ao da VFC, determinada por interagdes
complexas entre variaveis eletrofisiolégicas, humorais
e hemodinamicas, além da regulacao do sistema ner-
voso autdonomo, resulta em um fendmeno nao-linear.
Vérios trabalhos tém apresentado estudos que em-
pregam indices da dindmica ndo-linear na analise do
sinal de VFC, como medidas de dimensao, expoentes
de Lyapunov, entropia, indice de determinismo, entre
outros (Kaplan et al., 1991; Yates e Benton, 1990). Alguns
pesquisadores acreditam que a abordagem nao-linear
deterministica é mais apropriada para descrever fe-
némenos mais complexos (Gomes, 2001; Gomes et al.,
2000; Guimaraes, 1996; Huikuri et al., 1999; Huikuri et
al., 2003; Lombardi et al., 1996a; Mikikallio et al., 2001),
pois um comportamento aparentemente irregular pode
ser gerado mesmo por um sistema deterministico
simples com estrutura nao-linear (Fiedler-Ferrara e
Prado, 1994). Estes métodos se diferem dos indices



tradicionais de estimagao da VFC, no sentido de que
eles nao se destinam a avaliar a magnitude da VFC,
mas sim caracteristicas do comportamento dinamico
da freqtiéncia cardiaca que ndo podem ser verificadas
por métodos baseados em estatistica (Makikallio ef al.,
2001; Huikuri et al., 1999).

O célculo de invariantes' dindmicos, tais como di-
mensao de correlacado, expoentes de Lyapunov, se¢des
de Poincaré, requer, no entanto, um elevado niimero
de amostras de séries estacionarias, que dependendo
do sistema, pode variar de unidades a dezenas de
milhares (Aguirre e Billings, 1995; Eckmann e Ruelle,
1992). Como freqiientemente isso nao ocorre no caso
de séries biol6gicas, entdo o calculo desses invariantes
para séries nao estaciondrias pode conduzir a resulta-
dos néo confiaveis.

Como conseqiiéncia, existe uma busca por métodos
que permitam uma andlise ndo-linear valendo-se de
um nimero menor de amostras que sejam considera-
das estacionarias, ou métodos que sejam robustos a
nao-estacionariedade (Peng ef al., 1995; Pincus, 1991).
Ademais, uma possivel maneira de se contornar tais
dificuldades seria por meio da geragao de um sinal que
apresentasse as caracteristicas dindmicas do sinal real
e que fosse estaciondario por construgao.

No trabalho de McSharry et al. (2002) é apresentado
um método para geracdo de intervalos RR artificiais
baseado em modelos probabilisticos, combinagdes
entre partes deterministica e estocastica, utilizando
distribui¢oes uniforme e normal. Utiliza informa-
¢oes da média, variancia, das freqiiéncias LF e HF,
e ainda inclui tendéncias para simular as variagdes
circadianas, no sentido de reproduzir de maneira re-
alista um registro de VFC de 24 h. No entanto, nao foi
apresentado algum tipo de validacado da série sintética
comparada ao sinal real.

Resultados apresentados por Aguirre e Billings
(1995) sugerem que o uso de técnicas de identificagdo
de sistemas pode ser uma maneira viavel de estimar
invariantes dindmicos contornando-se fatores limita-
dores como quantidade, qualidade e estacionariedade
insuficiente de dados. Os resultados mostram que, em
alguns casos, modelos NARMAX (Nonlinear Auto-
Regressive Moving Average with eXogenous inputs)

"Invariantes dindmicos correspondem a indices que quantificam aspectos do comportamento
dindmico e que ndo variam com aspectos especificos da imersao, seja a escolha das coordenadas
de imersao, seja a dimenséo de imersao, desde que este ndo seja menor do que o valor minimo
necessario. Exemplos de tais invariantes (de atratores) sdo as diversas medidas de dimensdo
fractal (Housdorff de correlacéo, etc.) e o méximo expoente de Lyapunov. Nesta categoria ainda
pode-se incluir a seqiéncia de bifurcaces de um sistema, entre outros. Ainda que a aparéncia
(geométrica) de tais entidades seja influenciada pela imersao efetuada, a informacao que eles
trazem independe da imersao.
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podem, em principio, ser usados para gerar séries de
dados tao longas quanto necessario.

Este trabalho propde uma abordagem para a sintese
do sinal de VFC, que consiste na geragao de um sinal
sintético a partir de modelos NARMAX (polinomiais
e neurais) identificados para os sinais de VFC. Alguns
indices de anélise linear (SDNN, SDANN e RMSSD)? e
nao-linear (Entropia Aproximada e DFA)®, e um teste
subjetivo submetido a alguns cardiologistas, foram
aplicados a séries de VFC originais e sintéticas, com o
objetivo de se comparar suas caracteristicas estatisticas
e dindmicas. Buscou-se, de maneira inicial, analisar e
relacionar o desempenho das duas representa¢des nao-
lineares utilizadas, bem como os resultados obtidos
pelos referidos indices lineares e nao-lineares. Salienta-
se que nao esta entre os objetivos deste trabalho obter
séries (nao estacionarias) de VFC de 24 h.

Materiais e Métodos

Os Sinais

As séries de VFC analisadas neste trabalho foram ob-
tidas mediante registro dos intervalos RR normais do
eletrocardiograma (ECG) de seis voluntarios adultos,
durante realizagdo de exame Holter de 24 h (Ribeiro,
1996). Os procedimentos em questao foram aprovados
pelo Comité de Etica em Pesquisa do Hospital das
Clinicas da UFMG.

Do registro Holter de cada voluntario, foi selecio-
nada uma série de VFC com 5 min. de duragdo. Tal
selecao foi feita por meio da aplicagdo de um teste de
estacionariedade ao longo do registro de 24 h. A des-
cricdo do teste de estacionariedade utilizado pode ser
encontrada em Guimaraes (1996) e Gomes et al. (2000).
Foram utilizadas séries de pacientes chagasicos, sendo
trés com cardiopatia crénica (fragdo de ejecao do ven-
triculo esquerdo inferior a 50%) e trés sem sintomas
de cardiopatia. Tais sinais foram utilizados devido a
disponibilidade, ndo se tendo como objetivo estudar
os efeitos da doenga de Chagas.

Identificacao de Modelos Baseada em Dados
Considere o modelo NARMA (Nonlinear AutoRegressive
Moving Average) (Leontaritis e Billings., 1985)

y(k)=F’[y(k—1),...,y(k—ny),..., .
e(k-1),...,e(k—n,)]+e(k) )

2 Esses indices sdo apresentados e definidos em Task Force ESC/NASPE (1996).

? Os indices Entropia Aproximada e DFA sdo apresentados por Pincus (1991) e Peng et al. (1995),
respectivamente.
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no qual 71, e n, sdo os méximos atrasos considerados
para os termos de processo e de ruido, respectivamen-
te, y(k) é a série temporal, e(k) indica todos os efeitos
que nao podem ser bem representados por F'[.], que
no presente trabalho é uma fungao polinomial de y(k)
e e(k) com grau de ndo-linearidade /€ X . Para estimar
os parametros deste modelo, a Equagao (1) deve ser ex-
pressa na forma de uma regresséo linear em § como

(k)= (k=1)0 +& (k) )

sendo 0 o vetor de pardmetros a determinar,
0=10] /.67, sendo que £(k) é o residuo no
instante k, e w'(k-1) é um vetor que contém
combinagdes lineares e ndo-lineares dos termos
de y(k-i) e &(k—j) até o instante k-1, inclusive,
y k=)= h-Dy k-1 v/ (k-1 .

Deve-se notar que os regressores do modelo sao
combinacgdes lineares e ndo-lineares de grau até / das
variaveis [y(k —1),...,y(k —n,)]. Portanto, a ordem do mo-
delo dindmico é n, Oindice (k-1) na Equagao (2) indica
que a tltima informagao para o modelo corresponde ao
instante (k-1), enfatizando assim o carater preditivo
do modelo. E importante compreender que ao fazer
predicdes, somente a parte deterministica do modelo
serd usada, isto é, y(k) =y (T,H)é ,. A parte estocdstica do
modelo é usada somente durante a estimacgao de para-
metros como meio de reduzir a polarizagao induzida
por ruido nas observagoes. Este é um procedimento
padrdo em identificagdo de sistemas (Aguirre, 2004;
Ljung, 1987).

Um modelo dindmico como descrito na Equacao (2)
tomado sobre uma massa de dados gera restri¢des que
podem ser representadas por uma equagao matricial

)=y .0, 3)

N7
naqual y € RNt

, e para o caso de N observa-
¢Oes, essa é conhecida como matriz de regressores. O
vetor de residuos & € definido como a diferenca entre
o vetor de dados medidos y, e a predigao um passo a
frente y6. O vetor de parametros 0 pode ser estimado
utilizando-se a técnica dos minimos quadrados orto-
gonais (Aguirre, 2004; Chen et al., 1989).

Foi utilizado um método automatico para a selecao
de estrutura dos modelos. Este método é descrito e
ilustrado em detalhes em Aguirre (2004).

Sinal de Entrada

Para se gerar séries sintéticas longas por meio da meto-
dologia apresentada neste trabalho, fez-se necessario o
uso de um sinal de entrada artificial no processo de mo-
delagem. A metodologia para a construgao desse sinal
artificial sera apresentada nesta se¢ao, e a necessidade
de seu emprego sera esclarecida na préxima segao.

A densidade espectral de poténcia do sinal de VFC
apresenta algumas bandas de freqiiéncias que concen-
tram a energia. Duas dessas bandas estdo relacionadas
com as atividades simpatica e parassimpatica do siste-
ma nervoso auténomo. A banda de baixas freqiiéncias
(LF) concentra-se na faixa de 0,04 a 0,15 Hz, e a banda
de altas freqiiéncias (HF) concentra-se entre 0,15 e 0,4

0.025 ' ' ' Figura 1. Espectro de poténcia da série
vfcl (sem sintomas de cardiopatia) de 5
<« LF > - HF > . .
min. O pico em torno de 0,17 Hz corres-
0.02f pALE 1 ponde a energia concentrada em HF, e
o picoemtorno de 0,1 Hz corresponde a
energia concentrada na regido de LF.
00151 | Figure 1. Power spectrum of the Series
N vfcl of 5 min. The peak around 0.17 Hz
Nf corresponds to the centered energy in
. HF band, and the peak around 0.1 Hz
‘ corresponds to the centered energy in
the LF band.
0.005 .
/ fHF
0 | | \/\/\L PPNy G VAN
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4
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Hz (Task Force ESC/NASPE, 1996). A Figura 1 apre-
senta o espectro de poténcia de uma série de VFC de
5 min. Esse espectro foi obtido por meio de um tinico
periodograma, obtido de 256 amostras da série utili-
zando uma janela de Hanning. Como o sinal nao foi
interpolado e reamostrado, assume-se a freqiiéncia de
amostragem igual ao inverso do intervalo RR médio
do registro de 5 min.

A metodologia do desenvolvimento do sinal de
entrada foi apresentada por Oliveira (2002), a partir do
sinal produzido por Souza (2001). Ela consiste em pro-
jetar um sinal composto por sendides cujas freqtiéncias,
fi © f.p estdo presentes no sinal de VFC, isto &,

u(k) = A sen(2r f, R k) + A, sen(27 [ RR,K)+5 (j~RR k)~ (4)

sendo que 0 (j) éafungdoimpulso, A, e A, sdo ajusta-
das de forma que a energia nas bandas LF e HF da série
sintética seja proporcional a energia nas respectivas
bandas do sinal experimental, RR ¢ o intervalo RR
médio da série de VFC de 5 min. As freqiiéncias f, , e
fu correspondem as freqiiéncias escolhidas dentro das
bandas LF e HF, respectivamente. Os valores destas
freqtiéncias variam de acordo com o sinal analisado,
pois sdo extraidos do espectro do sinal. Os valores de
fir € fup foram obtidos, neste trabalho, por meio da
escolha das freqiiéncias correspondentes ao maior pico
situado em cada regiao, ou seja, regiao de LF e HF, res-
pectivamente (Figura1). O 6 (j — RR,k),k € Z representa
impulsos que ocorrem a intervalos iguais ao valor RR
médio da série de VFC. Da mesma forma que as fre-
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qiiéncias f, . e f, . foram utilizadas para representar a
acao do sistema nervoso auténomo, estes impulsos tém
por objetivo simular a agdo de marcapasso do nédulo
sinusal isolado sem a participagao dos mecanismos de
regulagao extrinsecos do coragao (Oliveira, 2002).

O sinal de entrada usado na obten¢ao de modelos
NARMAX para a série vfcl é apresentado na Figura 2.
Este sinal foi construido por meio da Equagao (4), e os
valores def, e f,,, 0,1 0,17 Hz, respectivamente, foram
extraidos do espectro apresentado na Figura 1.

Sintese do Sinal de VFC

Inicialmente, a geracdo de sinais de longa duracao
(compativel com um registro de 24 h de um sinal de
VEFC) seria realizada por meio de modelos NARMA.
A selecao de modelos NARMA polinomiais foi feita
por meio de uma busca exaustiva, variando-se carac-
teristicas da estrutura dos modelos como o grau de
ndo-linearidade (1 <1<3),1< n, < 25e1<n,<10.0
desempenho de cada modelo foi verificado por meio do
indice Root Mean Square Error (RMSE). Os resultados
mostraram que os modelos com melhor desempenho
tém grau de nao-linearidade I =1 (modelo linear) ou
I =2 (ndo-linear), 15 < n < 25 e ndo foi observada uma
faixa de valores preferenciais para n, (Oliveira et al.,
2002). Entretanto, a saida desses modelos geralmen-
te tendia a um ponto fixo apés algumas amostras.
Verificou-se, entdo, a necessidade de se utilizar um
sinal de entrada, para manter a excitagdo do mode-
lo, e conseqilientemente, a representagdo NARMAX
passou a ser utilizada. Os conhecimentos adquiridos

0.6

U. A

02

Figura 2. Sinal construido com uma
soma ponderada de sendides so-
H  mada a um trem de impulsos, com
I frequéncia igual a frequéncia média
da série de VFC (Equacdo 4), para ser
usado como entrada para o modelo
NARMAX da referida série. Figure 2.
Signal constructed by sum weighed

sines added to a impulses train, with
frequency equal to the mean HRV
series frequency (Equation 4), to be
used as input for model NARMAX of
the related series.

1 1

02 1 1 1 1 I 1
0 20 40 60 80 100 120

k

140

160 180 200
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até entdo, acerca das caracteristicas supracitadas dos
modelos mais adequados aos sinais de VFC, foram
aproveitados.

Um modelo NARMAX difere do NARMA pelo uso
de um sinal de entrada, e é normalmente representado
por (Leontaritis e Billings, 1985):

vy =F'[y(k =D vk =1 )k =7 ,),e.co

u(k =7, —n, +1), e(k —1),..., e(k —n,)] + e(k)

©)

sendo 71, 0 atraso maximo nos termos de entradau ez,
o0 atraso puro de tempo. Duas representacdes usadas
para a funcgdo nado-linear F, neste trabalho, sao a poli-
nomial e a neural. No caso polinomial os pardmetros
sao obtidos usando o estimador de minimos quadrados
estendido (Aguirre, 2004) e no caso neural a determi-
nacao dos pesos, que sdo os pardmetros ajustaveis da
rede, é feita por um conjunto de exemplos, por meio do
processo de treinamento (Norgaard, 1997).

Como néo é possivel medir os sinais que excitam
o sistema cardiovascular, foi necesséria a construcdo
de um sinal artificial para ser usado como entrada dos
modelos NARMAX. A construgdo desse sinal artificial
foi apresentada na secdo anterior.

Geracao de sinais sintéticos por meio de modelos
NARMAX polinomiais

Com base nos resultados de Oliveira (2002), buscou-se
por modelos NARMAX com graus de ndo-linearidade
le2,y(k-i),comi=15,..,25,u(k-j),comj=8,..,13
e e(k-q), comg=1, .. 10, o que tornou a busca mais
rapida e eficiente do que quando feita em um universo

mais amplo.

Ap6s a selecdo dos modelos, o sinal de entrada
foi utilizado para excita-los, e como saida foi obtido
o sinal sintético de VFC gerado com o nimero de
amostras desejado.

Geragao de sinais sintéticos por meio de modelos
NARMAX neurais
Redes neurais do tipo Multilayer Perceptron (MLP)
também foram utilizadas para implementar as fun-
¢oes dos modelos NARMAX, e a sua identificagao foi
feita por meio do pacote desenvolvido por Norgaard
(1997). O algoritmo de treinamento utilizado foi de
Levenberg-Marquardt, baseado no método de Gauss-
Newton (Norgaard, 1997), com nimero méaximo de
épocas igual a 300, critério de erro 10, e parametro
de regularizagao 107

Asredes treinadas e selecionadas continham uma
camada escondida com dois ou trés nés nao-lineares,
cuja funcdo de ativagdo foi a tangente hiperbélica, e um
no linear na camada de saida. Foram utilizados como
entradas da rede y(k-i), com i = 13,..,, 20, u(k - j), com
j=8,.,13,eelk-q), comqg=1, .., 10. Chegou-se a
esses valores ap6s uma exaustiva busca heuristica.
A Figura 3 possibilita uma visualizagdo dessas redes.

O processo de geragao das séries sintéticas foi o mes-
mo que para os modelos polinomiais (Oliveira, 2002).

Validagao

Alguns indices de analise linear e nao-linear foram
calculados para as séries sintéticas e reais com o
objetivo de verificar se as sintéticas apresentariam ca-
racteristicas estatisticas e dinamicas préximas aquelas
apresentadas pelas séries reais de VFC.

Figura 3. Exemplo de topologia de rede
MLP empregada na modelagem dos
sinais de VFC. Figure 3. One example of
neural network MLP used for modeling
HRV signals.
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indices de medida da VFC do dominio do tempo
Foram calculados para as séries reais (registro de
24 h) e para as sintéticas (compativeis em nimero de
amostras com os respectivos registros de 24 h) dois
indices do dominio do tempo, classicos no trato com
sinais de VFC, a saber: SDNN (desvio padrao de todos
os intervalos RR normais, intervalos NN), e RMSSD
(raiz quadrada da média da soma dos quadrados das
diferengas entre intervalos NN adjacentes) (Task Force
ESC/NASPE, 1996).

Entropia Aproximada

Considere uma seqiiéncia S,, com N amostras x(1), x(2),
.., X(N). Deve-se escolher os valores dos parametros m
e r para que se possa calcular a entropia aproximada
ApEn(m, r, S,) da referida seqiiéncia. O parametro m
especifica o comprimento de um padrao, e 7 é o critério
de similaridade, ou tolerdncia da comparagao. Denota-
se uma subseqiiéncia p, (i) de m amostras, comegando
pela amostra 7.

Dois padrdes p, (i) e p, (j) sdo similares se a
diferenga entre qualquer par de corresponden-
tes medidas nos padrées é menor que 7, isto €, se
[x(i+Kk)=x(j+Kk)]<r, para 0 <k < m.

Seja P o conjunto de todos os padrdes de com-
primento m

B, =P, D, P, (2),, p,, (N =m +1)]
em S, . Seja

n,,(r)

A

(6)
em que C, (r) é a fracdo de padrdes de comprimento m
que se assemelham ao padrao de mesmo comprimento
comegado em i. i, () é o nimero de padrdes em P
que sdo similares a p, (i). C, (r) pode ser calculado
para cada padrdo em P, entdo, define-se C (r) como
a média desses valores C, (r) . C, (r) mede, dentro de
uma tolerancia 7, a regularidade ou freqiiéncia de
padrdes similares a um dado padrdo de uma janela
de comprimento m em S,. A entropia aproximada de
p,, (i) é definida como

C.(r)

ApEn(m,r, S,) = h{cmﬂ (r)} 7)
A ApEn mede a similaridade entre padrdes de

comprimento m e de comprimento m + 1.

Essa técnica foi aplicada em todos os casos com o
nimero de amostras variando entre 300 e 500, m = 2
er=1(Oliveira, 2002). Estes valores foram escolhidos
com base nas sugestdes de Pincus (1991).
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Analise de Flutua¢does com Tendéncias Excluidas
(Detrended Fluctuation Analysis)
A técnica DFA, que é a andlise das flutuagdes com ten-
déncias excluidas desenvolvida por Peng et al. (1995),
tem a suposta propriedade de quantificar uma corre-
lagao de longa duracao em séries temporais bioldgicas.
As flutuagdes na freqiiéncia cardiaca sob condigoes
normais apresentam um tipo de correlagdo de longa
duragdo, o que ndo ocorre na presenga de determinadas
cardiopatias, como nos casos de pacientes que sofreram
infarto agudo do miocardio, falha congestiva cardiaca,
doenca de Chagas entre outras (Huikuri et al., 1999;
Peng et al., 1995; Souza, 2002).

O valor RMS (Root Mean Square) das flutuagdes
da série de VFC integrada e sem tendéncias é calcu-
lada por

N

F(n)= %Z[y(k)—ynw)]z (®)

k=1

em que y(k) é a série integrada, y, (k) é a tendéncia local
em cada janela e N é o niimero total de amostras. Este
calculo é repetido ao longo de uma faixa de variagdo
no valor de #, ou seja, no tamanho das janelas, para
fornecer uma relagdo entre F(n), a flutuagdo média,
como funcdo do comprimento da janela #.

Foram calculados os indices a (indice global), o,
(correlagao de curta duragdo com n variando de 4 a 16),
que tem sido usado como preditor de morte stibita apds
infarto do miocardio (Huikuri et al., 1999), e o indice a.,
(correlacdo de longa duracdo com n variado de 16 a 64).
Os célculos dos indices foram feitos por meio de um
programa apresentado em Goldberger et al. (2000)*.

Teste Subjetivo

Além do uso de indices, que podem ser vistos como
diversos testes qualitativos, foi considerado um teste
subjetivo. Nesse teste, 24 janelas de 250 amostras foram
apresentadas a alguns cardiologistas. Estes deveriam
determinar por meio de uma avaliacdo morfoldgica,
quais janelas apresentavam dados reais e quais apre-
sentavam dados sintéticos (Oliveira, 2002).

Resultados

A Figura 4 (a) apresenta um registro de 5 min da série
vfc2 (chagdsico cardiopata). Uma segdo das séries sintéti-
cas equivalentes, geradas por modelos NARMAX, um
neural e um polinomial, sdo apresentadas na Figura 4
(b) e (), respectivamente. Para cada série, é apresen-

* Encontra-se disponivel em: http://www.physionet.org/physiotools/dfa/
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Figura 4. (a) Série vfc2 de 5 min (396 batimentos car-
diacos, o = 0,04). (b) e (c) séries sintéticas de 396 amos-
tras, geradas por meio de um modelo NARMAX neural
(6=0,036) e um modelo NARMAX polinomial (c =0,014),
respectivamente. Figure 4. (a) Series vfc2 of 5 min (396
cardiac beats, c = 0.04). (b) and (c) synthetic series of
396 samples, generated by a NARMAX neural model
(6 =0.036) and a NARMAX polynomial model (¢ =0.014),
respectively.
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Figura 5. (a) Série vfc6 de 5 min (306 batimentos cardi-

acos, ¢ = 0,048). (b) e (c) séries sintéticas de 306 amos-

tras, geradas por meio de um modelo NARMAX neural
(o = 0,045) e um NARMAX polinomial (c = 0,024), res-
pectivamente. Figure 5. (a) Series vfc6 of 5 min (306
cardiac beats, o = 0.048). (b) and (c) synthetic series of
306 samples, generated by a NARMAX neural model
(o =0.045) and a NARMAX polynomial model (c =0.024),
respectively.



Tabela 1. indices do dominio do tempo das séries de VFC
de 24 h, e das séries geradas por modelos NARMAX po-
linomiais e neurais. Table 1. Statistical indices estimated
from 24 h HRV series and those generated using NARMAX
models, both neural and polynomial.
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Tabela 3. Valores (x+ desvio padrdo) de entropia aproxi-
mada (com pardmetro r = 0,1), e dos indices o e o, (DFA)
estimados para as séries reais e as respectivas séries sin-
téticas. Alguns valores estdo em negrito para destacar
os resultados das séries sintéticas que ficaram préximos
dos reais. Table 3. Values (+ standard deviation) of the
approximated entropy (with parameter r = 0.1), and of
the o and o, indices estimated from HRV data and from
synthetic series. Some values are in boldface to enhance
those results of synthetic series that are close to results
of original data.

Série SDNN RMSSD
vfcl 0,153 = 0,0004 0,024 + 0,0000
ssvfclp 0,009 = 0,0000 0,005 + 0,0000
ssvfcin 0,02 + 0,0000 0,014 + 0,0000
vfc2 0,15 + 0,0002 0,03 + 0,0000
ssvfc2p 0,014 = 0,0000 0,009 + 0,0000
ssvfc2n 0,042 + 0,0000 0,03 + 0,0000
vfc3 0,176 = 0,0003 0,026 + 0,0000
ssvfc3p 0,006 + 0,0000 0,003 + 0,0000
ssvfc3n 0,027 + 0,0000 0,011 + 0,0000
vfc5 0,150 + 0,002 0,020 + 0,0001
ssvfc5p 0,021+ 0,0000 0,008 + 0,0000
ssvfcsn 0,052 + 0,0000 0,025 + 0,0000
vfc6 0,165 = 0,002 0,042 + 0,0002
ssvfcep 0,024 = 0,0000 0,031 + 0,0000
ssvfcén 0,048 + 0,0000 0,143 + 0,0000
vfc9 0,162 = 0,0004 0,018 = 0,0000
ssvfc9p 0,014 = 0,0000 0,006 + 0,0000
ssvfcn 0,035 + 0,0000 0,016 + 0,0000

Série ApENn(0,1) o a,

vfcl 1,17 £ 0,003 1,07 +0,003 1,23 + 0,003
sgvfclp 0,85 + 0,002 0,55 +0,0004 0,85+ 0,007
sgvfcin 1,26 £ 0,003 0,54 + 0,0005 1,20 + 0,012

vfc2 1,21 +£0,003 1,10+ 0,002 1,16 +0,003
sgvfc2p 1,15+ 0,003 0,49 + 0,0006 0,95 + 0,002
sgvfc2n 1,27 £ 0,003 0,72 +0,0009 1,09 + 0,004

vfc3 1,15 + 0,006 1,05+ 0,004 1,43 +0,004
sgvfc3p 0,69 +0.011 0,55+0,001 0,70 + 0,002
sgvfc3n 1,12 + 0,005 0,65+ 0,002 1,27 +0,003

vfch 1,17 £ 0,003 1,11 +0,001 1,22 + 0,005
sgvfchp 1,00 £ 0,040 0,51 +0,0006 0,92 + 0,003
sgvfchn 1,13 + 0,006 0,64 +0,0006 1,28 + 0,001

As letras ss no inicio do nome de algumas séries indicam que estas sao séries
sintéticas, e as letras p ou n ao final indicam se o modelo que a gerou é po-
linomial ou neural, respectivamente. Alguns valores estdao em negrito para
destacar os resultados de séries sintéticas que ficaram préximos dos das reais.
Onde se tem = 0,0000 significa que o desvio padrédo do resultado é menor que
10 The letters ss beginning some series name indicate that these series are
synthetic, and the letters p or n in the end of those words indicate that the
series were obtained using a polynomial or neural model, respectively. Some
values are in boldface to indicate that the results of synthetic and measured
data are close. Value + 0.0000 means that the standard deviation of the result
was smaller than 107

Tabela 2. Resultados do Teste Subjetivo. Percentuais de
acerto e erro dos participantes. Table 2. Results from sub-
jective test. Percentage of correct and mistaken choices.

Teste Acerto (%) Erro (%)
1 62,5 37,5
2 45,83 54,17
3 45,83 54,17
4 58,33 41,67

tado o desvio padrdo . Do mesmo modo que para a
série vfc2, na Figura 5 (a) é apresentado um registro de
5 min da série vfc6. As Figuras 5 (b) e (c) apresentam
registros, equivalentes ao da série real, de séries sinté-
ticas geradas por meio de modelos NARMAX neural
e polinomial, respectivamente.

A Tabela 1 apresenta os indices de VFC do dominio
do tempo das séries estudadas.

vfc6 1,21+ 0,006 1,15+0,001 1,06 + 0,003
1,18 + 0,004 0,46 + 0,0005 0,67 = 0,0002
sgvfcbn 1,32+ 0,005 0,53 +0,0007 1,09 + 0,001

sgvfc6p

vfc9 1,07 + 0,003 1,12+ 0,003 1,24 + 0,004
0,97 £ 0,008 0,56 +0,0003 0,91 = 0,002
1,08 + 0,005 0,59 +0,0007 1,29 + 0,003

sgvfc9p
sgvfcIn

A Tabela 2 apresenta os resultados do teste sub-
jetivo.

A Tabela 3 apresenta os resultados referentes a
avaliagao do indice entropia aproximada e dos indices
a e o, referentes ao DFA.

Discussao

Ao se observar as Figuras 4 e 5, pode-se verificar pelas
informagdes das legendas que a varidncia das séries
sintéticas neurais e polinomiais ficaram em torno de
90% e 40%, respectivamente, das varidncias das séries
originais de VFC. Também pode ser constatado que
as séries sintéticas neurais apresentam morfologia
semelhante a das séries originais, sendo dificil a dis-
tingdo entre uma e outra no caso da série vfc6. Nesse
sentido, o mesmo nao pode ser dito das séries sintéticas
polinomiais, embora seja fato que a questdo de escala
desfavorece essas séries. Nao obstante, importa escla-
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recer que o éxito da semelhanca morfolégica nao foi
alcangado em todos os casos, havendo aqueles em que
caracteristicas do sinal de entrada se evidenciaram de
forma significativa na saida dos modelos.

Acredita-se que a causa da baixa varidncia do
sinal gerado mereca mais investigagdo. Suspeita-se
inicialmente que isso possa estar relacionado ao
sinal de entrada, e ao fato de modelos polinomiais
representarem nao-linearidades suaves. Um exemplo
de influéncia do sinal de entrada pode ser observado
no aspecto senoidal de algumas das séries sintéticas,
dentre as quais a apresentada na Figura 5 (c).

As séries de VFC de 24 h contém informacgoes
circadianas, e as séries sintéticas longas nao contém
tais informagdes, sendo estaciondrias por construgao.
Como os indices do dominio do tempo sado sensiveis
a estas diferengas, os resultados de seus calculos para
as séries originais e sintéticas se mostram muito dis-
tantes. Isso pode indicar que esses indices ndo sejam
indicados para tal validagdo quando se tratar de séries
de 24 h, como na Tabela 1, para o contexto descrito neste
trabalho. Por outro lado, o célculo do desvio padrao
apresentado nas legendas das Figuras 4 e 5 pode ser
mais adequado, pois foi feito para séries curtas, con-
sideradas estaciondrias.

Dentre os resultados apresentados na Tabela 3 estao
0s que se referem aos calculos da entropia aproximada
para séries reais e sintéticas com nimero de amostras
variando entre 300 e 500. Os resultados apresentados
para as séries geradas por modelos neurais ficaram
préximos dos apresentados pelas respectivas séries
originais, a excecdo da série sgufcon. Os resultados
apresentados para as séries sintéticas polinomiais
mostraram-se mais préoximos dos originais nos casos
das séries sQufc2p e sgufcop, e distantes nas demais.
Quando comparados resultados para séries de 1.500
amostras, os resultados das séries sintéticas polino-
miais se mostraram mais préximos (Oliveira, 2002).
Pode ser observado também que os valores de entropia
aproximada para séries sintéticas geradas por modelos
neurais sdo maiores que os das geradas por modelos
polinomiais, indicando que essas sao mais complexas
que aquelas, resultado esperado.

Com referéncia a aplicacdo do DFA, os resultados
do indice o para as séries sintéticas surpreenderam,
pois apresentaram valores préximos a 0,5 o que de
acordo com a teoria indica uma tendéncia a aleatorieda-
de. Os resultados do indice o, destacado na literatura
como importante preditor de morte stibita apds infarto
agudo do miocardio, das séries geradas por modelos
neurais ficaram em torno de 95% dos valores das séries
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de VFC, enquanto nas séries sintéticas polinomiais
ficaram em 68%. Isso pode indicar que os modelos
neurais foram capazes de incorporar a informacao de
correlagdo de curta duracdo. Quanto ao indice a,, 0s
resultados das séries sintéticas nao ficaram tao préxi-
mos dos resultados das séries de VFC como no caso de
o,. Apesar desses resultados nao serem mostrados, as
séries sintéticas polinomiais apresentaram valores em
torno de 72% dos apresentados pelas séries originais,
enquanto as séries sintéticas neurais ficaram em torno
de 43%. Esses fatos podem indicar que os modelos
ndo assimilaram bem a correlagdo de longa duracao,
mas nesse caso os modelos polinomiais apresentaram
melhor desempenho.

Ao se atentar para os indices usados na validagao
das séries sintéticas, pode-se verificar que foi proficuo
o emprego dos indices nao-lineares para esse fim;
estes indices permitem distinguir séries sintéticas
e originais e também observar proximidade entre
essas séries. Isto sugere que os modelos podem estar
capturando a dindmica dos mecanismos de controle
do sistema cardiovascular.

Os resultados mostraram que, em geral, seja no
aspecto morfoldgico, seja quanto aos valores dos in-
dices estimados, as séries sintéticas neurais ficaram
mais préximas das séries reais do que as polinomiais.
Isso pode indicar que a representagdo neural seja
mais adequada ao sinal de VFC que a polinomial,
pelo menos no que diz respeito a analise de registros
de 5 min. Nao obstante, um estudo mais preciso, com
um nimero maior de séries é necessario para se obter
maiores esclarecimentos.

Com relacdo aos resultados do Teste Subjetivo, o
percentual médio de acerto foi 53,12%. Esse resultado
sugere que ao escolher entre real e sintético, os car-
diologistas ndo mostraram nenhuma clara convicgao,
indicando assim que, mesmo com os problemas que
ainda requerem investigagdo, em muitos dos casos os
modelos representaram bem as séries reais, do ponto
de vista morfolégico.

Como citado, buscou-se neste trabalho verificar
a capacidade, por parte dos modelos NARMAX, de
representar a dindmica presente na série de VFC para,
a partir dai, poder calcular outros invariantes para
estes sinais que sao estacionarios e livres de ruido por
construgao, e assim obter maiores informacgdes acerca
da dindmica presente no sinal de VFC. Acredita-se
que encontrar um sinal de entrada mais adequado
aos sinais de VFC sera de grande contribuicao para
alcangar tais objetivos. O trabalho de McSharry et al.
(2002), que apresenta um sinal sintético gerado por



modelos probabilisticos construido a partir de um
conhecimento prévio do sistema cardiovascular, tem
o mérito de levar em consideragdo varias situagdes e
complexidades de um ciclo diario, como transi¢des
entre estado de sono e vigilia, entre outros. Ademais,
seu modelo pode ter um cunho didético no sentido de
que variagdes nos parametros de seu modelo, no qual
cada parte representa um comportamento especifico,
podem representar variagdes especificas no sinal sin-
tético. No entanto, nao se pode dizer, no que se refere
a comportamento dindmico, se tal sinal sintético repre-
senta o sinal real de VFC que se destina a representar,
pois nenhuma anélise e validagdo neste sentido sao
apresentadas no referido trabalho. E talvez nem se
possa falar em dindmica, uma vez que seu modelo é
puramente estocastico, mas o mesmo pode servir de
base na busca de um novo sinal de entrada para os
modelos NARMAX utilizados no presente trabalho.
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