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Resumo
A análise de sinais por meio de índices não-lineares normal-
mente requer séries de dados estacionários e com um grande 
número de amostras. Tais requisitos não são facilmente 
obtidos no caso de sinais biológicos, como a variabilidade 
da freqüência cardíaca (VFC). Uma possível maneira de se 
contornar tais dificuldades seria por meio da geração de um 
sinal que apresentasse as características dinâmicas do sinal 
real e que fosse estacionário por construção. Este trabalho 
apresenta uma técnica de síntese de sinais estacionários, 
com características semelhantes às de sinais de VFC, ba-
seada na geração de séries de longa duração por meio de 
modelos NARMAX (Nonlinear AutoRegressive Moving Average 
with eXogenous inputs). Foram usadas duas representações: 
polinomial e neural. Um sinal de entrada foi construído con-
siderando informações espectrais do sinal de VFC original. 
Índices lineares e não-lineares foram utilizados para validar 
as séries sintéticas, e verificar se essas séries apresentam ca-
racterísticas, principalmente dinâmicas, próximas daquelas 
apresentadas pelas séries VFC. Os resultados mostraram que 
os índices estatísticos do domínio do tempo para as séries 
sintéticas ficaram distantes dos resultados das séries reais, 
no caso de séries longas. Os resultados referentes à entropia 
aproximada se mostraram próximos entre sintéticos e reais, 
principalmente para as séries geradas por modelos neurais. 
O índice a1 do método Detrended Fluctuation Analysis (DFA) 
para as séries sintéticas mostrou-se próximo daqueles apre-
sentados pelas séries reais.
Palavras-chave: Análise não-linear, NARMAX, Síntese de 
sinais, Variabilidade da freqüência cardíaca.

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 a1 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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Introdução
As doenças do sistema cardiovascular figuram entre 
as principais causas de morte no mundo (WHO, 2003). 
Elas têm sido objeto de muitos estudos que buscam o 
conhecimento do sistema cardiovascular, das patolo-
gias associadas e de suas conseqüências. Tais estudos 
têm dedicado especial atenção, nas duas últimas déca-
das, ao sinal de variabilidade da freqüência cardíaca (VFC) 
(Pagani et al., 1999), pois há informações importantes 
sobre os mecanismos de regulação da atividade cardí-
aca presentes neste sinal, como risco de morte súbita 
em pacientes que sofreram infarto agudo do miocárdio 
(Task Force ESC/NASPE, 1996).

Métodos lineares do domínio do tempo, de fácil 
implementação, aplicados à análise do sinal de VFC 
podem fornecer, entre outras, informações estatísticas 
como a variância, considerada como importante predi-
tor de morte súbita após infarto agudo do miocárdio. 
Índices do domínio da freqüência podem auxiliar na 
análise do controle neural do coração. Por meio da 
análise espectral do sinal de VFC pode-se verificar a 
existência de duas bandas de freqüência principais: 
baixa freqüência (LF), associada às atividades simpá-
tica e parassimpática do sistema nervoso autônomo, 
e a alta freqüência (HF), associada à atividade paras-
simpática (Guimarães, 1996; Lombardi et al., 1996b). 
Conseqüentemente, a relação LF/HF reflete o balanço 
simpato-vagal (Montano et al., 1994; Lombardi et al., 
1996a; Task Force ESC/NASPE, 1996). Mas os méto-
dos do domínio do tempo e espectrais apresentam 
limitações, especialmente em relação a possíveis 
não-estacionariedades dos sinais (Mansier et al., 1996; 
Mäkikallio et al., 2001).

A constituição da VFC, determinada por interações 
complexas entre variáveis eletrofisiológicas, humorais 
e hemodinâmicas, além da regulação do sistema ner-
voso autônomo, resulta em um fenômeno não-linear. 
Vários trabalhos têm apresentado estudos que em-
pregam índices da dinâmica não-linear na análise do 
sinal de VFC, como medidas de dimensão, expoentes 
de Lyapunov, entropia, índice de determinismo, entre 
outros (Kaplan et al., 1991; Yates e Benton, 1990). Alguns 
pesquisadores acreditam que a abordagem não-linear 
determinística é mais apropriada para descrever fe-
nômenos mais complexos (Gomes, 2001; Gomes et al., 
2000; Guimarães, 1996; Huikuri et al., 1999; Huikuri et 
al., 2003; Lombardi et al., 1996a; Mäkikallio et al., 2001), 
pois um comportamento aparentemente irregular pode 
ser gerado mesmo por um sistema determinístico 
simples com estrutura não-linear (Fiedler-Ferrara e 
Prado, 1994). Estes métodos se diferem dos índices 

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 irregularity of the series of HRV, like 
possible nonstationarity of the signals (Mäkikallio 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; Mäkikallio et al., 2001). However, 
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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tradicionais de estimação da VFC, no sentido de que 
eles não se destinam a avaliar a magnitude da VFC, 
mas sim características do comportamento dinâmico 
da freqüência cardíaca que não podem ser verificadas 
por métodos baseados em estatística (Mäkikallio et al., 
2001; Huikuri et al., 1999).

O cálculo de invariantes1  dinâmicos, tais como di-
mensão de correlação, expoentes de Lyapunov, seções 
de Poincaré, requer, no entanto, um elevado número 
de amostras de séries estacionárias, que dependendo 
do sistema, pode variar de unidades a dezenas de 
milhares (Aguirre e Billings, 1995; Eckmann e Ruelle, 
1992). Como freqüentemente isso não ocorre no caso 
de séries biológicas, então o cálculo desses invariantes 
para séries não estacionárias pode conduzir a resulta-
dos não confiáveis.

Como conseqüência, existe uma busca por métodos 
que permitam uma análise não-linear valendo-se de 
um número menor de amostras que sejam considera-
das estacionárias, ou métodos que sejam robustos à 
não-estacionariedade (Peng et al., 1995; Pincus, 1991). 
Ademais, uma possível maneira de se contornar tais 
dificuldades seria por meio da geração de um sinal que 
apresentasse as características dinâmicas do sinal real 
e que fosse estacionário por construção.

No trabalho de McSharry et al. (2002) é apresentado 
um método para geração de intervalos RR artificiais 
baseado em modelos probabilísticos, combinações 
entre partes determinística e estocástica, utilizando 
distribuições uniforme e normal. Utiliza informa-
ções da média, variância, das freqüências LF e HF, 
e ainda inclui tendências para simular as variações 
circadianas, no sentido de reproduzir de maneira re-
alista um registro de VFC de 24 h. No entanto, não foi 
apresentado algum tipo de validação da série sintética 
comparada ao sinal real.

Resultados apresentados por Aguirre e Billings 
(1995) sugerem que o uso de técnicas de identificação 
de sistemas pode ser uma maneira viável de estimar 
invariantes dinâmicos 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) 

podem, em princípio, ser usados para gerar séries de 
dados tão longas quanto necessário.

Este trabalho propõe uma abordagem para a síntese 
do sinal de VFC, que consiste na geração de um sinal 
sintético a partir de modelos NARMAX (polinomiais 
e neurais) identificados para os sinais de VFC. Alguns 
índices de análise linear (SDNN, SDANN e RMSSD)2  e 
não-linear (Entropia Aproximada e DFA)3 , e um teste 
subjetivo submetido a alguns cardiologistas, foram 
aplicados a séries de VFC originais e sintéticas, com o 
objetivo de se comparar suas características estatísticas 
e dinâmicas. Buscou-se, de maneira inicial, analisar e 
relacionar o desempenho das duas representações não-
lineares utilizadas, bem como os resultados obtidos 
pelos referidos índices lineares e não-lineares. Salienta-
se que não está entre os objetivos deste trabalho obter 
séries (não estacionárias) 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 voluntários adultos, 
durante realização de exame Holter de 24 h (Ribeiro, 
1996). Os procedimentos em questão foram aprovados 
pelo Comitê de Ética em Pesquisa do Hospital das 
Clínicas da UFMG.

Do registro Holter de cada voluntário, foi selecio-
nada uma série de VFC com 5 min. de duração. Tal 
seleção foi feita por meio da aplicação de um teste de 
estacionariedade ao longo do registro de 24 h. A des-
crição do teste de estacionariedade utilizado pode ser 
encontrada em Guimarães (1996) e Gomes et al. (2000). 
Foram utilizadas séries de pacientes chagásicos, sendo 
três com cardiopatia crônica (fração de ejeção do ven-
trículo esquerdo inferior a 50%) e três sem sintomas 
de cardiopatia. Tais sinais foram utilizados devido à 
disponibilidade, não se tendo como objetivo estudar 
os efeitos da doença de Chagas.

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

  
(1)

1 Invariantes dinâmicos correspondem a índices que quantificam aspectos do comportamento 
dinâmico e que não variam com aspectos específicos da imersão, seja a escolha das coordenadas 
de imersão, seja a dimensão de imersão, desde que este não seja menor do que o valor mínimo 
necessário. Exemplos de tais invariantes (de atratores) são as diversas medidas de dimensão 
fractal (Housdorff, de correlação, etc.) e o máximo expoente de Lyapunov. Nesta categoria ainda 
pode-se incluir a seqüência de bifurcações de um sistema, entre outros. Ainda que a aparência 
(geométrica) de tais entidades seja influenciada pela imersão efetuada, a informação que eles 
trazem independe da imersão.

2 Esses índices são apresentados e definidos em Task Force ESC/NASPE (1996).

3 Os índices Entropia Aproximada e DFA são apresentados por Pincus (1991) e Peng et al. (1995), 
respectivamente.
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no qual ny e ne são os máximos atrasos considerados 
para os termos de processo e de ruído, respectivamen-
te, y(k) é a série temporal, e(k) indica todos os efeitos 
que não podem ser bem representados por Fl[.], que 
no presente trabalho é uma função polinomial de y(k) 
e e(k) com grau de não-linearidade . Para estimar 
os parâmetros deste modelo, a Equação (1) deve ser ex-
pressa na forma de uma regressão linear em  como

 (2)

sendo  o vetor de parâmetros a determinar, 
, sendo que  é o resíduo no 

instante k, e é um vetor que contém 
combinações lineares e não-lineares dos termos 
de y(k-i) e até o instante k-1, inclusive, 

 .
Deve-se notar que os regressores do modelo são 

combinações lineares e não-lineares de grau até l das 
variáveis . Portanto, a ordem do mo-
delo dinâmico é ny. O índice   na Equação (2) indica 
que a última informação para o modelo corresponde ao 
instante  , enfatizando assim o caráter preditivo 
do modelo. É importante compreender que ao fazer 
predições, somente a parte determinística do modelo 
será usada, isto é, . A parte estocástica do 
modelo é usada somente durante a estimação de parâ-
metros como meio de reduzir a polarização induzida 
por ruído nas observações. Este é um procedimento 
padrão em identificação de sistemas (Aguirre, 2004; 
Ljung, 1987).

Um modelo dinâmico como descrito na Equação (2) 
tomado sobre uma massa de dados gera restrições que 
podem ser representadas por uma equação matricial

 (3)

na qual , e para o caso de N observa-
ções, essa é conhecida como matriz de regressores. O 
vetor de resíduos  é definido como a diferença entre 
o vetor de dados medidos y, e a predição um passo à 
frente . O vetor de parâmetros θ pode ser estimado 
utilizando-se a técnica dos mínimos quadrados orto-
gonais (Aguirre, 2004; Chen et al., 1989).

Foi utilizado um método automático para a seleção 
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 necessário o 
uso de um sinal de entrada artificial no processo de mo-
delagem. A metodologia para a construção desse sinal 
artificial será apresentada nesta seção, e a necessidade 
de seu emprego será esclarecida na próxima seção.

A densidade espectral de potência do sinal de VFC 
apresenta algumas bandas de freqüências que concen-
tram a energia. Duas dessas bandas estão relacionadas 
com as atividades simpática e parassimpática do siste-
ma nervoso autônomo. A banda de baixas freqüências 
(LF) concentra-se na faixa de 0,04 a 0,15 Hz, e a banda 
de altas freqüências (HF) concentra-se entre 0,15 e 0,4 

Figura 1. Espectro de potência da série 

vfc1 (sem sintomas de cardiopatia) de 5 

min. O pico em torno de 0,17 Hz corres-

ponde à energia concentrada em HF, e 

o pico em torno de 0,1 Hz corresponde à 

energia concentrada na região de LF.

Figure 1. Power spectrum of the Series 

vfc1 of 5 min. The peak around 0.17 Hz 

corresponds to the centered energy in 

HF band, and the peak around 0.1 Hz 

corresponds to the centered energy in 

the LF band.
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Hz (Task Force ESC/NASPE, 1996). A Figura 1 apre-
senta o espectro de potência de uma série de VFC de 
5 min. Esse espectro foi obtido por meio de um único 
periodograma, obtido de 256 amostras da série utili-
zando uma janela de Hanning. Como o sinal não foi 
interpolado e reamostrado, assume-se a freqüência 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 senóides cujas freqüências, 
fLF e fHF, estão presentes no sinal de VFC, isto é,

    (4)

sendo que   é a função impulso,  A1 e A2  são ajusta-
das de forma que a energia nas bandas LF e HF da série 
sintética seja proporcional à energia nas respectivas 
bandas do sinal experimental,  RRm é o intervalo RR 
médio da série de VFC de 5 min. As freqüências fLF e 
fHF correspondem às freqüências escolhidas dentro das 
bandas LF e HF, respectivamente. Os valores destas 
freqüências variam de acordo com o sinal analisado, 
pois são extraídos do espectro do sinal. Os valores de 
fLF e  fHF foram obtidos, neste trabalho, por meio da 
escolha das freqüências correspondentes ao maior pico 
situado em cada região, ou seja, região de LF e HF, res-
pectivamente (Figura 1). O  representa 
impulsos que ocorrem a intervalos iguais ao valor RR 
médio da série de VFC. Da mesma forma que as fre-

qüências fLF e  fHF foram utilizadas para representar a 
ação do sistema nervoso autônomo, estes impulsos têm 
por objetivo simular a ação de marcapasso do nódulo 
sinusal isolado sem a participação dos mecanismos de 
regulação extrínsecos do coração (Oliveira, 2002).

O sinal de entrada usado na obtenção de modelos 
NARMAX para a série vfc1 é apresentado na Figura 2. 
Este sinal foi construído por meio da Equação (4), e os 
valores de fLF e  fHF, 0,1 e 0,17 Hz, respectivamente, foram 
extraídos do espectro apresentado na Figura 1.

Síntese do Sinal de VFC
Inicialmente, a geração de sinais de longa duração 
(compatível com um registro de 24 h de um sinal de 
VFC) seria realizada por meio de modelos NARMA. 
A seleção de modelos NARMA polinomiais foi feita 
por meio de uma busca exaustiva, variando-se carac-
terísticas da estrutura dos modelos como o grau de 
não-linearidade (1 ≤ l ≤ 3), 1 ≤ ny ≤ 25 e 1 ≤ ne ≤ 10. O 
desempenho de cada modelo foi verificado por meio do 
índice Root Mean Square Error (RMSE). Os resultados 
mostraram que os modelos com melhor desempenho 
têm grau de não-linearidade l = 1  (modelo linear) ou   
l = 2 (não-linear), 15 ≤ ny ≤ 25 e não foi observada uma 
faixa de valores preferenciais para ne (Oliveira et al., 
2002). Entretanto, a saída desses modelos geralmen-
te tendia a um ponto fixo após algumas amostras. 
Verificou-se, então, a necessidade de se utilizar um 
sinal de entrada, para manter a excitação do mode-
lo, e conseqüentemente, a representação NARMAX 
passou a ser utilizada. Os conhecimentos adquiridos 

Figura 2. Sinal construído com uma 

soma ponderada de senóides so-

mada a um trem de impulsos, com 

freqüência igual à freqüência média 

da série de VFC (Equação 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.
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até então, acerca das características 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):

 
(5)

sendo nu o atraso máximo nos termos de entrada u e   
o atraso puro de tempo. Duas representações usadas 
para a função não-linear F, neste trabalho, são a poli-
nomial e a neural. No caso polinomial os parâmetros 
são obtidos usando o estimador de mínimos quadrados 
estendido (Aguirre, 2004) e no caso neural a determi-
nação dos pesos, que são os parâmetros ajustáveis da 
rede, é feita por um conjunto de exemplos, por meio do 
processo de treinamento (Norgaard, 1997).

Como não é possível medir os sinais que excitam 
o sistema cardiovascular, foi necessária a construção 
de um sinal artificial para ser usado como entrada dos 
modelos NARMAX. A construção desse sinal artificial 
foi apresentada na seção anterior.

Geração de sinais sintéticos por meio de modelos 
NARMAX polinomiais
Com base nos resultados de Oliveira (2002), buscou-se 
por modelos NARMAX com graus de não-linearidade 
1 e 2, y(k - i), com i = 15, ..., 25 , u(k - j), com j = 8, ..., 13, 
e  e(k - q), com q= 1, ..., 10, o que tornou a busca mais 
rápida e eficiente do que quando feita em um universo 
mais amplo.

Após a seleção dos modelos, o sinal de entrada 
foi utilizado para excitá-los, e como saída foi obtido 
o sinal sintético de VFC gerado com o número de 
amostras desejado.

Geração de sinais sintéticos por meio de modelos 
NARMAX neurais
Redes neurais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) 
também foram utilizadas para implementar as fun-
ções dos modelos NARMAX, e a sua identificação 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 número máximo de 
épocas igual a 300, critério de erro 10-4, e parâmetro 
de regularização 10-3.

As redes treinadas e selecionadas continham uma 
camada escondida com dois ou três nós não-lineares, 
cuja função de ativação foi a tangente hiperbólica, e um 
nó linear na camada de saída. Foram utilizados como 
entradas da rede y(k - i) , com i = 13,..., 20, u(k - j), com  
j = 8, ..., 13 , e e(k - q), com q = 1, ..., 10. Chegou-se a 
esses valores após uma exaustiva busca heurística.  
A Figura 3 possibilita uma visualização dessas redes.

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

Validação
Alguns índices de análise linear e não-linear foram 
calculados para as séries sintéticas e reais com o 
objetivo de verificar se as sintéticas apresentariam ca-
racterísticas estatísticas e dinâmicas próximas àquelas 
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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Índices de medida da VFC do domínio do tempo
Foram calculados para as séries reais (registro de  
24 h) e para as sintéticas (compatíveis em número de 
amostras com os respectivos registros de 24 h) dois 
índices do domínio do tempo, clássicos no trato com 
sinais de VFC, a saber: SDNN (desvio padrão de todos 
os intervalos RR normais, intervalos NN), e RMSSD 
(raiz quadrada da média da soma dos quadrados das 
diferenças entre intervalos NN adjacentes) (Task Force 
ESC/NASPE, 1996).

Entropia Aproximada
Considere uma seqüência SN, com N amostras x(1), x(2), 
..., x(N). Deve-se escolher os valores dos parâmetros m 
e r para que se possa calcular a entropia aproximada 
ApEn(m, r, SN) da referida seqüência. O parâmetro m 
especifica o comprimento de um padrão, e r é o critério 
de similaridade, ou tolerância da comparação. Denota-
se uma subseqüência pm(i)  de m amostras, começando 
pela amostra i.

Dois padrões pm(i) e pm(j) são similares se a 
diferença entre qualquer par de corresponden-
tes medidas nos padrões é menor que r, isto é, se  

, para 0 ≤ k < m.
Seja Pm o conjunto de todos os padrões de com-

primento m

em SN . Seja

 
(6)

em que Cim(r) é a fração de padrões de comprimento m 
que se assemelham ao padrão de mesmo comprimento 
começado em i. nim(r) é o número de padrões em Pm 
que são similares a pm(i). Cim(r) pode ser calculado 
para cada padrão em Pm , então, define-se Cm(r)  como 
a média desses valores Cim(r) . Cm(r) mede, dentro de 
uma tolerância r, a regularidade ou freqüência de 
padrões similares a um dado padrão de uma janela 
de comprimento m em SN. A entropia aproximada de 
pm(i) é definida como

 
(7)

A ApEn mede a similaridade entre padrões de 
comprimento m e de comprimento m + 1.

Essa técnica foi aplicada em todos os casos com o 
número de amostras variando entre 300 e 500, m = 2  
e r = 1 (Oliveira, 2002). Estes valores foram escolhidos 
com base nas sugestões de Pincus (1991).

Análise de Flutuações com Tendências Excluídas 
(Detrended Fluctuation Analysis)
A técnica DFA, que é a análise das flutuações com ten-
dências excluídas desenvolvida por Peng et al. (1995), 
tem a suposta propriedade de quantificar uma corre-
lação de longa duração em séries temporais biológicas. 
As flutuações na freqüência cardíaca sob condições 
normais apresentam um tipo de correlação de longa 
duração, o que não ocorre na presença de determinadas 
cardiopatias, como nos casos de pacientes que sofreram 
infarto agudo do miocárdio, falha congestiva cardíaca, 
doença de Chagas entre outras (Huikuri et al., 1999; 
Peng et al., 1995; Souza, 2002).

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

 
(8)

em que y(k) é a série integrada, yn(k)  é a tendência local 
em cada janela e N é o número total de amostras. Este 
cálculo é repetido ao longo de uma faixa de variação 
no valor de n, ou seja, no tamanho das janelas, para 
fornecer uma relação entre F(n), a flutuação média, 
como função do comprimento da janela n.

Foram calculados os índices a (índice global), a1 

(correlação de curta duração com n variando de 4 a 16), 
que tem sido usado como preditor de morte súbita após 
infarto do miocárdio (Huikuri et al., 1999), e o índice a2 
(correlação de longa duração com n variado de 16 a 64). 
Os cálculos dos índices foram feitos por meio de um 
programa apresentado em Goldberger et al. (2000)4.

Teste Subjetivo
Além do uso de índices, 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 avaliação morfológica, 
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 (chagásico cardiopata). Uma seção das séries sintéti-
cas equivalentes, geradas por modelos NARMAX, um 
neural e um polinomial, são apresentadas na Figura 4 
(b) e (c), respectivamente. Para cada série, é apresen-

4 Encontra-se disponível em: http://www.physionet.org/physiotools/dfa/
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Figura 4. (a) Série vfc2 de 5 min (396 batimentos car-

díacos, s = 0,04). (b) e (c) séries sintéticas de 396 amos-

tras, geradas por meio de um modelo NARMAX neural  

(s = 0,036) e um modelo NARMAX polinomial (s = 0,014), 

respectivamente. Figure 4. (a) Series vfc2 of 5 min (396 

cardiac beats, s = 0.04). (b) and (c) synthetic series of 

396 samples, generated by a NARMAX neural model  

(s = 0.036) and a NARMAX polynomial model (s = 0.014), 

respectively.

Figura 5. (a) Série vfc6 de 5 min (306 batimentos cardí-

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

tras, geradas por meio de um modelo NARMAX neural  

(s = 0,045) e um NARMAX polinomial (s = 0,024), res-

pectivamente. Figure 5. (a) Series vfc6 of 5 min (306 

cardiac beats, s = 0.048). (b) and (c) synthetic series of 

306 samples, generated by a NARMAX neural model  

(s = 0.045) and a NARMAX polynomial model (s = 0.024), 

respectively.

(a) (a)

(b) (b)

(c) (c)
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tado o desvio padrão s. 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 índices de VFC do domínio 
do tempo das séries estudadas.

Série SDNN RMSSD

vfc1 0,153 ± 0,0004 0,024 ± 0,0000

ssvfc1p 0,009 ± 0,0000 0,005 ± 0,0000

ssvfc1n 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

ssvfc5n 0,052 ± 0,0000 0,025 ± 0,0000

vfc6 0,165 ± 0,002 0,042 ± 0,0002

ssvfc6p 0,024 ± 0,0000 0,031 ± 0,0000

ssvfc6n 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

ssvfc9n 0,035 ± 0,0000 0,016 ± 0,0000

Tabela 1. Índices do domínio 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.

As letras ss no início do nome de algumas séries indicam que estas são 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 estão em negrito para 

destacar os resultados de séries sintéticas que ficaram próximos dos das reais. 

Onde se tem ± 0,0000 significa que o desvio padrão do resultado é menor que 

10-4. 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 10-4.

Teste Acerto (%) Erro (%)

1 62,5 37,5

2 45,83 54,17

3 45,83 54,17

4 58,33 41,67

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.

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

A Tabela 3 apresenta os resultados referentes à 
avaliação do índice entropia aproximada e dos índices 
a e a1 referentes ao DFA.

Discussão
Ao se observar as Figuras 4 e 5, pode-se verificar pelas 
informações das legendas que a variância das séries 
sintéticas neurais e polinomiais ficaram em torno de 
90% e 40%, respectivamente, das variâncias das séries 
originais de VFC. Também pode ser constatado que 
as séries sintéticas neurais apresentam morfologia 
semelhante à das séries originais, sendo difícil a dis-
tinção entre uma e outra no caso da série vfc6. Nesse 
sentido, o mesmo não pode ser dito das séries sintéticas 
polinomiais, embora seja fato que a questão de escala 
desfavorece essas séries. Não obstante, importa escla-

Série ApEn(0,1) a a1

vfc1 1,17 ± 0,003 1,07 ± 0,003 1,23 ± 0,003

sgvfc1p 0,85 ± 0,002 0,55 ± 0,0004 0,85 ± 0,007

sgvfc1n 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

vfc5 1,17 ± 0,003 1,11 ± 0,001 1,22 ± 0,005

sgvfc5p 1,00 ± 0,040 0,51 ± 0,0006 0,92 ± 0,003

sgvfc5n 1,13 ± 0,006 0,64 ± 0,0006 1,28 ± 0,001

vfc6 1,21 ± 0,006 1,15 ± 0,001 1,06 ± 0,003

sgvfc6p 1,18 ± 0,004 0,46 ± 0,0005 0,67 ± 0,0002

sgvfc6n 1,32 ± 0,005 0,53 ± 0,0007 1,09 ± 0,001

vfc9 1,07 ± 0,003 1,12 ± 0,003 1,24 ± 0,004

sgvfc9p 0,97 ± 0,008 0,56 ± 0,0003 0,91 ± 0,002

sgvfc9n 1,08 ± 0,005 0,59 ± 0,0007 1,29 ± 0,003

Tabela 3. Valores (± desvio padrão) de entropia aproxi-

mada (com parâmetro r = 0,1), e dos índices a e a1 (DFA) 

estimados para as séries reais e as respectivas séries sin-

téticas. Alguns valores estão em negrito para destacar 

os resultados das séries sintéticas que ficaram próximos 

dos reais. Table 3. Values (± standard deviation) of the 

approximated entropy (with parameter r = 0.1), and of 

the a and a1 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.
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recer que o êxito da semelhança morfológica não foi 
alcançado em todos os casos, havendo aqueles em que 
características do sinal de entrada se evidenciaram de 
forma significativa na saída dos modelos.

Acredita-se que a causa da baixa variância do 
sinal gerado mereça mais investigação. Suspeita-se 
inicialmente que isso possa estar relacionado ao 
sinal de entrada, e ao fato de modelos polinomiais 
representarem não-linearidades suaves. Um exemplo 
de influência 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 contêm informações 
circadianas, e as séries sintéticas longas não contêm 
tais informações, sendo estacionárias por construção. 
Como os índices do domínio do tempo são sensíveis 
a estas diferenças, os resultados de seus cálculos para 
as séries originais e sintéticas se mostram muito dis-
tantes. Isso pode indicar que esses índices não sejam 
indicados para tal validação quando se tratar de séries 
de 24 h, como na Tabela 1, para o contexto descrito neste 
trabalho. Por outro lado, o cálculo do desvio padrão 
apresentado nas legendas das Figuras 4 e 5 pode ser 
mais adequado, pois foi feito para séries curtas, con-
sideradas estacionárias.

Dentre os resultados apresentados na Tabela 3 estão 
os que se referem aos cálculos da entropia aproximada 
para séries reais e sintéticas com número de amostras 
variando entre 300 e 500. Os resultados apresentados 
para as séries geradas por modelos neurais ficaram 
próximos dos apresentados pelas respectivas séries 
originais, à exceção da série sgvfc6n. Os resultados 
apresentados para as séries sintéticas polinomiais 
mostraram-se mais próximos dos originais nos casos 
das séries sgvfc2p e sgvfc6p, e distantes nas demais. 
Quando comparados resultados para séries de 1.500 
amostras, os resultados das séries sintéticas polino-
miais se mostraram mais próximos (Oliveira, 2002). 
Pode ser observado também que os valores de entropia 
aproximada para séries sintéticas geradas por modelos 
neurais são maiores que os das geradas por modelos 
polinomiais, indicando que essas são mais complexas 
que aquelas, resultado esperado.

Com referência à aplicação do DFA, os resultados 
do índice a para as séries sintéticas surpreenderam, 
pois apresentaram valores próximos a 0,5 o que de 
acordo com a teoria indica uma tendência à aleatorieda-
de. Os resultados do índice a1, destacado na literatura 
como importante preditor de morte súbita após infarto 
agudo do miocárdio, das séries geradas por modelos 
neurais ficaram em torno de 95% dos valores das séries 

de VFC, enquanto nas séries sintéticas polinomiais 
ficaram em 68%. Isso pode indicar que os modelos 
neurais foram capazes de incorporar a informação de 
correlação de curta duração. Quanto ao índice a2, os 
resultados das séries sintéticas não ficaram tão próxi-
mos dos resultados das séries de VFC como no caso de 
a1. Apesar desses resultados não 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 
não assimilaram bem a correlação de longa duração, 
mas nesse caso os modelos polinomiais apresentaram 
melhor desempenho.

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

Os resultados mostraram que, em geral, seja no 
aspecto morfológico, seja quanto aos valores dos ín-
dices estimados, as séries sintéticas neurais ficaram 
mais próximas das séries reais do que as polinomiais. 
Isso pode indicar que a representação neural seja 
mais adequada ao sinal de VFC que a polinomial, 
pelo menos no que diz respeito à análise de registros 
de 5 min. Não obstante, um estudo mais preciso, com 
um número maior de séries é necessário para se obter 
maiores esclarecimentos.

Com relação 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 não mostraram nenhuma clara convicção, 
indicando assim que, mesmo com os problemas que 
ainda requerem investigação, em muitos dos casos os 
modelos representaram bem as séries reais, do ponto 
de vista morfológico.

Como citado, buscou-se neste trabalho verificar 
a capacidade, por parte dos modelos NARMAX, de 
representar a dinâmica presente na série de VFC para, 
a partir daí, poder calcular outros invariantes para 
estes sinais que são estacionários e livres de ruído por 
construção, e assim obter maiores informações acerca 
da dinâmica presente no sinal de VFC. Acredita-se 
que encontrar um sinal de entrada mais adequado 
aos sinais de VFC será de grande contribuição para 
alcançar tais objetivos. O trabalho de McSharry et al. 
(2002), que apresenta um sinal sintético gerado por 
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modelos probabilísticos construído a partir de um 
conhecimento prévio do sistema cardiovascular, tem 
o mérito de levar em consideração várias situações e 
complexidades de um ciclo diário, como transições 
entre estado de sono e vigília, entre outros. Ademais, 
seu modelo pode ter um cunho didático no sentido de 
que variações nos parâmetros de seu modelo, no qual 
cada parte representa um comportamento específico, 
podem representar variações específicas no sinal sin-
tético. No entanto, não se pode dizer, no que se refere 
a comportamento dinâmico, se tal sinal sintético repre-
senta o sinal real de VFC que se destina a representar, 
pois nenhuma análise e validação neste sentido são 
apresentadas no referido trabalho. E talvez nem se 
possa falar em dinâmica, uma vez que seu modelo é 
puramente estocástico, 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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