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FERRAMENTA PARA ANALISE TEMPO-FREQUENCIAL DA
VARIABILIDADE DA FREQUENCIA CARDIACA

RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta
para analise tempo-freqiiencial do sinal de variabilidade da
freqliéncia cardiaca (heart rate variability, ou HRV). O trabalho
mostra que o espectrograma auto-regressivo ¢ uma boa opg¢ao para
a analise tempo-freqiiencial da HRYV, apresentando indices muito
proximos aos obtidos com o espectrograma de Fourier, e graficos
com melhor resolugio espectral. E avaliada também a influéncia
da ordem do modelo AR na estimativa dos indices tempo-
freqiienciais, e uma configuragio padrio para obtengio do
espectrograma € proposta.
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TOOL FOR TIME-FREQUENCY ANALYSIS OF HEART
RATE VARIABILITY

ABSTRACT

This work presents the development of a tool for time-frequency
analysis of heart rate variability (HRV). It is shown that the
autoregressive espectrogram is a good choice for time-frequency
analysis of HRYV, as it provides indexes very similar to those
obtained with the Fourier espectrogram and offers greater spectral
resolution. The influence of the AR order on the estimative of
time-frequency indexes is evaluated and a standard configuration
for the AR espectrogram is proposed.
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1. INTRODUCAO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento de uma ferramenta para analise tempo-
frequencial do sinal de variabilidade da freqiiéncia cardiaca (beart rate variability, on HRV. Essa
ferramenta foi desenvolvida utilizando modelagem auto-regressiva (ou AR) variante no tempo, e
também o espectrograma de Fourier, e foi incorporada ao sistema ECGLab [1] [2]. Este teve sua
primeira versio desenvolvida como trabalho de Iniciagdo Cientifica e apresentada como projeto
final de curso do autor [3], e foi aperfeicoado no periodo de elaboragao da presente tese.

A analise de sinais de HRV ¢ importante quando se estuda o sistema nervoso auténomo,
pois permite avaliar o equilibrio entre as influéncias simpatica e parassimpatica no ritmo cardfaco.
O ramo simpatico do sistema nervoso aumenta a frequéncia cardiaca, implicando em intervalos
mais curtos entre batimentos. Por sua vez, o ramo parassimpatico desacelera o ritmo cardiaco,
resultando em intervalos maiores entre os batimentos. Assim, a variabilidade da frequéncia
cardiaca pode ser medida com base nos intervalos entre batimentos, os quais sio mais facilmente
calculados como sendo os periodos entre ondas R consecutivas, ou intervalos RR. A Fig. 1.1
apresenta um sinal eletrocardiografico (ECG) tipico, destacando as ondas P, Q, R, S, T e U, e o

intervalo RR.

R intervalo RR

Q S
Fig. 1.1 Eventos no eletrocardiograma. A onda P corresponde a despolarizagao dos atrios. O
complexo QRS resulta da soma das ondas de despolarizacio dos dois ventriculos, que se
cancelam, mas que nao sio sincronizadas, gerando uma onda de grande amplitude. A onda T, por
sua vez, corresponde a repolarizacao dos ventriculos. A repolarizagao dos atrios nao ¢ visivel no

ECG, pois ¢ sobreposta pelo complexo QRS [4].

O ECGLab foi desenvolvido em modulos, que sio executados em ambiente Matlab 5.

Cada modulo implementa passos diferentes da construgao e analise do sinal de HRV. O primeiro



modulo a ser executado pode ser o de filtragem de ECG, o qual ¢ capaz de remover ruido de 60
Hz, ruido muscular e oscilagao da linha de base. A seguir, pode-se utilizar o médulo de deteccao
dos complexos QRS, que permite ao usuario inspecionar o ECG e corrigir erros no processo de
detec¢do automatica, e também identificar batimentos ectépicos, os quais poderao ser removidos
mais tarde. Finalmente, podem ser executados os médulos de analise de HRV, que podem ser
usados tanto com os sinais de HRV obtidos com o ECGLab, quanto com séries de intervalos RR
digitadas em arquivos ASCII.

Na primeira versaio do ECGLab, quatro médulos de analise foram implementados: analise
estatistica e temporal, andlise espectral, analise do plr de Poincaré, e analise da tendéncia
sequencial de variagdo do intervalo RR. Esses moédulos foram desenvolvidos para avaliar o
equilibrio global entre as influéncias simpatica e parassimpatica no sinal RR. Normalmente sao
utilizados sinais de curta durag¢ao (aproximadamente 5 minutos) a fim de obter uma estimativa
deste equilibrio em um determinado periodo de avaliagao.

Para mensurar como este equilfbrio se altera na ocorréncia de estimulos apresentados ao
sujeito ao longo do teste, ¢ necessario dividir a série de intervalos RR em séries menores, cada
uma representando um estado do paciente (deitado, em pé, andando, correndo, fazendo esforco
mental, por exemplo). Assim, ¢ preciso analisar cada série separadamente, € a seguir comparar 0s
resultados obtidos, a fim de conseguir informagdes sobre as respostas aos estimulos aos quais foi
submetido o sujeito.

Para facilitar esse tipo de estudo, foi desenvolvido um novo moédulo, capaz de mostrar
como as influéncias simpatica e parassimatica variam ao longo do tempo. Utilizando modelagem
AR variante no tempo, esta ferramenta se apresenta como uma boa alternativa ao espectrograma
de Fourier (baseado na STFT, e também incorporado a ferramenta) e ao escalograma (baseado
em transformadas wavelets). A representagao grafica obtida com o espectrograma AR é quase
sempre mais clara, nitida e objetiva que a obtida com o espectrograma de Fourier e com o
escalograma wavelet, tornando imediata a observacdo das componentes simpatica e/ou
parassimpatica, quando presentes.

Para melhor implementar este sistema, julgou-se importante definir os parametros a serem
utilizados para o calculo do espectrograma AR. A escolha das ordens otimas a serem
recomendadas foi feita com base em critérios para determinagao da ordem de modelos AR, e
também com base em sua influéncia nos indices espectrais, e os testes foram realizados para
diferentes taxas de interpolagao do sinal RR. O efeito do tipo e comprimento da janela escolhida

foi discutido, e uma boa solucio foi apresentada.



1.1 A VARIABILIDADE DA FREQUENCIA CARDIACA

A analise da variabilidade da freqiiéncia cardfaca é uma técnica nao invasiva de avaliacio
do equilibrio relativo entre as influéncias simpatica e parassimpatica no ritmo cardfaco. Com essa
técnica, é possivel diagnosticar deficiéncias no controle do sistema nervoso autonomo sobre
varias funcdes do organismo. E possivel também, a partir da andlise da HRV, avaliar as condi¢cSes
de um paciente do ponto de vista de estresse psicolégico, por exemplo. A analise da HRV pode
ser usada também para medir o grau de maturidade em fetos ou para entender e detectar
patologias ligadas ao sistema nervoso central.

A frequéncia cardfaca ¢, a grosso modo, a velocidade na qual o coragao pulsa. Quando se
esta relaxado, o coragdao pulsa mais lentamente. Porém, quando uma pessoa sofre um estimulo
emocional (um susto, por exemplo), ou comega a realizar uma atividade que requer mais energia
(uma rapida corrida para pegar o Onibus, por exemplo), o organismo se ajusta a sua nova
realidade de modo a corrigir deficiéncias metabdlicas que possam surgir, ou a poder oferecer
recursos para uma reagao a nova situagdo. Assim, a respiracao fica mais forte, e a freqiiéncia
cardiaca mais rapida. Quando o susto passa ou a corrida acaba, o organismo volta a relaxar, e a
respiracio e o ritmo cardiaco diminuem. Quem controla essa variagdo na respira¢io ¢ na
frequiéncia cardfaca, entre outras coisas, ¢ o sistema nervoso autonomo. Nesse exemplo, o
sistema nervoso simpatico atua aumentando o ritmo cardfaco e respiratorio, e o sistema nervoso
parassimpatico atua no sentido contrario, diminuindo esses ritmos.

No caso da freqiiéncia cardiaca, os ramos simpatico e parassimpatico controlam o ritmo
dos batimentos do corag¢do atuando diretamente no nédulo sinoatrial, que é o nosso marca-passo
natural. A Fig. 1.2 ilustra o coragdo humano, indicando algumas de suas regides mais importantes.

As células do miocardio se contraem periodicamente por natureza, mesmo que isoladas
umas das outras, em uma soluc¢ao nutritiva. Algumas se contraem mais rapidamente, outras mais
lentamente. Mas quando juntas, todas as células batem no mesmo ritmo, sempre na velocidade da
mais rapida. No nédulo sinoatrial estdio encontradas as células mais rapidas do miocardio, por
isso ¢ ele que determina a freqiiéncia cardfaca [4].

Quando as células do nédulo sinoatrial se contraem, o impulso elétrico da despolarizagao
¢ conduzido de uma célula para outra, fazendo com que cada uma se contraia. Assim, o atrio
direito é o primeiro a se contrair, seguido pelo atrio esquerdo. Dessa forma, o sangue contido nos
atrios ¢ bombeado para os ventriculos. A seguir, a onda de despolarizagdo é conduzida
rapidamente para os ventriculos através do feixe de His, e esses se contraem também. Ao mesmo

tempo em que as células do ventriculo se despolarizam, as células dos atrios estao se



repolarizando e estes voltam a relaxar. A seguir, 0 mesmo acontece com os ventriculos, e o

coragdo permanece relaxado até que as células do nédulo sinoatrial voltem a se despolarizar [4].
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Fig. 1.2 Coragdo humano. O sistema nervoso controla a freqtiéncia cardfaca atuando diretamente

no nédulo sinoatrial, que é 0 nosso marca-passo natural. [5]

Pode acontecer de uma célula que nao faz parte do nédulo sinoatrial se despolarizar antes
das outras. Nesse caso acontece um batimento ectdpico, o qual se trata de uma arritmia ou
extrassistole. Contudo, normalmente o ritmo cardiaco é determinado pelo nédulo sinoatrial. Por
isso, por meio de sistemas de controle que atuam no noédulo sinoatrial, o sistema nervoso
autonomo ¢ capaz de controlar a freqiiéncia cardfaca. Portanto, estudando a variabilidade da
freqiiéncia cardfaca, pode-se avaliar a atuagao do sistema nervoso [6].

O sinal de eletrocardiograma (ou ECG) apresenta uma forma de onda que ¢ o resultado
da soma dos campos elétricos gerados durante a despolarizagiao e repolarizagao das células do
miocardio, durante os batimentos cardiacos. Dessa forma, ¢ possivel observar no ECG o instante

no tempo em que se inicia cada contragio do coragdo, assim como o término do relaxamento.



Assim, o sinal de HRV pode ser obtido diretamente do sinal de ECG, que por sua vez ¢
adquirido facilmente por meio de sensores externos colocados em pontos especificos do corpo
do paciente ou sujeito.

E baseando-se na informacio sobre os instantes das contracdes cardiacas que se constroi
o sinal RR, que ¢ o sinal de HRV que descreve o intervalo entre batimentos cardiacos
consecutivos ao longo do tempo. Como ¢ o sistema nervoso autbnomo que controla a freqiiéncia
cardfaca, é possivel obter, a partir da analise da variagdo dos intervalos entre os batimentos, um
indicador sobre a atuac¢do dos ramos simpatico e parassimpatico do sistema nervoso sobre o
nédulo sinoatrial. Dessa forma, pode-se diagnosticar patologias no sistema nervoso, mesmo que
estas estejam relacionadas a outros 6rgaos do corpo humano.

Como a onda P indica o inicio da contragao cardfaca, pode-se acreditar que seria melhor
utilizar os intervalos PP, ao invés dos intervalos RR, para o estudo da HRV. Mas, a onda P ¢ de
baixa amplitude, sendo muitas vezes dificil de distinguir no ECG. Ja o complexo QRS, por sua
vez, quase sempre tem grande amplitude, além de uma caracteristica espectral peculiar, sendo
facil de ser isolado através da filtragem do ECG. Assim, para o estudo da variabilidade da
freqiiéncia cardfaca, é mais pratico se usar os intervalos RR como representagao do periodo
decorrido entre dois batimentos do coragao. Porém, convém colocar que o intervalo PR pode
variar um pouco de batimento para batimento, fazendo que o sinal RR nio seja uma medida ideal
para o fenomeno. Mas, dada a imprecisao com que a marcagao da onda P é normalmente feita,
normalmente nio se usa o sinal PP, mas sim o sinal RR.

O capitulo seguinte mostra como a ferramenta ECGLab ¢é capaz de construir o sinal RR e
utiliza-lo para mensurar as influéncias simpatica e parassimpatica na variabilidade da freqiéncia

cardfaca, através de analises desse sinal nos dominios do tempo e da freqtiéncia.

1.2 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho esta divido em 7 capitulos, que serdo descritos a seguir.

O capitulo 1 ¢ esta introdugao, que apresenta o trabalho e discute brevemente o problema
da analise tempo-freqiencial. A seguir, sio fornecidos alguns fundamentos basicos sobre a
fisiologia do coragao e a natureza do controle do sistema nervoso autobnomo sobre a freqiiéncia
cardiaca, explicando o que é a HRV e os objetivos de sua anilise.

O capitulo 2 apresenta a ferramenta ECGLab, desenvolvida para analise temporal e
espectral do sinal de HRV. A ferramenta constr6i o sinal RR a partir do eletrocardiograma e

fornece graficos e indices estatisticos, temporais e espectrais para estudo.



O capitulo 3 discute a andlise tempo-freqiencial, explicando os fundamentos das
ferramentas mais populares (espectrograma de Fourier e escalograma), e as comparando a
solucao proposta, o espectrograma auto-regressivo.

O capitulo 4 introduz e compara critérios para o calculo da ordem 6tima para modelagem
auto-regressiva. O critério considerado mais adequado ¢é utilizado para analisar como a ordem
o6tima para a HRV varia com os parametros da analise (taxa de interpolagio, tipo e comprimento
de janela).

O capitulo 5, por sua vez, repete os testes do capitulo anterior, mas desta vez analisando
o efeito desses parametros no calculo dos indices espectrais. Com base nos resultados obtidos, os
parametros do escalograma auto-regressivo (AR) sao definidos.

Uma vez definidos esses parametros, o capitulo 6 apresenta o médulo de analise tempo-
freqtiencial da HRV, implementado como parte do ECGLab, e que implementa o espectrograma
AR e o de Fourier. Graficos e indices tempo-freqiienciais serao introduzidos também neste
capitulo.

O capitulo 7 conclui o trabalho, resumindo o que foi discutido na tese, comparando os
indices e graficos obtidos com o escalograma autoregressivo e de Fourier, e apresentando
propostas para continua¢ao do trabalho.

Apo6s a conclusao, seguem as referéncias bibliograficas, que indicam os livros, artigos e
teses referenciados ao longo do texto.

Nos apéndices, encontram-se o manual de instrugdes e o codigo fonte do novo médulo,

o qual possibilitara que pesquisadores e alunos utilizem e modifiquem a nova ferramenta.



2. OBTENCAO E ANALISE DO SINAL RR UTILIZANDO O
ECGLAB

Este capitulo apresenta a ferramenta ECGLab, que foi desenvolvida em parceria com os
professores Dr. Luiz Fernando Junqueira Jr. e Dr. Paulo César de Jesus, do Laboratorio
Cardiovascular da Faculdade de Medicina da Universidade de Brasilia, como projeto de PIBIC
(Programa Institucional de Bolsas de Iniciagdao Cientifica) do CNPq.

O objetivo deste capitulo ¢, além de descrever o sistema ECGLab, mostrar como o sinal
RR ¢ construido, e introduzir as técnicas classicas de analise desse sinal nos dominios do tempo e
da freqiiéncia.

Serao apresentados os médulos do ECGLab que implementam as etapas da constru¢ao
do sinal RR — reducio de ruido do ECG, deteccio dos complexos QRS e marcagao de
batimentos ectépicos - e serdo apresentados os seguintes modulos de analise: analise estatistica e
temporal, analise espectral, analise do pl¢ de Poincaré, e analise da tendéncia seqiencial de

variacao do intervalo RR.
2.1 MODULO DE REDUCAO DE RUIDO DO ECG: ECGFILT

O sinal de eletrocardiograma (ECG) é um sinal elétrico gerado pela despolarizacio e
repolarizagdao das células do miocardio. Por ser de baixissima amplitude (da ordem de 1 mVpp),
ao ser adquirido, por meio de sensores, esse sinal em geral sofre muita interferéncia devido ao
campo elétrico resultante da oscilagdo de 60 Hz da rede elétrica. Além disso, o sinal pode ser
afetado pelo ruido muscular, que tem espectro espalhado, e aparece principalmente se o paciente
nao estiver deitado e em repouso, além de ruidos de diversas outras naturezas, como, por
exemplo, o ruido de quantizagio do conversor A/D (branco e uniforme) e o tuido térmico do
circuito eletronico de aquisicdo (branco e gaussiano). Outra distor¢ao presente no ECG ¢é a
oscilagao da linha de base, com caracteristicas de baixa freqiiéncia, causada pelo potencial de
meia-célula dos sensores utilizados no paciente.

Existem diversas técnicas em processamento digital de sinais para se remover o ruido
presente no sinal. O médulo de redugio de ruido do ECGLab implementa uma das técnicas mais
simples, a filtragem. O software apresenta trés modelos de filtros para isso: um filtro passa-altas,
para remogao da oscilagio da linha de base, um filtro passa-baixas, para remo¢io do ruido

muscular, e um filtro nofch, para remogao do ruido de 60 Hz. Esses filtros podem ser ajustados de



acordo com as necessidades de cada sinal, através de uma interface simples (apresentada na Fig.

2.1), que nao requer que o usuario entenda o processo de filtragem.

+ Figure No. 100: ECGLAB - Filtragem do ECG [_ O] ]
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Fig. 2.1 Mé6dulo de reducao de ruido: ECGFilt.

O processo de filtragem é simples, mas em geral eficiente. A Fig. 2.2 mostra o resultado
de uma reducao de ruido realizada no ECGLab. O sinal na saida dos filtros nao esta 100% livre

do ruido, mas a melhora ¢ significativa.

(@) (b) ©
Fig. 2.2 Reduciao de ruido através da filtragem com o ECGFilt. (a) sinal original; (b) sinal apds

remogao do ruido de 60 Hz; (c) sinal ap6s redu¢ao do ruido muscular.



22 MODULO DE DETECCAO AUTOMATICA DOS COMPLEXOS QRS:
ECGLABRR

No ECGLab, a marcagio das ondas R no ECG ¢ feita automaticamente através de um
algoritmo que localiza o complexo QRS e a seguir busca o seu pico, que geralmente corresponde
a onda R. Se a marca¢ao automatica nao estiver 100% correta, pode-se percorrer o sinal e corrigi-
la com o mouse. Sem esse sistema, esse processo era feito manualmente pelos professores do
Laboratério Cardiovascular, medindo-se os intervalos RR no papel com uma régua, e digitando

os valores no computador. Dai a importancia do sistema de detec¢ao automatica, que ¢ ilustrado

na Fig. 2.3.
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Fig. 2.3 Médulo de detecgao automatica dos complexos QRS: ECGLabRR.

O complexo QRS tem a maior parte de sua energia concentrada na faixa de 5 a 15 Hz.
Porém, tém-se que a maxima relagdao sinal-ruido ¢ obtida em 17 Hz, tomando-se como sinal
apenas o complexo QRS, e como ruido todo o resto (outras ondas do ECG, sinal elétrico
muscular, entre outros). Isso acontece porque na faixa de 5 a 15 Hz ha muita interferéncia de

outras ondas do coracdo e de outros sinais que aparecem no ECG. Assim, uma das técnicas mais



populares para se isolar o complexo QRS ¢ filtrar o ECG com um filtro passa-faixa centrado em
17 Hz [7].

Uma vez isolado o complexo QRS com a filtragem em 17 Hz, pode-se separar ainda mais
a onda R no sinal através do calculo da derivada do sinal filtrado. Assim, o complexo QRS, que
tem inclinagio muito maior que as outras ondas, vai aparecer ainda mais destacado. Porém,
usando somente a derivada, que na verdade se comporta como um passa-altas, estd se
amplificando também o ruido de alta freqiiencia. Por isso, recomenda-se cascatear o filtro
diferenciador com um filtro passa-baixas com frequiéncia de corte em torno dos 30 Hz.

Para que se possa usar um detector de limiar, é necessario aplicar a operagaio médulo no
sinal obtido na saida do diferenciador. Mas, a fim de enriquecer ainda mais as ondas de grande
amplitude em compara¢do com as de baixa amplitude, o sinal é elevado ao quadrado.

Pode-se pensar que poderia ser aplicado um detector de limiar direto ao ECG, sem
necessidade de filtragem, ja que o complexo QRS tem amplitude maior que as demais ondas. Mas
o fato é que nem sempre isso ¢é verdade. Algumas vezes a onda R aparece invertida. Outras vezes,
a onda T aparece muito alta, com amplitude ainda maior que a do complexo QRS. Além disso, a
linha de base do ECG varia muito, sendo necessario eliminar também essa componente de baixa
freqiiéncia. Com a filtragem, esses problemas sio contornados, ja que todos esses sinais sao
eliminados, restando apenas o complexo QRS, que é o objeto de analise.

Porém, antes de se aplicar o detector de limiar, é necessario antes filtrar o sinal elevado ao
quadrado com um filtro tipo média movel. Assim, estard sendo estimada a energia da
componente de 17 Hz em cada trecho do sinal. O nimero de pontos da janela mével deve ser
escolhido com cuidado, pois se este for muito grande, a janela pode agrupar dois complexos QRS
no mesmo pulso. Por outro lado, se a janela for muito pequena, pode acontecer de haver mais de
um pulso para o mesmo complexo QRS. Por isso, uma janela adequada para esta operacio deve
ter em torno de 150 ms de comprimento, o que corresponde a 75 amostras para uma taxa de
amostragem de 500 Hz.

O resultado desse processo é um pulso largo de energia sempre que um provavel
batimento cardiaco aparece no ECG. Na Fig. 2.4, ¢ possivel notar que esses pulsos acontecem
bem depois do complexo QRS. Isso acontece devido ao atraso nos filtros digitais e pode ser
facilmente corrigido. Essa seqiiéncia de pulsos serd submetida a um detector de limiar — com um
limiar variavel que vai se adaptando as amplitudes dos pulsos de energia encontrados no sinal - a

fim de obter uma estimativa sobre a posi¢ao de cada batimento cardiaco.
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Essa estimativa serda usada para uma busca fina nas proximidades de cada disparo, a fim
de determinar o ponto exato do pico da onda R. Mas antes, recomenda-se ajustar essa estimativa,

compensando o atraso dos filtros digitais.

amplitude normalizada

02 L 1 L L L L
0g 09 1 1.1 12 1.3 1.4 1.4 16 1.7 1.8
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Fig. 2.4 Resultado do processo de filtragem do ECG.

2.3 MODULO DE SELECAO DOS INTERVALOS RR E OBTENCAO DO SINAL DE
HRV: OUTLIERSRR

A partir da marcacao das ondas R, o grafico do sinal RR ¢ facilmente construido
plotando-se a duragdo de cada intervalo RR em fung¢do da posi¢io no tempo da onda R que
conclui o intervalo. Portanto, a amplitude de cada amostra deve ser igual ao intervalo de tempo
até a amostra anterior, em milésimos de segundo, ja que essa amplitude é exatamente o valor
desse intervalo. Essa afirmac¢ao deve ficar mais clara ao se observar o grafico da Fig. 2.5, onde ¢
possivel notar que as amostras nio estdo espagadas uniformemente, uma vez que o intervalo
entre amostras varia com a amplitude de cada amostra.

No sinal RR da Fig. 2.6, as ondas de grande amplitude sao batimentos ectopicos, ou seja,
sao contragOes prematuras que, no caso, sao seguidos por pausas compensatorias. Por isso,
acontece um intervalo RR bem curto, seguido de um intervalo bem longo. Os batimentos
ectdpicos nao tém origem no nodulo sinoatrial, mas em outras regides do coragao, sendo muitas
vezes chamados de extra-sistoles ventriculares ou extra-sistoles atriais, dependendo da regiao do
coragao que iniciou o processo de despolarizagio prematuramente. Algumas vezes, a contragao
prematura afeta também o nédulo sinoatrial, e por isso ndo acontece pausa compensatoria, uma

vez que este reinicia o controle natural do ritmo cardiaco a partir da extra-sistole.
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Fig. 2.6 Sinal RR obtido a partir das marcagdes das ondas R de um trecho do sinal ‘100.dat’ da
base de dados do MIT/BIH.

Por nio terem origem no noédulo sinoatrial, as extra-sistoles nao tem ligagao nenhuma
com a atuagado do sistema nervoso, mas somente com a fisiologia do préprio coragdo. Sao
geralmente isoladas e sem carater patologico. Mas podem também ocorrer em ataques e traduzir
entdo um disturbio da excitacio miocardica devido a medicamentos, intoxicagdes, problemas
metabolicos ou a irrigagdo sanguinea, como nos casos de insuficiéncia coronaria ou infarto [5].
Porém, como o objeto de estudo na analise da variabilidade da freqiiéncia cardiaca ¢ a agdo do
sistema nervoso, € Nao propriamente O coragao, esses batimentos ectopicos devem ser
removidos, pois alteram drasticamente os indices obtidos na analise, inutilizando o sinal. Por isso,

um sistema de andlise de variabilidade da freqiiéncia cardiaca deve possibilitar a0 médico um
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meio de marcar os batimentos ectopicos no ECG para posterior remogao.

Nem sempre uma extra-sistole aparece como uma onda de grande amplitude no sinal RR,
assim como nem toda onda de grande amplitude corresponde a uma extra-sistole. Por isso,
recomenda-se que a marcagao dos batimentos ectopicos seja feita primeiramente no ECG, e nao
no sinal RR. Mas, assumindo que todos as extra-sistoles do segmento aparecem visivelmente no
sinal RR, e que toda oscilagio de grande amplitude no sinal RR corresponde a um batimento
ectopico, pode se usar um algoritmo com base estatistica que detecta satisfatoriamente esses
intervalos que devem ser descartados.

Ele consiste em marcar, no sinal RR, os outliers da série de intervalos. Os outilers sdo
aqueles elementos que sio muito menores que o primeiro quartil (J7) - os batimentos prematuros
- ou muito maiores que o terceiro quartil (J3) - as pausas compensatorias. Especificamente,
considera-se como outliers as amostras que estao fora da faixa delimitada em (2.1), onde 4/ é o

intervalo interquartil [;-J,.
3 3
‘Jl_zdj Sx[n]g\]3+§dj 2.1

Esse algoritmo ¢ utilizado no médulo OutliersRR, apresentado na Fig. 2.7, e também
anteriormente no médulo ECGLabRR, para fazer uma marcagiao prévia dos possiveis batimentos
ectopicos. Porém, é preciso reafirmar que ¢ necessario permitir que o médico possa marcar as
extra-sistoles também no ECG, e nio somente no sinal RR. Isso porque algumas vezes nao ¢
possivel localizar as extra-sistoles apenas olhando para os intervalos entre os batimentos, sendo
necessario verificar antes a forma de onda do complexo QRS.

A marcagao das extra-sistoles pode ser conferida e modificada pelo usuario, clicando no
ECG (no médulo ECGLabRR) ou no sinal RR (no médulo OutilersRR). O médulo OutliersRR
serve como uma ferramenta para tornar possivel reconhecer batimentos ectdpicos que passaram
desapercebidos durante a inspe¢io do ECG. Assim o médico pode marcar aqui um intervalo
suspeito, e voltar ao moédulo ECGLabRR para conferir se de fato se trata de um batimento
ectépico. Os intervalos marcados nesses modulos poderao ser removidos da série nos moédulos
de analise, nao atrapalhando assim na avaliacdo da variabilidade da freqiiéncia cardfaca.

O moédulo OutliersRR ainda tem duas finalidades: importar e observar uma série de
intervalos ja digitada em arquivo ASCII, e selecionar um trecho do sinal para posterior analise.
Dessa forma, é possivel abrir um sinal gravado em arquivo texto por um Holter, por exemplo, ou
mesmo por outro programa qualquer, desde que cada intervalo esteja em uma linha e que nao se

pule linhas entre os intervalos. Como esses sinais podem ter até 24 horas, ¢ possivel usar este
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moédulo para selecionar para andlise um trecho pequeno do sinal importado. Com a visualizagao
grafica, é possivel, por exemplo, selecionar um trecho de 5 minutos, livre de extra-sistoles, e com

as caracterfsticas que se deseja analisar.

+# Figure Ho. 100: ECGLAB - Marcagdo dos Dutliers
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Fig. 2.7 Mé6dulo para reconhecimento de batimentos ectopicos e outliers estatisticos no

sinal RR: OutliersRR.

2.4 MODULO DE ANALISE TEMPORAL E ESTATISTICA: TEMPORALRR

Neste moédulo, ilustrado na Fig. 2.8, a série temporal de intervalos RR, obtida no médulo
OutliersRR, ¢é avaliada. Também ¢é possivel importar séries de intervalos RR digitadas em
arquivos ASCII. O usuario podera obter um grafico do sinal RR e as seguintes estatisticas da série
temporal: numero total de intervalos; valores maximo e minimo de amplitude, e faixa dinamica;
percentis 25, 50 e 75; amplitude média, desvio padrio e coeficiente de variagao; pNN50 e
rMSSD. Também ¢ apresentado um desenho esquematico da estatistica da série temporal, no
qual possiveis batimentos ectopicos aparecem como ozutliers estatisticos.

Este médulo também avalia a estacionariedade do sinal, com base na varia¢ao da média e

do desvio padrao ao longo do tempo. Assim, sinais com flutuagoes de longo termo ou com
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modulagdes de baixa freqiéncia devem ser rejeitados, assim como sinais contendo batimentos
ectopicos. Se batimentos foram identificados durante a detec¢ao de QRS como sendo ectépicos,
neste médulo eles podem ser removidos ou entdo substituidos por valores mais apropriados,

estimados computacionalmente.
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Fig. 2.8 Tela do médulo TemporalRR, para analise temporal e estatistica do sinal RR.

A analise temporal do sinal de variabilidade da frequéncia cardiaca se resume ao calculo
de indices estatisticos e temporais, com a finalidade verificar a dispersao deste. Pode-se comegar a
analise determinando o total de amostras e a faixa dinamica do sinal, calculando seus pontos de
minimo e maximo e subtraindo um do outro. A seguir, calcula-se a estatistica do sinal: sua média,
desvio padrio, 1° quartil, mediana e 3° quartil. O dltimo indice é o coeficiente de variagao, que é a
relacdo entre o desvio padriao e a média.

Para analise de trechos curtos de ECG - no caso, 5 minutos — dois importantes indices
temporais sio o pNN50 e o tMSSD [6]. O pNN50 ¢ a porcentagem de intervalos entre
batimentos normais cuja diferenca com o intervalo anterior excede 50 ms. O tMSSD, ou root mean
square of standard deviation, ¢ uma medida da variacio da diferenca entre intervalos RR

consecutivos. Pode ser descrita pela equacao em (2.2).
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N-1

Z(RRM - RRi )2
rMSSD = {[-2 2.2)

(N-1)

2.5 MODULO DE ANALISE ESPECTRAL: ESPECTRALRR

Neste moédulo, ilustrado na Fig. 2.9, o ECGLab apresenta um grafico da densidade do
espectro de poténcia do sinal de HRV, assim como alguns parametros espectrais. O usuario
define trés faixas de freqiiéncia: freqiiencias muito baixas (VLF), baixas freqiiéncias (LF), e altas
freqiiéncias (HF). Entao, os seguintes parametros sao calculados: poténcia absoluta em cada
banda e poténcia total; poténcia normalizada em cada banda (como uma percentagem da
poténcia total); poténcia relativa nas bandas LF e HF (em comparagio com a poténcia total
nessas duas bandas); razio LF/HF.

Para tentar minimizar as distor¢Oes causadas pela amostragem nao-uniforme e pelos
batimentos ectépicos, o usuario pode escolher uma entre trés diferentes técnicas: remogao dos
batimentos ectopicos da série temporal; substituicdo dos batimentos ectopicos por intervalos
normais; remog¢ao dos batimentos ectépicos seguida de interpolagao do sinal de HRV usando
splines cibicas. O usuario pode ainda optar por utilizar o sinal HR (beart rate, ou freqiiéncia
cardiaca), ao invés do sinal HP (beart period, ou petiodo cardiaco — o mesmo que sinal RR). O sinal
HR ¢ obtido invertendo-se cada amostra do sinal RR, e tem como objetivo representar a
freqiiéncia cardfaca instantanea a cada batimento [6].

Estao disponiveis trés diferentes métodos de estimagio do espectro de poténcia:
Transformada Rapida de Fourier (FFT), modelo auto-regressivo (AR) e periodograma de Lomb-
Scargle. O método de Lomb estima o espectro de poténcia de sinais amostrados a taxa nao
uniforme (como a série de intervalos RR), sem a necessidade de interpolagio. A taxa de
amostragem de interpolagao com splines, o nimero de pontos da FFT, e a ordem do modelo AR
podem ser definidos pelo usuario. O usuario pode optar por visualizar os espectros de poténcia
estimados pela FFT e pelo modelo AR simultaneamente, e podera escolher entre trés tipos de
escala de grafico: normal, semi-log ou log-log. Ha também cinco tipos de janelamento disponiveis
para estimagao do espectro: retangular, Bartlett, Hamming, Hanning e Blackman.

Como ja discutido anteriormente, o sinal RR tem periodo de amostragem nao-uniforme. Ja
a FFT e o modelo AR sao algoritmos construidos para estimar o espectro de sinais amostrados a

uma taxa constante.
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Fig. 2.9 Tela do médulo de analise espectral: EspectralRR.

Outro problema encontrado ¢ a grande influéncia dos batimentos ectépicos no espectro
de poténcia. Em geral eles causam espalhamento do espectro, devido a sua caracteristica de alta
freqiiéncia, como mostra a Fig. 2.10, onde a curva preta é o espectro de poténcia de um sinal RR
com extrassistoles, e a curva vermelha é o espectro obtido apds a remogao desses batimentos
ectopicos. Como a analise espectral consiste justamente em comparar a poténcia nas baixas
freqiéncias com a poténcia nas altas frequéncias, fica evidente que os batimentos ectopicos
devem ser eliminados do sinal.

Existem diversos métodos para se tratar essas distor¢Oes na estimagao do espectro de
poténcia. A forma mais utilizada de se corrigir o problema da amostragem ¢ interpolar o sinal (ja
com os batimentos ectopicos excluidos) com sp/ines, e reamostra-lo a uma taxa constante.

Uma outra solu¢ao, que por sua vez dispensa a interpolacio, ¢ o periodograma de Lomb-
Scargle, que é uma técnica de estimacdo da densidade do espectro de poténcia de sinais
amostrados de forma nao-uniforme, dispensando assim a interpolagao [8]. Dado um conjunto de

N observagoes (t,y,), o periodograma normalizado de Lomb-Scargle é definido pelas equacoes
(2.3),(2.4) e (2.5), onde Yy é a média e 672 ¢ a variancia. O problema desta técnica é que, além de

ser relativamente bem mais lenta que as demais [9], aqui a amplitude do espectro de poténcia sera
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normalizada, nao sendo possivel estimar os valores absolutos de poténcia em cada faixa de

frequéncia.
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Fig. 2.10 Distorc¢ao nas altas freqiiéncias causada pela presenca de batimentos ectopicos.
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Vale acrescentar que tanto com a interpolagdo com splines cubicas, quanto com o

periodograma de Lomb-Scargle, os batimentos ectdpicos serdo removidos automaticamente

sem

causar maiores distor¢des no espectro. Mas um outro fator a se considerar ¢ a resposta nao linear

do coragao aos estimulos do sistema nervoso. Como esta se usando o periodo cardiaco

para

avaliar a atuagao do sistema nervoso, a nao linearidade do sistema gera distor¢do. Essa distor¢ao

pode ser reduzida utilizando a série 1/RR, ou seja, a série das freqiiéncias cardiacas instantineas
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correspondentes a cada intervalo RR em funcao do tempo (sinal HR) [10]. Nesse caso a energia
sera dada em b.p.m.” a0 invés de ms’.

A densidade do espectro de poténcia pode ser estimada através da transformada discreta
de Fourier (DFT) ou, de preferéncia, da FFT. O espectro de poténcia ¢ calculado a partir do
espectro de Fourier, F(&), pela equagdao em (2.6), onde onde T é o periodo de amostragem e N ¢é

o numero de pontos do sinal.

2.6)

Contudo, em alguns casos os picos de energia referentes a atuacdo do sistema nervoso
nao aparecem tao claros no espectro de poténcia obtido a partir da FFT, estando espalhados ou
mergulhados em ruido. Por isso, muitos cardiologistas preferem utilizar o modelo auto-
regressivo. O modelo AR aproxima a envoltéria do espectro de freqiiéncia do sinal por uma

equagao semelhante a func¢ao de transferéncia de um filtro formado apenas por pdlos. A equagao
dessa funcao H(3) é dada em (2.7), onde os parametros O, sio os coeficientes preditores do

modelo e p ¢é sua ordem [11].

H(2)=——— @.7)

Existem varias formas de se calcular esses coeficientes, como o algoritmo de Levinson, o
método dos quadrados minimos, o algoritmo de Yule-Walker, o método da covariancia, o
método de Burg, métodos por /lattices geométricos, e o algoritmo forward-backward, que é o
algoritmo padrio da fungao ‘ar’, no Matlab. As fun¢des do Matlab 5.3 que implementam o
modelo AR estdo na System Identification toolbox, e sao elas: ‘ar’, ‘aryule’, ‘arcov’ e ‘arburg’. Deve-se
tomar o cuidado de remover a média do sinal, antes de calcular seu modelo auto-regressivo.

A equagao (2.8) mostra como calcular o espectro de poténcia do sinal a partir da fungao
de transferéncia obtida com o modelo AR, onde Ts ¢ o periodo de amostragem e A é a variancia

do sinal que deve ser utilizado como excitagao do filtro H(z) de modo a obter o sinal RR [12].

PSD(k) = AT,|H (k)’ 2.8)
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A funcao de transferéncia H (%) foi escrita como H(&) para que fique explicito que se trata
da forma discreta da resposta em freqiiéncia do filtro correspondente aos coeficientes do modelo
AR. Seguindo a equagio 2.8, tem-se um espectro de poténcia cuja ordem de grandeza das
amplitudes se mantém constante independentemente da taxa de amostragem usadas e condiz
com o resultado obtido a partir da FFT.

O espectro obtido com o modelo AR, como visto anteriormente na Fig. 2.9, ¢ uma
funcao que se aproxima da envoltoria do espectro de Fourier a medida que se aumenta a ordem
do modelo.

Obtido o espectro de poténcia, ja pode ser feita a analise espectral. O sinal ¢ divido em
bandas, e a poténcia em cada banda ¢ calculada e comparada. O mais usual ¢ calcular a poténcia
em trés bandas: ILLF (0 a 0,04 Hz), LLFF (0,04 a 0,15 Hz) ¢ HF (0,15 a 0,5 Hz) [13]. Para a banda
IVLF (freqiéncias muito baixas), nao ¢ considerada a componente DC. Os limites da cada banda
podem variar, mas o principal indice a ser calculado é a razao LIY/HF, que fornece uma medida
do equilibrio entre as influéncias dos ramos simpatico (mais lento) e parassimpatico (mais rapido)

do sistema nervoso.

2.6 MODULO DE ANALISE DO PLOT DE POINCARE: POINCARERR

Uma ferramenta relativamente nova para a analise de sinais de HRV é o p/o# de Poincaré, o
qual nio requer que o sinal tenha sido classificado como estacionario. Ele permite que o
pesquisador em HRV faca medidas da variabilidade da freqiiéncia cardiaca a partir de diferentes
pontos de vista, como variabilidade a longo prazo, variabilidade total, variabilidade no ritmo
basal, variabilidade a frequéncia acelerada, e variabilidade em ritmo desacelerado, assim como
possibilita avaliar o equilibrio simpatico-parassimpatico [14].

O plot de Poincaré de um sinal de HRV, ilustrado na Fig. 2.11, é um diagrama no qual cada
intervalo RR ¢ plotado contra o intervalo anterior. Os seguintes parametros sao extraidos desse
diagrama: centréide, desvio vertical (SD1), desvio longitudinal (SD2), razao SD1/SD2, area da
elipse SD1xSD2, coeficiente de correlagao, coeficiente de regressio, equacao da reta de regressao,
e estatisticas das séries nos percentis 10, 25, 50, 75 e 90. O usuario pode escolher entre calcular os
desvios SD1 e SD2 baseando-se na reta de regressio ou na reta de identidade. Os batimentos
ectopicos podem ser removidos da série de intervalos ou substituidos por valores interpolados.

Na Fig. 2.11, cada linha vertical sélida indica o desvio padrao da série de intervalos em
cada percentil (10, 25, 50, 75 e 90). As linhas pontilhadas nos percentis indicam a faixa dinamica

de cada série. A reta inclinada que cruza o grafico ¢ a reta de regressao. Sua regido mais forte
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indica o desvio SD2, e a linha perpendicular a ela indica o desvio SD1.

O préximo passo € calcular, no eixo RR,, os percentis 10, 25, 50, 75 e 90. Procura-se
entdo, no eixo RR ., os pontos que estio alinhados com cada percentil no eixo RR,. Com esses
pontos, tém-se entao cinco novas séries de intervalos, cada uma associada a um percentil. O
objetivo ¢ obter a estatistica de cada uma dessas sub-séries, na forma de indices como a média e
desvio padriao, além da mediana e primeiro e terceiro quartis. Assim, é possivel avaliar a

variabilidade da freqiiéncia cardfaca quando o coragao esta batendo mais rapido (percentis 10 e

25), mais devagar (percentis 75 e 90) ou no ritmo basal (percentil 50).
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Fig. 2.11 Tela do médulo PoincareRR, que implementa a analise do plot de Poincaré da série de

Cabe ressaltar que, apesar de esta analise nao ser sensivel a existéncia de transitérios no

sinal, os batimentos ectopicos ainda devem ser corrigidos, pois distorcem todos os indices

calculados, como mostra a Fig. 2.12.

intervalos RR.
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Fig. 2.12 Plots de Poincaré de um sinal RR de 30 minutos, com e sem batimentos ectopicos: (a)
sinal corrigido, com substitui¢ao dos intervalos marcados; (b) os batimentos ectépicos distorcem
todos os indices da andlise (pode-se notar que a inclinagdo da reta de regressio é bastante

afetada). A simples remoc¢ao dos intervalos marcados também pode alterar o resultado.

2.7 MODULO DE ANALISE DA TENDENCIA SEQUENCIAL DE VARIACAO DO
INTERVALO RR: SEQUENCIALRR

Outra ferramenta relativamente pouco explorada nas pesquisas sobre HRV ¢ a analise da
tendéncia seqiencial de variagdo do intervalo RR. Com ela, é possivel avaliar o equilibrio
simpatico-parassimpatico, como foi feito na analise espectral. No entanto, a analise da tendéncia
sequencial tem a vantagem de ser independente da estacionariedade da série de intervalos RR.

Como apresentado na Fig. 2.13, o usuario podera visualizar um diagrama do tipo ARR »s.

ARR_,, onde ARR ,, ¢ a diferenca entre dois intervalos RR consecutivos, ¢ ARR, ¢ a diferenca
anterior. Os parametros calculados sao o numero de pontos em cada quadrante, em cada linha
limite entre quadrantes, e na origem, assim como o numero total de pontos. Esses numeros
também sdo apresentados como uma porcentagem do nimero total de pontos. O numero total
de diferencas nulas e nao-nulas, e suas porcentagens, também sao calculados.

Como pode ser observado na Figura 2.13, o grafico é dividido em quatro quadrantes. Os
pontos localizados no quadrante +/+ indicam dois incrementos consecutivos na duracio dos
intervalos (a frequéncia cardiaca estd diminuindo). Os pontos no quadrante —/— indicam dois

decrementos consecutivos de intervalo RR (a freqtiéncia cardiaca esta aumentando) [15]. Assim, a
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analise da tendéncia seqiiencial ¢ um método eficaz para medir a atividade simpatica e

parassimpatica, e ¢ de facil implementagao.
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Fig. 2.13 Tela do médulo para analise da tendéncia seqiencial de variagao

do intervalo RR: SequencialRR.

Neste médulo, os batimentos ectopicos apareceriam afastados da origem do grafico, e mais

uma vez devem ser corrigidos, pois nao tém origem no sistema nervoso e prejudicam a analise.

2.8 CONCLUSAO DO CAPITULO

Estes médulos do ECGLab ja vém sendo utilizados por pesquisadores do Laboratério
Cardiovascular para a analise de séries curtas de intervalos RR (5 minutos), principalmente no
estudo da doenca de chagas e da hipertensao arterial.

Existem casos em que o pesquisador procura analisar a resposta do sistema nervoso a
diferentes estimulos aos quais é submetido o sujeito em estudo. F possivel mensurar essa
resposta, analisando-se um trecho de sinal RR tomado antes do estimulo, e outro tomado apds o

estimulo.
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No entanto, as técnicas de analise apresentadas neste capitulo nio permitem ao
pesquisador observar como se da essa resposta no decorrer do tempo, uma vez que os indices
obtidos refletem o resultado da analise global de cada trecho de sinal.

Para realizar esse tipo de estudo, pode-se submeter o sinal RR a técnicas de andlise tempo-
freqiienciais, que permitirdo observar como o equilibrio entre as influéncias simpatica e
parrassimpatica varia ao longo do tempo. Algumas dessas técnicas serao abordadas no préximo

capitulo.
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3. TECNICAS PARA ANALISE TEMPO-FREQUENCIAL DO
SINAL DE HRV

Como discutido nos capitulos anteriores, técnicas de analise no dominio do tempo ou no
dominio da freqiéncia ndo permitem aos pesquisadores observar como as influéncias simpatica e
parassimpatica do sistema nervoso autonomo sobre o nédulo sinoatrial variam ao longo do
tempo, uma vez que os indices obtidos com a analise classica refletem o resultado da analise
global de uma série de intervalos RR.

A analise estatistica do sinal RR traz informacao sobre a dispersdo dos intervalos, ou seja,
faz uma medida da variabilidade dos intervalos RR em um dado intervalo de tempo. Ja a analise
espectral permite mensurar as influéncias simpatica e parassimpatica do sistema nervoso na
freqiéncia cardiaca, uma vez que O ramo parassimpatico tem resposta mais rapida que o
simpatico, tornando possivel distinguir suas influéncias dividindo o espectro em faixas de
freqiiéncia. Informacao semelhante pode ser obtida com a analise da tendéncia seqiiencial de
variagdao do intervalo RR, com a vantagem de nio exigir que o segmento de sinal analisado seja
bem comportado. A analise do plt de Poincaré, que também ndo faz essa exigéncia, permite
analisar como esta a variabilidade da freqiiéncia cardfaca quando o coracdo bate mais rapidamente
ou mais lentamente, além de trazer outros indices importantes.

Mas nenhuma dessas técnicas permite verificar de maneira clara como e quanto o
equilibrio simpatico-parassimpatico varia ao longo do tempo. Este ¢ o objetivo da analise tempo-
frequiencial da variabilidade da freqiéncia cardiaca. Com uma ferramenta dessa natureza, ¢é
possivel observar de forma direta como o sistema nervoso de uma pessoa reage a um estimulo
qualquer. E possivel, por exemplo, determinar com clareza como o sistema nervoso simpatico de
um atleta reage no inicio de um exercicio fisico, como o equilibrio é retomado, e como o sistema
nervoso parassimpatico atua quando o atleta volta ao repouso. Depois, seria possivel comparar
esses dados com os obtidos a partir do mesmo teste feito em uma pessoa sedentaria, por
exemplo. A utilizacdo da analise tempo-frequencial no estudo da HRV traz uma série de novos
graficos e indices ainda pouco explorados na literatura e, associada ao desenvolvimento de novos
protocolos experimentais, pode ser util para entender melhor como o sistema nervoso modula a
freqiiéncia cardiaca.

Este capitulo apresenta trés técnicas de analise tempo-frequencial. A mais tradicional é a
analise de Fourier de curto-termo, baseada em espectrogramas construidos a partir da
transformada de Fourier janelada, a STFT. Uma alternativa relativamente recente a STFT sdo as

transformadas wavelets, com os quais se obtém os escalogramas. Mas o que se propoe neste
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trabalho ¢ a utilizagdo do espectrograma baseado no modelo auto-regressivo, que tem boa
resolucao tempo-freqiiencial, e em geral fornece graficos mais claros e objetivos que o

espectrograma de Fourier e os escalogramas.
3.1 ESPECTROGRAMA DE FOURIER

Os espectrogramas sao ferramentas muito populares, por exemplo, na analise de sinais de
voz, possibilitando, entre outras coisas, o reconhecimento de interlocutor. A técnica mais usada é
a transformada de Fourier janelada, ou transformada de Fourier de curto termo (Short-Time Fourier
Transform).

A transformada de Fourier tradicional consiste em multiplicar o sinal inteiro por senos e
cossenos de diferentes freqiiéncias, calculando a integral (ou somatéria, no caso discreto) de cada
um desses produtos. Pode-se afirmar que o que se esta fazendo com esse processo nada mais é
que uma mudanga de base.

Uma fungio ou sinal representado no dominio do tempo tem como fungdes de base
impulsos deslocados no tempo - d(#) - e o valor do sinal em um instante 7 nada mais é que a
componente daquele sinal na fun¢io (7).

Sabe-se que senos e cossenos siao fungdes ortogonais entre si, € que a funcio cos(mar) é
ortogonal a funcdo cos(nwt), para m e n inteiros, ¢ diferentes entre si. Com essas fungoes ¢é
possivel criar uma nova base para o espaco de func¢io antes representado pelas fungdes ().

Ao se multiplicar o sinal por uma sendide e a seguir calcular a integral desse produto, esta
sendo calculada a proje¢ao do sinal sobre aquela fungao. Normalmente, ao invés de se calcular a

componente em cos(@?) e, a seguir, a componente em sez(wt), calcula-se a componente na fungao

g 1t , pois pelo teorema de Euler:

f (t)=e ' = cos(at) — jsen(wt) (3.1)

Assim, tem-se um conjunto de fun¢des f, (t) que também ¢ uma base do espaco de

funcao ao qual o sinal pertence. Calculando-se a componente do sinal em cada uma dessas
fungdes de base do sistema, consegue-se uma representagdo completa do sinal, de uma forma
completamente diferente. Desse modo, sao obtidas informag¢des que possivelmente nao estavam
tdo claras na representagaio no dominio do tempo. No caso da transformada de Fourier, a

informacao que se obtém diz respeito ao espectro de freqiiéncia do sinal. A informagao sobre o
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comportamento temporal do sinal, por sua vez, nao fica tio evidente, estando escondida na fase
de cada componente de freqiiéncia.

O objetivo da transformada de Fourier de curto-termo (STFT) é fornecer a informagao
sobre a distribuicao de freqiiéncia do sinal, mas trazer consigo também a informacao sobre o
comportamento temporal. Ao analisar-se um trecho de uma musica, por exemplo, pode-se dizer
que a transformada de Fourier permite descobrir que notas estao sendo tocadas naquele trecho
da melodia, e qual a intensidade média de cada uma. Ja a STFT permite distinguir nao s6 que
notas estdo sendo tocadas, mas também com que duracio, em que seqiiéncia, e com qual
intensidade cada uma delas ¢ tocada ao longo do tempo.

O que se faz na STFT é multiplicar cada sendide por uma fun¢iao que ¢é diferente de zero
em apenas um curto intervalo (ou janela) de tempo. Deslocando essa janela, tém-se segmentos de
sendides em diferentes posi¢oes no tempo. Variando a freqiéncia da sendide, obtém-se
informagcao sobre a distribui¢ao em freqiiéncia do sinal naquele intervalo de tempo onde a janela
¢ diferente de zero. Deslocando a janela, observa-se como essa distribuicao de frequéncia é

alterada ao longo do tempo. Pode-se dizer entio que a nova base do espago de fungdo é um

conjunto de fung¢oes fam (t) da forma apresentada na equagio (3.2) e ilustrada na Fig. 3.1.

f, . (t)=e "wt-1) 3.2)

Fig. 3.1 Func¢oes de base da STFT. Ha dois parametros para definir cada fungao de base:

freqiiencia e posi¢ao no tempo. O formato da janela e seu comprimento (ou duragao) sao fixos

para a transformada, pois mexer nesses parimetros implica em alterar a funcio f, (1) que

descreve o conjunto de fun¢des de base, resultando em transformadas diferentes.

A Fig. 3.2 ilustra a forma como o espectrograma representa a variacao das caracteristicas

espectrais do sinal ao longo do tempo.
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Fig. 3.2 Espectrograma de Fourier (janela de Hanning de 30 segundos) de um sinal formado por
trés sendides de freqiéncias diferentes (0.10 Hz, 0.02 Hz e 0.20 Hz respectivamente) que se

alternam no tempo.

Diferentes tipos de janelas »(t) podem ser utilizados. A mais simples ¢ a retangular, que é
igual a 1 durante o intervalo de tempo que se pretende analisar, e igual a zero fora desse intervalo.
A janela de Bartlett, ou janela triangular, é igual a 1 no centro da janela, decaindo linearmente até
as extremidades da janela, onde retorna a zero. Ja as janelas de Hamming, Hanning e Blackman,
por exemplo, sdo criadas com base em fungdes trigonométricas [10].

O efeito de se multiplicar, no dominio do tempo, o sinal por uma janela, é a convolugao,
no dominio da freqiiéncia, do espectro do sinal pelo espectro da janela. Portanto o ideal ¢ utilizar
uma janela cujo espectro se aproxime de um impulso em 0 Hz. Isso s6 acontece quando a janela
¢ muito grande, o que nao é o caso, pois o objetivo é conseguir boa resolu¢iao temporal, o que
exige a utilizacdo de janelas curtas.

A janela retangular tem um I6bulo principal de largura estreita, porém seus lobulos laterais
decaem lentamente a medida que se aumenta a freqiiéncia. Ja a janela de Blackman, tem seu
l6bulo principal mais largo, porém seus lobulos laterais decaem rapidamente. As janelas de
Bartlett, Hamming e Hanning, respectivamente, tém comportamentos intermediarios ao da janela
retangular e da janela de Blackman, como mostra a Fig. 3.3.

O resultado é que com a janela retangular tém-se picos de energia mais estreitos, mas ha

mais espalhamento espectral. A janela de Blackman minimiza o espalhamento espectral, mas, em
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contrapartida, as raias observadas no espectro de freqiiéncia ficam mais largas. Portanto, deve-se
realizar uma solugdo de compromisso entre menor largura do lébulo principal, ou menor

amplitude dos l6bulos secundarios.

Fig. 3.3 Espectro de freqiéncia dos modelos de janela mais utilizados.

Outra decisio importante a ser tomada se refere ao comprimento da janela. Um
comprimento de janela menor fornece maior precisio temporal. E possivel perceber com maior
precisio em que exato momento aconteceu um determinado evento no sinal (um batimento
ectépico, por exemplo). Por outro lado, perde-se em resolucio freqiiencial, tornando mais dificil
distinguir raias muito proximas, por exemplo. O que se faz algumas vezes ¢ analisar dois
espectrogramas: um obtido com uma janela de duragdo mais longa, e outra de duragiao mais curta.
Assim, a informacao de um complementa a informacio do outro.

A Fig. 3.4 mostra o que acontece com o espectro de frequéncia da janela de Hanning
quando se modifica seu comprimento, e a Fig. 3.5 apresenta espectrogramas de um sinal de HRV,

exemplificando o compromisso tempo-freqiiéncia caracteristico da STFT.
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Fig. 3.4 Uma janela de comprimento menor fornece uma melhor resolugdo temporal, mas por

ser mais larga no dominio da frequiéncia, a resolugao frequencial é prejudicada.

Os espectrogramas, apresentados aqui como imagens, mostram como as componentes de
freqiiéncia se alteram ao longo do sinal. A cor vermelha representa forte intensidade (um pico) e
a cor azul representa uma intensidade baixa (um vale). Assim, a cada ponto da imagem esta
associado um instante no tempo, uma componente de frequiéncia e uma intensidade de poténcia,
tornando possivel observar como a poténcia de cada componente de freqiiéncia varia ao longo
do tempo.

As imagens foram formadas calculando-se o espectro de poténcia de pequenos segmentos
do sinal, e colocando esses espectros lado a lado. A imagem pode ser compreendida como uma
“vista aérea” da superficie formada pelo alinhamento desses espectros, como mostra a Fig. 3.6.

Como discutido, a maior deficiéncia da STFT ¢ o compromisso entre resolu¢ao temporal
e resolucao freqiiencial. Uma forma de minimizar esse compromisso foi proposta, baseando-se

em outro tipo de fung¢des de base: as wavelets.
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Fig. 3.5 Sinal RR de um individuo normal interpolado com sp/ines cibicas a taxa de 4 Hz (a) e
espectrogramas de Fourier desse sinal usando janelas de Hanning de diferentes comprimentos: 16
segundos (b), 32 segundos (c) e 64 segundos (d). Em (d) tém-se uma excelente resolugao
espectral, e é possivel distinguir varias raias estreitas, no entanto a resolugao temporal ¢é precaria.

Em (b) a resolugao temporal é boa, mas perde-se bastante em resolugao freqiiencial.
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Fig. 3.6 Espectrograma da Fig. 3.5 (c) visto de outro angulo.

3.2 ESPECTROGRAMA WAVELET: ESCALOGRAMA

Os espectrogramas baseados em wavelets, ou “escalogramas”, pode ser obtido tomando o
o moédulo da transformada wavelet continua (CWT) e elevando-o ao quadrado. A CWT, por sua
vez, ¢ uma transformada cujas fungdes de base sio obtidas comprimindo e dilatando uma wavelet
mae e deslocando-a no tempo.

Em termos de defini¢ido tempo-escala, Joao Souza Neto [17] encontrou bons resultados
com uma wavelet mae do tipo DOG (derivative of Gaussian), definida em (3.3), onde 7 ¢ a ordem
da derivada. Nesta discussdo sera utilizada a DOG com  igual a 2, também conhecida como

wavelet chapéu mexicano.

(_1) m+1 d m (e_”lz)

wo(n) = S ar
3]

Uma diferenca marcante entre as funcées de base da CWT e da STFT é o modo como, na

(3.3)

CWT, o suporte da wavelet (ou o “tamanho da janela”) varia de acordo com a escala. Quando se
quer analisar componentes em uma escala com mais detalhes (alta freqliéncia), usa-se um fator de

escala de modo a comprimir a wavelet, para que esta translade em freqiéncia em direcio a
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componente de alta freqiéncia que se deseja estimar. A Fig. 3.7 mostra, no dominio do tempo, o
efeito de mudar a escala da wavelet. Ja a Fig. 3.8 mostra o que acontece no dominio da

freqiiéncia.

Fig. 3.7 A wavelet mie (em cima) é comprimida de modo varrer as escalas mais altas. Note que,

a0 se comprimir a wavelet, seu suporte diminui, melhorando a resolugao temporal.

Portanto, a transformada wavelet continua é obtida deslocando a wavelet mae no tempo,
e variando sua escala a cada instante de tempo (como ilustrado na Fig. 3.9), de modo a separar os
diferentes niveis de detalhe do sinal. De certa forma, pode-se dizer que se esta varrendo toda a
faixa de freqiiéncia do sinal que se pretende analisar. Entdo, elevando o médulo do resultado da
CWT ao quadrado, obtém-se o escalograma, como ilustrado na Fig. 3.10.

A Fig. 3.11 apresenta o escalograma de um sinal de HRV, no qual pode ser observado
que as wavelets fornecem, nas escalas (ou frequiéncias) mais altas, boa resolu¢ao temporal e pouca
resolugdo espectral. Ja nas escalas mais baixas, o efeito é o inverso: tem-se uma boa resolugao
freqiiencial, mas uma baixa resolugdo temporal. A razao fica evidente ao se observar novamente

as Figs. 3.7 e 3.8: a0 se comprimir uma wavelet, seu suporte diminui, melhorando a resolugao
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temporal, mas o seu espectro se alarga, prejudicando a resolucdo espectral. Ao se esticar a

wavelet, acontece o efeito contrario.
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Fig. 3.8 Efeito da mudanga de escala de uma wavelet em seu espectro de freqiéncia. Ao se
comprimir a wavelet mae (no topo), a frequiéncia aumenta. Com isso consegue-se varrer as
diferentes escalas (ou freqiiéncias). Note que ao aumentar a freqliéncia da wavelet, a largura do
l6bulo aumenta, piorando a resolugao espectral. Nas freqiiéncias mais baixas, a largura do l6bulo

¢ menor, o que leva a uma melhor resolucao espectral.

A maior deficiéncia do escalograma ¢ sua dificil visualizagao, com pouca clareza na banda
correspondente a atividade parassimpatica, especialmente. Para a analise do HRYV, seria
interessante usar uma ferramenta com clareza e boa defini¢io em todas as faixas de freqiiéncia,
mesmo quando a resolucdao temporal exigida é consideravel. Uma solugao foi encontrada usando

modelagem auto-regressiva variante no tempo, como discutido a seguir.

34



Fig. 3.9 Funcbes de base da CWT. Sio obtidas mudando-se a

escala da wavelet mae e
deslocando-a no tempo.

Sinal

12DEI T T T T T
= 1000 '
=]
=
(1]

ana -

EDD | | | | |

1] 50 100 150 200 250
Escalograma
05

freqiigncia (Hz)
(] (] (]
B

[}
.

1] &0 100 150 200 280
tempo (segundas)

Fig. 3.10 Escalograma de um sinal formado por trés senodides de freqiiencias diferentes (0.10 Hz,

0.02 Hz e 0.20 Hz respectivamente) que se alternam no tempo.
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Fig. 3.11 Escalograma (centro) de um sinal de HRV (topo). Para aproveitar melhor a boa
resolugao frequencial nas baixas freqiiéncias, alguns autores preferem a escala logaritmica (em
baixo). Nas freqiéncias mais altas, a resolu¢do temporal ¢ excelente, mas a componente

parassimpatica aparece larga e com dificil visualizagao.

3.3 ESPECTROGRAMA AUTO-REGRESSIVO

No escalograma, a resolu¢ao frequencial esta diretamente ligada a escala, ou a faixa de
freqiiéncia que esta sendo analisada. Ja no espectrograma de Fourier, a resolugao freqiiencial esta
relacionada com o comprimento da janela usada para segmentar o sinal. Quanto maior a janela,
melhor a resolugao espectral. No entanto, com janelas longas nao se tem uma boa resolugao
temporal, tornando a analise tempo-frequencial menos eficiente. Mas com o modelo auto-
regressivo, a resolugao frequencial - apesar de também ser afetada pelo comprimento da janela - é
determinada principalmente pela ordem do modelo [18].

Como ja discutido anteriormente, a modelagem auto-regressiva (AR) consiste em tentar
aproximar a envoltéria do espectro de freqiiéncia por meio de uma equagao s6 de polos. Polos

sao bons para modelar picos de energia, mas nio sio tdo bons para modelar vales. No entanto,
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usando ordens mais altas, consegue-se aproximar bem o resultado ao obtido com a transformada
discreta de Fourier. A vantagem, na analise da HRV, ¢ que o espectro de poténcia calculado com
o modelo AR é em geral mais objetivo que o espectro de Fourier, deixando bem claro em que
freqiiéncias estdo as componentes simpatica e parassimpatica (quando presentes). Quando ha
muitos picos em freqiiéncias proximas, a modelagem AR representa a energia desses picos com

um unico pico mais largo, tornando o grafico mais limpo (Fig. 3.12).
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Fig. 3.12 Espectro de poténcia de Fourier »s. espectro de poténcia calculado com modelagem
auto-regressiva. Os varios picos percebidos na banda LF sdao representados por um dnico pico

mais grosso, tornando o grafico mais claro e a visualizagao mais objetiva.

Por este motivo, um espectrograma auto-regressivo, construido de maneira analoga ao
espectrograma de Fourier, mas que utiliza o modelo AR no lugar da DFT, tem uma visualizagao
mais amigavel, especialmente aos médicos que utilizardo a ferramenta.

A analise tempo-frequencial da HRV baseada em modelagem AR ja foi proposta por um
grupo italiano de engenheiros biomédicos [12][19][20], mas a técnica utilizada por eles é
ligeiramente diferente da usada neste trabalho. Na proposta original, ndo ha interpola¢ao do sinal
de HRV. Os coeficientes do modelo AR sio atualizados a cada batimento, sendo estimados com
base no novo intervalo e nos coeficientes anteriores.

Mas o espectrograma auto-regressivo, ou espectrograma AR, pode ser calculado de
maneira mais simples e mais precisa, utilizando interpolacdo por splines cibicas. O que se propde

¢ construir o espectrograma AR da mesma forma que se constroi o grafico baseado na STFT,
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mas utilizando o modelo AR no lugar da transformada de Fourier. Com isso evita-se as
aproximagoes causadas pelo uso de um fator de esquecimento, como na técnica italiana, além de
evitar-se as distor¢des devido a amostragem nao uniforme do sinal RR.

Assim, o espectrograma AR ¢ ilustrado na Fig. 3.13, onde é possivel notar que a resolugao
temporal é tio boa quanto a conseguida com o espectrograma de Fourier, e a resolu¢ao espectral
melhora a medida que se aumenta a ordem do modelo.

Mas a principal vantagem do espectrograma AR ¢é que a resolugio freqiiencial é pouco
afetada pelo tamanho da janela [18]. Dessa forma, consegue-se boa resolugao espectral mesmo
com janelas curtas, melhorando também a resolucao temporal (Fig. 3.14).

Outra demonstracao de que o espectrograma AR fornece boa defini¢cio das componentes
simpatica e parassimpatica, mesmo com janelas estreitas, pode ser obtida ao comparar o
espectrograma da Fig. 3.15 com os obtidos com a STFT e a CWT, apresentados anteriormente
nas Figs. 3.2 e 3.10, respectivamente.

Um dltimo teste ¢ agora apresentado, utilizando um sinal RR simulado. O modelo IPFM
(Integral Pulse Frequency Modulation) [21] consiste em uma equag¢ao matematica que procura
modelar o controle do sistema nervoso sobre a freqiiéncia cardiaca. Esse modelo é baseado na
hipétese de que as influéncias simpatica e parassimpatica podem ser modeladas por sendides, e a
combinagao dessas sendides forma um sinal que ¢ modulado pelo coragao, resultando na
variabilidade da frequéncia cardiaca. No modelo, os batimentos cardfacos acontecem quando a
integral do sinal modulante atinge um limiar. Na equagao (3.4), onde T ¢ o petiodo cardiaco
médio, e 7(#) é o sinal modulante, os disparos do “nddulo sinoatrial” ocorrem nos instantes 7, em

que £ assume valores inteiros.

t
K =J1+ m(t) dt
0

T (3.4)

O sinal RR simulado apresentado na Fig. 3.16 foi criado com um sinal modulante
composto por duas sendides, de 0.1 Hz e 0.25 Hz. A componente de 0.1 Hz comega forte, e sua
amplitude decai linearmente a zero ao longo do sinal. Ja a componente de 0.25 Hz comega com
amplitude zero, e vai crescendo até ter a mesma amplitude que a componente de 0.1 Hz tem no
comeco do sinal. Para o espectrograma de Fourier e o espectrograma AR foram usados janela de
Hanning de 32 segundos, e a ordem do modelo AR é 12.

O teste com o sinal simulado comprova o que ja havia sido observado com as sendides e

com sinais reais. O escalograma apresenta melhor resolucao temporal, mas a clareza do
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espectrograma AR, em especial na banda HF, ¢ muito maior. Com resolu¢ido temporal
equivalente a da técnica AR, o espectrograma de Fourier ¢ a pior op¢do em termos de resolucao

espectral.

0.4

7)

freqiéncia (H

freqiéncia (Hz)

o 50 100 150 200 250

freqiéncia (Hz)

0 50 100 150 200 250
tempo (segundos)

Fig. 3.13 Comparacao entre o espectrograma de Fourier (em cima) e espectrograma AR,
calculado com ordens 12 (no centro) e 30 (em baixo). Os dois se equivalem em resolucio
temporal, mas o espectrograma AR tem boa resolucao espectral mesmo para ordens baixas, além

de propiciar uma visualiza¢io mais objetiva.
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Fig. 3.14 Espectrogramas de Fourier (acima) e auto-regressivo (abaixo) calculados com janela de
16 segundos (4 Hz). Uma boa resolugao temporal ¢ alcangada com espectrograma AR, sem

comprometer a resolucao espectral. A ordem do modelo auto-regressivo utilizado é 12.
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Fig. 3.15 Espectrograma AR (ordem 2 e janela de Hanning de 30 segundos) de um sinal formado
por trés senoides de frequéncias diferentes (0.10 Hz, 0.02 Hz e 0.20 Hz respectivamente) que se

alternam no tempo.
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Fig. 3.16 Espectrogramas de um sinal RR simulado.

Assim, dentre as trés técnicas apresentadas, o espectrograma auto-regressivo foi o que
apresentou graficos com melhor clareza. Apesar de ser uma aproximac¢ao do espectrograma de
Fourier, e de ter limita¢cbes quando comparado a técnicas mais modernas (como o espectrograma
wavelet), o espectrograma auto-regressivo mostrou boa resolugao tempo-freqiiencial.

Resta agora definir os melhores parametros para o espectrograma AR do ponto de vista
da analise de HRV, em especial a ordem do modelo AR, e o comprimento e tipo de janela a ser
utilizada para o calculo. Definidos esses parametros, podera ser implementada uma ferramenta de
analise capaz de extrair indices tempo-freqiienciais dos sinais RR, e de fornecer graficos com mais

informagoes sobre a varia¢ao do equilibrio simpatico-parassimpatico ao longo do tempo.
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4. ESTUDO SOBRE A ORDEM DO MODELO AUTO-
REGRESSIVO

Definido o objetivo de implementar uma ferramenta de analise tempo-frequencial do
HRYV baseada no modelo auto-regressivo, tornou-se necessario um estudo mais aprofundado
sobre os parametros utilizados para o calculo do espectrograma AR: a ordem do modelo, a taxa
de interpolagao, e o tipo e comprimento da janela. E necessario avaliar também a relacio entre
esses parametros, e sua influéncia nos indices a serem obtidos.

Pretende-se esclarecer neste capitulo qual a ordem o6tima do modelo AR para cada
comprimento de janela, a taxas diferentes de interpolagdo. Para isso, serdo usados critérios para
determinagao da ordem 6tima do modelo AR. Portanto, o primeiro passo deste estudo ¢ analisar

a eficiéncia desses critérios, e determinar qual critério serd utilizado nos testes.

4.1 CRITERIOS PARA DETERMINACAO DA ORDEM OTIMA PARA O MODELO
AR

Dentre os critérios para selecio de ordem do modelo AR encontrados na literatura, cinco
foram avaliados neste trabalho: FPE, AIC, MDL, CAT e BIC. Esses critérios ponderam a
variancia do erro de predi¢ao do modelo para determinar que ordem minimiza esse erro, sem
acarretar em esfor¢o computacional excessivo devido a escolha de uma ordem
desnecessariamente elevada. O nimero de amostras do sinal de entrada também ¢é levado em
consideracdao no calculo.

Dois critérios foram propostos por Akaike. O primeiro, o final prediciton error (FPE) [22],
seleciona a ordem do modelo AR de modo que seja minimizada a variancia do erro de predicao,
sem acarretar em uma ordem desnecessariamente grande. O erro de prediciao é a excitacio que
deve ser filtrada com os coeficientes do modelo AR calculado de modo a obter o sinal analisado.
Em (4.1), a medida que se aumenta a ordem, a variancia diminui, e o termo entre parénteses

cresce, de modo que a ordem 6tima ¢é aquela que implica no ponto de minimo da curva:

N+(p+1)

FPELP= 24| |~ (p 11

“4.1)

Na equagio, p, € a variancia do erro de predicdo para a ordem p, e N € o nimero de

amostras. O outro critério proposto por Akaike usa uma maneira diferente para mensurar a
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penalidade pelo uso de coeficientes auto-regressivos adicionais. Assim, segundo o _Akaike
information criterion (AIC) [23], a ordem 6tima para o modelo auto-regressivo que representa uma

série é aquela que minimiza a equagao (4.2).

AIC[p]=NIn(p,)+2p (4.2)

Para valores grandes de N, os dois critérios fornecem resultados praticamente idénticos,
como foi verificado nos testes descritos mais adiante. Segundo [18], os dois critérios funcionam
bem para processos puramente auto-regressivos, mas nao apresentam resultados confiaveis
quando utilizados para estimar a ordem 6tima de sinais reais. Além disso, Kashyap [24] chamou
atengao para o fato de que o AIC ¢ estatisticamente inconsistente, uma vez que a probabilidade
de erro na escolha da ordem 6tima nio tende a zero a medida que N tende a infinito. Por isso,
esse critério tende a sugerir ordens mais elevadas a medida que se aumenta a duragdo do sinal,
assim como o FPE.

Em resposta a isso, Rissanen [25] desenvolveu o wminimum description length (MDL), no qual
o termo 2p foi substituido por p In(IN), que cresce com N mais rapido que com p. Assim, o MDL

(4.3) ¢é dito ser estatisticamente consistente nesse aspecto.

MDL[p]=NIn(p,)+ pIn(N) (4.3)

O quarto critério avaliado neste trabalho foi proposto por Parzen [26] e se chama crizerion
antoregressive transfer function (CAT). A ordem p é escolhida para ser aquela que minimiza a diferenca
entre os erros quadraticos médios do verdadeiro filtro de predicao de erro (o qual pode ter
comprimento infinito) e o filtro estimado através do modelo AR. Parzen mostrou que essa
diferenca pode ser calculada sem que se conhega o filtro de predi¢ao de erro verdadeiro, através

de (4.4).

p1-4 ) 1-P
CAT[pI=| 23 ‘| P (44

= Pj Py

O quinto e ultimo critério abordado aqui é o bayesian information criterion (BIC), baseado em
argumentos estatisticos bayesianos [27][28][29]. Apesar de menos difundido que os demais

critérios, segundo Itiki [30], este critério mostrou-se uma boa alternativa para a estimativa da
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ordem na modelagem AR de sinais eletromiograficos de agulha. Nesse mesmo trabalho, Itiki
observou que os critérios FPE, AIC e CAT apresentaram resultados semelhantes entre si, todos
sugerindo ordens exageradamente elevadas para a modelagem. Ja o MDL se mostrou mais
compacto, ¢ o BIC foi o que se apresentou mais adequado para o EMG de agulha. Para verificar

se o mesmo acontece com o HRV, incluiu-se neste trabalho o BIC, que ¢é descrito pela equagao

(4.5), onde p, ¢ a variancia do sinal do qual esta se estimando a ordem 6tima para modelagem

AR.

BIC[p] = N In(p,) — (N - p)ln[l—ﬁpj+ pIn(N)+ pln % P _q 4.5)

p

A referéncia [18] sugere que na analise final deve se submeter os resultados a um
julgamento subjetivo, uma vez que dependo do tipo de sinal analisado, estes critérios podem nao
funcionar bem, como ja foi observado por diversos pesquisadores. Neste trabalho, esta analise

tinal sera realizada observando como a escolha da ordem afeta os indices espectrais.
4.2 AVALIACAO DOS CRITERIOS APRESENTADOS

Os cinco critérios apresentados no item 4.1 foram implementados no MATLAB e a eles
foram submetidos 32 sinais de HRV de individuos saudaveis [31] [32], 13 sinais de individuos
com doenga de Chagas organica (formas cardiaca ou digestiva) [32] e 13 de individuos com
hipertensao arterial leve a moderada [33]. As séries de RR foram fornecidas pelo Laboratério
Cardiovascular (Faculdade de Medicina/UnB) e tém, em média, 5 minutos cada. O objetivo é
analisar sinais com caracteristicas espectrais diferentes, para que os resultados obtidos possam ser
aplicaveis as mais variadas classes de doengas.

Para este primeiro teste, os sinais foram interpolados com sp/ines cibicas a taxa de 4 Hz,
por ser a taxa mais utilizada na literatura. O resultado é apresentado na Fig. 4.1, que mostra
histogramas que indicam com que freqiiéncia cada ordem foi escolhida como 6tima, por cada
critério, para cada classe de individuos. Em cada histograma também ¢ indicada a ordem 6tima
média, bem como seu desvio padrio.

Os resultados mostram que os critérios FPE, AIC e CAT se equivalem para sinais de
HRV com este nimero de amostras (1200). O MDL se revelou de fato mais eficiente que o

popular AIC, no sentido de agrupar melhor os sinais em torno de ordens mais baixas. Neste
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primeiro teste, o0 BIC sugeriu ordens ainda mais baixas que o MDL, e agrupou melhor os sinais,

resultando em desvios padroes menores.
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Fig. 4.1 Resultado da estimagao da ordem 6tima para sinais de 5 minutos amostrados a 4 Hz.

A deficiéncia dos critérios FPE, AIC e CAT frente a sinais com muitas amostras fica
evidente ao se observar uma curva gerada através das fungles desses critérios. A Fig. 4.2
apresenta a curva do FPE e a curva BIC calculadas para um sinal de HRV de um individuo
saudavel. A curva FPE serve para ilustrar também o que acontece com o AIC e o CAT, pois o
resultado é muito parecido. A curva BIC, por sua vez, é semelhante a curva MDL.

O que se observa ¢ que as duas curvas decaem rapidamente até a ordem 13, que
aparentemente ¢ a ordem 6tima para modelagem AR deste sinal RR. A curva BIC apresenta um
vale nessa ordem, e a partir daf volta a subir linearmente. Assim, os critérios BIC ¢ MDL tem
como ponto de minimo, em geral, ordens mais baixas. Ja a curva FPE, ap6s a ordem 13, continua
a cair lentamente até uma ordem elevada, formando um patamar, até que finalmente comega a

subir. Desse modo, o ponto de minimo das fun¢oes FPE, AIC e CAT esta quase sempre em uma
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ordem mais elevada que o das fungdes BIC e MDL. Esse patamar observado explica também

porque os histogramas daqueles critérios se mostraram tao espalhados, quase uniformes.
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Fig. 4.2 Curvas caracteristicas dos critérios FPE e BIC. Para o AIC e o CAT, sio observadas

curvas semelhantes as do critério FPE. A curva do MDL é similar a do BIC.

A Fig. 4.3 mostra que resultados semelhantes foram encontrados para sinais de 100
segundos (obtidos dividindo cada sinal de 5 minutos em trés partes de comprimentos iguais), o
que demonstra que de fato os critérios BIC e MDL sao mais apropriados para o HRV.

Com base nestes resultados, os critérios FPE, AIC e CAT foram descartados. Assim, os
proximos testes serao realizados com os critérios MDL e BIC. Como o critério BIC sugere
ordens mais baixas que o MDL, serao apresentados somente os resultados obtidos para aquele

método.

4.3 CALCULO DA ORDEM OTIMA SEGUNDO O CRITERIO BIC

O primeiro teste feito com o critério BIC visa estimar a ordem 6tima para diferentes
comprimentos de janela, a diferentes taxas de interpolacdo. Assim, fixando o tipo de janela,

foram realizados testes usando a mesma base de dados utilizada nos testes preliminares. Para
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obter os sinais mais curtos, cada série RR foi dividida em varios segmentos menores. As Tabelas

4.1, 4.2 e 4.3 apresentam os resultados (ordem 6tima média e desvio padrao médio) para as taxas

de 4, 2 e 1 Hz respectivamente.
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Fig. 4.3 Resultado da estimagao da ordem o6tima para sinais de 100 segundos interpolados a taxa

de 4 Hz.

Tabela 4.1 Variacao da ordem 6tima BIC em funcio do comprimento da janela a taxa de 4 Hz

Comprimento Ordem 6tima e desvio padrao médios para interpolagao a 4 Hz
da janela de Hanning | Individuos Normais Chagasicos Hipertensos
300 segundos 16.63 + 4.55 17.38 £ 3.02 17.00 £ 4.24
100 segundos 12.51 £ 3.40 15.56 £ 3.06 13.67 £ 2.14
60 segundos 10.60 *+ 2.84 13.74 + 2.88 11.80 + 2.26
30 segundos 8.06 £ 2.45 10.31 £ 2.38 8.80 £ 2.27
15 segundos 4.80 £ 1.34 5.97 £ 2.06 5.88 £ 1.94
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Tabela 4.2 Variacao da ordem 6tima BIC em fun¢iao do comprimento da janela a taxa de 2 Hz

Comprimento Ordem o6tima e desvio padrao médios para interpolagao a 2 Hz
da janela de Hanning | Individuos Normais Chagasicos Hipertensos
300 segundos 11.19 £ 2.67 14.15 £ 3.29 13.54 £3.99
100 segundos 9.41 £2.02 11.44 £ 2.68 10.51 £ 2.79
60 segundos 8.55 + 2.05 991 + 2.47 8.54 + 2.51
30 segundos 7.33 £1.75 7.62 £2.18 7.05 £ 1.89
15 segundos 5.30 = 1.50 5.30 = 1.69 5.32 + 2.00

Tabela 4.3 Variacao da ordem 6tima BIC em fun¢iao do comprimento da janela a taxa de 1 Hz

Comprimento Ordem 6tima e desvio padrao médios para interpolagao a 1 Hz
da janela de Hanning | Individuos Normais Chagasicos Hipertensos
300 segundos 6.19 + 2.32 3.621+293 7.77 £ 5.40
100 segundos 5.00 = 2.50 274 £2.19 474 £ 3.76
60 segundos 425+ 212 2.89 £ 223 3.58 £ 3.76
30 segundos 3.68 + 3.06 2.83 £3.17 3.90 + 4.70
15 segundos 3.56 + 2.43 3.39 + 2.88 3.72 £ 2.96

A analise dessas tabelas por meio de graficos (Figs. 4.4, 4.5 e 4.6) , mostra que a ordem
otima cresce a medida que se aumenta o comprimento da janela. As curvas da Fig. 4.6
apresentam um comportamento peculiar para os comprimentos menores de janela. Isso acontece
porque, a taxa de amostragem de 1 Hz, o nimero de amostras nas janelas mais curtas é muito
pequeno. Por isso, com alguns sinais nao foi possivel calcular a curva BIC para ordens mais altas,
o que distorceu bastante a estimativa da ordem 6tima média para essas janelas. Além disso,
devido ao fato de alguns sinais de HRV apresentarem componentes nao-despreziveis acima da
freqiiéncia de 0,5 Hz, ndo ¢ recomendavel o uso da taxa de 1 Hz para a interpolagao da série de
intervalos RR.

Os resultados das Tabelas 4.1, 4.2 ¢ 4.3 permitem ainda verificar como a ordem 6tima
varia em funcio da taxa de interpolagao. Como esperado, a ordem 6tima cresce a medida em que
se aumenta a freqiiéncia de amostragem, como pode ser observado na Fig. 4.7.

E conveniente avaliar também a influéncia da escolha do tipo de janela no cilculo da
ordem otima. Para esse estudo, foi fixada a taxa de amostragem em 4 Hz. Os testes foram

realizados para trés comprimentos de janela, como mostram as Tabelas 4.4, 4.5 e 4.6.
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Fig. 4.4 Variacdo da ordem 6tima BIC a taxa de 4 Hz, em fun¢ao do comprimento da janela.
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Fig. 4.6 Variacio da ordem 6tima BIC a taxa de 1 Hz, em fun¢ao do comprimento da janela.

Os resultados mostram que, para comprimentos menores, a janela de Bartlett exige ordem
mais baixa que as demais janelas. No entanto, para as janelas de Hamming, Hanning e Blackman,
que propiciam espectrogramas um pouco mais claros, as ordens o6timas médias estimadas sao
aproximadamente iguais. Portanto, pode-se afirmar que, neste caso, o tipo de janela utilizado nao
influencia a escolha da ordem da modelagem auto-regressiva.

Para verificar se as ordens sugeridas pelo BIC sio mesmo as mais adequadas para a
analise espectral da HRV, no préximo capitulo sera analisada a influéncia da ordem do modelo
AR no calculo de indices espectrais. Com esse estudo sera possivel definir com mais seguranga

quais sdo as ordens que minimizam erros na estimativa desses indices.
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Fig. 4.7 Variacio da ordem o6tima BIC em funcio da taxa de interpolacio para diferentes

comprimentos da janela de Hanning.
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Tabela 4.4 Ordem 6tima média e desvio padrio médio para sinais de 300 segundos/4 Hz, em

funcao do tipo de janela (critério BIC).

Tipo de janela Individuos Normais Chaggasicos Hipertensos
Retangular 14.97 + 3.95 18.23 £ 3.85 16.46 £ 3.18
Bartlett 1591 £3.91 17.38 £ 3.01 16.62 £ 3.75
Hamming 16.41 £ 4.02 17.38 £ 3.01 17.08 = 4.09
Hanning 16.63 = 4.55 17.38 £ 3.01 17.00 £ 4.24
Blackman 17.16 £ 4.69 17.31 £ 3.04 16.85 = 4.70

Tabela 4.5 Ordem 6tima média e desvio padrio médio para sinais de 60 segundos/4 Hz, em

func¢ao do tipo de janela (critério BIC).

Tipo de janela Individuos Normais Chaggasicos Hipertensos
Retangular 10.48 = 2.62 13.40 £ 2.58 11.54 £ 2.50
Bartlett 10.18 £ 2.69 11.80 £ 2.73 11.17 £ 2.22
Hamming 10.48 £ 2.84 13.69 £ 2.89 11.75 £ 2.28
Hanning 10.60 £ 2.84 13.74 £ 2.88 11.80 £ 2.26
Blackman 10.68 £ 2.83 13.71 £ 291 12.05 £ 2.54

Tabela 4.6 Ordem 6tima média e desvio padrao médio para sinais de 30 segundos/4 Hz, em

func¢ao do tipo de janela (critério BIC).

Tipo de janela Individuos Normais Chagasicos Hipertensos
Retangular 7.76 £ 2.14 10.28 £ 2.56 8.87 £ 2.06
Bartlett 0.63 £ 2.25 7.73 £ 221 7.87 £ 2.19
Hamming 8.08 = 2.48 10.39 £ 2.44 8.92 £ 2.34
Hanning 8.06 £ 2.45 10.31 £ 2.38 8.80 £ 2.27
Blackman 8.00 £ 2.51 10.13 £ 2.23 8.84 £ 2.27
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5. EFEITO DA ORDEM DO MODELO AR NA ANALISE
ESPECTRAL DA HRV

No capitulo anterior, foram utilizados critérios para estimar as ordens Otimas para a
modelagem auto-regressiva do sinal de HRV. Esses critérios, no entanto, levam em consideragao
apenas a variancia do erro de predicio e o nimero de amostras para definir as ordens 6timas.
Mas no caso da analise espectral da HRV — e, por conseqiiéncia, na analise tempo-freqiiencial — o
mais importante é que o modelo AR estime bem a poténcia nas faixas de freqiiéncia importantes
para o diagnostico.

Com o objetivo de observar o efeito da escolha da ordem do modelo AR nos indices
espectrais, sera realizada uma nova bateria de testes com a base de sinais RR. Dessa forma, sera
possivel afirmar com mais seguranca quais ordens devem ser escolhidas de modo a nio

prejudicar a analise.
5.1 PROCEDIMENTO E RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Como discutido no Capitulo 2, os indices utilizados na analise espectral do sinal de HRV
sao calculados com base na poténcia em trés bandas principais: VLF (0 a 0,04 Hz), LF (0,04 a
0,15 Hz) e HF (0,15 a 0,5 Hz). Portanto, ao se avaliar como a escolha da ordem afeta o calculo da
poténcia nessas bandas, estara se analisando a distor¢ao nos indices espectrais.

Assim, o experimento foi realizado da forma descrita a seguir. Fixando a taxa de
amostragem, assim como o tipo e comprimento da janela, variou-se a ordem do modelo AR. Foi
calculada entdo, para cada ordem, a poténcia em cada uma das trés bandas principais. Como o
espectro de poténcia auto-regressivo ¢ utilizado como uma aproximagao do espectro de poténcia
calculado através da transformada de Fourier, as poténcias também foram calculadas com a FFT.
Assim, os resultados serviram como referéncia para estimar o erro médio referente a cada ordem.

Os graficos a seguir apresentam o resultado desses testes. Cada curva foi calculada
segundo a equagao (5.1), onde E ¢é o erro relativo da poténcia calculada em uma faixa de
freqiiéncia, N é o nimero de sinais diferentes utilizados no teste, p é a ordem do modelo AR,
Pot p(x,p) é a poténcia calculada com o espectro auto-regressivo de ordem p do sinal x;, e Pofyp(x)

¢ a potencia calculada com a FFT de 4096 pontos do sinal x.
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Assim, os graficos da Fig. 5.1 mostram como o erro relativo cai, em cada banda de

frequéncia, 2 medida que se aumenta a ordem do modelo auto-regressivo. Os sinais de HRV tém,

em média, 300 segundos, e foram interpolados a taxa de 4 Hz e multiplicados pela janela de

Hanning. A coluna da esquerda (graficos vermelhos) apresenta os resultados para os individuos

normais, a do centro (graficos pretos) para os pacientes chagasicos e a da direita (graficos azuis)

para os sujeitos hipertensos.
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Fig. 5.1 Erro relativo no calculo da poténcia nas bandas VLF, LF e HF para sinais de 300

segundos, interpolados a taxa de 4 Hz.

Analisando os graficos da Fig. 5.1, observa-se que utilizando ordens entre 15 e 20,

consegue-se um erro menor que 10%. Mas, para ordens acima de 20, o erro praticamente nao
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diminui. Neste caso, os resultados encontrados condizem com as estimativas de ordens Otimas
obtidas com o critério BIC.

No entanto, ha uma contradicio. Como observado no capitulo anterior, segundo os
critérios MDL e BIC, a medida que se diminui o comprimento da janela, pode-se utilizar ordens
mais baixas para a modelagem auto-regressiva. Mas segundo os testes com o calculo das
poténcias, mesmo para janelas menores, nao se deve utilizar ordens menores que 15 (Figs. 5.2,
5.3 e 5.4). Essa incoeréncia se deve ao fato de esses critérios usarem o numero de amostras do
sinal como parametro para o calculo. Isso porque o sinal de HRV ¢ relativamente estacionario, e
uma janela curta do sinal tem, em geral, as mesmas caracteristicas espectrais que uma janela mais
longa. Por isso, nio era de se esperar que a ordem devesse ser aumentada a medida que se

aumenta o comprimento da janela, a nao ser em casos de janelas com mais de 5 minutos.
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Fig. 5.2 Erro relativo no calculo da poténcia nas bandas VLF, LF e HF para sinais de 60

segundos, interpolados a taxa de 4 Hz.
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Fig. 5.3 Erro relativo no calculo da poténcia nas bandas VLF, LF e HF para sinais de 30

segundos, interpolados a taxa de 4 Hz.

Portanto, baseando-se nestes resultados, conclui-se que, para a analise tempo-freqiiencial
de sinais de HRV interpolados a 4 Hz, deve-se utilizar ordens entre 15 e 20, nao importando o
comprimento da janela.

O pesquisador em HRV pode escolher uma ordem entre 15 e 20 que forneca a cle
espectrogramas mais agradaveis, pois essa escolha deve afetar pouco os indices obtidos. Mas é
recomendavel que, para fins de comparagao, utilize-se sempre a mesma ordem. Seguindo essa
sugestao, pode-se ter a certeza de uma boa representagao tempo-freqiencial, com a obtencao de
indices coerentes.

Antes de repetir os testes para taxas de interpolacio menores, julgou-se necessario
confirmar se os critérios BIC e MDL realmente subestimam a ordem 6tima quando se utiliza
trechos curtos de um sinal estacionario. Para obter um sinal de HRV estacionirio, tomou-se o
modelo AR de ordem 15 de um sinal real e utilizou-se esse modelo como filtro de sintese para
gerar um sinal de HRV sintetizado. Para isso, foi usada, na entrada do filtro, uma excitagdo com

caracteristicas de ruido branco e variancia igual ao erro de predi¢do calculado para o modelo AR.
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A Fig. 5.5 apresenta o sinal sintetizado obtido, bem como o sinal real e seu modelo AR, ou seja, o

filtro de sintese.
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Fig. 5.4 Erro relativo no céalculo da poténcia nas bandas VLF, LF e HF para sinais de 15

segundos, interpolados a taxa de 4 Hz.

Entdo, calculou-se a ordem 6tima para o sinal sintetizado utilizando os critérios MDL e
BIC. Assim, ambos indicaram a ordem 14 como 6tima. Entdo, dividiu-se o sinal sintetizado em
10 segmentos de aproximadamente 30 segundos cada, e calculou-se as ordens 6timas para cada
um deles. Os resultados sdo apresentados na Fig. 5.6 e na Tabela 5.1.

Os resultados mostram que, mesmo para sinais estacionarios, tanto o critério MDL
quanto o BIC tentem a subestimar a ordem 6tima quando se utiliza um segmento mais curto. Em
alguns casos, observa-se que a curva sobe lentamente até as proximidades da ordem 14 (que ¢ a
ordem otima calculada para o sinal de 5 minutos), quando comega a subir mais rapido. Isso
sugere que ha falha na estimativa, uma vez que esse comportamento nao é observado para o sinal

mais longo.
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Fig. 5.5 Sinal real de HRV, seu modelo AR, e sinal sintetizado obtido usando o modelo AR

como filtro de sintese.

Esclarecido esse ponto, os testes com os calculos das poténcias foram repetidos para as
taxas de interpolacdo de 2 e 1 Hz. Com amostragem a freqiéncia de 2 Hz, os graficos mostram
que deve-se utilizar ordens entre 12 e 15, mais uma vez independentemente do comprimento da
janela (Figs. 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10). Mais uma vez, este resultado é coerente com as ordens estimadas
pelo BIC para a janela de 300 segundos, mas a diminui¢ao da ordem em fun¢ao do comprimento
da janela novamente nio foi observada.

Para a taxa de interpolacdo de 1 Hz, os graficos mostram que deve-se utilizar ordens entre
9 e 13, mais uma vez independentemente do comprimento da janela (Figs. 5.11, 5.12 e 5.13). Os
resultados do BIC e do MDL desta vez nao coincidiram para nenhum comprimento de janela,
com ambos os métodos apontando ordens menores que 9 como 6timas. O peculiar é que, para a

amostragem a 1 Hz, o MDL sugere ordens ainda menores que o BIC.
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Fig. 5.6 Resultados obtidos com os critérios BIC e MDL para sinais sintetizados de 300

segundos e 30 segundos.

Tabela 5.1 Ordens calculadas para o sinal sintetizado e seus segmentos.

Sinal Ordem Otima MDL Ordem Otima BIC
Sinal de 300 segundos 14 14
Segmento 1 8 5
Segmento 2 13 4
Segmento 3 13 5
Segmento 4 5 5
Segmento 5 13 5
Segmento 6 13 4
Segmento 7 14 4
Segmento 8 13 5
Segmento 9 9 5
Segmento 10 13 5
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Fig. 5.9 Erro relativo no calculo da poténcia nas bandas VLF, LF e HF para sinais de 30

segundos, interpolados a taxa de 2 Hz.
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Fig. 5.10 Erro relativo no calculo da poténcia nas bandas VLF, LF e HF para sinais de 15

segundos, interpolados a taxa de 2 Hz.
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Fig. 5.11 Erro relativo no calculo da poténcia nas bandas VLF, LF e¢ HF para sinais de 300

segundos, interpolados a taxa de 1 Hz.
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Fig. 5.12 Erro relativo no calculo da poténcia nas bandas VLF, LF e HF para sinais de 60

segundos, interpolados a taxa de 1 Hz.
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Fig. 5.13 Erro relativo no calculo da poténcia nas bandas VLF, LF e HF para sinais de 30

segundos, interpolados a taxa de 1 Hz.

5.2 DEFINICAO DOS PARAMETROS DA ANALISE TEMPO-FREQUENCIAL
AUTO-REGRESSIVA

Com base nesta analise, foi possivel definir ordens de trabalho para a analise tempo-
freqiiencial da HRV. Para a taxa de 4 Hz, recomenda-se ordens entre 15 e 20. Para a amostragem
a 2 Hz, deve-se utilizar ordens entre 12 e 15. Para interpolagao a 1 Hz, sugere-se ordens entre 9 e
13. A ordem minima sugerida (15 para 4 Hz, 12 para 2 Hz, e 9 para 1 Hz) pode ser utilizada sem
problema algum. A escolha de uma ordem maior deve ser feita somente com o objetivo de obter
espectrogramas mais agradaveis ao pesquisador, uma vez que os indices espectrais serdo pouco
afetados.

Da mesma forma, nio ha ganhos reais em se utilizar a amostragem a 4 Hz. A mesma
informagao pode ser obtida, sem distor¢oes, usando a freqiiéncia de 2 Hz. Dessa forma
consegue-se um calculo mais rapido do espectrograma, pois serao processadas menos amostras, €

poderio ser usadas ordens menores. No entanto, nao ¢ recomendavel a interpolagao a taxa de 1
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Hz, uma vez que o sinal de HRV pode apresentar componentes nao despreziveis em freqiéncias
acima de 0,5 Hz.

O comprimento da janela a ser utilizada fica a critério do pesquisador, desde que este
utilize sempre o mesmo comprimento para obter indices que serdo comparados entre si. Para a
analise de sinais de 5 minutos, uma janela de 30 segundos de comprimento fornece uma boa
resolugao tempo-frequencial. Mas se o objetivo for observar variagoes mais lentas na atuagao do
sistema nervoso, o pesquisador pode utilizar janelas mais longas (60 segundos, por exemplo).
Para observar respostas rapidas do sistema nervoso, pode-se utilizar janelas menores que 30
segundos, o que resultara em um espectrograma mais detalhado. A Fig. 5.14 mostra
espectrogramas obtidos com modelagem AR de ordem 12 e interpolacdo a 2 Hz, para janelas de
Hanning de comprimento 60, 30 e 15 segundos.

Em relagao ao tipo de janela a utilizar, recomenda-se evitar as janelas retangular e de
Bartlett. Apesar de oferecerem boa resolugdo freqiencial, essas duas janelas distorcem o
espectrograma, e conseqientemente os indices tempo-freqiienciais a serem calculados. A
diferenca entre os resultados obtidos com as janelas de Hanning e Hamming é praticamente
imperceptivel, ficando a escolha entre elas a gosto do pesquisador. A janela de Blackman parece
melhorar um pouco a resolugiao temporal, mas as componentes de freqiiéncia podem aparecer
um pouco mais largas, uma vez que a janela de Blackman tem seu l6bulo principal mais largo que
o da janela de Hanning. Portanto, se o objetivo for aumentar a resolugao temporal, pode-se optar
pela janela de Blackman. Caso contrario, recomenda-se utilizar as janelas de Hanning ou
Hamming, uma vez que estas sio as mais utilizadas na literatura. A Fig. 5.15 mostra o efeito do
tipo de janela utilizado no espectrograma auto-regressivo.

Portanto, dentre estas sugestoes, pode-se apontar uma configuracao de parametros
adequada a uma analise tempo-freqiiencial coerente e com baixo custo computacional:

e Interpolagdo do sinal RR com sp/ines ctibicas a taxa de 2 Hz;
e Ordem 12 para a modelagem auto-regressiva;
e Janela de Hanning com 30 segundos de comprimento.

Estes parametros serao utilizados no préximo capitulo, que apresenta a ferramenta de
analise tempo-freqiiencial implementada. Principal objetivo deste trabalho, a ferramenta fornece,
além dos indices temporais e espectrais da analise classica, 0 espectrograma auto-regressivo, com
os quais sao gerados graficos e indices tempo-freqiienciais praticamente inexplorados na

literatura.
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Fig. 5.14 Espectrogramas obtidos com modelagem AR de ordem 12 e interpolagiao a 2 Hz, para

janelas de Hanning de comprimento 60, 30 e 15 segundos (de cima para baixo).
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Fig. 5.15 Espectrogramas obtidos com amostragem a 2 Hz, ordem 12, e tipos diferentes de

janelas, todas com comprimento de 30 segundos.
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6. FERRAMENTA PARA ANALISE TEMPO-FREQUENCIAL
DA HRV

No capitulo anterior, foi definida uma configuracio de parametros adequada para a
analise tempo-freqiencial da HRV baseada no espectrograma auto-regressivo. Neste capitulo,
sera apresentada uma ferramenta, incorporada ao ECGLab, que permite ao pesquisador obter
graficos e indices tempo-freqiienciais a partir do espectrograma AR. A ferramenta permite ainda
comparar os resultados com os obtidos com o espectrograma de Fourier. Sera usada, como
padriao, a configuracdo proposta no capitulo anterior, mas os parametros para o calculo do

espectrograma podem ser alterados facilmente utilizando a interface grafica do moédulo.
6.1 ANALISE TEMPO-FREQUENCIAL DA HRV

A partit do espectrograma, varios graficos e indices tempo-frequienciais podem ser
obtidos. Todos eles serdo obtidos através do calculo, em cada segmento de sinal (janela), da
poténcia em cada faixa de frequiéncia. Assim, é possivel observar como a poténcia absoluta varia,
ao longo do tempo, nas bandas VLF, LF e HF e também em toda a faixa do espectro. A Fig. 6.1
apresenta o espectrograma de um individuo normal, e a variacdo da poténcia nessas bandas, e
também da poténcia total.

Pode-se entao fazer uma analise estatistica desses sinais, informando ao pesquisador, para
cada banda, qual a poténcia média, seu desvio padrio, o coeficiente de variagao, a mediana, 1° e
3° quartis, além dos pontos de maximo e minimo, ¢ faixa dinamica.

A partir desses mesmos sinais, pode-se obter a poténcia relativa em cada banda,
mostrando qual a porcentagem da poténcia total que cada faixa de freqiiéncia contém ao longo
do tempo. A Fig. 6.2 apresenta esses graficos. Os mesmos indices estatisticos propostos para as
séries de poténcias absolutas podem ser obtidos para as séries de poténcias relativas.

Mas o grafico mais importante que pode ser obtido com a analise tempo-freqiiencial é
aquele que mostra como a razao LF/HF vatia ao longo do tempo. Como a poténcia na banda LF
mensura a influéncia do ramo simpatico do sistema nervoso, e a poténcia na banda HF se refere a
atuacdo parassimpatica, observando como a relagao entre essas poténcias varia ao longo do
tempo sera possivel observar como o equilibrio simpatico-parassimpatico varia no decorrer do
exame. Assim, é possivel, por exemplo, observar como a influéncia simpatica se sobressai sobre

quando um atleta comega a correr na esteira, ¢ como o equilibrio é retomado logo a seguir.
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Quando o atleta voltar a caminhar, serd possivel ver a atuacio do ramo parassimpatico

diminuindo o ritmo cardiaco, até que o equilibrio seja retomado.
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Fig. 6.1 Variacdo da poténcia absoluta em cada banda ao longo do tempo.
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Intervalograma Interpolado com Splines Clbicas
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Um grafico da vatia¢io da razio LF/HF em func¢io do tempo ¢é apresentado na Fig. 6.3.
Com a analise estatistica desse sinal, é possivel obter indices que refletem a variabilidade do
equilibrio simpatico-parassimpatico, o que ¢ ainda pouco explorado. Mas esse grafico fornece

ainda um outro indice, capaz de mensurar o equilibrio simpatico-parassimpatico global no exame.
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Fig. 6.3 Variacio da razio LF/HF em funcio do tempo. No grifico de baixo, as areas de cor

azul-claro indicam regides de predominancia simpatica, e as aeras de cor rosa apontam dominio

da influéncia parassimpatica.
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Ainda na Fig. 6.3, é apresentado um grifico com a razao LF/HF em func¢io do tempo,
onde a area acima de 1 (equilibrio) é pintada de azul claro, indicando predominancia simpatica, e
a area abaixo de 1 ¢é pintada de rosa, apontando dominio simpatico. Assim, é possivel calcular
uma “area” de predominancia simpatica, e outra de dominio parassimpatico. Calculando-se a
razao entre essas areas, tem-se um novo indice, que indica o equilibrio global entre as influéncias

simpatica e parassimpatica no sinal.

6.2 MODULO DE ANALISE TEMPO-FREQUENCIAL: ECGLAB - ATFAR

O atfAR (“analise tempo-freqiiencial baseada em modelo auto-regressivo”) é o médulo,
incorporado ao sistema ECGLab, destinado a analise tempo-freqiiencial da HRV. Ele
implementa o espectrograma AR (ou o espectrograma de Fourier, se o usuario assim optar) e
todos os graficos e indices tempo-freqiienciais apresentados neste capitulo. Além disso, ele
mostra novamente os indices temporais e estatisticos, também apresentados no modulo
TemporalRR, e os indices espectrais, calculados como no moédulo EspectralRR. Tudo isso
implementado em unico moédulo, com uma interface grafica que permite ao pesquisador
configurar o espectrograma da maneira que mais o agrade.

A interface grafica do atfAR ¢ apresentada na Fig. 6.4, onde ¢ mostrado o espectrograma
AR de um individuo com hipertensio arterial. O grifico da razio LF/HF mostra que hd
predominancia da atuagdo parassimpatica. Depois de abrir o arquivo com os intervalos RR, o
usuario pode definir a taxa de interpolagdo com splines cibicas, a ordem do modelo AR (se nao
optar pelo espectrograma de Fourier), além do comprimento e tipo de janela. Pode também
definir os limites das bandas VLF, LF e HF, que serdo usados nos calculos dos indices espectrais.
A divisao das bandas é mostrada com linhas pretas nos graficos do espectrograma e do espectro
de poténcia. O usuario tem ainda a opgao de fazer anotagdes no prontuario do paciente, como
nos moédulos apresentados no capitulo 2.

A interface ainda permite ao usuario eliminar ou nao os intervalos marcados, nos
moédulos anteriores, como associados a batimentos ectopicos. Ao remover as extrassistoles, o
usudrio esta garantindo uma analise livre de distor¢oes. No entanto, a analise tempo-freqiiencial
nao ¢ tao sensivel a batimentos ectdpicos quanto a analise cldssica, uma vez que a distor¢ao se
limita a regido no tempo na qual aparece a anomalia, como pode ser observado na Fig. 6.5. No
exemplo, onde foi utilizado o espectrograma de Fourier para fins de ilustragao, o grafico da razao

LF/HF praticamente nio é afetado pelas arritmias.
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Fig. 6.4 Interface grafica do médulo atfAR do ECGLab, usado aqui para analisar o sinal RR de

um individuo com hipertensao arterial.

Se o processamento estiver pesado, o usuario pode diminuir a resolugio do
espectrograma, diminuindo o numero de janelas usadas para formar o grafico, ou o nimero de
pontos usado para amostrar cada espectro de poténcia. Esses dois parametros pouco afetam os
indices espectrais. Utilizando uma amostragem mais alta do espectrograma, obtém-se graficos
mais bonitos e suaves. Se o usudrio optar por diminuir a amostragem, o tempo de processamento
sera menor, mas ele obtera graficos mais quadriculados ou menos suaves. Para uma analise
preliminar, recomenda-se a amostragem do espectrograma com 800 pts/PSD a 0,4 Hz. Mas para
obter graficos mais bonitos (para uma apresentacao, por exemplo), recomenda-se utilizar 2000
pts/PSD a 1 Hz. Nio se deve confundir amostragem do espectrograma com amostragem do
sinal RR. A amostragem do sinal RR, ou seja, a taxa de interpolagao por splines cubicas, deve ser
de 2 Hz, como proposto no capitulo anterior. Como ja discutido, sua alteracio influencia
diretamente os indices tempo-frequencias, caso nao se ajuste a ordem do modelo AR. Ja a
amostragem do espectrograma, como descrita aqui, pode ser ajustada com liberdade pelo usuario,
a fim de obter graficos mais bonitos ou processamento mais rapido, acarretando em pouca ou

nenhuma distor¢ao nos indices tempo-freqiienciais.
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Fig. 6.5 Espectrograma de Fourier de um sinal RR com arritmias. O gréfico da razao LF/HF ¢é

pouco afetado pelas extrassistoles.

O usuario pode escolher trés graficos para observar simultaneamente, a partir de trés

menus. Qualquer grafico pode ser posicionado em qualquer uma das trés telas de visualizagdao. Os

seguintes graficos estao disponiveis:

Intervalograma (série de intervalos RR);
Intervalograma interpolado com sp/ines cubicas;
Espectrograma AR / Espectrograma de Foutier;
Razao LF/HF em funcio do tempo;

Razdo LF/HF em funcio do tempo com dreas “pintadas”;

Variacao da poténcia absoluta na banda VLF em fungao do tempo;

Variagao da poténcia absoluta na banda LF em fungao do tempo;

Variagao da poténcia absoluta na banda HF em fung¢ao do tempo;

Variagao da poténcia absoluta total em fungao do tempo;

Variagao da poténcia relativa na banda VLF em fungao do tempo;
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e Variagdo da poténcia relativa na banda LF em funcao do tempo;
e Variagio da poténcia relativa na banda HF em func¢ao do tempo;
e Espectro de poténcia AR / Espectro de poténcia de Fourier.

Escolhidos os graficos, o usuario pode selecionar os limites de cada um deles para
visualizacao. Isso permite, por exemplo, observar com mais detalhe um trecho pequeno do sinal,
e ir deslocando a janela de visualizacdo ao longo deste. Torna possivel, ainda, usar as mesmas
escalas de amplitude para varios sinais diferentes, para fins de comparagao.

Caso deseje-se observar detalhes nas altas freqiiéncias (como na Fig. 6.5), a op¢ao
“Mostrar até frequéncia de” permite ver o espectrograma e o espectro de poténcia até a
freqiiéncia maxima (metade da frequéncia de amostragem do RR). Da mesma forma, pode-se
optar por observar somente as baixas freqiiéncias, ou mesmo sé uma faixa de frequéncia do
espectro (a banda LF, por exemplo).

Na Fig. 0.6, ¢ apresentado novamente o espectrograma do individuo hipertenso. Neste
exemplo, o usudrio posicionou o espectrograma na tela de cima, e estd analisando somente o
segmento de 50 a 250 segundos, na faixa de freqiéncia que vai de 0,02 Hz a 0,40 Hz. Na tela do
meio, 0 usuario optou por visualizar o grafico da variagao da poténcia total em funcdo do tempo.
Na tela de baixo, ele escolheu observar o espectro de poténcia do sinal.

Mas, para o cardiologista, o mais importante na analise é a obtencido de indices
namericos, pois é a partir destes que ele podera, por exemplo, fazer comparagoes entre varios
individuos em um grupo. Os indices tempo-freqiienciais sao obtidos, na ferramenta,
pressionando o botio “Ver Indices Estatisticos”. Os valores sdo atualizados sempre que se altera
algum parametro da analise tempo-freqiiencial. A Fig. 6.7 apresenta os indices obtidos com o
sinal RR de um individuo normal (o sinal da Fig. 6.1) e a Fig. 6.8 mostra os resultados para um
individuo hipertenso (sinal da Fig. 6.4). O espectrograma e os indices de um individuo com
doengca de chagas organica podem ser observados nas Figs. 6.9 e 6.10, respectivamente.

Observando esses indices - em especial os referentes a razdo LF/HF e a poténcia relativa
na banda HF - nota-se que estes refletem o que ja podia ser observado nos espectrogramas € nos
graficos da razao LF/HF: no individuo normal, as influéncias simpatica e parassimpatica estio
em equilibrio; no sujeito hipertenso ha claramente uma predominanica simpatica; no individuo
chagasico, nio ha atividade parassimpatica, o que mostra que a atuagao do sistema nervoso no
controle da frequiéncia cardiaca estd comprometida.

Como pode ser observado nas Figs. 6.11, 6.12, 6.13, 6.14, 6.15 ¢ 6.16, o espectrograma
auto-regressivo fornece uma representacdo grafica muito mais clara que a conseguida com o

espectrograma de Fourier, além de uma resolu¢iao espectral consideravelmente maior. Além

74



disso, os graficos da razio LF/HF em func¢io do tempo apresentados nessas figuras mostram que
os resultados obtidos com o modelo AR com a ordem recomendada (ordem 12 para interpolagao

a 2 Hz) sao praticamente idénticos aos obtidos com a transformada de Fourier.
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Fig. 6.6 Outros graficos disponiveis através da interface grafica.
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Fig. 6.8 Indices tempo-freqiienciais obtidos para um individuo hipertenso.
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Fig. 6.10 Indices tempo-freqiienciais obtidos para um individuo chagésico.
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Os dados da Tabela 6.1 reforcam o que foi representado com os graficos. Utilizando-se a
configuracao recomendada - janela de Hanning de 30 segundos, interpolag¢ao a 2 Hz e ordem 12
para o modelo AR — os resultados numéricos obtidos com o espectrograma auto-regressivo sao
muito proximos aos calculados com o espectrograma de Fourier. Os testes foram realizados para

um individuo normal, um sujeito hipertenso, e um paciente com doenga de chagas organica.

Tabela 6.1 Comparagio entre os indices tempo-freqiienciais obtidos com o espectrograma de

Fourier e o espectrograma auto-regressivo.

fndices Tempo- Individuo Normal Individuo Hipertenso Individuo Chagasico
Freqtienciais FFT AR, FFT AR,, FFT AR,
1° quartil 0.28 0.30 0.91 0.95 2.62 2.56
Mediana 0.60 0.57 1.72 1.79 4.90 5.09
3° quartil 1.64 1.61 2.37 2.45 6.55 7.23
Média 1.10 1.08 2.11 2.06 5.20 5.46
Desvio 1.16 1.09 2.27 1.94 3.50 3.70
Area > 1 126.6 118.4 3223 308.7 1096.3 1160.5
Area <1 100.1 98.5 24.86 24.28 5.92 3.46
Razao 1.265 1.20 12.96 12.72 185.32 335

Para o individuo chagasico, observa-se uma distor¢ao no calculo da razio entre as areas
acima e abaixo da linha de equilibrio (LF/HF=1). Como praticamente nio ha energia referente a
atividade parassimpatica, essa falha acontece porque o modelo AR nio ¢ tao eficiente quanto a
DFT para modelar vales, ja que é uma aproximacao por meio de polos (picos). Entretanto, apesar
da diferenca numérica, o indice calculado com o modelo AR reflete 0 mesmo que o obtido com a
DFT: ha comprometimento do ramo parassimpatico do sistema nervoso.

Estes resultados demonstram a eficiéncia da ferramenta desenvolvida para caracterizar
estas trés classes de individuos. B possivel perceber que, no sinal do individuo normal, as
influéncias simpatica e parassimpatica estao em razoavel equilibrio. Ja no sujeito hipertenso, ha
claramente uma predominanica simpatica. Por sua vez, no sinal do individuo chagisico nao ha
atividade parassimpatica, o que mostra que a atuagao do sistema nervoso no controle da

frequiéncia cardiaco esta comprometida.
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Fig. 6.15 Espectrograma e variagio da razio LF/HF, obtidos com a transformada de Fourier

(individuo chagasico).
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Essas afirmacoes podem ser confirmadas observando os espectrogramas e as curvas de
razdo LF/HF. No espectrograma do sujeito normal, observa-se uma componente forte e sempre
presente na banda referente a atividade parassimpatica. O grafico da razao LF/HF oscila sempre
proxima a linha de equilibrio. Ja no espectrograma do paciente hipertenso, a componente
patrassimpdtica aparece fraca e mais ausente. Por isso, a curva LF/HF atinge valores muito mais
altos que a do individuo normal. O espectrograma do sujeito chagasico nio apresenta
componente parassimpatica, ¢ também pouca atividade simpatica, o que indica falha no controle
da freqliéncia cardiaca pelo sistema nervoso. O grafico LF/HF se concentra praticamente todo
acima da linha de equilibrio, alcancando valores ainda mais altos que a curva do paciente
hipertenso.

Espera-se que, com esta ferramenta, venha-se explorar outras classes de doencas que
afetam a variabilidade da frequéncia cardiaca, para que se entenda melhor como as diferentes
patologias afetam o sistema nervoso.

Outra area que pode ser beneficiada por esta ferramenta é a Educagao Fisica, uma vez
que ¢ possivel tomar o sinal de ECG de um atleta (ou de alguém que esta iniciando uma atividade
fisica) durante toda a avaliagdo, e depois observar como as influéncias simpatica e parassimpatica
se alternam durante o teste. Dessa forma, seria possivel corrigir falhas, propor novos exercicios, e

conseguir um melhor condicionamento fisico para o individuo.
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7. CONCLUSOES

Este trabalho apresentou uma ferramenta para analise tempo-freqiiencial da variabilidade
da frequéncia cardiaca, baseada em modelagem auto-regressiva variante no tempo, e também no
espectrograma de Fourier. O moédulo desenvolvido foi incorporado ao ECGLab, um sistema
desenvolvido em ambiente Matlab que integra diversas técnicas de analise do sinal de HRV, além
de mddulos destinados a construcao desse sinal.

O novo médulo sera util em pesquisas onde se deseja avaliar como o equilibrio entre as
influéncias simpatica e parassimpatica do sistema nervoso autobnomo varia no decorrer de um
exame, como resposta, por exemplo, a estimulos externos. Também pode ser util para avaliar o
condicionamento fisico de atletas ou de pessoas que desejam iniciar uma atividade fisica.

Durante o trabalho, foi mostrado que com o espectrograma auto-regressivo, as
componentes simpatica e parassimatica aparecem mais bem definidas (mais estreitas) que com o
espectrograma de Fourier. Apesar disso, as duas ferramentas tém a mesma resolu¢ao temporal,
que ¢ definida pelo comprimento da janela utilizada. Também foi mostrado que o espectrograma
wavelet, ou escalograma, tem algumas limitagdes quando aplicado a este tipo de estudo, uma vez
que o grafico obtido com a CWT nao tem muita clareza, tornando o escalograma uma ferramenta
dificil de ser utilizada por leigos. No entanto, o escalograma pode ser util quando se deseja
estudar exclusivamente (ou com énfase) a atividade simpatica, devido a sua boa resolugao
espectral nas baixas freqiiencias.

Com o objetivo de definir os melhores parametros para o espectrograma auto-regressivo,
avaliou-se como a escolha do tipo e comprimento da janela e da taxa de interpolacio influencia a
determinagao da ordem O6tima para o modelo auto-regressivo. Hste teste foi realizado
primeiramente com base em critérios para determina¢ao da ordem do modelo AR. A seguir, o
experimento foi repetido, tomando como referéncia a influéncia da escolha da ordem no calculo
dos indices espectrais.

Com isso, concluiu-se que os critérios estudados nao sao apropriados para a determinagao
da ordem o6tima para a analise tempo-frequiencial da HRV. Os critérios FPE, AIC e CAT se
mostraram pouco eficientes para sinais com um numero grande de amostras, indicando ordens
muito altas. Ja os critérios MDL e BIC funcionaram satisfatoriamente bem para sinais de 5
minutos, mas quando se reduziu o comprimento do sinal, os testes indicaram que a ordem
deveria ser diminuida a medida que se encurta a janela de analise. Essa hipotese foi contestada,
uma vez que o sinal de HRV ¢ relativamente estacionario, o que sugere que, mesmo para janelas

menores, a ordem o6tima deve ser a mesma que em sinais de 5 minutos. Essa inconsisténcia foi
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comprovada com um teste utilizando um sinal de HRV sintetizado, no qual os critérios
novamente indicaram que a ordem 6tima ¢ diretamente influenciada pelo comprimento da janela,
apesar da estacionariedade do sinal utilizado.

Os testes com os indices espectrais mostraram que para a taxa de interpolacao de 4 Hz,
deve-se utilizar ordens entre 15 e 20. Para a amostragem a 2 Hz (recomendada), deve-se utilizar
ordens entre 12 e 15. Apesar de nao ser recomendada, a interpolaciao a 1 Hz sugere ordens entre
9e13.

Os testes mostraram ainda que a janela de Hanning de 30 segundos fornece uma boa
resolugao tempo-freqiiencial. A janela de Hamming, por sua vez, prové resultados quase
idénticos aos calculados com a janela de Hanning, podendo ser utilizada pelo pesquisador se o
espectrograma obtido com a janela de Hamming lhe agradar mais, visualmente. A janela de
Blackman também pode ser utilizada, e aparentemente fornece uma melhor resolugao temporal.
Mas, nesse caso, as componentes de freqiiéncia podem aparecer um pouco mais largas, uma vez
que a janela de Blackman tem seu lébulo principal mais largo que o da janela de Hanning. As
janelas retangular e triangular (Bartlett) ndo sio recomendadas, pois resultam em graficos e
indices distorcidos.

O espectrograma auto-regressivo fornece uma representacao grafica muito mais clara que
a conseguida com o espectrograma de Fourier, além de uma resolu¢io espectral
consideravelmente maior. Além disso, os parametros tempo-freqiienciais obtidos com o modelo
AR com a ordem recomendada (ordem 12 para interpolagao a 2 Hz) sdo praticamente idénticos
aos obtidos com a transformada de Fourier.

A ferramenta desenvolvida se mostrou capaz de mostrar distingio clara entre as
caracteristicas espectrais dos sinais de individuos chagasicos e hipertensos, com relagao aos de
individuos normais. Mas além de facilitar o estudo da hipertensao arterial e da doenga chagas,
esta ferramenta pode ser utilizada na pesquisa de outras doengas que afetam a variabilidade da
freqiiencia cardfaca. Assim, sera possivel entender melhor como as diferentes patologias afetam o
sistema nervoso.

Mas a principal vantagem da analise tempo-freqtiencial esta na possibilidade de se obter
graficos que mostram como o equilibrio simpatico-parassimpatico varia ao longo do tempo. Na
andlise tradicional, estudos desta natureza sdo realizados analisando-se duas séries de intervalos
RR distintas: uma obtida antes do estimulo, e outra apds o estimulo. Com a analise tempo-
freqiiencial nao ha essa necessidade, podendo o cardiologista analisar um sinal mais longo, e
assim observar nao s6 que mudanga ocorreu na atuagao do sistema nervoso, mas também de que

forma esta aconteceu.
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A pesquisa em Educagiao Fisica também pode ser beneficiada por esta ferramenta, uma
vez que é possivel tomar o sinal de ECG de um atleta (ou de alguém que esta iniciando uma
atividade fisica) durante toda a avaliagdo, e depois observar como as influéncias simpatica e
parassimpatica se alternam durante o teste. Dessa forma, seria possivel corrigir falhas, propor
novos exercicios, e conseguir um melhor condicionamento fisico para o individuo.

Como continuagao deste trabalho, poderiam ser desenvolvidas outras ferramentas para
analise tempo-frequencial da HRV, baseadas em técnicas diferentes das incluidas no moédulo
desenvolvido. Uma ferramenta baseada no escalograma, por exemplo, seria util para pesquisas
com énfase na atividade simpatica do sistema nervoso, devido a boa resolucao espectral da
transformada wavelet nas baixas frequéncias. Poderia também se explorar a distribuicdo de
Wigner-Ville que, segundo [34], apresenta alta resolugao temporal e espectral.

Quanto a modelagem auto-regressiva, uma pesquisa relevante poderia ser realizada no
intuito de se desenvolver um critério para calculo da ordem 6tima que fosse menos influenciado
pelo nimero de amostras, quando se avalia sinais estacionarios. Esse estudo seria util nao
somente para a pesquisa em HRV, mas para diversas areas referentes a analise estatistica de séries
e a0 processamento digital de sinais.

Desenvolvendo-se sistemas mais avan¢ados, com maior precisao e mais recursos, torna-se
mais rapida a pesquisa em variabilidade da freqliéncia cardiaca. Ao fornecer aos cardiologistas
ferramentas dessa natureza, espera-se estar facilitando a agregagdo de conhecimento sobre o
funcionamento do sistema nervoso e sobre as patologias relacionadas a ele. Assim, a tecnologia

estara contribuindo para a evolugdo de uma area importante da ciéncia da saide humana.
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A. MANUAL DO MODULO ATFAR DO ECGLAB

ECGLAB — Médulo atfAR

Projeto de Mestrado de Jodo Luiz Azevedo de Carvalho (Eng. Elétrica), orientado pelos Profs.
Adson Ferreira da Rocha (Eng. Elétrica) e Luiz Fernando Junqueira Jr. (Medicina).
Universidade de Brasilia, 2003.

A.1 SOBRE O ECGLAB - ATFAR

O moédulo atfAR é o ambiente do sistema ECGLAB destinado a analise tempo-
freqtiencial de sinais de HRV, representados como séries de intervalos RR. Ele deve ser usado
como uma toolbox para o MATLAB 5.3, da MathWorks, requerindo que as seguintes toolboxes
estejam instaladas: Signal Processing, Splines, System Identification e Statistics. Seu video deve
estar configurado em resolucao 1024x768, no minimo.

A.2 INICIANDO O MODULO ATFAR

Para iniciar o atfAR, abra o MATLAB 5.3 e digite o diretério onde o ECGLab esta
instalado. Exemplo: cd c:\ecglab
A seguir, digite o comando atfar.

<) MATLAB Command Window _ O %]
File Edit “iew ‘wWindow Help

Ol | & B2« | 8B W2

To get started, type one of these: helpwin, helpdesk, or demo.
For product information, visit www_mathworks._com.

> od civecglah
s> atfar

e o

Ready | [MUM | i
Fig. A.1 Comandos para iniciar o ECGLab — atfAR.

Para abrir um sinal no formato IRR, digite, no campo indicado, o caminho e nome do
arquivo “JRR’ que se deseja abrir. Clique entao no botao “Abrir IRR”. Se aparecer uma
mensagem de erro, verifique se o diretério, o nome do arquivo e a extensao estao corretos e tente
novamente.

Aqui se pode também importar uma série de intervalos RR em arquivo texto (ASCII),
sendo o procedimento o mesmo que nos demais médulos. Porém ¢ reforcada a sugestio de que
nao se importe sinais em arquivo texto direto nos médulos de analise. Ao invés disso, procure
fazer a importacio no médulo OutliersRR. Uma vez analisada e validada a série de intervalos,
salve a marcag¢do naquele moédulo e, neste moédulo, utilize a opgao “Abrir IRR”, uma vez que a

89



marcagao feita no médulo OutliersRR ¢ salva também em formato IRR. Dessa forma se poupa
tempo, além de se garantir que a série analisada ndo contém batimentos ectopicos.

+# Figure Mo. 100: [GPDS/ENE/UnB) ECGLAB - Analize Tempo-Freqiiencial dos Intervalos R-R Bagzeada em Modelo AR
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Digite agui o nome do arquivo IRR ou ASCI a ser abert

o
I checglabheinais f0Gsup. bt Abiir IRR Abrir ASTI |

Fig. A.2 Tela de andlise tempo-freqliencial do sinal RR.

A.3 AJUSTANDO OS GRAFICOS PARA VISUALIZAGCAO

Uma vez aberto o sinal, trés janelas com graficos aparecerdo. O usuario pode escolher que
grafico quer visualizar em cada janela, através dos menus localizados a direita dos graficos.
Qualquer grafico pode ser posicionado em qualquer uma das trés telas de visualizagdo. Os
seguintes graficos estao disponiveis:

e Intervalograma (série de intervalos RR);

e Intervalograma interpolado com sp/ines ciibicas;

e Espectrograma AR / Espectrograma de Fourier;

e Razio LF/HF em funcio do tempo;

e Razio LF/HF em funcio do tempo com éreas “pintadas”;

e Variagdo da poténcia absoluta na banda VLF em func¢io do tempo;
e Variagdo da poténcia absoluta na banda LF em fungao do tempo;
e Variagdo da poténcia absoluta na banda HF em funcao do tempo;
e Variagdo da poténcia absoluta total em fung¢ao do tempo;

e Variagao da poténcia relativa na banda VLF em fungao do tempo;
e Variagdo da poténcia relativa na banda LF em func¢ao do tempo;

e Variagio da poténcia relativa na banda HF em func¢ao do tempo;
e Espectro de poténcia AR / Espectro de poténcia de Fourier.
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Escolhidos os graficos, o usuario pode selecionar que trecho do sinal RR e dos graficos
tempo-freqienciais deseja visualizar. Isso é feito no campo “Janela de Visualizagao” e permite,
por exemplo, observar com mais detalhe um trecho pequeno do sinal, e ir deslocando a janela de
visualiza¢do ao longo deste, com os botdes ‘<’ e >’. Apertando o botio “Ajustar Eixos Y7, ¢é
possivel ajustar as escalas de amplitude de cada grafico. Os limites podem ser definidos
manualmente, ou automaticamente, através dos botdes “Auto”. O botio “Retorna” traz de volta
os campos para ajuste do eixo X (tempo).

Caso deseje-se observar detalhes nas altas freqliéncias, a op¢ao “Mostrar até freqiéncia
de” permite ver o espectrograma e o espectro de poténcia até a freqiéncia maxima (metade da
freqiiéncia de amostragem do RR). Da mesma forma, pode-se optar por observar somente as
baixas freqiiéncias, ou mesmo s6 uma faixa de frequéncia do espectro (a banda LF, por exemplo).

Na figura a seguir, o usuario posicionou o espectrograma na tela de cima, e estd
analisando somente o segmento de 50 a 250 segundos, na faixa de freqiiéncia que vai de 0,02 Hz
a 0,40 Hz. Na tela do meio, o usuario optou por visualizar o grafico da variagdo da poténcia total
em fun¢ao do tempo. Na tela de baixo, ele escolheu observar o espectro de poténcia do sinal.

+# Figure No. 100: [GPDS/ENE/UnB]) ECGLAB - Anadlize Tempo-Freqgiiencial dos Intervalos R-R Baszeada em Modelo AR
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Fig. A.3 Utilizando a interface para visualizar detalhes dos graficos.

A.4 DEFININDO PARAMETROS PARA A ANALISE TEMPO-FREQUENCIAL

Os parametros da analise tempo-freqtiencial podem ser definidos no campo acima dos
menus de escolha de graficos. A configuracao de parametros recomendada para uma analise
tempo-freqiiencial coerente e com baixo custo computacional ¢ a seguinte:

e Interpolagao do sinal RR com sp/ines cibicas a taxa de 2 Hz;
e Modelagem auto-regressiva com ordem 12;
e Janela de Hanning com 30 segundos de comprimento.
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Se o usuario optar pela amostragem a 4 Hz, recomenda-se utilizar ordens entre 15 e 20.
Para a amostragem a 2 Hz, deve-se utilizar ordens entre 12 e 15. Para interpolag¢io a 1 Hz,
sugere-se ordens entre 9 e 13. A ordem minima sugerida (15 para 4 Hz, 12 para 2 Hz, ¢ 9 para 1
Hz) pode ser utilizada sem problema algum. A escolha de uma ordem maior deve ser feita
somente com o objetivo de obter espectrogramas mais agradaveis ao usuario, uma vez que Os
indices espectrais serdo pouco afetados.

Da mesma forma, ndo ha ganhos reais em se utilizar a amostragem a 4 Hz. A mesma
informa¢ao pode ser obtida, sem distor¢des, usando a frequéncia de 2 Hz. Dessa forma
consegue-se um calculo mais rapido do espectrograma, pois serdo processadas menos amostras, €
poderio ser usadas ordens menores. No entanto, nao é recomendavel a interpolagao a taxa de 1
Hz.

O comprimento da janela a ser utilizada fica a critério do usuario, desde que este utilize
sempre 0 mesmo comprimento para obter indices que serdo comparados entre si. Para a analise
de sinais de 5 minutos, uma janela de 30 segundos de comprimento fornece uma boa resolugao
tempo-frequencial. Mas se o objetivo for observar variagdes mais lentas na atuagao do sistema
nervoso, o usuario pode utilizar janelas mais longas (60 segundos, por exemplo). Para observar
respostas rapidas do sistema nervoso, pode-se utilizar janelas menores que 30 segundos, o que
resultara em um espectrograma mais detalhado.

Em relagao ao tipo de janela a utilizar, recomenda-se evitar as janelas retangular e de
Bartlett. Apesar de oferecem boa resolucdo freqiiencial, essas duas janelas distorcem o
espectrograma, e conseqientemente os indices tempo-frequenciais a serem calculados. A
diferenca entre os resultados obtidos com as janelas de Hanning e Hamming é praticamente
imperceptivel, ficando a escolha entre elas a gosto do usuario. A janela de Blackman parece
melhorar um pouco a resolucdo temporal, mas piora a resolugao espectral. Portanto, se o objetivo
for aumentar a resolu¢do temporal, pode-se optar pela janela de Blackman. Caso contrario,
recomenda-se utilizar as janelas de Hanning ou Hamming,.

O usuario pode também definir os limites das bandas VLF, LF e HF, que serdo usados
nos calculos dos indices espectrais. A divisao das bandas é mostrada com linhas pretas nos
graficos do espectrograma e do espectro de poténcia. O usudrio tem ainda a opcao de fazer
anotagoes no prontuario do paciente, da mesma forma que nos outros moédulos.

A interface ainda permite ao usuario eliminar ou nao os intervalos marcados, nos
moédulos anteriores, como associados a batimentos ectopicos. Ao remover as extrassistoles, o
usudrio esta garantindo uma analise livre de distor¢des. No entanto, a analise tempo-freqiiencial
nao ¢é tao sensivel a batimentos ectépicos quanto a analise classica, uma vez que a distor¢ao se
limita a regido no tempo na qual aparece a anomalia.

Se o usuario preferir, pode utilizar o espectrograma de Fourier ao invés do espectrograma
AR. Mas a diferenca nos indices obtidas ¢ minima, e o grafico do espectrograma auto-regressivo ¢é
mais claro e objetivo.

A.5 DEFININDO A AMOSTRAGEM DO ESPECTROGRAMA

Se o processamento estiver pesado, o usuario pode diminuir a resolugio do
espectrograma, diminuindo o numero de janelas usadas para formar o grafico, ou o numero de
pontos usado para amostrar cada espectro de poténcia. Esses dois parametros pouco afetam os
indices espectrais. Utilizando uma amostragem mais alta do espectrograma, obtém-se graficos
mais bonitos e suaves. Se o usuario optar por diminuir a amostragem, o tempo de processamento
sera menor, mas ele obtera graficos mais quadriculados ou menos suaves.

Para uma analise preliminar, recomenda-se a amostragem do espectrograma com 800
pts/PSD a 0,4 Hz. Mas para obter graficos mais bonitos (para uma apresenta¢ao, por exemplo),
recomenda-se utilizar 2000 pts/PSD a 1 Hz.
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Niao se deve confundir amostragem do espectrograma com amostragem do sinal RR. A
amostragem do sinal RR, ou seja, a taxa de interpolagdo por splines cibicas, deve ser de 2 Hz,
como proposto anteriormente. Como ja discutido, sua alteragao influencia diretamente os indices
tempo-frequencias, caso nao se ajuste a ordem do modelo AR. Ja a amostragem do
espectrograma, como descrita aqui, pode ser ajustada com liberdade pelo usuario, a fim de obter
graficos mais bonitos ou processamento mais rapido, acarretando em pouca ou nenhuma
distor¢ao nos indices tempo-freqienciais.

A.6 VISUALIZANDO OS INDICES ESTATISTICOS

Os indices tempo-frequenciais sio obtidos, na ferramenta, pressionando o botio “Ver
Indices Estatisticos”. Os valores sao atualizados sempre que se altera algum parametro da analise
tempo-frequencial.

# Figure No_ 101: ECGLAB - Indices Eztatizticoz da Analize Tempo-Freguencial
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Zo. Buartil: 1.6156 i i

i Media: 241.66 M2 Media: 46,523 #
Mediaz 1.68771 Oesyio Padrao: 182,22 m="2 Oesyio Padrao: 21.173 ¥
Oeswio Padraoc: 1.8879 Coef. de Uariacao: 42.298 X Coef. de Lariacao: 45.51 %
Coef. de Uariacao: 181 X
Area maior gque 1: 118.69 =g A
Area menor gque 1: 98,362 =9 # POTEMCIA TOTHAL #

Razao maiorsmenor: 1.2856 NI
Minimo: 2E3.52 mg™2
Max imo: i 1727 ms"2
Faixa Dinamica: 1523.4 ms™2
. Total de Janelas: 264

lo. Buartil: arv.13 me"2
Mediana:z | E51.23 me™2
So. Buartil: Fa1.23 me™2
Mediaz EE3. 27 ms"2
Oesyio Padreao: 209,79 mst2
Coef. de Variacao: 51.352 &

Fig. A.4 Tela de visualizac¢ao dos indices tempo-freqiienciais.
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B. CODIGO FONTE DO MODULO ATFAR DO ECGLAB

B.1 CALCULO DO ESPECTROGRAMA

function csastruct=atfar_calcula_csa(tempoRR, intervaloRR,normais, params)

if(params.rmvect==1),
tk=tempoRR(normais);
RR=intervaloRR(normais);

else,
tk=tempoRR;
RR=intervaloRR;

end;

%tira parametros da estrutura

fs = params.fsRR;
ordemAR = params.ordemAR;
winlen = params.winlen;
wintype = params.wintype;
Npts = params.Npts;
TsAR = params.fsAR;
vIf = params.vif;

If = params.|If;

hf = params.hf;
maxfreq = params.maxfreq;

%interpola com splines e tira o DC
Ts = 1/fs;

time = (tk(1):Ts:tk(end))";

hrv = spline(tk,RR,time);
csastruct.RRsplines = hrv;
csastruct.tksplines = time;

hrv = hrv-mean(hrv);

%numero de pontos no hrv, em cada PSD, nas janelas e tamanho do passo.

hrvlen = length(hrv);

PSDend = round(Npts/ ((fs/2)/maxfreq));
winlen = round(winlen*fs);

step = round(1/fsAR*fs);

switch params.wintype,
case 1,
wintvar = boxcar(winlen);
winpsd = boxcar(hrvlen);
case 2,
wintvar = bartlett(winlen);
winpsd = bartlett(hrvien);
case 3,
wintvar = hamming(winlen);
winpsd = hamming(hrvlen);
case 4,
wintvar = hanning(winlen);
winpsd = hanning(hrvlen);
case 5,
wintvar = blackman(winlen);
winpsd = blackman(hrvien);
end

%calcula os PSDs e os indices espectrais de cada um deles.
TVAR=[]; timefreqgindexes=[];
for i=1l:step:(hrvlen-winlen+1),

segmento=hrv(i:i+winlen-1) .*wintvar;

if params.alg=="ar",
%espectrograma auto-regressivo
[A, variancia] = arburg(segmento,ordemAR);
[H,F] = freqz(1,A,Npts,fs);
PSD=(abs(H) .~2)*variancia*1/fs; Ymalik, p.67
else,
%espectrograma de fourier
PSD=(abs(fft(segmento,2*Npts)) .~2)/length(segmento)/fs;
F=(0:fs/(2*Npts) : fs-fs/(2*Npts)) " ;
end;

TVAR=[TVAR,PSD(1:PSDend)];
[aavlf,aalf,aahf,aatotal ,avlf,alf,ahf,r1fhf,anlf,anhf]=espectralRR_calcula_areas(PSD,F,vIf,1f,hf);
timefreqindexes=[timefregindexes;aavlf,aalf,aahf,aatotal,avlf,alf,ahf,ri1fhf,anlf,anhf];

end

[a,b]=size(TVAR);

timelength = time(end)-time(1);

steplength = (step /length(hrv)*timelength);
winlength = (winlen /length(hrv)*timelength);
T=((0:b-1)") * steplength +winlength/2 ;

%calculo do PSD total
segmento=hrv.*winpsd;

if params.alg=="ar",
[A, variancia] = arburg(segmento,ordemAR);
[H,F] = freqz(1,A,Npts,fs);
psdtotal=(abs(H) .~2)*variancia*1/fs; Y%malik, p.67

else,
psdtotal=(abs(fft(segmento,2*Npts))."2)/length(segmento)/fs;
F=(0:fs/(2*Npts) : fs-fs/(2*Npts))";
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end;
psdtotal=psdtotal (1:PSDend);
F=F(1:PSDend);

[aavlf,aalf,aahf,aatotal ,avlf,alf,ahf,rifhf,anlf,anhf]=espectralRR_calcula_areas(psdtotal ,F,vIf,If,hf);

%areas de razao maior e menor que 1

deltaT=T(2)-T(1);

gtl=Ffind(timefreqgindexes(:,8)>1);
Itl=find(timefregindexes(:,8)<1);

agtl = sum( deltaT * (timefreqindexes(gtl,8)-1) ):
altl = sum( deltaT * abs(l-timefreqindexes(1tl,8)) );
ragtlaltl = agtl/altl;

csastruct.tk = tempoRR ;

csastruct.RR = intervaloRR ;

csastruct.normais = normais ;

csastruct.T = T;

csastruct.F = F;

csastruct.TVAR = TVAR;

csastruct.aavlf = timefreqindexes(:,1);
csastruct.aalf = timefreqindexes(:,2);
csastruct.aahf = timefreqgindexes(:,3);
csastruct.aatotal timefreqindexes(:,4);
csastruct.avlf = timefreqgindexes(:,5);
csastruct.alf = timefreqindexes(:,6);
csastruct.ahf = timefreqgindexes(:,7);
csastruct.rifthf = timefreqindexes(:,8);
csastruct.anlf = timefreqindexes(:,9);
csastruct.anhf = timefreqindexes(:,10);
csastruct.psd = psdtotal;

csastruct.psd_aavlf = aavlf;

csastruct.psd_aalf = aalf;

csastruct.psd_aahf = aahf;

csastruct.psd_aatotal = aatotal;
csastruct.psd_avlf = avlf;

csastruct.psd_alf = alf;

csastruct.psd_ahf = ahf;

csastruct.psd_rlfhf = rifhf;

csastruct.psd_anlf = anlf;

csastruct.psd_anhf = anhf;

csastruct.agtl = agtl; %area com razao maior que 1
csastruct.altl = altl; %area com razao menor que 1
csastruct.ragtlaltl = ragtlaltl; %razao entre as areas agtl/altl

B.2 PLOTAGEM DOS GRAFICOS

function handle=atfar_plotar(jJanela,handle,csastruct,params)

switch janela,

case 1,
Jjanela_plotagem=[62 528 640 154];
opcao = params.janelal;

case 2,
Jjanela_plotagem=[62 324 640 154];
opcao = params.janela2;

case 3,
Jjanela_plotagem=[62 120 640 154];
opcao = params.janela3;

end

%cria uma espaco para plotagem na janela
if handle~=-1, delete(handle); end
handle=axes("Units", "pixels®, "Position”,janela_plotagem);

switch opcao,
case 1,
if(params.rmvect==1),
plot(csastruct.tk(csastruct.normais),csastruct.RR(csastruct.normais));
else,
plot(csastruct. tk,csastruct.RR);
end;
ylabel("intervalo RR (ms) "), title("Intervalograma®)
ytick = get(handle, "YTick");
axis([params.janela_inicio params.janela_fim ytick(1l) ytick(end)])
case 2,
plot(csastruct.tksplines,csastruct.RRsplines)
ylabel ("intervaloRR (ms)*),title("Intervalograma Interpolado com Splines Cubicas®)
ytick = get(handle, "YTick");
axis([params.janela_inicio params.janela_fim ytick(1) ytick(end)])
case 3,
logtvar = logl0(csastruct.TVAR);
logtvar(find(logtvar<0))=0; %para destacar os picos, nao dando visibilidade desnecessaria aos vales.
imagesc(csastruct.T,csastruct.F, logtvar);
set(gca, "YDir", "normal ")
colormap(jet)
ylabel ("frequéncia (Hz)"),
if(params.alg=="ar"), title("Espectrograma Auto-Regressivo");
else, title("Espectrograma de Fourier®);
end;
x=[csastruct.T(1);csastruct.T(end)];x=[x,x,x];
y=[params.vIf,params.If,params.hf];y=[y;:y]l:
z=[max(logtvar(:))1;z=[z,z,z;z,z,2z];
set(line(x,y,z),“color”,[0 0 0]);
ztick = get(handle, "ZTick");
axis([params.janela_inicio params.janela_fim O params.maxfreq ztick(l) ztick(end)]);
view(0,90);
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case 4,
plot(csastruct.T,csastruct.rifhf)
ylabel("razéo LF/HF"),title("Variacdo da Razado LF/HF em Funcédo do Tempo™)
ytick = get(handle, "YTick");
if ytick(end) < 2,
ytick(end) = 2;
end;
axis([params.janela_inicio params.janela_fim O ytick(end)])
x=[csastruct.T(1);csastruct.T(end)];
y=[1,1];
set(line(x,y),"color®,[1 0 0], "linestyle®,":");

case 5,

gtl=((csastruct.rlfhf>1) _*csastruct.rilfhf);

gt1(find(gtl==0))=1;

Itl=((csastruct.rlfhf<l) _*csastruct.rilfhf);

1t1(find(1t1==0))=1;

hold on

Fill([csastruct.T(1);csastruct.T;csastruct.T(end)],[1;gt1;1],"c")

Fill([csastruct.T(1);csastruct.T;csastruct.T(end)],[1;1t1;1], " m")

hold off

ylabel(“razdo LF/HF"),title("Variacao da Razdo LF/HF em Funcdo do Tempo®)

ytick = get(handle, "YTick");

if ytick(end) < 2,

ytick(end) = 2;

end;
axis([params.janela_inicio params.janela_fim O ytick(end)])

case 6,

plot(csastruct.T,csastruct.aavlf)

ylabel ("poténcia VLF (ms™2)"),title("Variacdo da Poténcia na Banda VLF em Funcdo do Tempo™)

ytick = get(handle, "YTick");

axis([params.janela_inicio params.janela_fim ytick(1) ytick(end)])

case 7,

plot(csastruct.T,csastruct.aalf)

ylabel("poténcia LF (ms”2)"),title("Variacdo da Poténcia na Banda LF em Funcdo do Tempo®)

ytick = get(handle, "YTick™);

axis([params.janela_inicio params.janela_fim ytick(1l) ytick(end)])

case 8,

plot(csastruct.T,csastruct.aahf)

ylabel ("poténcia HF (ms”2)"),title("Variacdo da Poténcia na Banda HF em Funcédo do Tempo™)

ytick = get(handle, "YTick");

axis([params.janela_inicio params.janela_fim ytick(1) ytick(end)])

case 9,

plot(csastruct.T,csastruct.aatotal)

ylabel("poténcia total (ms"2)"),title("Variacdo da Poténcia Total em Fungcdo do Tempo®)

ytick = get(handle, "YTick™);

axis([params.janela_inicio params.janela_fim ytick(1) ytick(end)])

case 10,

plot(csastruct.T,csastruct.avif)

ylabel ("poténcia VLF relativa (%)"),title("Variacdo da Poténcia Relativa na Banda VLF em Fungdo do Tempo®)

ytick = get(handle, "YTick");

axis([params. janela_inicio params.janela_fim ytick(l) ytick(end)])

case 11,

plot(csastruct.T,csastruct.alf)

ylabel ("poténcia LF relativa (%)"),title("Variagdo da Poténcia Relativa na Banda LF em Fungédo do Tempo®)

ytick = get(handle, "YTick");

axis([params.janela_inicio params.janela_fim ytick(1) ytick(end)])

case 12,

plot(csastruct.T,csastruct.ahf)

ylabel("poténcia HF relativa (%)"),title("Variacédo da Poténcia Relativa na Banda HF em Fungdo do Tempo®)

ytick = get(handle, "YTick");

axis([params.janela_inicio params.janela_fim ytick(1l) ytick(end)])

case 13,

%calcula o ponto de limite de cada banda
indice_vif=round(params.vif*length(csastruct.F)/(csastruct.F(length(csastruct.F))+csastruct.F(2)))+1;
indice_If=round(params. If*length(csastruct.F)/(csastruct.F(length(csastruct.F))+csastruct.F(2)))+1;
indice_hf=round(params.hf*length(csastruct.F)/(csastruct.F(length(csastruct.F))+csastruct.F(2)))+1;

if indice_hf>length(csastruct.F), indice_hf=length(csastruct.F);end;

%plota o AR e pinta as bandas

plot(csastruct.F,csastruct.psd)

patch([csastruct.F(1),csastruct.F(1:indice_vIf)*", csastruct.F(indice_vIf)],[0,csastruct.psd(l:indice_vIf)",0],[0 .5 0])

patch([csastruct.F(indice_vIf),csastruct.F(indice_vIf:indice_If)",csastruct_F(indice_If)],...
0,csastruct.psd(indice_vIf:indice_If)",0],[-9 0 0])

patch([csastruct.F(indice_If),csastruct.F(indice_If:indice_hf)",csastruct.F(indice_hf)],...
0,csastruct.psd(indice_If:indice_hf)",0],[0 0 .8])

patch([csastruct.F(indice_hf),csastruct.F(indice_hf:length(csastruct.F))",csastruct.F(length(csastruct.F))],...-
0,csastruct.psd(indice_hf:length(csastruct.F))",0],[0.-4 0.4 0.4])

ylabel("amplitude (ms”"2/Hz)"),title("Densidade do Espectro de Poténcia®)

%desenha as linhas que dividem as bandas

ytick = get(handle, "YTick");

y=[0;300000] ;y=Ly.y.y];

x=[params.vIf,params.1f,params.hf];x=[x;x];

set(line(x,y),"color®,[0 O 0]):

axis([0 params.maxfreq ytick(1l) ytick(end)])
end

if (Janela==3),
if(opcao == 13),
xlabel (" frequéncia (Hz)");

else,
xlabel ("tempo (segundos)®);
end;
end;
if params.eixoyauto == 0,
set(handle, "YLim", [params.eixoymin(opcao) params.eixoymax(opcao)]);
end;
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B.3 CALCULO DOS INDICES ESTATISTICOS E MONTAGEM DA TABELA

function poincareRR_tabelapct(main_window,Y)

h=Figure(main_window+1);
clf,

hjanela=[590 390 435 320];
janela=[150 140 650 570];

set(h, "position®,janela, “name", "ECGLAB - Indices Estatisticos da Analise Tempo-Freqiencial®,"color®,[1 1 1]);

0L OAOHOAVAOA ARV OAOAAORUAVHOAUAOA ARV O UAOAOAOA

% ANALISE TEMPORAL
%
[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, . ..
maximo,quartill,quartil3,pnn50,rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.RR(Y.normais));

%

textol=sprintf([...
. \n*,
** INDICES TEMPORAIS *\n",
" \n\n*, ...
“Minimo: %0.5g ms\n*", ...
“Maximo: %0.5g ms\n*", ...
"Faixa Dinamica: %0.5g ms\n\n", ...
"lo. Quartil: %0.5g ms\n*", ...
"Mediana: %0.5g ms\n*", ...
"30. Quartil: %0.5g ms\n\n", ...
“Media: %0.5g ms\n*", ...
"Desvio Padrao: %0.5g ms\n*", ...
"Coef. de Variacao: %0.5g %%\n\n", ...
“pNN50: %0.5g %%\n®, ...
"r-MSSD: %0.5g ms\n\n*, ...
"Total de Intervalos: %0.5g\n\n\n~,...
1,---

minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao, - ..
coefvar,pnn50, rmssd, totaldeamostras) ;
%

0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% % %% %% % %% %% %% %% % %% %% %% % %% %!

% ANALISE ESPECTRAL

%
textol=[textol,espectralRR_sareas4(Y)];
%

0L OAOHOAVAOA ARV UAOAOAORUAVAOAUAOA ARV O UAOAOAOAY

% ESTATISTICA DA RAZAO LF/HF

%

[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, - ..
maximo,quartill,quartil3,pnn50, rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.rlfhf);

%

textol=[textol,sprintf([...

= etk ek ek ke AR\ 1) ¥
5 -

" RAZAO LF/HF  *\n",...

= ek kSR Rk AR R\ T\ )

“Minimo: %0.59\n", ...
“Maximo: %0.5g\n", ...
"Faixa Dinamica: %0.5g\n\n", ...
“lo. Quartil: %0.5g9\n", ...
“Mediana: %0.5g\n", ...
*30. Quartil: %0.5g\n\n", ...
“Media: %0.5g9\n", ...
"Desvio Padrao: %0.5g\n", ...
“Coef. de Variacao: %0.5g %%\n\n*",...
“Area maior que 1: %0.59 seg\n”, ...
“Area menor que 1:  %0.5g seg\n®,...
"Razao maior/menor: %0.5g", ...

1,---

minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao,coefvar,Y.agtl,Y.altl,Y.ragtlaltl)];
%

0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %%

% ESTATISTICA DA POTENCIA VLF
%
[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, . ..
maximo,quartill,quartil3,pnn50,rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.aavlf);
%
texto2=sprintf([...

= ek ek Ak kSR R\ )

"* POTENCIA VLF \n",...

kAR kAR A AR AR R AR F\ 1\

“Minimo: %0.5g ms~2\n", ...
“Maximo: %0.5g ms~2\n", ...
"Faixa Dinamica: %0.5g ms~2\n\n", ...
"lo. Quartil: %0.5g ms~2\n*, ...
“Mediana: %0.5g ms~2\n", ...
"30. Quartil: %0.5g ms~2\n\n", ...
“Media: %0.5g ms~2\n*, ...
"Desvio Padrao: %0.5g ms~2\n", ...

"Coef. de Variacao: %0.5g %%\n\n\n~",...

minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao,coefvar);
%

0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% %% %!

0RO 0AOAUAOA ORI VA OAUAOAOAOROAUAOAUAOAOAOROAVAOAUAOAOAOROAVAOA VA OAOROAVAOA VAT OROAVAOA YA OROAYAOAOAOAOAOAOAYAOAAOAOAVAOAYAOAAOAOAOROAUAOAOAD

% ESTATISTICA DA POTENCIA LF
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%

[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, . ..
maximo,quartill,quartil3,pnn50, rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.aalf);

%

texto2=[texto2,sprintf([...

" kAR kA ARk AR A\ )

o POTENCIA LF *\n*,...

= ek ek ke kR Rk AR A\ T\ 1)
-

“Minimo: %0.5g ms~2\n*", ...
“Maximo: %0.5g ms~2\n*, ...
"Faixa Dinamica: %0.5g ms~2\n\n", ...
"lo. Quartil: %0.5g ms~2\n*", ...
“Mediana: %0.5g ms~2\n*, ...
"30. Quartil: %0.5g ms~2\n\n", ...
“Media: %0.5g ms~2\n", ...
“Desvio Padrao: %0.5g ms~2\n*, ...
“Coef. de Variacao: %0.5g %%\n\n\n*,...
1,---

minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao,coefvar)];
%

0RO 0HOAUAOAOAOR VA0 UAOAOAOROAUAOAOAOAOAOROAUAOA VAT OROAUAOAOAOROAOAOAUAOA DR OAOAYAOAOAOR A OAOAUAOAOAOROAOAOAUAOAOAOAOA A OhUAOAOAOROAUAOAAOAOA 0RO,

% ESTATISTICA DA POTENCIA HF

%

[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, - ..
maximo,quartill,quartil3,pnn50, rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.aahf);

%

texto2=[texto2,sprintf([...

= ek ek ek ke AR\ 1) ¥
e

" POTENCIA HF *\n",...

= ek kA kR Ak R A KRR R\ 1\ )

“Minimo: %0.5g ms~2\n", ...
“Maximo: %0.5g ms~2\n*", ...
"Faixa Dinamica: %0.5g ms~2\n\n", ...
“lo. Quartil: %0.5g ms~2\n", ...
“Mediana: %0.5g ms~2\n*", ...
"30. Quartil: %0.5g ms”~2\n\n", ...
"Media: %0.5g ms~2\n*, ...
"Desvio Padrao: %0.5g ms”~2\n", ...
“Coef. de Variacao: %0.5g %%\n\n\n*,..._
1,---

minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao,coefvar)];
%

0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% % %% %%

% ESTATISTICA DA POTENCIA TOTAL
%
[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, . ..
maximo,quartill,quartil3,pnn50,rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.aatotal);
%
texto2=[texto2,sprintf([...

= ek e Sk Ak A SRR\ )

** POTENCIA TOTAL *\n-",...

kAR kAR AR A AR AR ERF\ 1\

“Minimo: %0.5g ms~2\n*, ...
“Maximo: %0.5g ms~2\n", ...
"Faixa Dinamica: %0.5g ms~2\n\n", ...
"lo. Quartil: %0.5g ms~2\n*, ...
“Mediana: %0.5g ms~2\n", ...
"30. Quartil: %0.5g ms~2\n\n", ...
“Media: %0.5g ms~2\n*, ...
"Desvio Padrao: %0.5g ms~2\n", ...

“Coef. de Variacao: %0.59 %%", ...

minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao,coefvar)];
%

0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %%

0RO 0HOAUAOAOAOR VA0 UAOAOAOAOAUAOAOAOAOAOROAVAOA VAT OROAUAOAOAOROAOAOAUAOAOAOAOAOAOAYAOAOAOR A OAOAUAOAOAOROAOAOAUAOAOAOAOA A Oh VA OAOROAUAOA VA OAOF,

% ESTATISTICA DA POTENCIA RELATIVA VLF

%

[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, ...
maximo,quartill,quartil3,pnn50, rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.avlf);

%

texto3=sprintf([...
- \n",...
** POTENCIA VLF (%%) *\n*,...
- \n\n~", ...
“Minimo: %0.5g %%\n®, ...
“Maximo: %0.5g %%\n", ...
"Faixa Dinamica: %0.5g %%\n\n", ...
"lo. Quartil: %0.5g %%\n*", ...
“Mediana: %0.5g %%\n", ...
"30. Quartil: %0.5g %%\n\n", ...
“Media: %0.5g %%\n*, ...
“Desvio Padrao: %0.5g %%\n", ...

“Coef. de Variacao: %0.5g %%\n\n\n®,...
minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao,coefvar);
%

OROAOHOA VAV IAOR A OHOAVAOA AR ARV ARV OAUAOAOAOAY

0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %%

% ESTATISTICA DA POTENCIA RELATIVA LF

%

[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, - ..
maximo,quartill,quartil3,pnn50, rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.alf);

%

texto3=[texto3,sprintf([...

= ek ek ek ke AR\ 1) ¥
5 -
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** POTENCIA LF (%%) *\n*,...

= ek ek kR kR Ak AR AR\ T\ 1)
e

“Minimo: %0.5g %%\n®, ...
“Maximo: %0.5g %%\n", ...
"Faixa Dinamica: %0.5g %%\n\n", ...
"lo. Quartil: %0.5g %%\n", ...
“Mediana: %0.5g %%\n", ...
"30. Quartil: %0.5g %%\n\n", ...
“Media: %0.5g %%\n*, ...
“Desvio Padrao: %0.5g %%\n", ...

“Coef. de Variacao: %0.5g %%\n\n\n*,...
minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao,coefvar)];
%

OROAOHOAUAOA AR OH VA0 AOA AR OAVAOA AR OAOAOAVA MDA OAOAY

% ESTATISTICA DA POTENCIA RELATIVA HF

%

[totaldeamostras,media,mediana,desviopadrao,minimo, - ..
maximo,quartill,quartil3,pnn50, rmssd,coefvar, faixadinamica]=temporalRR_calcula_stats(Y.ahf);

%

texto3=[texto3,sprintf([...
Bisideiaiaiaiaiaiadaiuiaiiaiaiainiaind Vs RIS

** POTENCIA HF (%%) *\n",...

" ek ek ek Rk kAR R\ T\ )

“Minimo: %0.5g %%\n~, ...
"Maximo: %0.5g %%\n*", ...
"Faixa Dinamica: %0.5g %%\n\n*, ...
“lo. Quartil: %0.5g %%\n~, ...
“Mediana: %0.5g %%\n", ...
"30. Quartil: %0.5g %%\n\n*, ...
“Media: %0.5g %%\n~, ...
“Desvio Padrao: %0.5g %%\n®, ...
“Coef. de Variacao: %0.5g %%",...
1,---

minimo,maximo, faixadinamica,quartill,mediana,quartil3,media,desviopadrao,coefvar)];
%

0%%%%%%%%%%%%%%%%%%%% %% %% % %% %% %% % %% %% %% %% % %% %% % %% %% %% % %% %% 6% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %% %% %% % %%

texto3 = [texto3, sprintf( \n\n\n\n\n\n\n\n\n\n Total de Janelas: %0.5¢g",totaldeamostras)];

uicontrol ("Style”, "text","Position”,[20 20 200 530],.--
*Visible®,"on","Hor", " left","backgr®,[1 1 1],-.--
“Fontname®, "Terminal ", "FontSize~",6, "String”,textol);

uicontrol ("Style”, "text”,"Position”,[240 20 200 530],---
“Visible®,"on", "Hor", "left", "backgr®,[1 1 1],.-.-
“Fontname”, "Terminal ", "FontSize",6, "String” , texto2);

uicontrol("Style”, "text", "Position",[460 20 180 530],---
“Visible®,"on","Hor", "left","backgr®,[1 1 1],.-.
"Fontname®, "Terminal ", "FontSize",6, "String” , texto3);
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