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Guimarães, Prof. Dr. Marcos Gonçalves Quiles, Prof. Dr. Moacir Fernandes de
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RESUMO

Neste trabalho analisamos grupos de séries temporais de Variabilidade da Frequên-
cia Card́ıaca de indiv́ıduos de diversas condições cĺınicas, mas que podem apresentar
semelhanças em termos de variabilidade; por exemplo, grupos de séries temporais de
recém-nascidos prematuros e de recém-nascidos normais. Temos por objetivo prin-
cipal discriminar o comportamento de sistemas semelhantes através dos grupos de
séries temporais usando métodos de sistemas dinâmicos e mineração de dados. Os
métodos de sistemas dinâmicos fornecem ı́ndices dos grupos de séries temporais e
que são usados como padrões de entrada para as técnicas de mineração de dados.
As técnicas usadas são os classificadores de árvore de decisão e máquinas de vetores
de suporte. Para tal, usamos um conjunto de 514 séries temporais de intervalos RR
oriundos de três diferentes bancos de dados. Uma pré-classificação do conjunto de
séries temporais é realizada clinicamente por um médico especialista. Esse conjunto
de séries temporais é pré-processado usando-se a filtragem convencional (do espe-
cialista) e a filtragem adaptativa que permite o pré-processamento de um grande
volume de dados. Aplicamos o mesmo conjunto de métodos em outro estudo de
caso, envolvendo também sinais não lineares. Esse segundo estudo de caso é rela-
cionado à compreensão do comportamento da alta atmosfera e para tal, usamos
séries temporais de vento neutro, oriundas do banco de dados do INPE. Esse con-
junto é constitúıdo de 47 séries temporais e que são classificadas em dois grupos. As
principais contribuições deste trabalho estão relacionadas à filtragem adaptativa que
é demonstrado ser estatisticamente equivalente ao processo de filtragem tradicional.
Mostramos também que os métodos são capazes de detectar diferenças entre os sis-
temas. Além disso, verificamos que há um grupo espećıfico de ı́ndices (parâmetros do
mapa de primeiro retorno e medida da tendência central) que detectam diferenças
entre os sistemas, conforme a comparação dos vários grupos de séries temporais.
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DYNAMICAL SYSTEMS AND DATA MINING METHODS FOR
INTERPRETING NONLINEAR SIGNALS

ABSTRACT

One way to study the dynamics of systems is to analyze time series obtained from
these systems. For example, to study the variation of the nervous system of an indi-
vidual, we can analyze the time series related to the heart rate variability. However,
we are interested in the differences between systems that may exhibit similar dy-
namics. In this study we aim to characterize the systems dynamics with dynamics
similar using time series methods for dynamic systems and data mining. To solve
this task, we propose a methodology that links two areas of knowledge: dynamics
systems and data mining methods. In this methodology, the methods of dynamics
systems provide features of groups of time series. These measures are used as input
patterns to the data mining techniques (decision tree classifiers and support vec-
tor machines). We applied this methodology in 514 RR intervals time serie. This
methodology is employed in another case study, involving another set of non-linear
signals. This second case study is related to understanding the dynamics of the up-
per atmosphere and for that, we can use time series of neutral wind (from INPE
database). Neutral wind time series are detected in the upper atmosphere and are
related to the detection of meteors entering the atmosphere. This case study consists
of 47 series and are classified into two groups according to location of the wind mea-
suring data. In both applications noted that the methods are capable of detecting
differences between the systems. Moreover, we verified that a specific group of mea-
sures is able to detect differences between the systems, according to the comparison
of the various classes of time series.
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3.2 Representação do coração evidenciando o tecido de condução nervosa. . . 38

3.3 a) Representação das ondas obtidas em um eletrocardiograma (ECG). b)

Representação do intervalo RR entre duas ondas R, que corresponde a

um batimento card́ıaco completo. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 39

3.4 Representação em duas etapas da captação da frequência card́ıaca de um

indiv́ıduo usando o cinto Polar: 1 indiv́ıduo usando o cinto e o relógio
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apenas para melhor visualização dos resultados. . . . . . . . . . . 74
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dois de medidas para NOR e APN. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 84
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de Cachoeira Paulista no mês de Maio de 2008. Na parte superior: série
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4.1 Análise comparativa dos resultados obtidos com os filtros adaptativo

e convencional com referência aos valores das variáveis SD1, SD2 e

SD1/SD2 correspondendo a cinco diferentes situaçãoes cĺınicas. O co-
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2.1.1 Definição de sistemas dinâmicos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2 Obtenção dos ı́ndices paramétricos . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.1 Método autoregressivo . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

2.2.2 Gráfico de Poincaré . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

2.2.3 Medida da Tendência Central . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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1 INTRODUÇÃO

Na literatura, há diversos trabalhos que estudam a capacidade de adaptação de

um indiv́ıduo em interação com o ambiente. Nesses estudos são analisadas séries

temporais de ritmo card́ıaco ou frequência card́ıaca1 (PAGANI, 2000; ACHARYA et al.,

2006; VANDERLEI et al., 2009; MAZON et al., 2013) para compreensão das variações

realizadas pelo coração ao longo do tempo em suas interações com o ambiente.

Sabe-se que todo o sistema card́ıaco está ligado diretamente ao funcionamento ade-

quado do sistema nervoso. Assim acredita-se que através da análise card́ıaca pode-se

predizer o estado do sistema nervoso do organismo (PAGANI, 2000). Em particular, o

coração pode ser entendido como um sistema dinâmico e não estacionário, uma vez

que está em constante mudança para se adaptar às variações ambientais, emocionais

e f́ısicas do indiv́ıduo.

Dentre as várias formas de analisar as alterações do coração, pode-se citar o eletro-

cardiograma (VANDERLEI et al., 2009) que é uma técnica não invasiva e que capta

a Variabilidade da Frequência Card́ıaca2 (VFC). Segundo Task Force of the Euro-

pean Society of Cardiology the North American Society of Pacing Electrophysiology

(1996), a análise da VFC representa uma significativa contribuição para a compreen-

são da relação entre a dinâmica do coração e o sistema nervoso autônomo. Isso se

deve à popularização da VFC como uma medida de fácil captação.

Podemos também fazer comparações entre grupos de indiv́ıduos que podem apre-

sentar sistemas semelhantes, por exemplo, comparar grupos de séries temporais

de ritmo card́ıaco de recém-nascidos prematuros e recém-nascidos normais. (SELIG

et al., 2011). Espera-se que a VFC desses dois grupos seja equivalente em alguns

pontos e diferente em outros. Usualmente, para análise são usados diversos méto-

dos: no domı́nio temporal (RAMÍREZ-ROJAS; FLORES-MÁRQUEZ, 2013), no domı́nio

da frequência (OLIVEIRA et al., 2012) e dinâmica não linear (TRULLA et al., 1996;

SUNKARIA, 2011).

Os métodos no domı́nio do tempo estão tradicionalmente relacionados a uma análise

linear do comportamento temporal. Esta seria obtida a partir da análise da série

1Séries temporais de ritmo card́ıaco ou frequência card́ıaca estão relacionadas à capacidade do
sistema card́ıaco e sistema nervoso do indiv́ıduo em se adaptar a diferentes variações do ambiente
(VANDERLEI et al., 2009).

2A Variabilidade da Frequência Card́ıaca é resultado da adaptação card́ıaca as diversas ativi-
dades demandadas pelo organismo (Task Force of the European Society of Cardiology the North American

Society of Pacing Electrophysiology, 1996).
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temporal empregando-se uma série transformada gerada a partir das diferenças ad-

jacentes entre os pontos consecutivos das séries temporais e outros parâmetros es-

tat́ısticos como média e desvio padrão (Task Force of the European Society of Cardiology

the North American Society of Pacing Electrophysiology, 1996). Nota-se que os métodos lin-

eares no domı́nio temporal podem não caracterizar de forma apropriada o sistema

sob análise, uma vez que sabidamente o ritmo card́ıaco apresenta uma dinâmica não

linear.

Os métodos no domı́nio da frequência também extensivamente usados, geralmente

baseados na tranformada de Fourier, sabidamente apresentam limitações na análise

de sinais (ACHARYA et al., 2006) e fornecem uma interpretação das estruturas regu-

lares do conjunto de dados. Tanto os métodos no domı́nio temporal e no domı́nio

da frequência analisam a dinâmica intŕınsica dos sistemas, cuja caracterização seria

precisa se fossem governados por um paradigma linear (KANTZ; SCHREIBER, 2004),

o que não é o caso.

Uma alternativa eventualmente mais realista e apropriada diante do fato de se estar

considerando um sistema reconhecidamente não linear é o emprego dos métodos

de análise oriundos da teoria dos sistemas dinâmicos não lineares (BRENNAN et al.,

2001; GLASS, 2009; GONCALVEZ et al., 2013). Com esse enfoque, tem-se ferramentas

em tese mais apropriadas e capazes de detectar todo o comportamento multifacetado

que está presente na dinâmica do coração. Entretanto, cada método pode possuir

uma sensibilidade diferente ao comparar dois sistemas semelhantes, que precisa ser

adequadamente avaliado, considerando-se o problema em questão.

Muitos trabalhos usam diversas ferramentas para análise da VFC originárias de

métodos empregados na análise de sistemas dinâmicos não lineares, como são os

casos da dimensão de correlação, expoentes de Lyapunov e entropia de Shannon

(POOL, 1989; FREITAS et al., 2009; KAREMAKER; BERECKI-GISOLF, 2009).

Para caracterizar dinâmicas muito próximas a partir de séries temporais não linea-

res, nesse trabalho propomos o uso associado de diversos métodos de duas áreas do

conhecimento que se complementam: os métodos de sistemas dinâmicos (não linea-

res) (BAKER; GOLLUB, 1998; KANTZ; SCHREIBER, 2004) e as técnicas de mineração

de dados (WITTEN; FRANK, 2005). Esses métodos são usados basicamente em duas

etapas:

• obtenção de ı́ndices paramétricos dos conjuntos de séries temporais é real-

izada pelos métodos de sistemas dinâmicos;
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• os ı́ndices paramétricos obtidos com os métodos de sistemas dinâmicos são

usados como padrões de entrada para as técnicas de mineração de dados

tranformando em informações sobre os sinais analisados.

Os métodos de sistemas dinâmicos usados são: o modelo autoregressivo (De Carvalho

et al., 2002), o gráfico de Poincaré (PISKORSKI; GUZIK, 2007), a medida da tendência

central (COHEN et al., 1996), dinâmica simbólica (GUZZETTI et al., 2005), a medida de

complexidade (PIQUEIRA; MATTOS, 2011) e as medidas de quantificação da recorrên-

cia (ECKMANN et al., 1987; MARWAN et al., 2002; MARWAN et al., 2007). Esses métodos

fornecem medidas das séries temporais que serão usadas como padrões de entradas

das técnicas de mineração de dados. São usadas duas técnicas, o classificador J48

(SAFAVIAN; LANDGREBE, 1991) que gera uma árvore de decisão, e máquinas de ve-

tores de suporte (CORTES; VAPNIK, 1995). Cada método que compõe a metodologia

contribui na compreensão da comportamento do coração usando a caracterização

dada pelos métodos de mineração de dados. Com esse objetivo, algumas aplicações

dessas técnicas são apresentadas a seguir.

O modelo autoregressivo, também conhecido como modelo de máxima entropia em

aplicações f́ısicas (De Carvalho et al., 2002), permite a construção de um modelo linear

(JUNG; PARK, 2001; AGUIRRE, 2007). Esse método permite verificarmos o quanto

as séries temporais estudadas se distanciam do modelo criado. Podemos dizer que

esse modelo é utilizado como um “preditor” do comportamento não linear das séries

temporais de VFC. O gráfico de Poincaré ou mapa de primeiro retorno é considerado

uma ferramenta de análise visual que permite obter parâmetros que caracterizam

aspectos importantes relacionados à VFC de curta e longa duração (PISKORSKI;

GUZIK, 2007). O uso desse método é amplamente difundido e auxilia na análise da

influência do sistema nervoso simpático conforme descrito em Woo et al. (1994). Esse

método é usado na compreensão dos fenômenos fisiológicos e biológicos ocorridos

durante treinamento f́ısico (MOUROT et al., 2004), em pacientes com insuficiência

card́ıaca congestiva (ISLER, 2007), durante a prática da meditação (GOSHVARPOUR

et al., 2011), na detecção de condições de estresse no indiv́ıduo (MELILLO et al., 2011)

e na detecção de alterações na VFC após estimulação acústica em adultos saudáveis

(ROY et al., 2012).

A medida da tendência central apresentada por Cohen et al. (1996) é muito usada

em modelagem de sistemas biológicos, hemodinâmica e análise da variabilidade da

frequência card́ıaca (JEONG et al., 2002). Esse método pode melhorar a capacidade de

diagnóstico de pacientes com suspeita cĺınica de apnéia obstrutiva do sono, usando
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sinais de oximetria (quantificação de oxigênio no sangue) (ALVAREZ et al., 2007).

Outro estudo mostra que a medida da tendência central, combinada com outros

métodos auxilia na diferenciação entre VFC normal e anormal (JOVIC; BOGUNOVIC,

2011).

A dinâmica simbólica é um método que transforma uma série temporal em um série

de śımbolos. Esse método pode ser aplicado para quantificar a prevalência da modu-

lação card́ıaca simpática e parassimpática elucidando os mecanismos que ocorrem

durante os curtos peŕıodos que antecedem eventos card́ıacos agudos (GUZZETTI et al.,

2005). Outro estudo usa a dinâmica simbólica para analisar a VFC em pacientes com

doença arterial periférica submetidos a uma única sessão de exerćıcio f́ısico (LIMA et

al., 2013). Já a medida de complexidade é um método para análise de sinais obtida

pelo produto da ordem e desordem (PIQUEIRA; MATTOS, 2011), sendo sua primeira

aplicabilidade para a análise da VFC realizada neste trabalho.

As medidas de quantificação de recorrência (RQA) também são usadas para estimar

caracteŕısticas dos sistemas dinâmicos (ECKMANN et al., 1987; MARWAN et al., 2002;

MARWAN et al., 2007). O método RQA pode ser usado para diferenciar a dinâmica de

sinais de pacientes coronariopatas e de sujeitos normais (GUO et al., 2012). Segundo

(GUO et al., 2012) pacientes coronariopatas têm maior regularidade, determinismo,

estabilidade e menor variabilidade que sujeitos normais. Outro estudo usa RQA para

investigar o efeito do desafio ortostático3 na VFC e da pressão sangúınea, mostrando

que esse método é capaz de diferenciar o indiv́ıduo em supino (deitado) e posição

ereta pelas adaptações do sistema cardiovascular (JAVORKA et al., 2009).

A partir desse conjunto de métodos oriundos da análise de sistemas dinâmicos, é

obtido um conjunto de ı́ndices das séries temporais de VFC. Esses ı́ndices são usa-

das como padrões de entrada nos classificadores de árvore de decisão e máquinas de

vetores de suporte. Tais classificadores também possuem aplicabilidade na análise

da dinâmica do coração, conforme descrito em (JOVIC; BOGUNOVIC, 2011; GUO et

al., 2012; YU; LEE, 2012).

É importante salientar que neste trabalho esses métodos são aplicados exaustiva-

mente em diferentes comparações entre grupos de séries temporais com comporta-

mentos semelhantes. Esse procedimento é adotado para estabelecermos o conjunto

de métodos adequados para cada grupo de sinais não lineares estudados. Outro as-

pecto relevante da aplicação dessa metodologia nos sinais de VFC é o volume de

3Desafio ortostático está relacionado ao indiv́ıduo estar na posição ereta.
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dados analisados para esse estudo de caso. O conjunto de dados é constitúıdo de 514

séries temporais de ritmo card́ıaco.

Inicialmente, para analisar o conjunto de séries temporais de ritmo card́ıaco ou séries

temporais experimentais de uma forma geral, é necessário que estas séries passem por

um processo de filtragem com a finalidade de serem exclúıdas informações que não

fazem parte da série em si (KARLSSON et al., 2012). No caso de análise sequencial de

intervalos entre os batimentos card́ıacos é imprescind́ıvel a exclusão de artefatos (por

exemplo, duplo reconhecimento), intervalos não oriundos do nó sinoatrial do coração

(complexos ventriculares prematuros - VPC) (WESSEL et al., 2000), e interferências

espúrias como as devidas a tremores musculares, má colocação de eletrodos, efeito de

equipamentos eletrônicos estranhos no ambiente de captação do sinal, etc (LOGIER

et al., 2004; KEENAN; GROSSMAN, 2006).

Neste trabalho usamos uma filtragem adaptativa automática que permite uma pré-

análise de um grande volume de dados. O principal objetivo em usar uma filtragem

automática adaptativa, neste contexto, é verificar o desempenho do filtro comparan-

do os resultados com os obtidos com o processo de filtragem tradicionalmente usado

pelo especialista em análise de séries temporais de ritmo card́ıaco.

Verificamos também que o conjunto de métodos apresentado para discriminação das

séries temporais de intervalos RR pode ser aplicado em outros estudos envolvendo

grupos de sinais não lineares. De fato, acreditamos que temos uma estratégia senśıvel

o suficiente que nos permite discriminar conjuntos que apresentam dinâmicas muito

próximas. Visando corroborar essa nossa afirmação, a metodologia é aplicada em

um segundo estudo de caso, relacionado à compreensão da alta atmosfera e para

tal, podemos usar séries temporais de vento neutro4 (ANDRIOLI, 2012; FRITTS et al.,

2012).

Essas séries temporais de vento neutro são captadas dos radares meteóricos de duas

localidades distintas: na cidade de Cachoeira Paulista no Estado de São Paulo e na

Estação Comandante Ferraz na Base Brasileira na Antártica. Antevê-se que esses

dois conjuntos de séries possuam uma dinâmica distinta entre si, pois essas séries

temporais de vento neutro podem apresentar significativa variabilidade conforme a

estação do ano e latitude, devido a variações sazonais em suas fontes e ambientes de

propagação (FRITTS et al., 2012). Ao todo esse conjunto é constitúıdo de 47 séries

temporais e que são classificadas em dois grupos conforme a localização do radar

4Séries temporais de vento neutro são detectadas na alta atmosfera e estão relacionadas à
detecção dos meteoros que entram na atmosfera.
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meteórico.

1.1 Objetivo

Este trabalho tem por objetivo principal discriminar conjuntos de sinais não line-

ares pelo uso associado de métodos de sistemas dinâmicos e técnicas de mineração

de dados. São usadas 514 séries temporais de frequência card́ıaca que foram pré-

classificadas por um médico especialista em nove grupos: recém-nascidos prematuros,

recém-nascidos normais, crianças com peso normal, crianças com sobrepeso, jovens

adultos saudáveis, adultos em dieta de baixa calorias, adultos coronariopatas, adultos

com insuficiência respiratória e adultos com falha card́ıaca congestiva.

Inicialmente todas as séries temporais são pré-processadas usando uma filtragem que

remove pontos considerados, segundo critérios estabelecidos pelo filtro, artefatos ou

interferências no sinal analisado. Dado um grande volume de dados, esse processo

de filtragem é automatizado para facilitar o procedimento tradicional utilizado por

um especialista em análise das séries analisadas. A comparação entre os processos de

filtragem: adaptativo e o tradicional ou convencional é realizada (após os ajustes dos

parâmetros do filtro) para verificar a significância estat́ıstica em usarmos um método

automatizado, facilitando assim o pré-processamento dos sinais. Os parâmetros do

filtro são escolhidos de maneira adequada de acordo com os conjuntos de séries

estudadas5.

Avaliamos também as técnicas originárias da teoria de sistemas dinâmicos não line-

ares e usados para obtenção dos ı́ndices paramétricos. A eficácia do enfoque é dada

pela diferenciação dos valores entre os sistemas estudados. Entretanto, sabemos que

nem todos os métodos são sempre adequados para diferenciar todos os conjuntos de

dados. Portanto, estabelecemos o grupo espećıfico de medidas para cada comparação

dos conjuntos de séries temporais estudadas.

Nesse contexto, mostramos as medidas espećıficas capazes de diferenciar os conjuntos

de séries temporais de frequência card́ıaca e para o conjunto de séries temporais de

vento neutro.

5O ajuste dos parâmetros do filtro e a comparação entre os dois tipos de filtragem são abordados
no Caṕıtulo 3.
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2 METODOLOGIA

Esse caṕıtulo apresenta a metodologia elaborada para análise de sinais não lineares.

É apresentada inicialmente uma definição da metodologia usada, após uma definição

de sistema dinâmico e suas classificações, abordando as etapas de extração das me-

didas (técnicas de dinâmica linear e não linear) e a caracterização usando as técnicas

de mineração de dados.

Em aspectos gerais essas técnicas são usadas para extrair valores das séries temporais

analisadas e que serão utilizadas como informações de entrada nos classificadores.

2.1 Definição

A metodologia proposta nesse trabalho envolve a junção de duas diferentes áreas,

métodos de sistemas dinâmicos e mineração de dados, na análise de séries temporais

com comportamento não linear. Esta junção permite compreender a relação existente

entre as medidas que são extráıdas das séries temporais e o contexto no sistema no

qual estão inseridas.

A metodologia proposta envolve quatro etapas. A primeira etapa refere-se ao con-

junto de séries. Neste trabalho foram escolhidos conjuntos de séries temporais que

sabidamente possuem um comportamento não linear, tal como conjunto de séries

temporais de intervalos RR1.

A segunda etapa é o pré-processamento das séries temporais. Esse pré-processamento

é realizado de acordo com o tipo de série analisada. Para o conjunto de séries tempo-

rais de intervalos RR o procedimento é a filtragem, que remove os artefatos. Já para

o conjunto de séries temporais de vento zonal o procedimento é a interpolação das

séries. Detalhes sobre cada pré-processamento utilizado é abordado separadamente

em cada estudo de caso.

A terceira etapa da metodologia envolve a obtenção dos valores (́ındices paramétri-

cos) dos conjuntos de séries temporais. Para tal, são usados métodos de dinâmica

linear e não linear. Essas medidas servem como um conjunto de entrada/informações

para os métodos de mineração de dados. E por fim, na quarta etapa os métodos de

mineração de dados, que são os classificadores de árvore de decisão e máquinas de

vetores de suporte, são usados para caracterizar a dinâmica em que essas séries

temporais estão inseridas.

1Séries temporais de intervalos RR ou tacogramas são séries que quantificam a variação das
ondas R presentes em um eletrocardiograma (detalhes no Caṕıtulo 3).
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2.1.1 Definição de sistemas dinâmicos

O termo sistema é usado em diversas áreas do conhecimento, como na informática,

administração, medicina e biologia. Apesar da diversidade de áreas, este termo con-

verge para um mesmo sentido, o de agrupar e combinar diferentes elementos.

Segundo Monteiro (2006) um sistema é “um conjunto de objetos agrupados por al-

guma interação ou interdependência, de modo que existam relações de causa e efeito

nos fenômenos que ocorrem com os elementos desse conjunto”. Alguns exemplos de

sistemas podem ser o planeta Júpiter e seus satélites naturais, os órgãos do corpo

humano, o ecossistema de uma floresta, equações que descrevem um determinado

comportamento, etc. Um sistema pode ser considerado dinâmico quando esse possui

grandezas relacionadas aos objetos constituintes que variam no tempo.

Os sistemas dinâmicos são classificados de acordo com certas caracteŕısticas, tais

como evolução temporal ou possibilidade de previsibilidade. Determinar a dinâmica

da evolução temporal das grandezas de um sistema é importante pois possibilita

estudar um sistema que ainda não existe fisicamente. Por exemplo, o comportamento

de um satélite artificial a ser constrúıdo, compreender caracteŕısticas de um sistema

já existente, entender questões da Biologia ligadas a organismos vivos e sua evolução

ou ainda simular a dinâmica de experimentos muito caros ou perigosos, como em

campanhas de vacinação (AGUIRRE, 2007).

Para estudar e caracterizar a dinâmica dos sistemas através do uso de séries tem-

porais, podemos aplicar técnicas baseadas em dinâmicas linear e não linear. Nesse

estudo são usadas diversas técnicas com a finalidade de estabelecer quais caracteri-

zam de forma apropriada as séries temporais estudadas fornecendo mais informações

a nossos propósitos sobre sua dinâmica.

2.2 Obtenção dos ı́ndices paramétricos

2.2.1 Método autoregressivo

O método autoregressivo (AR), também conhecido como modelo de máxima entropia

em aplicações f́ısicas (De Carvalho et al., 2002), permite a construção de um modelo

que se aproxima da série analisada (JUNG; PARK, 2001). Considerando uma série

temporal x = xt, xt+1, xt+2, ..., xt+n, o modelo autoregressivo pode ser definido como:

xt =
N∑
i=1

aixt−i + ξt (2.1)
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onde xt é ponto da série sob investigação no tempo t, ai para i = 1, ..., N é o

coeficiente autoregressivo, N (nesse estudo N = 1) é a ordem do filtro, que é geral-

mente menor que o comprimento da série e ξt é o rúıdo ou reśıduo (geralmente rúıdo

branco gaussiano). Para a resolução da Equação 2.1, ou seja, estimar seus parâme-

tros a partir de uma série temporal, pode ser usado o método dos mı́nimos quadrados

(AGUIRRE, 2007).

Uma alternativa à utilização do modelo AR em séries temporais sabidamente com

uma dinâmica não linear é usar uma ”janela móvel de tempo”, que gera ao longo do

tempo uma série temporal de tamanho menor, para o qual os parâmetros do modelo

AR são calculados. Ou seja, a cada determinado intervalo de tempo estima-se ai.

Após estimar o conjunto de coeficientes obtém-se a nova série temporal x′, fornecida

a partir do modelo AR calculando-se assim o erro quadrático médio (EQM) entre

as duas séries (original e estimada):

EQM =
1

n

n∑
t=1

(x′t − xt)2 (2.2)

onde n é o tamanho de cada série, x′t é a série estimada no instante de tempo t e xt

é a série original. Quanto maior o valor de EQM, mais diferente é a série estimada

da série original mostrando que apenas os coeficientes lineares associados às janelas

podem não se mostrarem adequados para modelar o sistema. Ou seja, se o rúıdo

presente no sistema estiver compat́ıvel com as hipóteses do modelo AR, o EQM da

série original está relacionado a um comportamento não linear ou, eventualmente, é

necessário calcular coeficientes de maior ordem.

2.2.2 Gráfico de Poincaré

O gráfico de Poincaré, denominado também como mapa de primeiro retorno, pode

ser definido como um método de análise onde cada valor da série temporal analisada

é graficado em função do valor anterior. Por exemplo, dada a série temporal x =

xt, xt+1, xt+2, ..., xt+n, no gráfico de Poincaré estarão os pontos (x1,x2), após (x2,x3)

e assim sucessivamente, ou seja, (xi,xi+1).

Em especial, essa técnica é muito usada na análise de séries temporais de intervalos

RR relacionadas ao sistema card́ıaco (BRENNAN et al., 2001; MOUROT et al., 2004;

ISLER, 2007; VANDERLEI et al., 2009; KARMAKAR et al., 2009; GOSHVARPOUR et al.,

2011; PETKOVIC; COJBASIC, 2012). Nessas séries de intervalos RR, cada valor da

série (intervalo RR) é a duração de um batimento card́ıaco ou, mais precisamente,
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a duração entre duas ondas R (ver Seção 3.1).

Esse método pode ser considerado uma ferramenta visual capaz de possibilitar que se

analisem caracteŕısticas consideradas relevantes associadas a uma série de intervalos

RR derivada de um eletrocardiograma, além de permitir que se obtenham parâme-

tros quantitativos que permitem caracterizar aspectos importantes relacionadas à

VFC longa e de curta duração (PISKORSKI; GUZIK, 2007).

Do gráfico de Poincaré podem ser extráıdos alguns parâmetros que fornecem in-

formações sobre a dinâmica da série temporal analisada. Dentre eles, os seguintes

parâmetros: SD1, SD2 e SD1/SD2 (ver Figura 2.1). X2 corresponde à linha iden-

tidade no gráfico. No gráfico os pontos representam as coordenadas xi,yi para

i = 1, ..., n + 1, ou seja RRi,RRi+1. Sendo RRi o i−ésimo intervalo RR e n é o

número de pontos no gráfico de Poincaré (que é um intervalo RR menor que o com-

primento da série temporal). X1 é definido como X1 = −x+ 2 ∗ x, onde x é a média

dos pontos em x. O eixo x, denominado RRn(s), no gráfico de Poincaré corresponde

aos intervalos RR1 a RRn. O centróide (RRiC , RR(i+1)C) é definido como:

RRiC = x

RR(i+1)C = y (2.3)

onde y é a média dos pontos em y. O eixo y, denominado RRn+1(s), no gráfico de

Poincaré corresponde aos intervalos RR2 a RRn+1, sendo n+ 1 o tamanho total da

série de intervalos RR.

O parâmetro SD1 (está relacionado com a variabilidade de curta duração), obtido

ao longo da reta perpendicular (X1) à linha identidade, é definido conforme descrito

em (BRENNAN et al., 2001):

SD12 = V ar(X1)

= V ar

(
1√
2
RRn −

1√
2
RRn+1

)
=

1

2
SDSD2 (2.4)

onde SDSD corresponde ao desvio padrão das sucessivas diferenças dos intervalos

RR.

Segundo Brennan et al. (2001) o parâmetro SD2 (descreve a variabilidade de longa
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duração), desvio padrão da projeção para linha da identidade (X2), é definido como:

SD22 = 2SDRR2 − 1

2
SDSD2 (2.5)

sendo SDRR corresponde ao desvio padrão de todos os intervalos RR normais grava-

dos em um intervalo de tempo. Pode ser definido como:

SDRR =

√√√√ 1

n− 1

n∑
i=1

(RRi −RR)2 (2.6)

onde RR denota a média dos intervalos RR. Os parâmetros do gráfico de Poincaré

são ilustrados na Figura 2.1.

Figura 2.1 - Esquema ilustrativo dos parâmetros do gráfico de Poincaré.

O parâmetro SD1/SD2, obtido a partir do gráfico de Poincaré, é denominado razão

de dispersão. Para os sinais card́ıacos, essa medida representa a razão entre a variação

do intervalo curto e a variação do intervalo longo. Em outras palavras, SD1/SD2 é

a razão de dispersão da diferença entre os intervalos de tempo de pulsos adjacentes

pela dispersão global dos intervalos de tempo dos batimentos.

11



2.2.3 Medida da Tendência Central

Representada pelo gráfico de diferenças de segunda ordem, a medida da Tendência

Central (CTM) é muito usada em modelagem de sistemas biológicos, hemodinâmica

e análise da variabilidade da frequência card́ıaca (JEONG et al., 2002).

Esses gráficos de espalhamento fornecem um diagnóstico caracteŕıstico via inspeção

visual do diagrama (ALVAREZ et al., 2007). Os pontos representativos de uma série

temporal com maior variabilidade nos sucessivos intervalos de tempo apresentam-se

mais dispersos no gráfico do em que séries temporais com menor variabilidade nos

intervalos de tempo. Para ilustrar esse comportamento, seguem os exemplos abaixo.

Exemplo: série com valores constantes

Considerando a Figura 2.2A a série temporal, onde i = 1, ..., 15 representa a sucessão

dos pontos da série e xi = 1 o valor repetitivo para todos os pontos sucessivos da série.

Tem-se que o gráfico de espalhamento de segunda ordem para os pontos (xi+2−xi+1,

xi+1 − xi) não variam e apresentam-se concentrados na origem (0,0), evidenciando

sobreposição dos pontos, conforme mostrado na Figura 2.2B. Esse aspecto do gráfico

evidencia que a série não apresenta diferenças sucessivas entre os pontos.

Exemplo: série temporal do mapa loǵıstico

A Figura 2.3A mostra uma série temporal do mapa loǵıstico2, considerando ρ = 3.5

e x1 = 0, 5, quando ainda não há presença de caos no sistema, apresentando periodi-

cidade. No gráfico de espalhamento da Figura 2.3B verifica-se a presença de quatro

pontos (mostrando sobreposição de pontos), evidenciando a baixa variabilidade da

série em relação às diferenças sucessivas.

Exemplo: série temporal aleatória

A Figura 2.4 mostra o gráfico de espalhamento para uma série aleatória. Observe

que tal série apresenta um padrão variável de distribuição de pontos, e tal padrão

manifesta-se no gráfico de espalhamento. Na Figura 2.4B verifica-se que os pontos

(xi+2 − xi+1, xi+1 − xi) apresentam-se dispersos.

2O mapa loǵıstico é definido como: xn+1 = ρxn(1 − xn), sendo ρ um parâmetro de taxa de
crescimento quando trata-se do modelo de crescimento populacional. Esse mapa discreto pode
apresentar comportamento caótico quando ρ oscila próximo de 4.
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Figura 2.2 - a) Série com 15 valores constantes. b) Gráfico de espalhamento de segunda
ordem para a série com valores constantes. Apresenta um único ponto na
origem (0,0) evidenciando que não há diferenças sucessivas entre os pontos da
série.

A CTM quantifica o grau de variabilidade da série analisada no gráfico de espalha-

mento e é calculada definindo-se uma região circular de raio ρ (escolhido conforme

a caracteŕıstica do dado) em torno da origem, contando-se o número de pontos no

interior do ćırculo e dividindo-se o resultado pelo total de pontos. Dado N pontos

na série temporal de intervalos RR, N − 2 é a quantidade de pontos no gráfico. A

CTM é calculada como (COHEN et al., 1996):

CTM =

∑N−2
i=1 δ(di)

N − 2
(2.7)

onde

δ(di) =

{
1 se [(x(i+ 2)− x(i+ 1))2 + (x(i+ 1)− x(i))2]1/2 < ρ

0 caso contrário
(2.8)
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Figura 2.3 - a) Série do mapa loǵıstico para ρ = 3.5 e x1 = 0, 5 com 15 pontos. b) Gráfico
de espalhamento de segunda ordem para a série, apresentando apenas quatro
pontos, evidenciando a baixa variabilidade nas diferenças sucessivas.

Figura 2.4 - a) Série aleatória com 15 pontos. b) Gráfico de espalhamento para a série
apresentando pontos dispersos, evidenciando maior variabilidade em relação
às diferenças sucessivas.
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2.2.4 Dinâmica simbólica

Dinâmica simbólica contiste aqui na transformação de uma série temporal ∆RR =

(δRR1, δRR2, ..., δRRN), onde cada δRRi = xi+1 − xi sendo i = 1, 2, ..., N − 1, em

uma série de śımbolos S = {s1, s2, ..., sN} pertencente a um alfabeto finito (SMALE,

1967).

Nesse estudo são usados três śımbolos (0, 1 e 2) da seguinte maneira:

si =


0 se |δRRi| ≤ τ

1 se δRRi > τ

2 se δRRi < −τ
(2.9)

Dada a sequência S de śımbolos, temos a sequência W de palavras, W =

(w1, w2, w3, ..., wN−(l−1)), onde l é o tamanho da palavra usada e wi =

(si, si+1, si+2, ..., sl+i−1).

Baseado na frequência de palavras de tamanho l na série S, por exemplo, palavra

com tamanho l = 5 fornece 3l = 243 diferentes palavras, sendo posśıvel calcular para

o conjunto produzido pela dinâmica do sistema vários quantificadores de caracteri-

zação da dinâmica, como, por exemplo, a entropia de Shannon:

H = −
3l∑
k=1

wklnwk (2.10)

para probabilidade da palavra wk.

2.2.5 Medida de complexidade

A medida de complexidade (Γαβ) é um produto entre desordem (∆) e ordem (1−∆)

associada à entropia de informação (H) (PIQUEIRA; MATTOS, 2011). Logo, a medida

de complexidade pode ser:

Γαβ = (1−∆)α(∆)β onde (2.11)

∆ =
H

Hmax

(2.12)

α e β são constantes positivas, escolhidas de acordo com o objeto de estudo. Sendo

que α dá peso ao termo ordem e β para o termo desordem. A entropia (H) está
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definida na Equação 2.10.

Se α = 0, somente o termo desordem é considerado. Considerando somente o termo

ordem (β = 0), um parâmetro de organização surge para expressar complexidade.

Como estas situações são triviais, casos com α > 0 e β > 0 requerem uma análise

mais extensiva.

Nesse trabalho, fixamos o valor de α = 1 e foram testados alguns valores de β = 0, 25,

β = 0, 5 e β = 1.

2.2.6 Análise de Recorrência

O termo recorrência está associado a Henri Poincaré (1854−1912), quando em 1890

publicou o “teorema da recorrência de Poincaré” (POINCARÉ, 1892). Esse teorema

garante que, para um conjunto grande de sistemas dinâmicos, as trajetórias retornam

infinitas vezes, arbitrariamente próximas a quase todos os pontos iniciais, formando

um conjunto infinito de instantes de retorno3. Na prática, em alguns sistemas como

os caóticos torna-se imposśıvel encontrar recorrência total, isto é, o estado de um

sistema caótico não pode recorrer exatamente ao seu estado inicial, tornando-se

obrigatório o uso de uma vizinhança m−dimensional (BAKER; GOLLUB, 1998) (ver

Figura 2.5).

Figura 2.5 - Ilustração da recorrência de Poincaré em um conjunto I qualquer com espaço
bidimensional arbitrário.

Fonte: Souza (2008)

3Considera-se instante de retorno ou mapa de retorno quando a trajetória de um ponto retorna
a condição inicial.
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Baseado na idéia de Poincaré, Eckmann et al. (1987) introduziram uma ferramenta

conhecida como gráfico de recorrência, que serve para visualizar a dinâmica de sis-

temas recorrentes.

O gráfico de recorrência de uma série temporal x(tN) de N pontos pode ser definido

como uma matriz N ×N preenchida por pontos brancos e pretos. O ponto preto é

chamado de recorrente, é colocado na matriz de recorrência com coordenadas (i,j)

somente se a distância ε(i, j) no instante n = i e n = j (entre o estado corrente do

sistema e o estado a ser comparado) for menor que uma distância definida (raio) ε0,

fixado no centro do estado corrente.

A representação bidimensional da matriz gerada no gráfico de recorrência pode ser

dada através da relação:

Ri,j = H(ε0 − ||ξi − ξj||), ξi ∈ Rm, i, j = 1, ..., N (2.13)

onde N é o número de estados ξi considerados, ε0 é o raio de vizinhança (thresh-

old),||.|| é a norma euclidiana, H(x) é a função de Heaviside e m a dimensão de

imersão (maiores detalhes ver (KANTZ; SCHREIBER, 2004)).

Se Ri,j = 1, o estado é dito recorrente e, como conseqüência, um ponto preto é

marcado no gráfico de recorrência. Caso Ri,j = 0, o estado é não recorrente e um

ponto branco é marcado no gráfico.

O gráfico de Recorrência apresenta, conforme a série analisada, diferentes padrões

visuais que podem fornecer informações sobre o dado analisado. Eckmann et al.

(1987) distinguiram (arbitrariamente) através da análise de gráficos de Recorrência

entre os padrões de tipologia de larga escala e os padrões de textura de pequena

escala. Enquanto a tipologia de grande escala fornece uma visão global do sistema

analisado, a textura de pequenas escalas fornece uma análise mais particular do

sistema (SOUZA, 2008). Segundo Marwan et al. (2007) os padrões de larga escala

nos gráficos de Recorrência (tipologia) podem ser classificados como homogêneo,

periódico, deriva (drift) e descont́ınuo (disrupted):

• Homogêneo: t́ıpico de sistemas estacionários, por exemplo, um gráfico de

recorrência de uma série temporal aleatória (ver Figura 2.6A);

• Periódico: t́ıpico de sistemas periódicos ou quasi-periódicos, apresentam di-

agonal orientada com estruturas recorrentes (linhas diagonais e estruturas
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“tabuleiro de damas”) (ver Figura 2.6B);

• Deriva: t́ıpico de sistemas com variação de parâmetros lenta, isto é, sistemas

não estacionários (ver Figura 2.6C);

• Descont́ınuo: t́ıpico de gráficos de recorrência com mudanças na dinâmica

como eventos extremos causando áreas ou bandas brancas (ver Figura

2.6D).
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Figura 2.6 - Esses exemplos ilustram as tipologias caracteŕısticas do gráfico de recorrência:
(A) homogêneo: obtido a partir de uma série uniformemente distribúıda com
rúıdo branco; (B) periódico: obtido a partir da função f(x) = sen(x); (C)
obtido a partir do mapa loǵıstico incrementado com um termo linear xi+1 =
4xi(1−xi)+0, 01i; (D) descont́ınuo: obtido a partir do movimento browniano.
Os dados usados possuem 600 pontos (A, B e D) e 150 (C). Os parâmetros
usados para gerar os gráficos de recorrência são: m = 1 para todas as séries
e ε = 0, 2 (A e C), ε = 1 (B) e ε = 0, 01 (D), respectivamente. Adaptado de
Marwan et al. (2007).
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As estruturas de pequena escala (textura) podem ser classificadas em ponto isolado,

linha diagonal, linhas vertical e horizontal (MARWAN et al., 2007):

• Pontos: isolados representam estados recorrentes e podem ocorrer em es-

tados raros. Podem persistir por um tempo curto ou em fortes flutuações;

• Linha diagonal: ocorre quando um segmento da trajetória está em par-

alelo a outro segmento por um determinado tempo. Em outras palavras,

representam trajetórias que evoluem do mesmo ε por um certo tempo;

• Linhas vertical e horizontal: marca um intervalo de tempo em que um

estado não muda ou muda lentamente;

O gráfico de recorrência de uma série temporal é posśıvel extrair informações sobre

o sistema, mas essa interpretação visual requer alguma experiência. Essa interpre-

tação visual é realizada a partir da compreensão da tipologia e textura presente nos

gráficos de recorrência. Entretanto medidas de quantificação das estruturas obtidas

são necessárias para uma investigação do sistema considerado (MARWAN et al., 2007).

Medidas de Quantificação

Além da interpretação visual dos gráficos de recorrência, são propostas diversas

medidas de quantificação das pequenas estruturas (MARWAN et al., 2007; MARWAN

et al., 2002) denominadas como Análise de Quantificação de Recorrência, em inglês

Recurrence Quantification Analysis - RQA.

Essas medidas são baseadas na densidade das estruturas dos pontos recorrentes e

de linhas diagonais e verticais nos gráficos de recorrência. Alguns estudos baseados

em medidas RQA mostram que são capazes de identificar pontos de bifurcação,

especialmente transição ordem-caos (TRULLA et al., 1996). As estruturas verticais no

gráfico de recorrência podem estar relacionadas aos estados intermitentes e laminares

e detectarem transições caos-caos (MARWAN et al., 2002).

Medida baseada na densidade recorrente

A medida RQA mais simples é a razão de recorrência (RR):

RR(ε) =
1

N2

N∑
i,j=1

Ri,j(ε) (2.14)
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que é a medida de densidade dos pontos recorrentes no gráfico de recorrência, onde

N é o tamanho da série analisada. Quando N →∞, RR é a probabilidade do estado

recorrer na vizinhança ε no espaço de estados.

Medidas baseadas nas linhas diagonais

Essas medidas são baseadas no histograma P (ε, l) de linhas diagonais de compri-

mento l:

P (ε, l) =
N∑

i,j=1

(1−Ri−1,j−1(ε))(1−Ri+1,j+1(ε))
l−1∏
k=0

Ri+k,j+k(ε) (2.15)

para simplificação das medidas RQA, o termo ε é omitido, usando P (l) = P (ε, l)

(MARWAN et al., 2007).

As linhas diagonais são formadas quando o sistema percorre, em tempos distintos,

uma mesma região do espaço de estados, de um mesmo modo. A existência de

evoluções temporais similares é uma indicação da existência de regras determińısticas

regendo o comportamento dinâmico do sistema. Por este motivo, a razão entre pontos

de recorrências que formam estruturas diagonais e todos os pontos de recorrências é

introduzida como uma medida para determinismo (DET ) do sistema (LING, 2009):

DET =

∑N
l=lmin

lP (l)∑N
l=1 lP (l)

(2.16)

P (l) é a probabilidade da estrutura diagonal ocorrer dentro do gráfico de recorrência,

lmin é o tamanho mı́nimo de estruturas diagonais que se deseja contabilizar dentro

do gráfico de Recorrência.

Uma linha diagonal de comprimento l significa que um segmento da trajetória du-

rante l passos de tempo é próximo de uma outra trajetória em diferente tempo, logo,

essas linhas são relacionadas à divergência dos segmentos das trajetórias. A média do

comprimento da linha diagonal (L) que pode ser interpretado como o tempo médio

de previsibilidade do sistema é dado por:

L =

∑N
l=lmin

lP (l)∑N
l=lmin

P (l)
(2.17)
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Outra medida baseada nas linhas diagonais é a entropia (ENTR), referente à En-

tropia de Shannon da probabilidade p(l) = P (l)/Nl, onde Nl =
∑

l≥lmin
P (l) é o

número total de linhas diagonais, para encontrar uma linha diagonal de tamanho l

no gráfico de Recorrência:

ENTR = −
N∑

l=lmin

p(l) ln p(l) (2.18)

Segundo Marwan et al. (2007) ENTR reflete a complexidade do gráfico de recorrên-

cia em relação às linhas diagonais, por exemplo, um sinal não correlacionado possui

um valor de ENTR baixo, indicando baixa complexidade em comparação ao sinal

correlacionado.

Medidas baseadas nas linhas verticais

O número total de linhas verticais, equivalente ao número total de linhas horizontais,

já que o gráfico de recorrência é simétrico, de comprimento v é dado pelo histograma:

P (v) =
N∑

i,j=1

(1−Ri,j)(1−Ri,j+v)
v−1∏
k=0

Ri,j+k (2.19)

Semelhante ao determinismo (Equação 2.9), o raio entre os pontos recorrentes for-

mam estruturas verticais e o conjunto dessas estruturas pode ser calculado pela

medida denominada laminariedade (LAM):

LAM =

∑N
v=vmin

vP (v)∑N
v=1 vP (v)

(2.20)

Para mapas, vmin = 2 é um valor apropriado (MARWAN et al., 2007). A medida LAM

decresce se o gráfico de recorrência consiste de mais pontos isolados recorrentes

do que estruturas verticais. A média do comprimento das estruturas verticais e

horizontais (TT ) é dado por:

TT =

∑N
v=vmin

vP (v)∑N
v=vmin

P (v)
(2.21)
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é denominado de tempo de aprisionamento (trapping time). TT mede o tempo médio

que um estado permanece em um estado laminar, um estado que não muda no tempo

(SOUZA, 2008).

2.3 Caracterização - técnicas de Mineração de Dados

Após calcular todos os valores dos ı́ndices dos conjuntos de séries temporais com os

métodos de sistemas dinâmicos, esses valores servem como entrada para os clas-

sificadores. Esses classificadores exploram o conjunto de medidas (dados) dado,

fornecendo informações e padrões que são associados às classes.

As técnicas de Mineração de Dados (MD) empregam, especialmente aquelas uti-

lizadas nesse trabalho, um prinćıpio de inferência denominado indução, que pode

ser entendido como a capacidade de fazer conclusões genéricas a partir de um con-

junto de exemplos (LORENA; CARVALHO, 2007). O aprendizado indutivo pode ser

supervisionado ou não-supervisionado.

A diferença entre os dois tipos de aprendizagem é que no aprendizado supervisionado

há um “professor”, que apresenta seu conhecimento da forma da sáıda desejada, en-

quanto no aprendizado não supervisionado não há o conhecimento da sáıda desejada

a partir de um determinado conjunto de exemplos.

O algoritmo supervisionado tem por meta fazer com que a representação gerada

seja capaz de produzir as sáıdas corretas para entradas ainda não apresentadas. O

algoritmo não supervisionado tem por objetivo aprender a representar as entradas

segundo uma medida de qualidade, encontrando padrões ou tendências no conjunto

de dados apresentados (LORENA; CARVALHO, 2007).

2.3.1 Classificadores de árvore de decisão

Classificadores de árvore de decisão possuem uma abordagem hierárquica. Clas-

sificadores hierárquicos são um tipo especial de classificadores multiestágio, ou

seja, dividem uma decisão complexa em diversas decisões menores, esperando dessa

maneira, que a solução final obtida seja semelhante à solução pretendida (SAFAVIAN;

LANDGREBE, 1991). Esses classificadores podem ser usados em diferentes aplicações,

como reconhecimento de caracteres, análise de sinais de radar, diagnóstico médicos,

entre outras (ANDREOLA, 2009).

Algoritmos de árvore de decisão elaboram, a partir de um conjunto de dados, uma

estrutura de dados em forma de árvore que pode ser usada para classificar novos
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casos (SZALBERG, 1994) (ver Figura 2.7). Cada caso é descrito por um conjunto

de caracteŕısticas que podem ser valores simbólicos ou numéricos, associados ao seu

rótulo que representa uma classe. Em outras palavras, é um fluxograma onde cada

nó da árvore denota um teste de atribuição de valores, cada ramo representa uma

sáıda para o teste e as folhas representam a classe ou distribuição de classes do

conjunto de dados (HAN et al., 2011)

Para Safavian e Landgrebe (1991) uma árvore pode ser descrita como um grafo

G = (V,A) que consiste em um conjunto não vazio de vértices ou nós (V ) interligado

por um conjunto de arestas (A) da forma (vi, vj), sendo vi e vj ∈ V . Se as arestas

são pares ordenados (vi,vj), do vi para vj o grafo é denominado direcionado. Uma

árvore aćıclica (sem ciclos) direcionada deve obedecer a algumas propriedades:

• possuir apenas um vértice ou nó raiz no ńıvel 0, que contenha todos os

padrões de todas as classes a serem classifcadas pelo classificador de decisão

em árvore;

• todos os demais vértices, exceto a raiz, tem exatamente uma aresta de

chegada havendo um único caminho da raiz aos demais nós;

• um vértice é denominado filho quando originado por determinado vértice

que será chamado pai;

• os nós que não possúırem nós filhos são chamados de folha ou terminais.

Nesses nós o padrão agora discriminado, recebe a identificação ou rótulo

da classe em questão.

Há diversos algoritmos de árvore de decisão, sendo que o mais conhecido é o algo-

ritmo ID3, desenvolvido por Quinlan (1986). A ideia conceitual do ID3 é apresentar

uma janela (subconjunto de dados), escolhida aleatoriamente, do conjunto de treina-

mento e a partir dela elaborar uma árvore de decisão. Todos os elementos do conjunto

são classificados usando essa árvore. Caso essa classificação seja realizada correta-

mente, o processo finaliza. Caso contrário, uma seleção dos objetos classificados

incorretamente é adicionado à janela e o processo continua até que seja estabelecida

uma árvore de decisão adequada para o conjunto de treinamento (ROCHA, 2008).

Considere uma coleção de C objetos da qual se pretende formar uma árvore. Caso

essa coleção C seja vazia ou todos os objetos pertençam a mesma classe, a árvore

será composta de apenas uma folha. Caso tenha-se mais de uma classe, sendo T um

24



Figura 2.7 - Exemplo geral de árvore de decisão.

Fonte: Adaptado de Safavian e Landgrebe (1991)

teste qualquer sobre o objeto, os posśıveis resultados poderão ser O1, O2, ..., Ow. Para

cada objeto no conjunto C é obtido um T , produzindo uma partição {C1, C2, ..., Cw}
de C, com Ci com objetos de sáıda Oi.

A escolha do teste adequado pode ser baseada em duas hipóteses:

1: Toda árvore de decisão correta para C classificará objetos na mesma proporção

que sua representação em C. Considere que uma amostra de objetos pertença a duas

classes P e N , um objeto será da classe P com probabilidade p/(p+ n) ou classe N

com probabilidade n/(p + n), onde p é o total de objetos da classe P e n é o total

de objetos da classe N .

2: Na classificação de um objeto, a árvore retorna uma classe. Para gerar a classifi-

cação P ou N utiliza-se:

I(p, n) = − p

p+ n
log2

(
p

p+ n

)
− n

p+ n
log2

(
n

p+ n

)
(2.22)

Para que um atributo A com os valores [A1, A2, ..., Av] já considerado como o nó ou

vértice raiz (ńıvel 0) da árvore é necessário obter a média ponderada:

E(A) =
v∑
i=1

pi + ni
p+ n

I(p, n) (2.23)
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sendo pi os objetos da classe P e ni os objetos da classe N . O ganho de informação

obtido por esse ramo usando o atributo A é dado por:

G(A) = I(p, n)− E(A) (2.24)

O algoritmo escolhe o atributo A que maximiza o ganho de informação. O processo é

recursivo formando a árvore para todos os subconjuntos de C, ou seja, C1, C,2, ..., Cv.

Para ilustrar a construção de uma árvore de decisão, considere o exemplo a seguir

(Tabela 2.1), extráıdo de Witten e Frank (2005), sobre a decisão de jogar tênis ou

não conforme a previsão do tempo:

Tabela 2.1 - Possibilidade de jogar tênis a partir dos dados sobre o tempo (WITTEN;

FRANK, 2005).

Previsão Temperatura Umidade Vento Jogar
Ensolarado Quente Alta Falso Não
Ensolarado Quente Alta Verdadeiro Não
Nublado Quente Alta Falso Sim
Chuvoso Média Alta Falso Sim
Chuvoso Fria Normal Falso Sim
Chuvoso Média Normal Verdadeiro Não
Nublado Fria Normal Verdadeiro Sim
Ensolarado Média Alta Falso Não
Ensolarado Fria Normal Falso Sim
Chuvoso Média Normal Falso Sim
Ensolarado Média Normal Verdadeiro Sim
Nublado Média Alta Verdadeiro Sim
Nublado Quente Normal Falso Sim
Chuvoso Média Alta Verdadeiro Não

Considerando o conjunto composto por 14 amostras, 9 amostras são da classe SIM

(classe P ) e 5 são da classe NÃO (classe N). A informação requerida é:

I(9, 5) = − 9

14
log2

(
9

14

)
− 5

14
log2

(
5

14

)
= 0, 940bits (2.25)

Para o atributo previsão há os rótulos: ensolarado (2 para classe P e 3 para classe

N), chuvoso (4 para classe P e 0 para classe N) e nublado (3 para classe P e 2 para

classe N). Calculando a informação para cada rótulo do atributo previsão, sendo
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I(p1, n1) o rótulo ensolarado, I(p2, n2) o rótulo nublado e I(p3, n3) o rótulo chuvoso:

I(p1, n1) =
2

5
log2

(
2

5

)
− 3

5
log2

(
3

5

)
= 0, 971bits (2.26)

I(p2, n2) = 0bits (2.27)

I(p3, n3) = 0, 971bits (2.28)

A informação necessária depois da verificação desse atributo é E(previsão) =

0.694bits e o ganho de informação é G(previsão) = 0.246bits. Assim, o ganho de

informação para os demais atributos é: G(temperatura) = 0.029bits, G(umidade) =

0.151bits e G(vento) = 0.048bits.

Analisando os ganhos obtidos para os atributos, o atributo previsão obtém o maior

ganho, logo é escolhido como nó raiz da árvore. O processo é recursivo para os demais

nós da árvore. A árvore final obtida dessa classificação é apresentada na Figura 2.8.

Figura 2.8 - Exemplo geral de árvore de decisão.

Fonte: Adaptado de Witten e Frank (2005)

2.3.2 Máquinas de Vetores de Suporte

Máquinas de Vetores de Suporte ou Support Vector Machines (SVM) são um método

de aprendizado de máquina usado para classificação, regressão ou outras tarefas de
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aprendizado (NATIONAL TAIWAN UNIVERSITY, 2012). A técnica SVM foi desen-

volvida por Cortes e Vapnik (1995).

Os resultados desse método de classificação são, muitas vezes, superiores aos resulta-

dos obtidos com outras técnicas de classificação de dados por aprendizado, como as

Redes Neurais Artificiais (RNAs) (LORENA; CARVALHO, 2007). Esse método pode

ser aplicado na solução de problemas relacionados à categorização de textos, análise

de imagens e bioinformática (WANG, 2002).

A principal ideia dessa técnica é utilizar um hiperplano linear de separação que ma-

ximiza a distância entre duas classes para um classificador, denominado margem. Se

o problema não for linearmente separável, o método SVM emprega duas abordagens

para solução. A primeira abordagem é construir um hiperplano de margens suaves

que adiciona uma função de penalidade de violação no critério de otimização.

A segunda abordagem é transformar não linearmente o espaço de entradas original

para uma dimensão maior no espaço de caracteŕısticas. Então, nesse novo espaço de

caracteŕısticas é mais provável encontrar um hiperplano linear de separação ótimo

(ver Figura 2.9) (WANG, 2002; ARAUJO, 2010).

Figura 2.9 - Exemplo de separação de duas classes de um conjunto pelo SVM. a) Formação
da margem quando duas amostras são linearmente separáveis, b) duas classes
que não são linearmente separáveis e que considerando uma dimensão mais
elevada (c) permite a construção de um hiperplano para separação das classes.

Considere os vetores de treinamento xi =, i = 1, ..., l de comprimento n, um vetor y
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é definido como:

yi =

{
1 se xi para classe 1,

−1 se xi para classe 2
(2.29)

A técnica SVM tenta encontrar o hiperplano separando com maior margem as duas

classes, por exemplo na Figura 2.9a as duas classes podem ser totalmente separadas

por uma linha wTx + b = 0. Para definir a maior margem entre as duas classes é

preciso estabelecer uma linha com parâmetro w e b tal que a distância wTx+b = ±1

é maximizada. Como a distância entre wTx + b = ±1 é 2/||w|| e a maximização

2/||w|| é equivalente wTw/2, há o seguinte problema (WANG, 2002):

min
w,b

1

2
wTw

yi((w
Txi) + b) ≥ 1 (2.30)

i = 1, ..., l.

A restrição yi((w
Txi) + b) ≥ 1 pode ser definida como:

(wTxi) + b ≥ 1 se yi = 1,

(wTxi) + b ≤ −1 se yi = −1. (2.31)

Os dados da classe 1 ficam do lado direito da wTx + b = 0 e os da outra classe do

lado esquerdo. A razão de maximização da distância entre wTx+ b = ±1 é baseada

na minimização do risco estrutural de Vapnik (VAPNIK, 1998).

Na prática, a maioria dos problemas são não linearmente separáveis (Figura 2.9b).

Para resolver esse tipo de problema, SVM usa dois métodos: primeiramente as SVM

permitem erros de treinamento. E em segundo, há transformação não linear do

espaço de entradas originais em um espaço de caracteŕısticas de dimensão maior

dada uma função φ:

min
w,b,ξ

1

2
wTw + C

( l∑
i=1

ξi

)
(2.32)

yi((w
Tφ(xi)) + b) ≥ 1− ξi, (2.33)

ξi ≥ 0, i = 1, ..., l.
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Um termo de penalidade C
(∑l

i=1 ξi

)
na função objetivo e erros de treinamento

são permitidos. Ou seja, a restrição (Equação 2.33) permite que os dados de treina-

mento possam não estar do lado correto do hiperplano, enquanto minimiza o erro

de treinamento
∑l

i=1 ξi na função objetivo (WANG, 2002). Logo, se o parâmetro C

é suficientemente grande e o dado é linearmente separável, o problema de restrição

da Equação 2.33 volta para a restrição da Equação 2.30 e ξi será zero. Note que os

dados de treinamento x é mapeado em um vetor (possivelmente infinito) de espaço

de maior dimensão:

φ(x) = (φ1(x), φ2(x), ...) (2.34)

A Equação 2.32 é um problema de espaço dimensional infinito que não é fácil de

resolver. O processo usual de solução é resolvendo a dupla formulação da Equação

2.32, que precisa de aproximar da forma k(xi, xj) ≡ φ(xi)
Tφ(xj) que é denominado

função kernel. Alguns tipos de kernel conhecido são, por exemplo, o kernel RBF

(e−γ||xi−xj ||2) e o kernel polinomial ((xTi xj/γ+δ)d), onde γ e δ são parâmetros (WANG,

2002).

Depois de solucionado a forma dual, a função de decisão é reescrita:

f(x) = sign(wTφ(x) + b) (2.35)

Em outras palavras, para o vetor teste x se wTφ(x) + b > 0, classificamos como

classe 1, caso contrário como classe 2. Somente alguns xi, i = 1, ..., l são usados para

construir w e b e são denominados de vetores de suporte. Portanto, dizemos que SVM

é usado para encontrar dados importantes, os vetores suporte, para o treinamento

dos dados.

Utilização das SVM

Nesse trabalho, o pacote LIBSVM (NATIONAL TAIWAN UNIVERSITY, 2012) é usa-

do. Está dispońıvel em http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm. Esse pacote

pode ser usado para classificação binária de classes e de multi-classes, diferentemente

da versão tradicional que permite a classificação de duas classes. Entretanto, nesse

estudo usamos comparações de duas classes distintas.

Para a análise do conjunto de medidas fornecidas pelas técnicas de sistemas dinâmi-

cos usando o classificador SVM são adotadas três abordagens diferentes relacionadas

aos padrões de entrada. A primeira abordagem é a apresentação de todas as medi-
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das de cada comparação entre grupos obtendo um resultado. O resultado do grupo

de teste fornecido pelo classificador, ou seja, a capacidade de acertar a qual grupo

pertencia determinado conjunto de medidas é denominado de acurácia. A acurácia

foi definida como a quantia de acertos no grupo de teste dividido pelo número total

de casos de teste obtendo-se a acurácia média no final de todas as execuções para

cada comparação entre dois grupos (realiza-se 100 execuções).

A segunda abordagem é apresentar apenas uma medida por vez ao classificador que

após ser executado 100 vezes calcula-se a acurácia média. Essa segunda abordagem

permite estabelecer quais medidas são capazes ou não de diferenciar entre os dois

grupos comparados, detectando dinâmicas diferentes.

A terceira abordagem é apresentar apenas duas medidas por vez ao classificador, es-

timando a acurácia média que é associada às duas medidas fornecidas como entrada.

Foram testadas todas as combinações dois a dois de medidas para as comparações

dos grupos realizadas.

Para ilustrar essa terceira abordagem, a Figura 2.10 apresenta essa estratégia que

compreende três etapas. Na Etapa 1 uma combinação de duas medidas (A e B)

são fornecidas como a entrada para o classificador. Nessa combinação das medidas

constam casos pertencentes às duas classes ou grupos de pacientes (casos 1 a n para

as classes 1 e 2), estabelecidos aleatoriamente.

Sendo assim o grupo de treinamento é formado por: A1,1,...,A1,n e A2,1,...,A2,n para

os valores da medida A das classes 1 e 2 e B1,1,...,B1,n e B2,1,...,B2,n para os valores

da medida B das classes 1 e 2. O processo de aprendizagem é supervisionado e a

sáıda durante o treinamento do classificador é uma resposta esperada de acordo com

os rótulos das classes fornecidos, ou grupo 1 ou grupo 2.

Na Etapa 2, após treinamento, um novo conjunto de entrada, o de teste, é fornecido

ao classificador. Esse grupo de teste, também escolhido aleatoriamente, é composto

pelos mesmos tipos de medidas (A e B) e pelo mesmos grupos de pacientes, entre-

tanto, outros casos que não são usados durante o treinamento. A partir da classifi-

cação fornecida pelo algoritmo, calcula-se a acurácia média (o classificador é execu-

tado 100 vezes) que é associada as duas medidas de entrada. No exemplo, o valor de

acurácia média é 0, 6.

A Etapa 3 ilustra a elaboração do gráfico para visualização dos valores obtidos

em cada medida, considerando todas as combinações dois a dois. No exemplo da
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Figura 2.10, o valor de acurácia 0, 6, pertence tanto para a medida A como para B.

Considerando outros exemplos para combinações dois a dois de medidas (B e C; B e

D; C e D; A e C; A e D) temos: as acurácias 0, 3 para as medidas B e C; 0, 32 para

as medidas B e D; 0, 6 para C e D; 0, 9 para A e C e 1 para A e D.
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Figura 2.10 - Ilustração da terceira abordagem para caracterização das séries de intervalos
RR usando o SVM. Etapa 1 há o treinamento do classificador, na Etapa 2 a
classificação do grupo de teste e na Etapa 3 cálculo da acurácia média asso-
ciada as duas medidas de entrada e a elaboração do gráfico do desempenho
de todas as medidas.
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3 SÉRIES TEMPORAIS DE INTERVALOS RR

Nesse Caṕıtulo é descrito o primeiro estudo de caso usado na metodologia proposta

apresentada no Caṕıtulo 2. Aqui estão descritas as séries temporais de intervalos RR

ou tacogramas que são oriundas do ritmo card́ıaco, a interrelação entre o coração

(ritmo card́ıaco) e o sistema nervoso autônomo, algumas limitações do uso desse

tipo de série temporal, os bancos de dados utilizados e o tipo de pré-processamento

espećıfico neste conjunto de sinais.

3.1 Dinâmica de variação do batimento card́ıaco

A frequência card́ıaca ou ritmo card́ıaco pode ser definida como o número de vezes

que o coração bate1 em um determinado intervalo de tempo. Entretanto essa fre-

quência no número de batimentos card́ıacos pode variar conforme cada indiv́ıduo e

o seu ambiente, faixa etária ou ainda condições f́ısicas e de saúde.

Alguns autores sugerem que essa irregularidade no ritmo card́ıaco seria devido a sua

posśıvel dinâmica caótica. Entretanto, identificar a presença de caos em sistemas bi-

ológicos (séries temporais experimentais) é desafiador pois requer uma prova defini-

tiva da presença de determinismo nas séries analisadas e ainda não é posśıvel tal

prova. É posśıvel detectar algumas propriedades das séries permitindo obter infor-

mações relevantes (FREITAS et al., 2009). Em relação à análise de séries temporais

obtidas de sistemas card́ıacos, muitos trabalhos usam argumentos geométricos como

dimensão de correlação e expoentes de Lyapunov para identificar caos em freqüência

card́ıaca, porém, nenhum desses trabalhos é muito conclusivo em relatar a presença

ou não de caos nos ritmos card́ıacos.

Segundo Freitas et al. (2009) antes de afirmar que um comportamento é caótico,

deve haver uma clara evidência de que as equações deterministas governam a sua

dinâmica. Um dos primeiros artigos dedicados a identificar determinismo na fre-

qüência card́ıaca foi Pool (1989) e que essa ainda é considerada uma questão aberta

(existência de determinismo na freqüência card́ıaca) (REDDY; KUNTAMALLA, 2011).

Uma forma de estudar a dinâmica da frequência card́ıaca é como esta varia ao

longo do tempo. Analisar a variabilidade da freqüência card́ıaca (VFC) é uma me-

dida simples e não invasiva dos impulsos autônomos (relacionados ao sistema ner-

voso autônomo). Essa variabilidade é normal e esperada, indicando a habilidade do

coração em responder aos múltiplos est́ımulos fisiológicos e ambientais (respiração,

1O batimento do coração é uma das funções do sistema nervoso autônomo.
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exerćıcio f́ısico, estresse mental, alterações hemodinâmicas e metabólicas, sono e

desordens induzidas por doenças) (KUUSELA, 2013).

A VFC descreve as oscilações dos intervalos entre batimentos card́ıacos consecutivos

(intervalos RR) permitindo analisar as influências do sistema nervoso autônomo

(SNA). Mudanças nos padrões da VFC podem indicar a sensibilidade do SNA e

posśıveis comprometimentos de saúde, uma alta VFC indica uma boa adaptação do

indiv́ıduo saudável com mecanismos autonômicos eficientes e uma baixa VFC mostra

uma posśıvel adaptação anormal e insuficiente do SNA (podendo ser presença de mau

funcionamento fisiológico no indiv́ıduo) (VANDERLEI et al., 2009).

A forma de se obter a VFC é através do eletrocardiograma (ECG). O ECG é um

método não invasivo e de fácil utilização. Os instrumentos de captação do ECG

são denominados de eletrocardiógrafos (conversores analógicos ou digitais) e os car-

diofrequenćımetros (sensores externos colocados em pontos espećıficos do corpo)

(VANDERLEI et al., 2009). Para analisar as ondas obtidas pelo ECG é necessário

compreender primeiramente como ocorre a relação entre o coração e o sistema ner-

voso autônomo.

3.2 Relação entre o coração e sistema nervoso autônomo

Regular o funcionamento do coração é uma das funções do sistema nervoso autônomo

(SNA)2. O SNA é responsável por regular os processos fisiológicos do organismo hu-

mano, estabelecendo, portanto, o que se denomina de condições normais e condições

patológicas do organismo (VANDERLEI et al., 2009). Entre esses processos fisiológicos

podemos destacar a respiração, circulação do sangue, controle da temperatura e da

digestão e controle dos ritmos card́ıacos.

O SNA está interligado ao hipotálamo3, que dentre suas caracteŕısticas coordena a

resposta comportamental do organismo para garantir a homeostasia4. O SNA pode

ser dividido em dois sistemas: o sistema nervoso simpático (SNS) e sistema nervoso

parassimpático (SNP). Essa divisão é baseada nas caracteŕısticas anatômicas de cada

parte e nas funções fisiológicas que cada uma delas desempenha.

2O sistema nervoso autônomo é constitúıdo por um conjunto de neurônios que se encontram na
medula e tronco encefálico. Esse, através de gânglios periféricos, coordena diversas atividades no
organismo.

3Hipotálamo é uma região do encéfalo que é responsável entre diversas caracteŕısticas por regular
processos metabólicos, atividades autônomas; pela secreção de neuro hormônios; pelo controle da
temperatura corporal, fome, sede e ciclos circadianos (que levam 24 horas) etc.

4Homeostasia é a propriedade de um sistema aberto (seres vivos) de regular o seu ambiente
interno para manter uma condição estável.
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O SNS localiza-se na região toracolombar (ver Figura 3.1), onde os nervos se lo-

calizam na região torácica e lombar medular, estimula ações que permitem ao or-

ganismo responder a situação de estresse. Dentre as diversas funções, é responsável

pela aceleração dos batimentos card́ıacos, aumento da pressão arterial, incremento

da concentração de açúcar no sangue e ativação do metabolismo geral do corpo. O

SNP localizado na região craniossacral (ver Figura 3.1) onde os nervos se localizam

no tronco cerebral e na medula sacral, permite ao organismo responder a situação de

calma. Dentre as diversas funções, é responsável pela desaceleração dos batimentos

card́ıacos, decréscimo da pressão arterial, diminuição da adrenalina e redução do

ńıvel de açúcar no sangue.

Figura 3.1 - Representação do sistema nervoso autônomo e suas divisões.

Como ser visto na Figura 3.1 em resposta às variações do ambiente o SNA

para as variações do ambiente modifica os batimentos card́ıacos (acelerando-o ou

desacelerando-o) fazendo, por conseguinte, com que a VFC também se altere.
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Para promover os batimentos card́ıacos, o coração5 é provido de um conjunto de

ramificações nervosas, que constituem o tecido de condução do impulso nervoso.

Esse tecido de condução é formado pelos nódulos sinoatrial (localizado no átrio

direito do coração), atrioventricular (localizado entre o átrio e o ventŕıculo) e o feixe

de His (ramificação espalhada por algumas partes do coração - que conduz o impulso

nervoso para que ocorra a contração card́ıaca) (ver Figura 3.2).

Figura 3.2 - Representação do coração evidenciando o tecido de condução nervosa.

Com o ECG é posśıvel detectar a atividade do coração através dos batimentos card́ıa-

cos. A Figura 3.3 mostra as ondas capturadas pelos sensores e que representam a

dinâmica card́ıaca.

A excitação card́ıaca inicia-se pelo impulso gerado no nódulo sinoatrial, distribúıdo

pelos átrios denominado de despolarização6 atrial ou simplesmente excitação atrial.

No ECG essa excitação é representada pela onda P. Esse impulso é conduzido aos

ventŕıculos pelo nódulo atrioventricular e distribúıdo pelas fibras de His (despolari-

zação ventricular).

Essa despolarização ventricular é representada no ECG pelas ondas Q, R e S de-

nominado complexo QRS. Com a condução do impulso até os ventŕıculos, para a

despolarização ventricular, ocorre a śıstole, ou seja, esvaziamento dos átrios enviando

sangue para os ventŕıculos e diástole atrial, ou seja, intumescimento dos átrios.

5O coração é o órgão central da circulação, localizado na caixa torácica, constitúıdo por duas
porções: porção direita por onde circula sangue venoso (rico em gás carbônico) e a porção esquerda
por onde circula sangue arterial (rico em oxigênio). Cada porção é formada por duas partes, a
superior é o átrio (que recebe sangue de todas as partes do corpo ou dos pulmões) e a inferior é o
ventŕıculo (que envia sangue para todas as partes do corpo ou para os pulmões).

6A despolarização de uma célula se refere à sáıda de repouso pela entrada de ı́ons de Na+ na
célula, sendo assim, em uma célula card́ıaca, corresponde à contração muscular.
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A repolarização7 ventricular é representado no ECG pela onda T. Os intervalos entre

as ondas R e R são denominados intervalos RR ou batimentos card́ıacos consecu-

tivos que correspondem à frequência de despolarização ventricular, cuja variação é

denominada VFC.

Figura 3.3 - a) Representação das ondas obtidas em um eletrocardiograma (ECG). b)
Representação do intervalo RR entre duas ondas R, que corresponde a um
batimento card́ıaco completo.

Portanto, analisar a VFC contribui na avaliação do equiĺıbrio entre as influências

simpáticas e parassimpáticas no ritmo card́ıaco. A VFC pode ser usada para com-

preensão de diversas condições, dentre elas podem ser citadas: doença arterial coro-

7A repolarização de uma célula se refere ao peŕıodo em que ela está voltando a sua polaridade
normal (potencial de repouso), sendo assim, em uma célula card́ıaca, corresponde ao relaxamento
muscular.
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nariana8 (CARNEY et al., 2007), cardiomiopatia hipertrófica9 (BITTENCOURT et al.,

2010).

É importante salientar que essa análise é limitada a algumas situações fisiológicas

ligadas ao organismo analisado. A seguir, algumas dessas situações são abordadas.

3.2.1 Limitações da análise da variabilidade da freqüência card́ıaca

A análise da VFC pode contribuir na avaliação do equiĺıbrio entre as influências

simpáticas e parassimpáticas do ritmo card́ıaco desde que certas condições sejam

respeitadas. Sabe-se que diante de algumas situações a VFC não pode ser associada

às funções simpáticas e parassimpática do SNA. Segundo (VANDERLEI et al., 2009)

algumas situações em que essa relação não pode ser considerada são:

• em pacientes transplantados, a análise da VFC não representa a modu-

lação do coração pelo SNA, pois, o controle do coração denervado é feito

em função do retorno venoso, da estimulação de receptores atriais, do es-

tiramento atrial e de hormônios e outras substâncias presentes no sistema

circulatório;

• em pacientes que possuem marcapasso card́ıaco artificial, a análise da VFC

não representa a modulação autonômica do coração, pois, o marcapasso é

um dispositivo de estimulação multiprogramável capaz de substituir impul-

sos elétricos e/ou ritmos ectópicos, para se obter atividade elétrica card́ıaca

a mais fisiológica posśıvel (ou seja, os pacientes possuem sua VFC modu-

lada por esse dispositivo eletrônico);

• em pacientes com bloqueio atrioventricular, a análise da VFC não repre-

senta de forma adequada os intervalos RR uma vez que, esse bloqueio

se caracteriza como um distúrbio de condução elétrica através do nódulo

atrioventricular.

Pode-se analisar a VFC em diversas condições ambientais. Uma condição de ex-

trema relevância e que está ligada ao contexto espacial é a mudança na VFC cau-

sada pela microgravidade (MARTINELLI et al., 2009). Sabe-se que a microgravidade

8Doença arterial coronariana também denominada de arterosclerose coronariana é caracterizada
pelo estreitamento dos vasos que suprem o coração em decorrência do espessamento da camada
interna da artéria devido ao acúmulo de placas.

9Cardiomiopatia hipertrófica é uma doença do miocárdio (músculo do coração) na qual uma

porção do miocárdio está hipertrofiada (espessada) sem nenhuma causa óbvia. É a causa mais
comum de morte súbita em atletas jovens.
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causa mudanças na resposta adaptativa humana, principalmente com respeito ao sis-

tema card́ıaco. Entretanto, segundo Guerra (2008) a análise das séries card́ıacas em

condições de microgravidade ainda carece de abordagens mais sofisticadas que en-

volvam tanto técnicas avançadas de análise de sinais, como também a elaboração de

modelos teóricos que simulem a geração de sinais relacionados à dinâmica card́ıaca

em seus mais variados estados.

Uma limitação da análise da VFC em séries temporais experimentais oriundas em

microgravidade está ligada ao fato de que os experimentos de microgravidade em

sua maioria são realizados em terra (como os vôos parabólicos) e só conseguem

fornecer poucos segundos (20 − 100s) em gravidade reduzida ou zero. Isso faz com

que algumas técnicas de análise possam ser comprometidas devido ao tamanho das

séries temporais experimentais.

3.3 Bancos de dados

O conjunto de séries temporais de intervalos RR ou tacogramas para realização desse

estudo de caso foram obtidas de indiv́ıduos em diferentes situações cĺınicas. Optou-se

por uma casúıstica diversificada do ponto de vista cĺınico justamente para poder-se

avaliar a aplicabilidade do método proposto diante da vasta gama de condições cĺıni-

cas existentes em uma situação de mundo real. Foi posśıvel assim, dispor de um am-

plo leque de tacogramas originários de pacientes, desde recém-nascidos prematuros

até pacientes adultos idosos coronariopatas cirúrgicos, passando pelos adultos jovens

sadios.

Conjuntos de séries temporais de intervalos RR de três bancos de dados distintos

são usados nesse estudo de caso:

• provenientes do Núcleo Transdisciplinar de Estudos de Complexidade e

Caos (NUTECC) sediado na Faculdade de Medicina de São José do Rio

Preto, na cidade de São José do Rio Preto, São Paulo;

• provenientes do Complexe de Recherche Interprofessionnel en Aerother-

mochimie (CORIA) ligado à Université de Rouen, na cidade de Rouen,

Normandia, França;

• provenientes do Banco de Dados PhysioNet, dispońıvel gratuitamente na

internet.
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3.3.1 NUTECC

O conjunto de dados do NUTECC é composto das seguintes séries temporais de

intervalos RR:

• 53 recém-nascidos prematuros (RNP) internados em unidades de terapia

intensiva (UTI Neonatal) visando estabilização até a aquisição de condição

de alta hospitalar com média de idade corrigida pelo método de Parkins

de menos 27, 4 dias (SELIG et al., 2011);

• 26 recém-nascidos normais (RNN) (SELIG et al., 2011);

• 61 adultos jovens sadios (VOL) com média de idade de 20, 7±1, 6 anos, em

boas condições de saúde e praticantes de atividade f́ısica regular, oriundos

de um grupo de estudo sobre reabilitação f́ısica de um centro universitário;

• 41 adultos sob dieta de muito baixo valor calórico para perda de peso

(ADC), com média de idade de 48, 9 ± 16 anos, que procuraram uma

cĺınica de reabilitação alimentar visando melhora de sua condição nutri-

cional, geralmente para repouso e/ou emagrecimento ;

• 61 adultos em avaliação pré-operatória para cirurgia de revascularização

cirúrgica do miocárdio por coronariopatia obstrutiva grave (PC), com mé-

dia de idade de 58, 4± 10, 2 anos (GODOY et al., 2005);

• 88 crianças de 8 a 13 anos com peso normal considerando seu ı́ndice de

massa corpórea10 (CONT) (VANDERLEI et al., 2010);

• 88 crianças de 8 a 13 anos com sobrepeso considerando seu ı́ndice de massa

corpórea (COB) (VANDERLEI et al., 2010);

Foram obtidas seqüências de duração variável (em torno de 15 minutos até cerca

de 1 hora), com o paciente em decúbito dorsal horizontal, procurando-se evitar

estimulação externa sonora ou visual. Os equipamentos utilizados para captação

foram os cinto Polar (S810i ou RS 800) já validados como adequados para captação

de batimentos card́ıacos no estudo da variabilidade da freqüência card́ıaca (GAMELIN

et al., 2006; VANDERLEI et al., 2008; NUNAN et al., 2009).

10Índice de massa corpórea (IMC) é um ı́ndice que estabelece uma relação entre o peso corpóreo

e a altura do indiv́ıduo. É considerado os seguintes valores: < 18, 5 abaixo do peso, 18, 6 − 24, 9
saudável, 25− 29, 9 sobrepeso, acima de 30 obesidade.
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Esse sistema comercial é adequado para medida de ı́ndices da variabilidade da fre-

quência card́ıaca em atendimento às recomendações de acordo com Task Force of the

European Society of Cardiology the North American Society of Pacing Electrophysi-

ology (1996). Esse dispositivo captura os intervalos RR em uma taxa de amostragem

de 1000 Hz, por meio de eletrodos ligados a uma tira elástica colocada em torno do

tórax (ver Figura 3.4). Todos estudos realizados envolvendo esse conjunto de dados

obtiveram aprovação pelos seus respectivos comitês de ética.

Figura 3.4 - Representação em duas etapas da captação da frequência card́ıaca de um
indiv́ıduo usando o cinto Polar: 1 indiv́ıduo usando o cinto e o relógio Polar
e 2 série temporal de intervalos RR fornecida pelo equipamento.

3.3.2 CORIA

Os dados utilizados do banco de dados do CORIA são provenientes de pacientes sub-

metidos a ventilação não invasiva noturna devido à insuficiência respiratória crônica

(APN). Ventilação não invasiva é uma forma de tratamento para diagnósticos de

insuficiência respiratória crônica que, por pressão positiva, corrige o mecanismo ven-

tilatório (NAECK, 2011).

Esse conjunto de dados é constitúıdo de séries temporais de RR obtidos de ECG

(detecção dos intervalos RR por algoritmo dispońıvel em www.physionet.org) em
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polissonografia. Captado em momentos distintos, ao todo são nove pacientes que

realizaram polissonografias antes de utilizar a ventilação, na primeira e na décima

quinta noite após iniciar o procedimento, totalizando 27 séries temporais de inter-

valos RR.

3.3.3 PhysioNet

O PhysioNet (www.physionet.org) (GOLDBERGER et al., 2000) é um banco de dados

de domı́nio público que disponibiliza além de diversas ferramentas para análise de

sinais biológicos, diversos tipos de sinais biológicos. Entre os sinais disponibilizados

estão séries de intervalos RR.

Os sinais usados nesse estudo de caso foram obtidos pelo equipamento Holter que

monitora o indiv́ıduo ao longo de 24 horas, fornecendo as séries de intervalos RR a

partir do eletrocardiograma. São usadas para esse estudo de caso:

• 54 séries temporais de intervalos RR de adultos com ritmo sinusal normal

(NOR) (BIGGER et al., 1995; STEIN et al., 1999);

• 15 séries temporais de intervalos de adultos com falha congestiva card́ıaca

severa (CHF) (BAIM et al., 1986).

3.4 Pré-processamento das séries

Para este primeiro estudo de caso, análise das séries temporais de intervalos RR,

o tipo de pré processamento realizado é a filtragem dessas séries. O objetivo da

filtragem é a remoção dos artefatos presentes nas séries, que poderiam conduzir er-

roneamente a interpretação dos resultados obtidos, uma vez que, conforme já men-

cionado, estamos interessados na análise do ritmo sinusal.

Há na literatura muitos trabalhos sobre filtragem da frequência card́ıaca e outros

métodos de pré processamento, análise de frequência card́ıaca prenatal (fetal) (MAN-

TEL et al., 1990; BERNARDES et al., 1991; GONCALVES et al., 2006b) e isso é justificado

porque a análise de VFC é massivamente e universalmente usada durante a vida fetal,

depois do nascimento (GONCALVES et al., 2007; Ayres-de-Campos et al., 2005) e durante

o trabalho de parto (GONCALVES et al., 2006a; COSTA et al., 2009). Aqui, analisamos

as séries temporais de intervalos RR (conforme já definido anteriormente) pós natal

de indiv́ıduos, incluindo recém nascidos a adultos.

São descritos somente dois tipos de filtragem nesse estudo: a convencional e a adap-
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tativa. A filtragem convencional é realizada somente nos dados do NUTECC pelo

especialista, com finalidade de comparar as séries obtidas dessa filtragem com a

proposta para automatizar o procedimento de filtragem, que é a adaptativa.

3.4.1 Filtragem convencional

O processo de filtragem convencional é aplicado ao banco de dados do NUTECC e

para os demais bancos é usado apenas o método de filtragem adaptativa. O método

de filtragem convencional é realizado por um cardiologista especialista na análise de

tacogramas.

Todas as séries temporais de intervalos RR ou tacogramas desse banco de dados

são obtidas pelo monitor card́ıaco Polar. Em resumo, cada tacograma foi primeiro

filtrado automaticamente com aux́ılio do sistema próprio de filtragem do software do

Polar, que utiliza um algoritmo próprio de interpolação. Sequências que possúıam

uma quantidade de intervalos considerados artefatos pelo sistema Polar acima de

5% foram descartadas, salvo melhor júızo de um avaliador humano.

A seguir, os tacogramas selecionados foram submetidos à inspeção visual, realizadas

por um cardiologista treinado no reconhecimento dos diversos tipos de artefatos

em séries temporais eletrocardiográficas, com posśıveis remoções de artefatos não

eliminados anteriormente. Após essa depuração, as séries temporais de intervalos

RR obtidas foram utilizadas para comparação com as séries equivalentes constrúıdas

pelo método da filtragem adaptativa.

3.4.2 Filtragem adaptativa

A filtragem adaptativa é usada como um procedimento automático para filtrar as

séries de intervalos RR. O método utilizado é o apresentado em (WESSEL et al.,

2000) levando-se em conta a natureza dos dados analisados. A filtragem adaptativa

pode ser aplicada com diferentes finalidades, por exemplo, identificação de sistemas,

inversão de sistemas, predição de sinal e cancelamento de interferências (HAYKIN,

1996). Nesse contexto o método de filtragem adaptativo foi aplicado com a finalidade

de cancelamento de interferências, uma vez que, as séries temporais de intervalos RR

podem sofrer interferências de artefatos, oriundos de diversas fontes, mau contato

de eletrodo e outros, que não caracterizam o ritmo sinusal presente no dado para

análise da VFC.

Para cancelamento de interferências, esse método pode ser usado de duas maneiras:

como proposto em Wessel et al. (2000) ou simplesmente na identificação dos inter-
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valos RR não caracterizados como ritmo sinusal normal pelo filtro e sua extração da

série. Para ambas as situações, o algoritmo da filtragem adaptativa usado é assim

denominado pois é baseado na média e desvio padrão que mudam ao longo da série

analisada conforme a variabilidade apresentada.

Esse filtro consiste em três procedimentos: (a) remoção de intervalos RR menores

que 350ms, sem limite superior para o conjunto de dados analisados nesse trabalho,

(b) procedimento adaptativo e (c) procedimento adaptativo de controle.

A primeira etapa remove os intervalos RR menores que 350ms, uma vez que, podem

equivaler ao peŕıodo refratário absoluto ou relativo (onde fisiologicamente não ocorre

novo batimento card́ıaco) ou equivocadamente representar aumento da freqüência

card́ıaca ultrapassando o número de batimentos por minuto (bpm) compat́ıveis com

o ritmo sinusal em termos cĺınicos humanos.

O procedimento adaptativo calcula a média e desvio padrão adaptativo. As etapas

nesse procedimento são:

(i) estimar a variabilidade básica da série utilizando-se uma série binomial. Dado

um tacograma x1, x2, ..., xN , sendo N o número de intervalos RR da série, uma nova

série 6-binomial é dada por:

ti =
xi−3 + 6xi−2 + 15xi−1 + 20xi + 15xi+1 + 6xi+2 + xi+3

64
(3.1)

(ii) média (µ) (aqui µ1 = X̄, onde X̄ é a média de x1, x2, ..., xN) e o desvio padrão

adaptativo (σ) em uma nova série é escrita como

µi = µi−1 − c(µi−1 − ti−1) (3.2)

σi =
√
µi2 − λi (3.3)

sendo c o coeficiente de controle, c ∈ [0, 1] (aqui c = 0, 05), e λi (aqui λ1 = µ2
1) é o

segundo momento adaptativo:

λi = λi−1 − c(λi−1 − t2i−1) (3.4)

O coeficiente de controle c deve ser escolhido apropriamente, pois causa grande
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impacto na geração da média e do desvio padrão adaptativo. De fato, pode ser

escrito como sendo recorrente, conforme a Equação 3.2 na forma matricial:



µ1

µ2

µ3

...

µN


=



1 0 0 · · · 0

1− c c 0 · · · 0

(1− c)2 c(1− c) c · · · 0
...

...
...

. . .
...

(1− c)N−1 c(1− c)N−2 c(1− c)N−3 · · · c


×



t0

t1

t2
...

tN − 1


(3.5)

onde, na coluna da direita, t0 = X̄ é a média da série original X = {x1, x2, ..., xN}.
Note que cada coluna na matriz N ×N soma-se [cij] à unidade, sendo

∑N
j=1 cij = 1

e µi =
∑i

j=1 cijtj−1, vemos que µi é o valor médio da amostra {t0, t1, ..., ti−1} com

fatores de ponderação cij.

Logo, reformulando as Equações 3.3 e 3.4 como σ2
i = µ2

i −
∑i

j=1 cijt
2
j−1, tem-se que

σi é identificado como o desvio padrão de {t0, t1, ..., tj−1}.

(iii) a regra de exclusão (que irá remover o intervalo RR analisado), considerando o

intervalo RR xN como não normal, é dada por:

|xi − xi−1| >
ρ

100
xi−1 + a ∗ σ̄ e

|xi − xv| >
ρ

100
xv + a ∗ σ̄ (3.6)

onde ρ equivale a um limite proporcional e a∗σ̄ é a regra generalizada 3−sigmas (con-

sidera que até três desvios padrões da média ainda pertence a mesma distribuição),

σ̄ é a média de σ e xv é o último intervalo RR válido. Os valores ditos como não

normais são substitúıdos por um valor aleatório entre [µi − 1
2
σi, µi + 1

2
σi] evitando

assim, falso decréscimo na variabilidade.

O procedimento adaptativo de controle é usado como precaução, onde a série for-

mada após as posśıveis substituições, x′1, x
′
2, ..., x

′
N , passa novamente por todo pro-

cesso descrito acima acrescendo mais uma regra de exclusão, dada por:

|x′i − µi| > a ∗ σi + σb (3.7)

sendo σb representa a variabilidade básica introduzida para reduzir a quantidade

de posśıveis artefatos com o filtro considerando séries temporais de intervalos RR
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com baixa variabilidade. Os intervalos RR que são considerados não normais, se-

gundo essa regra de exclusão, são substitúıdos pelo valor correspondente na série

t0, t2, ..., tN−1.

Considerando o exemplo mostrado na Figura 3.5 temos a mesma série filtrada com

diferentes valores de c. Para os diferentes valores de c usados, a Figura 3.6 mostra

como µ e σ adaptativos (Equações 3.2 e 3.3) variam conforme o ı́ndice i, onde os

tacogramas foram artificialmente deslocados verticalmente para efeito de melhor

comparação.

Figura 3.5 - Exemplo de um segmento de série de intervalos RR (n = 141) com artefatos
não removidos e as séries filtradas correspondentes obtidas com diferentes val-
ores de c. Os outros parâmetros usados são: a = 3, ρ = 10 e σb = 0, 02s. Para
melhor visualização os tacogramas foram deslocados verticalmente.

Observa-se na Figura 3.6 que quando o parâmetro c = 0 os valores de µ e σ per-

manecem constantes ao longo da série, com µi = t0 e σi = 0. Quando c = 1 a média

das séries filtradas é dada por um termo simples µi = ti−1 e a variância também

desaparece, isto é, σi = 0. Logo, valores extremos c = 0 ou c = 1 não permitem

adaptação de µ e σ em alterações de variabilidade da série. Por outro lado, quando

c assume valores entre 0 e 1, µ e σ se adaptam a variabilidade da série.

Para compreender como o procedimento de substituição de intervalos RR ocorre, a

Figura 3.7 mostra a região do pontos n = 121 a n = 129 da série original de intervalos

RR (Figura 3.5), juntamente com os gráficos para µ e σ quando o parâmetro é

variado. Note que, os valores de RR consecutivos n = 124, 125 e 126 são filtrados.
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Figura 3.6 - Variação de µ e σ ao longo da série. Note que quando c = 0 não há adaptação
da média e desvio padrão na série; quando c = 1 o desvio padrão também não
varia.

Após a filtragem, os valores originais 652, 1156, e 916ms são substitúıdos por 892, 9,

893, 2, e 893, 5ms respectivamente (ver Figura 3.7).

Figura 3.7 - Variação de µ e σ ao longo do pontos n = 121 − 129 usando diferentes val-
ores de c. As séries na parte superior da Figura foram deslocadas
verticalmente para melhor visualização.

Para diferentes valores de ρ, observa-se na Figura 3.8 que para ρ = 0, muitos inter-

valos RR são removidos descaracterizando o sinal original uma vez que alguns destes
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pontos não seriam substitúıdos, de acordo com a série de filtragem realizada pelo

método convencional (especialista). Por outro lado, quando ρ = 30 não substitui

pontos que seriam removidos.

A variação de µ e σ ao longo das séries é mostrada na Figura 3.9 para diferentes

valores de ρ. A maior variação em µ e σ corresponde a ρ = 30, evidenciando uma

grande diferença entre os intervalos RR.

Figura 3.8 - Exemplo de um segmento de série (n = 141 intervalos RR) com artefatos não
removidos e as séries filtradas correspondente com diferentes valores de ρ. Os
demais parâmetros usados são: a = 3, c = 0, 05 e σb = 0, 02s. Para melhor
visualização os tacogramas são deslocados verticalmente.

Figura 3.9 - Variação de µ e σ ao longo da série com diferentes valores de ρ.
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A importância de aplicação do filtro adaptativo nesse conjunto de dados está rela-

cionada a automatização do pré-processamento das séries temporais, facilitando as-

sim a análise do especialista. Outro aspecto importante nessa aplicação é o ajuste

dos parâmetros livres do filtro que devem ser escolhidos adequadamente para que

somente os pontos considerados artefatos (tanto pelo filtro como pela análise do

especialista) sejam removidos da série.

O filtro pode ser usado de duas formas: a primeira conforme descrito acima e na

segunda forma o filtro pode ser usado como identificador dos intervalos RR que,

pela definição do filtro adaptativo, são considerados não normais.
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3.4.3 Duas maneiras de utilização do filtro

Resumidamente o filtro adaptativo identifica, conforme o ajuste de seus parâmetros,

os intervalos RR considerados não normais e realiza (de maneira aleatória) a subs-

tituição destes intervalos. Para substituição desses intervalos, o filtro seleciona um

valor aleatório entre ±µ+ (1/2σ). Entretanto, esse mesmo procedimento adaptativo

de “encontrar” os intervalos RR não normais pode ser usado de duas maneiras. A

primeira conforme já descrito e a segunda apenas como identificador dos pontos não

normais que serão removidos da série, sem serem substitúıdos.

Essa segunda maneira de utilização pode interferir na sequência temporal da série,

mas por outro lado também pode garantir que todos os intervalos RR restantes cor-

respondem aos critérios anteriormente estabelecidos (de “normalidade”). O processo

de remoção dos pontos da série temporal deve ser cuidadoso para não realizar alte-

rações indesejadas na análise da dinâmica das séries temporais. Para tal, a remoção

dos pontos deve ser diferenciada e de acordo com o método de dinâmica não linear

utilizada na análise dos sinais.

A Tabela 3.1 ilustra o procedimento de retirada de intervalos RR ditos não normais,

usando como identificador o filtro adaptativo, conforme a ferramenta utilizada na

análise. Observe que nesta Tabela 3.1 estão ilustradas a série temporal (RR), a série

de diferenças dos intervalos RR (∆RR), o gráfico de diferenças de segunda ordem

(CTM) e o cálculo da entropia de Shannon a partir das séries de śımbolos (dinâmica

simbólica).

Para as séries de diferenças sucessivas entre os intervalos RR (∆RR) são removidas

também as diferenças influenciadas pelo RR removido, por exemplo, se xi é conside-

rado não sinusal pelo algoritmo, as coordenadas (χi), (χi−1) e (χi−2) são removidas

da análise também.

Já para o cálculo da entropia de Shannon, todas as palavras que poderiam conter

um ponto não normal são removidas da análise. Logo, se xi é considerado não sinusal

pelo algoritmo, são removidos os pontos no intervalo [wi−l, wi]. Os pontos que per-

manecem na série são somente aqueles que o algoritmo considera como ritmo sinusal

e que não estariam na mesma palavra daqueles pontos removidos.

Um problema associado a este tipo de utilização do filtro é que a quantidade de

intervalos RR que são removidos de cada série é diferenciada de acordo com a ne-

cessidade de cada método de análise utilizado. Isso exige um cuidado redobrado no
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Tabela 3.1 - Exemplo de remoção do intervalo RR detectado pelo filtro da análise. ∆RR
é a diferença dos intervalos RR (xi+1 − xi), CTM é a medida da tendência
central e Shannon o valor da entropia para as séries de dinâmica simbólica. No
exemplo abaixo, o intervalo RR detectado (em vermelho) é x7 e os demais são
aqueles que serão removidos da análise. Observe que, conforme a ferramenta
utilizada, a quantia de pontos removidos é diferente.

RR ∆ RR CTM Shannon

x1 δRR1=x2 − x1 χ1 =(δRR1, δRR2) s1 w1 = (s1, s2, s3, s4, s5)
x2 δRR2=x3 − x2 χ2 =(δRR2, δRR3) s2 w2 = (s2, s3, s4, s5, s6)
x3 δRR3=x4 − x3 χ3 =(δRR3, δRR4) s3 w3 = (s3, s4, s5, s6, s7)
x4 δRR4=x5 − x4 χ4 =(δRR4, δRR5) s4 w4 = (s4, s5, s6, s7, s8)
x5 δRR5=x6 − x5 χ5 =(δRR5, δRR6) s5 w5 = (s5, s6, s7, s8, s9)
x6 δRR6=x7 − x6 χ6 =(δRR6, δRR7) s6 w6 = (s6, s7, s8, s9, s10)
x7 δRR7=x8 − x7 χ7 =(δRR7, δRR8) s7 w7 = (s7, s8, s9, s10, s11)
x8 δRR8=x9 − x8 χ8 =(δRR8, δRR9) s8 w8 = (s8, s9, s10, s11, s12)
...

...
...

...
...

pré-processamento das séries de intervalos RR. Considerando todo o nosso conjunto

de dados, esse procedimento é avaliado apenas em séries longas, tais como as de

duração de 24 horas (Physionet e Coria).

Considerações sobre o Caṕıtulo

Esse Caṕıtulo descreveu o estudo de caso sobre as séries de intervalos RR, reforçando

sua importância e relevância usando a metodologia proposta. O pré-processamento

adotado para esse conjunto de dados foi a filtragem. Foram apresentados os dois

tipos de filtragem: a convencional realizada pelo especialista e dita como o “padrão

ouro” e a adaptativa que foi proposta neste estudo.

É importante salientar que os parâmetros da filtragem adaptativa são ajusta-

dos de forma a se aproximarem do procedimento convencional e facilitar o pré-

processamento por um especialista. Uma vez que, esse tipo de pré-processamento é

demorado, demandando muito tempo e expertise de um especialista. No Caṕıtulo

4 serão apresentados os resultados da análise dos dados e pré-processamento desse

estudo de caso, juntamente com os resultados obtidos da metodologia proposta.
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4 RESULTADOS: PRIMEIRO ESTUDO DE CASO

Esse caṕıtulo de resultados obtidos do primeiro estudo de caso está dividido em duas

grandes Seções (4.1 e 4.2), sendo que o objetivo principal deste trabalho é discriminar

os conjuntos de séries temporais usando diferentes métodos não lineares e mineração

de dados. A Seção 4.1 descreve a análise a partir dos conjuntos de séries de intervalos

RR, onde o pré-processamento é avaliado e a variabilidade da frequência card́ıaca é

analisada com as ferramentas de sistemas dinâmicos. Nessa Seção são apresentadas

as contribuições originais do trabalho envolvendo o ajuste e a análise do uso do filtro

adaptativo na séries de intervalos RR.

Na Seção 4.2 são apresentados os resultados com a metodologia proposta usando

as sáıdas obtidas dos classificadores J48 e SVM. A partir desses resultados carac-

terizamos a dinâmica das séries temporais pelas medidas dos métodos de dinâmica

linear e não linear usados. Nessa Seção são apresentadas as contribuições originais

do trabalho sobre a capacidade dos classificadores em detectar diferenças entre as

dinâmicas dos grupos de tacogramas.

4.1 Análise dos dados

Os resultados da análise dos conjuntos de séries temporais de intervalos RR são

apresentados em subseções distintas, conforme o objetivo de cada análise. Entre os

objetivos dessa análise estão: analisar o método de filtragem proposto, comparando

com o método de filtragem convencional; verificar o impacto da extensão das séries

de intervalos RR para análise de VFC e a influência dessa extensão para predição

de eventos cĺınicos adversos (eventos extremos, por exemplo, a morte do paciente).

Para todas as análises citadas são usados os parâmetros do gráfico de Poincaré

(BRENNAN et al., 2001) como medidas para as estat́ısticas realizadas. Os parâmetros

do gráfico de Poincaré estão diretamente relacionados à fisiologia do coração e ao

sistema nervoso autônomo.

O parâmetro SD1 está relacionado aos intervalos RR de curto alcance, mostrando

a variabilidade dos sucessivos intervalos, ligado ao controle parassimpático do nodo

sinusal, enquanto SD2 está relacionado aos intervalos RR de longo alcance, eviden-

ciando a VFC ao longo da medida obtida, ligado ao controle simpático do nodo

sinusal pelo sistema nervoso autônomo (MOUROT et al., 2004). Alguns trabalhos

mostram a análise dessas variáveis em VFC para compreensão dos fenômenos fisi-

ológicos e biológicos ocorridos durante treinamento f́ısico (MOUROT et al., 2004), em
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pacientes com insuficiência card́ıaca congestiva (ISLER, 2007) e durante a prática da

meditação (GOSHVARPOUR et al., 2011).

Eventualmente, conjuntos de séries de intervalos RR diferentes são usados em obje-

tivos distintos, devidamente justificados.

4.1.1 Filtragem convencional e a filtragem adaptativa

Neste estudo, o objetivo principal foi comparar os resultados obtidos com as variáveis

do gráfico de Poincaré (SD1, SD2 e SD1/SD2) das séries filtradas a partir dos dois

métodos de filtragem: adaptativo e convencional. O método adaptativo foi usado com

a finalidade de automatizar o processo realizado por um especialista. Esse método

serve como uma alternativa facilitando a filtragem.

Os parâmetros do filtro adaptativo (ρ e c) foram ajustados empiricamente usando

como referência as séries filtradas pelo especialista. É importante salientar que não

descartamos a filtragem realizada por um especialista, onde seu conhecimento foi

usado para análise das séries filtradas pelo método adaptativo, contribuindo para o

ajuste dos parâmetros do filtro. Ou seja, o cardiologista realiza uma análise visual

nas séries filtradas verificando a equivalência com sua confiabilidade cĺınica. A partir

desse passo, o processo é automatizado, não havendo mais interferência no ajuste

dos parâmetros ou necessidade de participação do cardiologista.

Para comparação entre os dois métodos de filtragem, foi usado um conjunto de

tacogramas do banco de dados NUTECC. A escolha em particular desse banco de

dados deu-se pela possibilidade de obter as séries de intervalos RR originais e as

mesmas filtradas pelo cardiologista.

O conjunto de dados foi composto de 229 tacogramas: 53 de recém nascidos pre-

maturos hospitalizados em unidade de tratamento intensivo (UTI) (grupo G1), 12

de recém nascidos normais (grupo G2), 62 de adultos jovens saudáveis (grupo G3),

41 adultos submetidos a dieta de baixa caloria para perda de peso (grupo G4) e 61

adultos em avaliação pré-operatória para cirurgia de revascularização do miorcárdio

(grupo G5).

O procedimento de filtragem permite o reconhecimento e substituição (se for o caso)

de intervalos RR que correspondem a artefatos. Esses artefatos podem ocorrer nas

séries devido a interferência eletrônica, movimentos do paciente e deslocamento de

eletrodos durante a captação do sinal pelo equipamento.
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A Figura 4.1 mostra dois exemplos de séries temporais de intervalos RR que podem

conter artefatos. A Figura 4.1A com a presença evidente de artefatos, representa-

dos pelos picos de maior amplitude e a 4.1B sem a presença evidente de artefatos

(podendo existir artefatos não evidentes visualmente).

Figura 4.1 - Dois tacogramas com mais de 1400 intervalos RR cada. a) Exemplo de
tacograma mostrando viśıveis artefatos e b) tacograma sem viśıveis artefatos.

Analisando as Figura 4.2 e 4.4 não foi posśıvel estabelecer diferenças visuais com-

parando as séries filtradas com os dois métodos a partir da série sem filtragem

captada.

A Figura 4.2 apresenta uma série temporal de intervalos RR de um adulto jovem

saudável contendo 2700 intervalos. A porcentagem de artefatos1 estimada pelo

método adaptativo foi de 0, 40% e pelo método convencional foi de 2, 51%. Com-

parando visualmente as duas séries filtradas não foi posśıvel estabelecer diferenças

ńıtidas. Analisando os respectivos gráficos de Poincaré apresentados na Figura 4.3,

podemos verificar que os gráficos das séries filtradas confirmam a similaridade entre

si.

A Figura 4.4 apresenta uma série temporal de intervalos RR de um recém nascido

prematuro contendo 2400 intervalos. A porcentagem de artefatos estimada pelo

método adaptativo foi de 7, 95% e pelo método convencional foi de 7, 3%. A série

original visualmente apresenta muitos picos de maior amplitude, que poderiam ser

1A porcentagem de artefatos é a quantidade percentual de pontos extráıdos da série dada pela
etapa 1 no método adaptativo e pela quantia de pontos extráıdos pelo especialista no método
convencional.
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Figura 4.2 - Tacograma de um adulto jovem saudável (diagnóstico médico) contendo 2700
intervalos RR. A porcentagem de artefatos estimado usando o método adapta-
tivo foi de 0, 40% e usando o método convencional foi de 2, 51%. Para melhor
visualização os tacogramas foram deslocados verticalmente.

Figura 4.3 - Gráficos de Poincaré para os tacogramas da Figura 4.2. a) Série original, b)
série filtrada pelo método adaptativo e c) série filtrada pelo método conven-
cional.

identificados como artefatos, segundo os ajustes realizados no filtro. Para analisar

as distinções entre as duas séries filtradas, a Figura 4.5 apresenta os gráficos de

Poincaré. Foi posśıvel estabelecer diferenças entre os dois gráficos, entretanto, a dis-

tribuição dos pontos foi similar.

Para analisar a diferença entre os dois métodos de filtragem, foram calculados os

parâmetros SD1, SD2 e SD1/SD2 do gráfico de Poincaré para cada série filtrada. E

em seguida, para análise comparativa estat́ıstica, o teste t de Student não pareado

(em caso de distribuição não gaussiana foi realizado o teste de Mann-Whitney) (valor

p) (mais detalhes sobre os testes estat́ısticos ver Apêndice A).
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Figura 4.4 - Tacograma de um recém nascido prematuro contendo 2440 intervalos RR. A
porcentagem de artefatos usando o método adaptativo foi de 7, 95% e usando o
método convencional foi 7, 3%. Para melhor visualização os tacogramas
foram deslocados verticalmente.

Figura 4.5 - Gráficos de Poincaré para os tacogramas da Figura 4.4. a) Série original, b)
série filtrada pelo método adaptativo e c) série filtrada pelo método conven-
cional.

Foi admitido erro alfa de 5%, considerando-se que as variáveis são significativamente

diferentes para valores de p < 0, 05. Para validação do método proposto em relação ao

método convencional, foi aplicado o coeficiente de correlação de Pearson (r) (ou o de

Spearman, conforme a distribuição dos dados) (ver Apêndice A). Esses coeficientes

medem o grau de correlação entre duas variáveis.

O valor obtido para r deve estar entre −1 (correlação máxima negativa) e +1 (corre-

lação máxima positiva). Se o valor r estiver entre 0 e 0, 3 (positivo ou negativo) indica

uma fraca correlação, entre 0, 3 e 0, 7 (positivo ou negativo) indica uma correlação

moderada e entre 0, 7 e 1 (positivo ou negativo) indica uma forte correlação.

A Tabela 4.1 apresenta a análise comparativa dos resultados obtidos com os filtros
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adaptativo e convencional usando os valores dos parâmetros do gráfico de Poincaré.

Observamos que os valores de correlação, com exceção do parâmetro SD1/SD2 para

o grupo G1, são maiores que 0, 7 evidenciando uma forte correlação entre os dois

métodos de filtragem.

Em relação ao valor p, quase todas o casos comparados são estatisticamente se-

melhantes entre as médias, exceto o grupo G1 com respeito às variáveis SD1 e

SD1/SD2. A distribuição dos parâmetros de Poincaré é apresentada na Figura 4.6,

onde é enfatizado que o grupo G1 é mais suscet́ıvel a produção de artefatos, logo

pode-se dizer que, mais dif́ıcil de medir VFC de recém nascidos prematuros que nos

demais.

Tabela 4.1 - Análise comparativa dos resultados obtidos com os filtros adaptativo e con-
vencional com referência aos valores das variáveis SD1, SD2 e SD1/SD2 cor-
respondendo a cinco diferentes situaçãoes cĺınicas. O coeficiente de correlação
de Pearson ou Spearman (r) maior que 0, 7 indica uma forte correlação. Val-
ores de p < 0, 05 no teste t de Student não pareado ou Mann-Whitney indica
que a média dos valores das variáveis em cada grupo são significativamente
diferentes.
Grupo Adaptativo Convencional r valor p
G1 7, 4268± 3, 2704 5, 5171± 3, 0612 0, 8463 0, 0022S

G2 8, 2613± 3, 6262 6, 8326± 2, 9826 0, 7075 0, 3033
SD1 G3 33, 8593± 14, 3990 37, 1512± 17, 4353 0, 9794 0, 2578

G4 17, 6689± 10, 5331 19, 1482± 12, 2198 0, 9753 0, 5400
G5 14, 3142± 7, 8036 16, 3038± 10, 4709 0, 8252∗ 0, 3785∗∗

G1 37, 9816± 19, 0262 36, 2147± 15, 6474 0, 7380 0, 5872
G2 50, 4241± 15, 3866 48, 9572± 16, 0971 0, 9822 0, 8216

SD2 G3 85, 5807± 29, 9954 85, 4594± 30, 1717 0, 9813 0, 9823
G4 70, 0338± 34, 2140 67, 3651± 36, 0056 0, 9339 0, 7323
G5 47, 8016± 22, 8041 48, 5859± 23, 3733 0, 9868 0, 8515
G1 0, 2125± 0, 0800 0, 1584± 0, 0650 0, 5702 0, 0002S

G2 0, 1711± 0, 0819 0, 1396± 0, 0389 0, 9907∗ 0, 4428∗∗

SD1/SD2 G3 0, 3957± 0, 1181 0, 4317± 0, 1436 0, 9872 0, 1325
G4 0, 2475± 0, 0890 0, 2769± 0, 1041 0, 9528 0, 1713
G5 0, 3176± 0, 1339 0, 3541± 0, 1794 0, 9808∗ 0, 2927∗∗

G1 - recém nascidos prematuros; G2 - recém nascido normal; G3 - adultos jovens saudáveis; G4 -
adultos em dieta de baixa calorias; G5 - adultos com doença coronariana severa.

SSignificativamente diferentes; ∗Correlação de Spearman; ∗∗teste de Mann-Whitney.
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Figura 4.6 - Padrão de distribuição médio para os parâmetros do gráfico de Poincaré para
os cinco grupos cĺınicos diferentes caracterizando os filtros adaptativo e con-
vencional.
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4.1.2 Impacto da extensão das séries temporais de intervalos RR para

análise da VFC

As extensões dos tacogramas podem variar conforme o tempo de aquisição e

condições espećıficas do indiv́ıduo. Assim, é mais dif́ıcil captar sinais de um recém

nascido prematuro (SELIG et al., 2011) do que em adultos. Por outro lado, espera-

se que a análise de tacogramas com maiores extensões contenha mais informações,

indenpendente da dificuldade de captação. Entretanto, é importante estabelecer a

extensão mı́nima das séries temporais para representar estatisticamente a mesma

série homóloga de maior tamanho.

Baseado nesse contexto, o objetivo dessa análise é verificar o impacto da extensão

das séries temporais de intervalos RR na análise da VFC realizando comparações

intragrupos. Nessa análise, também foram usados os valores da correlação de Pearson

obtidos das variáveis do gráfico de Poincaré. Para tal, foram usados dois conjuntos

de dados, um conjunto de tacogramas do PhysioNet (GOLDBERGER et al., 2000) que

foi captado usando o monitor Holter (Marquette 8500 Holter) e um conjunto de

tacogramas do NUTECC captado com monitor Polar.

O conjunto de dados do PhysioNet foi composto de 29 tacogramas de pacientes

com falha card́ıaca congestiva (CHF). As séries com duração de 24 horas foram

coletadas usando o monitor Holter de pacientes entre 34 e 79 anos de idade (KRUM

et al., 1995; GOLDSMITH et al., 1997). O tamanho das séries foi progressivamente

aumentado contendo 250, 500, 1000, 2000, 3000, 5000, 10000, 25000, 50000, 75000

e a série completa com extensões maiores que 75000 intervalos RR. Todas as séries

foram previamente filtradas com o método de filtragem adaptativo proposto.

A Figura 4.7 apresenta a matriz de correlação para cada um dos parâmetros do mapa

de primeiro retorno entre os diferentes tamanhos de tacogramas usados. Observe que

a variável SD1 mantém uma excelente correlação com valores superiores a 0, 7, desde

o conjunto de 250 até 75000 intervalos RR. Indicando assim que esta variável pode

ser comparada em diferentes estudos da literatura, mesmo se o comprimento da série

temporal for diferente umas das outras. Para a variável SD2, a correlação foi superior

a 0, 6, sendo o valor mı́nimo apresentado um pouco menor que para SD1.

Já para SD1/SD2, as correlações foram menores mostrando claramente a formação

de duas regiões retangulares distintas (250 a 5000 e 5000 a > 75000 intervalos).

Ou seja, séries com 250 a 5000 intervalos possuem uma correlação forte com ou-

tras séries até 5000 intervalos, mas acima desse comprimento a correlação foi baixa
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apresentando coeficiente em torno de 0, 30.
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Figura 4.7 - Análise comparativa da correlação de Pearson para os parâmetros do gráfico
de Poincaré para o conjunto de 29 tacogramas de CHF usando séries de in-
tervalos RR curtas com aumento progressivo do tamanho das séries. A escala
de cores à direita indica o grau de correlação. Parâmetros: (a) SD1, (b) SD2
e (c) SD1/SD2.

Para confrontar os resultados obtidos usando outra metodologia de captação dos

sinais card́ıacos, foram analisados tacogramas do NUTECC de indiv́ıduos não sele-

cionados, independentemente do sexo e que estavam em diferentes condições cĺınicas.

Todas as séries foram captadas pelo Polar (S810i ou RS 800). No total foram 158

tacogramas sendo: 52 de recém nascidos prematuros, 20 de adultos com dieta de

baixa caloria, 44 adultos jovens saudáveis, 42 adultos coronariopatas.

O comprimento de cada série temporal de intervalos RR foi progressivamente au-

mentado em cinco diferentes extensões para cada caso (250, 500, 1000, 2000 e o total
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de intervalos coletados (entre 2000 e 3000). Inicialmente todas as séries de tamanhos

totais foram filtradas para a retirada de artefatos usando-se o método de filtragem

adaptativo.
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Figura 4.8 - Análise comparativa da correlação de Pearson para os parâmetros do gráfico
de Poincaré para o conjunto de 158 tacogramas do NUTECC usando séries
de intervalos RR curtas com aumento progressivo do tamanho das séries. A
escala de cores à direita indica o grau de correlação. Parâmetros: (a) SD1, (b)
SD2 e (c) SD1/SD2.

Com a finalidade de comparar as médias de cada parâmetro obtido para cada grupo

de séries de tamanhos diferentes foi utilizado o teste ANOVA (ver Apêndice A).

Admitiu-se erro alfa de 5% sendo que as médias são significativamente diferentes

para valores de p < 0, 05. Nos casos em que o valor p da ANOVA foi menor a 0, 05

procedeu-se ao teste de comparações múltiplas de Tukey, com comparações par a

par (DRISCOLL, 1996).

A Tabela 4.2 mostra os resultados obtidos nessa análise.
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Tabela 4.2 - Análise de variância (ANOVA) para as mesmas séries de intervalos divididas
em cinco tamanhos (250, 500, 1000, 2000 e o tamanho máximo de cada série)
para os 158 tacogramas do NUTECC, considerando os parâmetros SD1, SD2
e SD1/SD2. Valores de p ≥ 0, 05 implica na aceitação da hipótese nula (H0),
que diz que as médias não são diferentes umas das outras e p < 0, 05 significa
rejeitar H0, ou seja, pelo menos uma das médias são diferentes do grupo
analisado.

Parâmetro Tamanhho µ± σ ANOVA
250 16, 89± 12, 69

SD1 500 16, 04± 12, 16 p = 0, 81
1000 15, 52± 11, 86
2000 15, 45± 11, 82
Total 15, 50± 11, 86
250 43, 78± 28, 17

SD2 500 46, 03± 27, 25 p = 0, 003∗

1000 48, 58± 26, 88
2000 52, 68± 29, 19
Total 54, 74± 30, 21
250 0, 39± 0, 16

SD1/SD2 500 0, 34± 0, 15 p < 0, 0001∗

1000 0, 31± 0, 14
2000 0, 29± 0, 13
Total 0, 28± 0, 13

∗Pelo menos uma das médias das séries é diferente das demais.

Para encontrar as diferenças estabelecidas pelo teste ANOVA para SD2 e SD1/SD2,

a técnica de comparação múltipla de Tukey foi usada. Essa técnica compara todos

os pares de média usando somente o erro alfa médio para todos os grupos. Observe

na Tabela 4.3 que as séries de menor tamanho (250 e 500 intervalos) são estatistica-

mente diferentes daquelas com tamanho total, apesar da correlação ser alta. O menor

tamanho de série que representa estatisticamente sua série homóloga foi aquela com

1000 intervalos RR.

4.1.3 Influência do comprimento das séries temporais de intervalos RR

na predição de eventos cĺınicos adversos

Para avaliação da influência da extensão da série temporal no poder preditivo de

eventos cĺınicos adversos, nesse caso a morte do paciente, foi utilizada especifica-

mente a coleção das 42 séries temporais provenientes de adultos coronariopatas

em pré-operatório de cirurgia de revascularização do miocárdio do banco de da-

dos NUTECC. Optou-se por esse grupo, pois se conhecia o seguimento desses casos,

tendo sido registrado que 37 apresentaram boa evolução e cinco faleceram no pós-

operatório hospitalar.
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Tabela 4.3 - Teste de Tukey para comparar os pares de médias que tem pelo menos
uma série com diferente valor médio das demais séries (Tabela 4.2) para os
parâmetros SD2 e SD1/SD2. Valores de p ≥ 0, 05 implica em aceitar H0,
ou seja, as médias não são significativamente diferentes e p < 0, 05 signfica
rejeitar H0, as médias são diferentes significativamente.

Comparação SD2 SD1/SD2
valor p valor p

250 vs. 500 p = 0, 96 p = 0, 06
250 vs. 1000 p = 0, 56 p < 0, 0001∗

250 vs. 2000 p = 0, 04∗ p < 0, 0001∗

500 vs. 1000 p = 0, 93 p = 0, 22
500 vs. 2000 p = 0, 23 p = 0, 003∗

1000 vs. 2000 p = 0, 70 p = 0, 53
total vs. 250 p = 0, 006∗ p < 0, 0001∗

total vs. 500 p = 0, 05 p = 0, 0004∗

total vs. 1000 p = 0, 30 p = 0, 25
total vs. 2000 p = 0, 97 p = 0, 99

∗significativamente diferentes.

Tabela 4.4 - Matriz de confusão para o parâmetro SD1 considerando o tamanho total das
séries de intervalos RR dos 42 pacientes em avaliação pré-operatória.

SD1 - tamanho total Morte Não morte Total
pacientes com resultado positivo∗ 5 18 23
pacientes com resultado negativo∗∗ 0 19 19
Total 5 37 42

∗SD1 ≤ 11, 65 (valor de corte)
∗∗SD1 > 11, 65

Isso permitiu comparar o poder preditivo das variáveis do gráfico de Poincaré de

acordo com o tamanho das séries temporais preparadas (250, 500, 1000, 2000 e total

de intervalos RR), buscando-se o menor conjunto estatisticamente representativo do

todo e que, ao mesmo tempo, mantivesse a capacidade discriminatória de ocorrência

de evento cĺınico relevante.

Os dados foram avaliados com a realização de testes de correlação de Pearson. Es-

tatisticamente por meio da análise de variância (ANOVA) comparando-se as médias

dos valores das variáveis nos diferentes grupos. E finalmente, para comparações em

termos da validação preditiva relacionada à extensão da série temporal utilizada,

empregou-se a análise pela curva ROC.

A Tabela 4.4 mostra um exemplo de matriz confusão para o parâmetro SD1 con-

siderando as séries com tamanho total dos 42 pacientes em avaliação pré-operatória,

o valor de corte foi 11, 65.
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A curva ROC foi usada nesse contexto para verificar o desempenho de diagnóstico

(predição) estudando a sensibilidade e a especificidade dos parâmetros do gráfico de

Poincaré dado um determinado valor de corte. A Tabela 4.5 mostra os valores de

corte, sensibilidade (S), especificidade (E), razão positiva de verossimilhança (LRP),

acurácia (A) e a área sob a curva ROC dos parâmetros do gráfico de Poincaré

considerando diferentes tamanhos das séries de intervalos RR dos 42 tacogramas

divididos na presença do evento analisado (5 com óbito após cirurgia e 37 não óbito

após cirurgia).

Tabela 4.5 - Análise ROC para os parâmetros do gráfico de Poincaré considerando três
diferentes tamanhos de séries de intervalos RR (1000, 2000 e total). Observe
que, independente do tamanho das séries, os valores de S, E obtidos são
similares entre si.

Parâmetro Tamanho Corte S E A LRP Área sob a curva ROC

total 11, 65 1 0, 51 0, 57 2, 06 0, 75 (0, 46 to 1)
SD1 1000 12, 13 1 0, 51 0, 57 2, 06 0, 76 (0, 47 to 1)

2000 11, 63 1 0, 51 0, 57 2, 06 0, 75 (0, 46 to 1)

total 36, 17 0, 8 0, 57 0, 60 1, 85 0, 61 (0, 30 to 0, 92)
SD2 1000 45, 48 1 0, 46 0, 52 1, 85 0, 67 (0, 37 to 0, 97)

2000 36, 55 0, 8 0, 57 0, 60 1, 85 0, 64 (0, 34 to 0, 95)

total 0, 20 0, 6 0, 81 0, 79 3, 17 0, 61 (0, 30 to 0, 91)
SD1/SD2 1000 0, 21 0, 6 0, 84 0, 81 3, 70 0, 66 (0, 36 to 0, 96)

2000 0, 20 0, 6 0, 81 0, 79 3, 17 0, 62 (0, 31 to 0, 92)
∗Estimativa de Wilcoxon (intervalo de confiança de 95%).

Os diferentes tamanhos de tacogramas analisados apresentam sensibilidade e especi-

ficidade muito similares entre si, com uma área sob a curva ROC acima de 0, 60

comprovando que os parâmetros mantêm um bom valor preditivo independente do

tamanho da amostra, com ńıveis relativamente elevados de acurácia (A), de uma

maneira geral.
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4.2 Caracterização das séries de intervalos RR usando J48 e SVM

A metodologia proposta nesse trabalho envolve técnicas de sistemas dinâmicos para

obter valores das medidas dos tacogramas e técnicas de mineração de dados para

discriminar as séries conforme as medidas apresentadas aos classificadores. Foram us-

ados dois classificadores, o J48 (usamos a implementação disponibilizada no software

WEKA (WITTEN; FRANK, 2005)) e o SVM (usamos o pacote LIBSVM (NATIONAL

TAIWAN UNIVERSITY, 2012)) que fornecem informações complementares sobre as

medidas que mais caracterizam os grupos de séries de intervalos RR analisados (ca-

pazes de encontrar diferenças ou não na dinâmica entre os grupos comparados).

Ao total foram obtidas 26 medidas dos tacogramas, conforme a Tabela 4.6. As me-

didas listadas de 1 a 5 foram obtidas do gráfico de Poincaré, as listadas de 6 a 13

do CTM com diferentes valores de raio (ρ), de 14 é da dinâmica simbólica (DS), de

15 a 17 são da medida de complexidade, 18 do coeficiente AR e as listadas de 19 a

26 são referentes ao RQA.

Para o conjunto de séries temporais filtradas usando o filtro adaptativo ou usando

o filtro convencional foram extráıdas 26 medidas, conforme apresentado na Tabela

4.6. E para o conjunto de séries temporais onde foi usado o filtro como identificador

de intervalos RR não normais foram extráıdas 17 medidas, sendo as medidas 1 a 17

listadas na Tabela 4.6.

Em cada análise realizada com os classificadores, foram usadas apenas duas classes

ou dois grupos de pacientes com diagnósticos diferentes pré estabelecidos por um

médico especialista. Optou-se por um mesmo número de casos de cada classe para

compor os conjuntos de treinamento e de teste, uniformizando assim a comparação

entre os dois grupos.

A Tabela 4.7 apresenta todas as comparações de grupos e o número de casos usados

para os conjuntos de treinamento e teste para os dois classificadores. É importante

salientar que o número de casos para treinamento e teste foi estabelecido empirica-

mente. Foram estabelecidos três formas diferentes de pré-processamento de dados,

indicados na primeira coluna da Tabela 4.7: FC - filtro convencional, FA - filtro

adaptativo e PR - pontos removidos (conforme abordado na Seção 3.4.3).

Para cada comparação entre dois grupos distintos, o classificador foi executado 100

vezes, sendo que para cada nova execução um novo conjunto de treinamento e de

teste foi estabelecido, mantendo-se o número de casos já determinado. O resultado
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Tabela 4.6 - Medidas de sistemas dinâmicos usadas como entrada nas técnicas de MD.

Método No Índices
1 sdsd

Gráfico 2 sd1
de 3 sdnn
Poincaré 4 sd2

5 sd1/sd2
6 ctm(0,01s)
7 ctm(0,03s)
8 ctm(0,05s)

CTM 9 ctm(0,07s)
(ρ) 10 ctm(0,09s)

11 ctm(0,11s)
12 ctm(0,13s)
13 area-br

Dinâmica Simbólica 14 entr-DS
Medida 15 lmc(0.25)
de 16 lmc(0.5)
Complexidade (LMC) 17 lmc(1)
Modelo AR 18 ar

19 rr
20 det
21 L

Medidas 22 Lmax
RQA 23 entr

24 Lam
25 tt
26 Vmax

Observações: os diferentes ı́ndices do CTM foram obtidos variando-se o raio ρ (Subseção
2.2.3). O ı́ndice entr-DS corresponde ao valor de H na Subseção 2.2.4. Os ı́ndices LMC

foram obtidos calculando-se Γ variando-se os valores de β (Subseção 2.2.5).O ı́ndice ar é
obtido calculando EQM (Subseção 2.2.1).

do grupo de teste fornecido pelo classificador, ou seja, a capacidade de acertar a

qual grupo pertencia determinado conjunto de medidas foi denominado de acurácia.

A acurácia foi definida como a quantia de acertos no grupo de teste dividida pelo

número total de casos de teste obtendo-se a acurácia média no final de todas as

execuções para cada comparação entre dois grupos.

4.2.1 J48

Na análise com o classificador J48 as medidas foram apresentadas ao classificador,

que após 100 execuções, obtivemos a acurácia média estabelecendo o nó raiz (ńıvel
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Tabela 4.7 - Comparações realizadas com os grupos, sendo listado o tipo de pré-
processamento feito e a quantia de casos utilizados de cada grupo para o
treinamento e teste.

Filtro Grupos∗ Conjunto Conjunto
Treinamento Teste

FC CONT (88) e COB (88) 40 48
FA RNN (26) e RNP (48) 17 9
FA RNN (26) e PC (61) 18 8
FA RNP (48) e PC (61) 30 18
FA VOL (61) e PC (61) 45 16
FA VOL (61) e RNP (48) 30 18
FA VOL (61) e RNN (26) 17 9
PR NOR (54) e CHF (15) 10 5
PR NOR (54) e APN (27) 20 7
PR APN (27) e CHF (15) 10 5
∗Entre parênteses está o total de casos de cada grupo.

FC = filtro convencional, FA = filtro adaptativo e PR = pontos removidos.
CONT - Criança com Peso Normal, COB - Criança com Sobrepeso
RNP - Recém-Nascido Prematuro, RNN - Recém-Nascido Normal

VOL - Adulto Jovem Saudável, PC - Adulto Coronariopata
NOR - Adulto com Ritmo Sinusal Normal, CHF - Adulto com Falha Congestiva

Card́ıaca
APN - Adulto com Insufiência Respiratória

0) da árvore de decisão. Esse nó raiz representa a medida que mais difere os dois

grupos de séries temporais de intervalos RR usados. Em outras palavras, no nó raiz

está a medida com maior entropia.

A Tabela 4.8 apresenta a acurácia média obtida para cada comparação de grupos e

seu respectivo nó raiz. Observe que para todas as comparações com acurácia superior

a 80%, são destacadas as medidas do gráfico de Poincaré e CTM como nivel 0 da

árvore de decisão.

A Figura 4.9 apresenta um exemplo de árvore de decisão obtida usando o J48 para

a comparação dos grupos VOL (jovens adultos saudáveis) e PC (adultos coronari-

opatas). Observe que para a construção da árvore a partir dessa comparação foram

necessários quatro ńıveis de nós para classificar todo o conjunto de dados, estando

no ńıvel 0 a medida CTM para ρ = 0, 09s. Há uma relação direta entre o número de

ńıveis necessários para elaboração da árvore de decisão e a separabilidade dos dois

conjuntos de dados. Quanto menos ńıveis na árvore, mais fácil separar os conjun-

tos, ou seja, as medidas fornecidas como entrada detectam a diferente dinâmica dos
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grupos comparados.

Figura 4.9 - Exemplo de árvore de decisão obtida para a comparação dos grupos VOL
(jovens adultos saudáveis) e PC (adultos coronariopatas).

Tabela 4.8 - Valores de acurácia média para todas as comparações quando todas as medi-
das são apresentadas de uma vez como padrões de entrada. Para cada com-
binação há a medida que é estabelecida como nó raiz pelo classificador J48.

Comparações Acurácia média Nó raiz
COB e CONT 58, 75% TT
RNN e RNP 96, 61% SD1/SD2
RNN e PC 95, 72% SD2
RNP e PC 87, 00% CTM(0.01s)
VOL e PC 82, 97% CTM(0.09s)
VOL e RNP 96, 13% CTM(0.01s)
VOL e RNN 94, 78% SD1/SD2
NOR e CHF 88, 8% SD2
NOR e APN 91, 71% SD1/SD2
APN e CHF 83, 00% CTM(0.11s)
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4.2.2 SVM

Para a análise usando o classificador SVM foram adotadas três abordagens diferentes.

A primeira abordagem foi a apresentação de todas as medidas de cada comparação

obtendo a acurácia média. A segunda abordagem foi apresentar apenas uma medida

por vez ao classificador calculando-se a acurácia média. Essa segunda abordagem

permitiu estabelecer quais foram as medidas capazes ou não de detectar diferenças

entre as dinâmicas dos sistemas.

A terceira abordagem foi apresentar apenas duas medidas por vez ao classificador,

estimando-se uma acurácia média ligada à duas medidas fornecidas como entrada.

Foram testadas todas as combinações dois a dois de medidas para as comparações

dos grupos realizadas.

Para todas as abordagens, a acurácia média foi calculada a partir de 100 execuções

do algoritmo. Considerando cada comparação de grupos estudada, o algoritmo foi

executado 100 vezes na primeira abordagem, 2600 vezes (ou 1700 vezes para os

conjuntos Physionet e CORIA) na segunda abordagem e 32500 vezes (ou 13600

vezes para os conjuntos Physionet e CORIA) na terceira abordagem.

Primeira abordagem

Para a primeira abordagem, a Tabela 4.9 mostra os valores de acurácia média para

todas as comparações de dois grupos realizadas com todas as medidas apresentadas

como entrada no SVM.

Tabela 4.9 - Valores de acurácia média para todas as comparações obtidas quando todas
as medidas são apresentadas juntas como entrada no SVM.

Comparações Acurácia média
COB e CONT 61, 17%
RNN e RNP 99, 74%
RNN e PC 97, 56%
RNP e PC 88, 44%
VOL e PC 81, 75%
VOL e RNP 97, 28%
VOL e RNN 97, 44%
NOR e CHF 97, 5%
NOR e APN 98, 86%
APN e CHF 95, 7%
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Observamos que apenas a comparação COB e CONT apresentou uma acurácia média

abaixo de 75%. Este valor aproxima-se do obtido pelo J48.

Segunda abordagem

Na segunda abordagem, temos o valor de acurácia média para cada medida fornecida

como entrada para o SVM. Para análise dos ı́ndices, convencionamos empiricamente

que valores de acurácia média acima de 0, 75 (linha tracejada) indicam que os valores

dos ı́ndices discriminam os grupos comparados.

A Figura 4.10 apresenta as acurácias médias para a comparação CONT (crianças de

peso normal) e COB (crianças acima do peso). Observe que não há nenhuma medida

capaz de detectar diferenças (superiores a 0, 75) na dinâmica desses dois conjuntos

de dados.

Figura 4.10 - Acurácias obtidas para cada um dos ı́ndices fornecidos como entrada no
SVM para a comparação CONT e COB. As linhas que unem os pon-
tos do gráfico são colocadas apenas para melhor visualização dos
resultados.
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Para a comparação RNP (recém-nascidos prematuros) e RNN (recém-nascidos nor-

mais) (Figura 4.11A) temos que apenas as medidas SDNN, SD2 e SD1/SD2 detec-

taram diferenças (superiores a 0, 75) entre os dois grupos. Sabemos que SD2 está

relacionado aos intervalos RR ao longo do tempo e SD1/SD2 a razão entre as vari-

ações rápida (SD1) e de longa duração da frequência card́ıaca, indicando que a

diferença da dinâmica dos RNP e RNN pode estar relacionada a VFC ao longo do

tempo e não na variação imediata.

Entre os grupos comparados VOL (jovens adultos saudáveis) e PC (adultos coro-

nariopatas) (Figura 4.11B) foram observados mais medidas que detectam diferenças

entre os grupos com valores de acurácia média acima de 0, 75 do que entre RNP e

RNN.

Figura 4.11 - Acurácias obtidas para cada um dos ı́ndices fornecidos como entrada no SVM
para a comparação RNN e RNP (A) e para a comparação VOL e PC (B).
As linhas que unem os pontos do gráfico são colocadas apenas para
melhor visualização dos resultados.

A Figura 4.12 apresenta as acurácias obtidas pelas medidas para a comparação RNN

e VOL em 4.12A e para a comparação RNN e PC em 4.12B. De uma forma geral,

observe que na comparação dos grupos o conjunto de medidas utilizado detecta mais

74



diferenças entre RNN e VOL do que RNN e PC.

Um comportamento muito similar pode ser observado na Figura 4.13 que apresenta

as acurácias obtidas pelas medidas para a comparação RNP e VOL em 4.13A e

para a comparação RNP e PC em 4.13B. As medidas distinguem mais diferenças na

dinâmica entre RNP e VOL do que entre RNP e PC.

Figura 4.12 - Acurácias obtidas para cada um dos ı́ndices fornecidos como entrada no SVM
para a comparação RNN e VOL (A) e para a comparação RNN e PC (B).
As linhas que unem os pontos do gráfico são colocadas apenas para
melhor visualização dos resultados.

Para os conjuntos de séries temporais de intervalos RR com pontos removidos foram

calculadas apenas 17 medidas conforme já mencionado. Na Figura 4.14A temos as

acurácias médias para a comparação NOR (adultos normais do Physionet) e CHF

(adultos com falha card́ıaca congestiva). Observe que muitas medidas apresentam

acurácia média superior a 0, 75. Isso evidencia que as medidas usadas foram capazes

de detectar a dinâmica diferente desses dados.

Esse mesmo desempenho não foi presente na comparação NOR e APN (adultos

com insuficiência respiratória) na Figura 4.14B e na comparação CHF e APN. Ou
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Figura 4.13 - Acurácias obtidas para cada um dos ı́ndices fornecidos como entrada no SVM
para a comparação RNP e VOL (A) e para a comparação RNP e PC (B).
As linhas que unem os pontos do gráfico são colocadas apenas para
melhor visualização dos resultados.

seja, existem mais diferenças na dinâmica entre NOR e CHF do que entre NOR e

APN e CHF e APN (Figura 4.15). Isso poderia ser um ind́ıce que o diagnóstico de

insuficiência respiratória para o grupo APN apresenta uma grande diversidade de

VFC dos pacientes.
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Figura 4.14 - Acurácias obtidas para cada um ı́ndices fornecidos como entrada no SVM
para a comparação NOR e CHF (A) e para a comparação NOR e APN (B).
As linhas que unem os pontos do gráfico são colocadas apenas para
melhor visualização dos resultados.
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Figura 4.15 - Acurácias obtidas para cada um ı́ndices fornecidos como entrada no SVM
para a comparação CHF e APN. As linhas que unem os pontos do grá-
fico são colocadas apenas para melhor visualização dos resultados.
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Terceira abordagem

Para a terceira abordagem foi usada a estratégia de selecionar duas medidas como

entrada no SVM. Foram usadas todas as posśıveis combinações dois a dois das 26

medidas (325 combinações) extráıdas dos conjuntos de tacogramas. É importante

salientar que, para os conjuntos de tacogramas onde os pontos foram removidos

usando o filtro adaptativo como detector, foram calculadas apenas 17 medidas, re-

sultando em 136 diferentes combinações. Cada valor de acurácia média está associado

a duas medidas fornecidas como entrada, conforme mencionado na Subseção 2.3.2.

A Figura 4.16 apresenta as acurácias médias para a comparação CONT e COB.

Observe que não há nenhuma combinação de duas medidas que foram capazes de

detectar diferenças (superiores a 0.75) na dinâmica desses dois conjuntos de dados.

Um desempenho similar para essa comparação se apresentou também na primeira e

na segunda abordagem usando SVM. Isso pode ser um indicativo de que, apesar das

diferenças cĺınicas encontradas por um médico especialista, que os classificou em gru-

pos distintos, a dinâmica na VFC (relacionada ao SNA) não difere significativamente

entre os dois grupos

Figura 4.16 - Acurácias médias obtidas para as combinações dois a dois de 26 ı́ndices
fornecidos como entrada para o SVM para CONT e COB. a) Histograma
das acurácias obtidas. b) Valores das acurácias médias para combinação dois
a dois de medidas.
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As Figuras 4.17A e 4.17B apresentam as acurácias médias para a comparação RNP

e RNN. Quando usamos combinações de duas medidas, aparecem novos valores de

acurácia para medidas que na segunda abordagem não possuiam. Entretanto, as

medidas que apresentam melhor desempenho (valores superiores a 0.75) continuam

sendo SDNN, SD2 e SD1/SD2. Observe que nas Figuras 4.17C e 4.17D para a

comparação VOL e PC as medidas que apresentam valores de acurácia inferior a

0.75 passaram a possuir acurácias médias maiores, graças as combinações de medidas

realizadas.

Comparando esse resultado com o obtido na segunda abordagem, note que muitas

medidas possuem valores de acurácia sensivelmente superiores. Isso ocorre, pois a

combinação de duas medidas forneceu mais informações ao classificador que apenas

uma como entrada.

A Figura 4.18 apresenta os valores de acurácia média para as combinações de duas

medidas para as comparações RNN e VOL (A e B) e RNN e PC (C e D). Os re-

sultados dessas combinações reforçam os resultados para essa mesma comparação

com a segunda abordagem usando o SVM. Entretanto, observa-se que duas medidas

como entrada no SVM fornecem mais informações resultando em valores de acurácia

maiores. Um desempenho similar pode ser observado nas Figuras 4.19 para as com-

parações RNP e VOL e RNP e PC 4.20 para as comparações NOR e CHF e NOR

e APN e 4.21 para a comparação CHF e APN.
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Figura 4.17 - Acurácias médias obtidas para as combinações dois a dois de 26 ı́ndices
fornecidos como entrada para o SVM para RNP e RNN (A e B) e para
VOL e PC (C e D). A) Histograma das acurácias obtidas para RNP e RNN.
B) Valores das acurácias médias para combinação dois a dois de medidas
para RNP e RNN. C) Histograma das acurácias obtidas para VOL e PC. D)
Valores das acurácias médias para combinação dois a dois de medidas para
VOL e PC.
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Figura 4.18 - Acurácias médias obtidas para as combinações dois a dois de 26 medidas
fornecidas como entrada para o SVM para RNN e VOL (A e B) e para
RNN e PC (C e D). A) Histograma das acurácias obtidas para RNN e VOL.
B) Valores das acurácias médias para combinação dois a dois de medidas
para RNN e VOL. C) Histograma das acurácias obtidas para RNN e PC. D)
Valores das acurácias médias para combinação dois a dois de medidas para
RNN e PC.
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Figura 4.19 - Acurácias médias obtidas para as combinações dois a dois de 26 medidas
fornecidas como entrada para o SVM para RNP e VOL (A e B) e para
RNP e PC (C e D). A) Histograma das acurácias obtidas para RNP e VOL.
B) Valores das acurácias médias para combinação dois a dois de medidas
para RNP e VOL. C) Histograma das acurácias obtidas para RNP e PC. D)
Valores das acurácias médias para combinação dois a dois de medidas para
RNP e PC.
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Figura 4.20 - Acurácias médias obtidas para as combinações dois a dois de 17 medidas
fornecidas como entrada para o SVM para NOR e CHF (A e B) e para NOR
e APN (C e D). A) Histograma das acurácias obtidas para NOR e CHF. B)
Valores das acurácias médias para combinação dois a dois de medidas para
NOR e CHF. C) Histograma das acurácias obtidas para NOR e APN. D)
Valores das acurácias médias para combinação dois a dois de medidas para
NOR e APN.
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Figura 4.21 - Acurácias médias obtidas para as combinações dois a dois de 17 medidas
fornecidas como entrada para o SVM para CHF e APN. A) Histograma das
acurácias obtidas. B) Valores das acurácias médias para combinação dois a
dois de medidas.
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4.2.3 Śıntese de resultados

Com a finalidade de sintetizar os resultados obtidos com o uso do classificador SVM,

a Tabela 4.10 apresenta os resultados baseados nos valores de acurácia média e

as principais medidas que detectaram as diferenças entre os grupos de tacogramas

comparados. Na primeira coluna da Tabela estão listadas as comparações estudadas,

na segunda as medidas que apresentaram acurácia média superior a 0, 75.

Tabela 4.10 - Śıntese dos resultados obtidos com o classificador SVM. Para cada compara-
ção estão listadas as medidas que apresentaram acurácia média (A) superior
a 0, 75.

Comparações Medidas com A > 0, 75

COB e CONT não há
RNN e RNP SDNN, SD2 e SD1/SD2
VOL e PC exceção para SD2 e

medidas RQA
RNN e VOL todas
RNN e PC SDNN, SD2, SD1/SD2,

CTM(00.01), DET, L,
ENTR, Lam, TT

RNP e VOL todas
RNP e PC CTM(0.01), entr-DS, LMC(0.25),

DET, L, ENTR, Lam,
TT, Vmax

NOR e CHF exceção para CTM(0.07),
CTM(0.11), CTM(0.13),
LMC(1)

NOR e APN SDNN, SD2, SD1/SD2,
CTM(0.03)

APN e CHF CTM(0.01), CTM(0.03), entr-DS,
LMC(0.25), LMC(0.5)

Observe que as medidas do gráfico de Poincaré aparecem com destaque em três

comparações estudadas: RNN e RNP; RNN e PC; NOR e APN. Evidenciando a

importância dessas medidas em diferenciar a variabilidade de curta e longa duração

nos grupos de tacogramas estudados. Em especial, sabemos que a medida SD2 do

gráfico de Poincaré está relacionada, que parece na distinção das comparações desta-

cadas, está relacionada à variabilidade de longa duração. Isso nos fornece ind́ıcios

que entre essas comparações há diferenças do sistema nervoso autônomo que evoluem

conforme a faixa etária dos indiv́ıduos.
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Por fim, detectamos que não houve medidas com acurácia média superior a 0, 75

para a comparação CONT e COB. Isso pode indicar que os critérios cĺınicos di-

agnosticados pelo médico (que os classificou em dois grupos distintos) ainda não

provocaram diferenças na dinâmica das séries temporais. Outra hipótese é que essas

medidas não são senśıveis o suficiente para detectarem essas diferenças entre esses

dois sistemas semelhantes.

4.3 Considerações sobre o Caṕıtulo

Nesse caṕıtulo foram apresentados os resultados relacionados à análise das séries

temporais de intervalos RR usando a metodologia proposta. Os resultados foram

divididos conforme o tipo de análise realizada: análise dos dados com a utilização

do filtro adaptativo e a caracterização do conjunto de tacogramas.

Em relação à primeira parte dos resultados, a análise dos dados mostrou que o uso

do filtro adaptativo é estatisticamente equivalente ao uso do filtro convencional pelo

especialista. Portanto, recomendamos seu uso para o pré-processamento dos dados

auxiliando a análise posterior. Entretanto, é necessário que o ajuste dos parâmetros

do filtro seja realizado adequadamente. Sugerimos que os parâmetros sejam ajusta-

dos tendo como referência o padrão-ouro (filtragem convencional realizada por um

especialista). Nesse trabalho, a escolha dos parâmetros deu-se empiricamente tendo

como referência as séries filtradas pelo especialista.

Nosso objetivo foi usar o filtro para pré-processar as séries de intervalos RR descon-

siderando artefatos e arritmias para que a análise ocorresse apenas nos tacogramas

com ritmo sinusal. Esse trabalho inédito já foi aceito para publicação no periódico

Medical Engineering & Physics (http://ees.elsevier.com/mep/).

A segunda parte dos resultados, a caracterização dos conjuntos de séries tempo-

rais usando os classificadores J48 e SVM, mostrou que não há uma única medida

(daquelas utilizadas nesse trabalho) que seja sempre capaz de detectar as diferenças

na dinâmica dos grupos analisados. Mas que, ı́ndices diferentes podem detectar di-

ferenças nas comparações de grupos realizada, diferentes medidas podem detectar a

dinâmica do conjunto de dados e em outra comparação não apresentarem o mesmo

desempenho.

Nesse contexto, verificamos também que podem existir grupos diagnosticados com

diferente classificação cĺınica e essa distinção não estar muito evidente na análise da

VFC, como por exemplo, no grupos CONT e COB, nos quais não foram detectadas
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diferenças significativas em suas dinâmicas. Por outro lado, podem existir grupos

que apresentam uma dinâmica muito diferente, como por exemplo, as comparações

dos grupos RNP e VOL e dos grupos RNN e VOL nas quais todas as medidas

apresentaram acurácias superiores a 0.75.

As diferenças existentes nos diferentes grupos de tacogramas, sugerem uma relação

entre variabilidade × faixa etária dos indiv́ıduos. A Figura 4.22 ilustra essa posśıvel

relação, sendo que os eixos não apresentam uma escala fixa, apenas ilustram que o

tempo aumenta da esquerda para direita e a variabilidade de baixo para cima. Nessa

Figura os grupos de tacogramas estudados foram posicionados no gráfico, mostrando

que existem diferenças na faixa etária de cada grupo de indiv́ıduos. Salientamos que

essas diferenças não foram precisas.

Figura 4.22 - Ilustração da relação entre variabilidade× tempo. Os eixos não possuem uma
escala precisa, são apenas indicações que de o tempo (faixa etária) aumenta
da esquerda para direita e que a variabilidade aumenta de baixo para cima.

Analisando os resultados obtidos na Seção 4.2, observamos que os grupos RNP e

RNN apresentaram algumas medidas capazes de diferenciá-los e que ambos apre-

sentaram mais diferenças entre eles e o grupo VOL (adultos jovens saudáveis) do

que ente eles e o grupo PC (adultos coronariopatas). Sendo que RNN e PC foram

ligeiramente mais distintos do que RNP e PC. Isso mostra que, apesar da faixa etária

ser diferente, a variabilidade entre esses grupos não foi tão distinta.

Já as diferenças entre CONT e COB não foram suficientemente grandes para dizer
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que esses dois grupos possuem dinâmicas distintas. O mesmo ocorreu para NOR

(adultos normais) e APN (pacientes com insuficiência respiratória) e APN e CHF

(pacientes com falha card́ıaca congestiva) e APN. As comparações VOL e PC e NOR

e CHF evidenciaram que a variabilidade é distinta entre os grupos.

Por fim, para que uma análise em relação à evolução da VFC seja estimada, uma

vez que, possúımos conjuntos de dados de diferentes faixas etárias e condições cĺıni-

cas, serão necessários mais avaliações e posteriores comparações de grupos a serem

realizadas.
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5 SÉRIES TEMPORAIS DE VENTO ZONAL

A metodologia elaborada caracteriza os sistemas com dinâmicas semelhantes, por

isso, testamos a metodologia em mais um grupo de sinais. Neste Caṕıtulo é ap-

resentada a aplicação da metodologia proposta em um segundo estudo de caso:

discriminação entre dois grupos de séries temporais de vento zonal (oriundas de

radares meteóricos). Na Seção 5.1 é apresentada a definição de séries temporais de

vento zonal e como são captadas, a Seção 5.2 apresenta o banco de dados do INPE

utilizado, a Seção 5.3 aborda o pré-processamento do conjunto de dados. Por fim,

a Seção 5.4 apresenta os resultados obtidos com a caracterização usando o J48 e o

SVM.

5.1 Definição

As séries temporais de vento são oriundas de pesquisas do INPE usando radar

meteórico. Esse radar detecta a trilha de meteoros quando eles entram na atmosfera

terrestre. Podem ser detectados: fluxo de meteoros, o vento neutro e o coeficiente

de difusão ambipolar, entre 70 e 110 km de altura na região mesosférica (WRASSE,

2004).

Quando um metorito penetra na atmosfera, o radar pode detectar o traço de gás

ionizado deixado por ele, após sua rápida evaporação (WRASSE, 2004). Esse traço

reflete um curto pulso de energia em ondas de rádio que pode ser rastreado por um

conjunto de antenas receptoras. A Figura 5.1 ilustra esse processo de detecção.

Neste trabalho usamos séries temporais de vento obtidas por dois radares meteóricos:

um em Cachoeira Paulista (23oS, 45oO) (WRASSE, 2004) e outro na Base Brasileira

na Antártica, Comandante Ferraz (62.1oS, 58.7oO), localizada na Ilha do Rei George

(FRITTS et al., 2012).

O radar meteórico instalado no Campus do INPE em Cachoeira Paulista, detecta

os traços de meteoros sobre todo o céu, e opera automaticamente 24 horas por dia,

detectando cerca de 3000 a 6000 meteoros observávei por dia. O radar meteórico

instalado na Antártica em 2010 realiza medições de ventos médios, marés e fluxo

de momentum devidos às ondas de gravidade. Esse radar detecta aproximadamente

8500 meteoros por dia (FRITTS et al., 2012).

As medidas de vento obtidas com o radar meteórico são denominadas de vento neu-

tro. Há duas componentes no vento neutro: zonal e meridional que são determinadas

pela análise dos sinais refletidos pelos traços meteóricos. Na estimativa desse vento
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Figura 5.1 - Operação do radar meteórico. Extráıdo de Wrasse (2004).

torna-se necessário conhecer algumas caracteŕısticas dos traços meteóricos, como dis-

tância entre o traço meteórico detectado e o radar, o ângulo de entrada e a direção

dos traços (WRASSE, 2004).

Para medir a distância entre o traço meteórico e o observatório é necessário deter-

minar o intervalo de tempo entre o sinal transmitido pelo radar e o sinal refletido.

Considerando que o ı́ndice de refração do meio seja igual a um, podemos descrever

a distância do traço meteórico em relação à base como:

R = cTr/2, (5.1)

sendo c a velocidade da luz no vácuo, Tr é o intervalo de tempo entre o pulso

transmitido pelo radar e o eco ser detectado. O número 2 no denominador se deve

ao fato de que o tempo Tr é o tempo de ida e volta da onda, correspondente à

distância R entre o radar e a trilha do meteoro. Uma breve revisão da técnica de

medida de vento neutro a partir do radar meteórico é fornecida a seguir, tendo como

base o trabalho de Wrasse (2004).

Depois de estabelecer a distância entre o traço meteórico e o radar, calcula-se a

altura:

z = R cosθ (5.2)
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sendo θ é o ângulo medido a partir do zênite1. Estimando, por exemplo, que os

meteros ocorram entre 78 a 110 km de altura, considerando uma altura máxima de

130 km, o maior ângulo será θ ≈ 53◦.

A determinação do vento neutro na média atmosfera ocorre pelo deslocamento

Doppler2 do sinal refletido pelo rastro do meteoro. Os meteoróides produzem traços

ionizados, que permanecem um certo tempo na atmosfera, possibilitando a esti-

mativa do vento neutro nesta região (tempo tipicamente > 0, 1s). Se o resultado

obtido do deslocamento da frequência Doppler for positivo, significa aproximação

em relação ao observador e negativo, o afastamento (WRASSE, 2004).

Para calcular o ângulo de entrada do meteoro é usado um interferômetro3 composto

de cinco antenas receptoras (ver Figura 5.2).

Figura 5.2 - Ilustração do sistema de detecção do ângulo de entrada do meteoro. Extráıdo
de Wrasse (2004).

1O termo zênite é um dos três pontos referenciais (ponto mais alto) que formam um triângulo
de posição de onde se encontra diretamente o observador (FARIA, 2007).

2Efeito Doppler é o efeito de modificação na frequência percebida pelo receptor de uma onda
emitida por uma fonte, devido ao movimento relativo entre a fonte e o receptor (FARIA, 2007).

3Interferômetro é um aparelho que determina as medidas de ângulos e distâncias usando a
interferência das ondas eletromagnéticas no instante que elas interagem entre si (KNIGHT, 2009).

93



Na Figura 5.2 o eixo x é a coordenada na direção leste, o y na direção norte e z

a altura da direção vertical. Um conjunto de posśıveis direções é fornecido pelas

antenas R1, R2, R3 e R4 onde R5 otimiza a ambigüidade do ângulo de entrada. O

ponto P é o ponto de reflexão especular4 na direção (θ, ψ), representando os ângulos

zenital e azimutal respectivamente, em relação à origem.

Após estabelecer a distância, os ângulos zenital e azimutal, tem-se um sistema de co-

ordenadas tridimensional, que após uma série de cálculos5 obtem-se as componentes

do vento neutro nas direções zonal, meridional e vertical, permitindo determinar as

variações no vento neutro em função da altura e do tempo.

5.2 Banco de dados

O estudo da velocidade (m/s) do vento neutro permite compreender a dinâmica

da alta atmosfera. É usado para estudos de maré atmosférica6 e ondas planetárias7

(em grande escala espacial e temporal) e também para determinar as condições de

propagação vertical de ondas de gravidade8 (em pequena escala espacial e curto

peŕıodo) (ANDRIOLI, 2012).

Para esse estudo, usamos a componente zonal do vento neutro medido na cidade

de Cachoeira Paulista no Estado de São Paulo e na Estação Comandante Ferraz na

Antártica, caracterizando assim, dois grupos distintos de séries temporais. A escolha

da componente zonal deve-se ao fato que essa componente melhor definida do que a

componente meridional. Quando o valor medido (velocidade em m/s) for negativo,

significa que a direção do vento está para oeste e quando for positivo a direção do

vento está para leste.

Os dois conjuntos de séries temporais da componente zonal foram obtidas para uma

altitude de aproximadamente 90 km (máximo de detecção de meteoros). A escolha

dessa altura está relacionada à menor probabilidade de erros, uma vez que há maior

probabilidade da ocorrência de meteoros.

4Reflexão especular é o reflexo espelhado da luz em uma superf́ıcie, onde uma única direção de
entrada reflete em uma única sáıda (KNIGHT, 2009).

5Para melhor detalhamento sobre a determinação do vento neutro consultar Wrasse (2004) e
Fritts et al. (2012).

6Marés atmosféricas são ondas atmosféricas que possuem escala espacial global, porém os peŕıo-
dos são sub-harmônicos do dia solar ou lunar (24h, 12h, 8h) (BAGESTON, 2010).

7Ondas planetárias são ondas de escala planetária com grandes estruturas horizontais, da ordem
do diâmetro terrestre, e peŕıodos maiores que um dia (BAGESTON, 2010).

8Ondas de gravidade são ondas com peŕıodos que variam de alguns minutos a horas, onde o
limite inferior dessas ondas é o peŕıodo de Brünt Väisälä, que na mesosfera superior é tipicamente
da ordem de cinco minutos (BAGESTON, 2010).
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As medidas de Cachoeira Paulista foram coletadas durante os meses de abril e maio

de 2006 e abril e maio de 2008 em uma altura de 90 km. No total, o conjunto de

séries temporais de vento zonal é composto por 32 séries. Cada série, em média, é

formada pela junção de quatro dias de medidas, sendo que para cada dia, em geral,

obteve-se 24 medidas.

As medidas da Estação Comandante Ferraz foram coletadas durante os meses de

abril e maio de 2010 e de 2011 na altura de 91 km. No total, foram obtidas 15 séries

temporais, compostas de quatro dias cada e contendo em média 24 medidas por dia.

5.3 Pré-processamento das séries

Para este segundo estudo de caso, análise das séries temporais de vento zonal, o

pré-processamento utilizado é a interpolação dos dados. A cada dia são fornecidas

pelos radares meteóricos, em média, 24 medidas das componentes do vento neutro

(zonal e meridional). Entretanto, podem ocorrer alguns problemas de detecção ou

posśıveis falhas no equipamento impedindo essa frequência de medições (ao longo

do dia ou dos dias consecutivos).

Outro fator associado a esse conjunto de dados é que para determinadas ferramentas

utilizadas na análise (como por exemplo, as medidas de RQA) há uma limitação em

relação ao tamanho mı́nimo da série temporal, sendo necessário uma quantia superior

a 100 pontos (análise feita empiricamente).

Em geral, cada série temporal analisada nesse conjunto contém 96 pontos, pois são

formadas a partir de medições fornecidas em cada quatro dias sucessivos. Entre-

tanto, devido aos fatores mencionados anteriormente, usamos a interpolação com a

finalidade de reamostrar os dados para as ferramentas da metodologia proposta.

O tipo de interpolação adotada é a spline. O termo spline vem de uma régua elástica

que pode ser curvada passando por um determinado conjunto de dados. De acordo

com a teoria da elasticidade essa curva (gerada pela régua) é aproximada como uma

função por partes, cada qual com um polinômio cúbico (RUGGIERO; LOPES, 2004).

Considere o exemplo de spline apresentado na Figura 5.3. A curva é delimitada pelos

nós a e d. Variando as posições dos nós b e c, podemos alterar a inclinação da curva,

não interferindo nos delimitadores. Esse conjunto de nós pode ser denominado de

pontos de controle. Quando a curva passa por todos os pontos de controle chama-

se de spline de interpolação e quando passa perto de todos os pontos de controle

denomina-se spline de aproximação (RUGGIERO; LOPES, 2004).
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Figura 5.3 - Exemplo de spline evidenciando seus pontos de controle.

Neste trabalho é usado a spline cúbica (de interpolação) disponibilizada no Matlabr.

A Figura 5.4 apresenta um exemplo de série temporal de vento zonal com 72 pontos,

composta de três dias de medidas sucessivas (observe que para cada dia há 24 me-

didas). A mesma série é reamostrada com mais pontos, permitindo assim, a análise

correta pelos métodos propostos.

Figura 5.4 - Série temporal de vento zonal com 72 medidas obtida do radar meteórico de
Cachoeira Paulista no mês de Maio de 2008. Na parte superior: série origi-
nal não interpolada. Na parte inferior: série interpolada com spline com 108
pontos.
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5.4 Resultados

Nessa seção são apresentados os resultados obtidos com o conjunto de séries tem-

porais de vento zonal do INPE a partir da coleta de dados oriundos dos radares

meteóricos em Cachoeira Paulista (CP) e da Estação na Antártica Comandante

Ferraz (CF). Aqui são apresentados os resultados obtidos da caracterização das me-

didas extráıdas das séries temporais usando as técnicas de mineração de dados.

O conjunto de dados é composto de 32 séries temporais de vento zonal de CP e 15

séries temporais de vento zonal de CF. O conjunto de treinamento para os classifi-

cadores de mineração de dados (J48 e SVM) é formado por 9 séries temporais de cada

localidade, enquanto o conjunto de teste por 6 séries temporais. Para combinação de

medidas apresentada como entrada nos classificadores é calculada a acurácia média.

A acurácia média é obtida após 100 iterações, sendo que os casos que compõem os

conjuntos de treinamento e teste de dados são escolhidos aleatoriamente a cada nova

iteração. Nesse segundo estudo de caso são extráıdas 23 medidas listadas na Tabela

5.1.

Na Subseção 5.4.1 são apresentados os resultados obtidos com o classificador J48 e

na Subseção 5.4.2 com o SVM.

Tabela 5.1 - Medidas de sistemas dinâmicos usadas como entrada nas técnicas de IA.

No Medida No Medida
1 sdsd 2 sd1
3 sdnn 4 sd2
5 sd1/sd2 6 ctm(2)
7 ctm(4) 8 ctm(6)
9 ctm(8) 10 ctm(10)
11 ctm(12) 12 ctm(14)
13 ctm(16) 14 ctm(18)
15 ctm(20) 16 entr-DS
17 rr 18 det
19 L 20 Lmax
21 entr 22 Lam
23 tt

5.4.1 J48

Na análise com o J48, todas as 23 medidas são apresentadas juntas como padrões

de entrada. Primeiramente para os casos do conjunto de treinamento, após para os
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casos de testes. A acurácia média é calculada a partir da média das 100 execuções

do classificador.

O valor da acurácia médio obtido é 0, 8508, sendo que a medida escolhida pelo

classificador como o nó raiz é LAM.

5.4.2 SVM

Nessa Subseção são apresentados os resultados obtidos com a metodologia proposta

usando apenas o classificador SVM. Os resultados são divididos conforme a abor-

dagem adotada para apresentação das medidas obtidas a partir das séries temporais

de vento zonal.

Primeira abordagem

Na primeira abordagem todas as 23 medidas são apresentadas ao SVM como padrões

de entrada ao mesmo tempo. A acurácia média obtida foi de 0, 9150.

Esse valor de acurácia caracteriza a capacidade das medidas de distinguirem os

dois grupos de séries temporais de vento zonal utilizadas. Em outras palavras, há

diferenças entre os conjuntos de séries que esse conjunto de medidas é capaz de

detectar.

Segunda abordagem

Na segunda abordagem temos a acurácia média para cada uma das 23 medidas

usadas. A Figura 5.5 apresenta os valores de acurácia média para cada uma das

medidas.

Observe na Figura 5.5 que as medidas separadamente não apresentam valores de

acurácia acima de 0, 9. Do conjunto de 23 medidas, apenas 12 apresentam acurácia

> 0, 75 e 6 medidas apresentam acurácia > 0, 8. Isso mostra que, considerando esse

conjunto de séries temporais, poucas medidas individualmente conseguem distinguir

as diferentes dinâmicas presentes nos dados.

Terceira abordagem

Na terceira abordagem temos todas as combinações de duas medidas apresentadas

como padrões de entrada para o classificador. Ao todo, temos 253 posśıveis combi-

nações de duas medidas (do total de 23). O valor de acurácia média (de 100 execuções

para cada combinação) é atribúıdo para as duas medidas dadas ao classificador.
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Figura 5.5 - Acurácias obtidas para cada uma das medidas apresentadas como entrada no
SVM para o conjunto de séries temporais de vento zonal (CP e CF).

A Figura 5.6A apresenta o histograma de acurácias médias e a Figura 5.5B apresenta

os valores de acurácia que cada medida obteve associada a outra medida fornecida

como padrão de entrada. Os ı́ndices SD1/SD2, DET, Lmax e LAM apresentam valores

de acurácia > 0, 8.

Observamos que os dois classificadores fornecem resultados semelhantes. Por exem-

plo, ambos apontam o valor do ı́ndice LAM é diferente entre as os dois conjuntos de

séries temporais de vento. Aqui são mostrados apenas os resultados obtidos com o

SVM.

5.5 Considerações sobre o Caṕıtulo

Neste Caṕıtulo foram apresentados a contextualização e os resultados obtidos com

o segundo estudo de caso. Foram usadas séries temporais de vento zonal oriundas

de banco de dados do INPE. Ao todo, foram obtidos 23 ı́ndices e foi realizada a

comparação entre o conjunto de série de vento zonal de Cachoeira Paulista e o

conjunto de séries de vento zonal da Estação Comandante Ferraz.

Diferentemente do primeiro estudo de caso, nesse contexto, os conjuntos de séries dis-
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Figura 5.6 - Acurácias obtidas para as combinações dois a dois das 23 ı́ndices fornecidos
como entrada para o SVM na comparação dos grupos Cachoeira Paulista e
Comandante Ferraz.

tintos foram definidos pela localização do radar meteórico que os captou. Usualmente

essas séries podem ser aproximadas por uma função senoidal, podendo apresentar

diferentes periodicidades. Esperávamos portanto, que as medidas utilizadas (que não

fazem parte dos estudos convencionais dessas séries) detectassem diferenças entre os

dois conjuntos de dados.

A discriminação dos dois conjuntos foi detectada com o uso dos ı́ndices das medidas

de quantificação de recorrência (RQA), obtendo um alto valor de acurácia média

usando o J48 e o SVM. Os demais métodos não apresentaram-se adequados para

discriminação desse conjunto de séries temporais.
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6 CONCLUSÃO

O presente trabalho teve por objetivo caracterizar os conjuntos de sinais não lineares

pelo uso associado de métodos de sistemas dinâmicos e técnicas de mineração de

dados. Para tanto foi usado um conjunto de séries temporais de intervalos RR pré-

classificadas pelo médico especialista em nove diferentes grupos.

Dentre as principais contribuições apresentadas nesse trabalho, destaca-se a análise

realizada com o uso do filtro adaptativo nas séries de intervalos RR. O uso do filtro

mostrou-se estatisticamente equivalente aos resultados obtidos com a utilização do

método de filtragem convencional. Os parâmetros livres do filtro adaptativo foram

escolhidos de forma emṕırica, de tal maneira que as séries filtradas pelo método

adaptativo se aproximavam visualmente (conforme avaliação do médico especialista)

das séries filtradas pelo método convencional. E, conforme alguns testes realizados,

foi posśıvel verificar o papel de cada parâmetro ajustado para o método adaptativo.

Como o desempenho do filtro adaptativo foi muito satisfatório, recomendamos este

como uma ferramenta eficaz de pré-processamento das séries temporais de intervalos

RR para análise da VFC (considerando apenas ritmo sinusal), auxiliando de maneira

mais rápida a análise de um grande volume de dados. Salientamos que essa análise

foi baseada no pré-processamento realizado pelo médico especialista e considerado

nosso padrão-ouro.

Ainda em relação ao pré-processamento dos tacogramas, destacamos que o método

adaptativo foi usado, além da maneira usual, como um detector dos intervalos RR,

considerados não normais (conforme um critério pré-estabelecido e interessados na

análise do ritmo sinusal) removendo-os da série total. Entretanto essa análise foi

inicial, para alguns métodos de sistemas dinâmicos, pois exigiu um sistema de re-

moção de intervalos RR adequado. Ou seja, a análise na remoção desses intervalos

RR deve ser espećıfica considerando cada método não linear utilizado. Mais estudos

serão necessários para uma análise final em relação à influência dos intervalos RR

substitúıdos e/ou removidos nos conjuntos de tacogramas.

Os resultados obtidos com a discriminação das séries temporais de intervalos RR

mostraram que não há um único ı́ndice não linear que detecta com desempenho

satisfatório a diferença entre todos os grupos de tacogramas comparados. Ou seja,

podemos dizer que, conforme os grupos comparados, houve valores de ı́ndices difer-

entes que detectaram diferenças entre os conjuntos de séries temporais.
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Por exemplo, observou-se que entre os grupos CONT (crianças com peso normal) e

COB (crianças com sobrepeso) nenhum ı́ndice atingiu uma acurácia média superior

a 0, 75, indicando que esses ı́ndices não detectaram diferenças significativas na vari-

abilidade desses conjuntos de séries de intervalos RR. Entretanto entre a compara-

ção dos grupos RNN (recém-nascidos normais) e RNP (recém-nascidos prematuros)

observou-se que houve ı́ndices que atingiram uma acurácia média superior a 0, 75

(SDNN, SD2 e SD1/SD2), evidenciando que existiram diferenças significativas entre

os grupos, sendo esses ı́ndices capazes de detectá-las.

Por fim salientamos que, mesmo não realizando todas as comparações de grupos de

tacogramas posśıveis, detectamos ind́ıcios de existência de uma relação entre VFC

e a faixa etária dos indiv́ıduos. Isso pode estar relacionado à ontologia do sistema

nervoso autônomo (com o ganho e perda das suas funções).

Os métodos de discriminação apresentados neste trabalho foram aplicados com

sucesso no conjunto de séries temporais de intervalos RR. Verificamos que é posśıvel

aplicar estes métodos também em outros conjuntos de séries temporais. A seguir são

listadas as principais conclusões obtidas da metodologia aplicada em cada estudo de

caso:

Os ı́ndices que mais diferenciaram o conjunto de séries temporais de vento neutro

foram relacionados ao RQA, que quantificam a recorrência presente nos sistemas.

E, associando isso ao fato que essas séries temporais podem se diferenciar conforme

a latitude em que foram captadas pelos radares meteóricos e que podem variar

conforme a sazonalidade, ou seja, podemos dizer que há peŕıodos “de recorrência”

nas séries. Logo, esses resultados mostraram-se adequados.

6.1 Futuras perspectivas

Outras investigações podem ser sugeridas a partir deste trabalho em relação ao uso

do filtro para pré-processamento dos tacogramas. Por exemplo, investigar métodos

de otimização para ajuste automático dos parâmetros livres do filtro e verificar as

alterações significativas na análise das séries temporais de intervalos RR. Outro

ponto importante será verificar os efeitos da aplicação do filtro nas séries temporais.

Em relação ao conjunto de tacogramas, neste trabalho consideramos como refer-

ência a classificação dada pelo médico. Sabemos que essa classificação apresenta

uma diversidade de casos influenciando também na diversidade da análise da VFC.

Entretanto, podeŕıamos utilizar critérios para manter ou não determinados casos no
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conjunto de séries, uniformizando assim os dados. Uma investigação futura relevante

será analisar mais profundamente os grupos pré-classificados pelo especialista. Isso

poderá ser feito tomando como base os métodos que quantificam a variabilidade de

cada indiv́ıduo, confrontando os valores obtidos com os métodos e a classificação do

médico, com o objetivo de obtermos um grupo mais homogêneo em relação à VFC.

Uma das vantagens em obtermos um grupo homogêneo em relação à VFC será a

formação de um grupo de referência.

Por fim, como os métodos aplicados nos tacogramas apresentaram um resultado

satisfatório, poderemos aplicar esses mesmos métodos em outros conjuntos de séries

temporais que apresentarem um comportamento não linear.
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APÊNDICE B - ANÁLISE ESTATÍSTICA

Nesse Apêndice são descritos os métodos estat́ısticos usados na análise dos dados

apresentados na Seção 4.1. Dentre os objetivos da utilização da análise estat́ıstica

listados na Seção 4.1 podemos destacar: avaliar a equivalência estat́ıstica dos méto-

dos de filtragem empregados e analisar a influência do tamanho das séries temporais

de intervalos RR. Entretanto, aqui são apenas relatados os métodos e não suas apli-

cabilidades.

A.1 Teste t de Student

O Teste t de Student é um teste de hipótese que faz uso de conceitos estat́ısticos

para aceitar ou rejeitar uma hipótese nula1 quando essa estat́ıstica de teste segue

uma distribuição t de Student2.

Após formular a hipótese nula, o valor de t é obtido e aplicado à função densidade de

probabilidade da distribuição t de Student, onde é medida a área abaixo da função

para valores maiores ou iguais a t. Essa área será a probabilidade da média dessa

amostra ter apresentado o valor observado ou não. Se a probabilidade de ocorrên-

cia deste resultado ter ocorrido for muito pequena, o resultado é estatisticamente

relevante. Essa probabilidade também é chamada de p−valor ou valor p.

Estabelecendo-se um valor de corte para o p−valor, podemos rejeitar ou aceitar H0.

Se p−valor for menor que o ponto de corte, H0 é rejeitada. Caso contrário não é

rejeitada. É usual o ponto de corte ser considerado 5% ou 0, 05, ou seja, se a área

abaixo da função densidade de probabilidade da distribuição t for menor, diz-se que

a hipótese nula é rejeitada com ńıvel de confiança de 95%3.

Para calcular o valor t, considera-se que as variâncias das duas amostras analisadas

(séries filtradas com método adaptativo e com método convencional) são iguais e:

t =
x̄1 − x̄2√
s2
(

1
n1

+ 1
n2

) (A.1)

1Hipótese nula é a hipótese que será testada no teste estat́ıstico, denominada como H0. A
outra única possibilidade é que H0 seja falsa, sendo que a hipótese que afirma que H0 é falsa, é
denominada como hipótese alternativa ou H1 (DOWNING; CLARK, 2010).

2Uma distribuição t é uma distribuição normal, entretanto a variância não é conhecida (MEYER,
1969).

3É comum fixar-se em 95% a probabilidade da média da amostra estar no intervalo, denominado
intervalo de confiança e 95% é o ńıvel de confiança (DOWNING; CLARK, 2010).
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sendo

s2 =

∑n1

j=1(xj − x̄1)2 +
∑n2

i=1(xi − x̄2)2

n1 + n2 − 2
(A.2)

onde x̄1 e x̄2 são as médias das amostras, s2 é a variância amostral coletiva, n1 e n2

são os tamanhos das amostras e t é um quantil4 com n1 +n2− 2 graus de liberdade.

Quando as amostras não seguem uma distribuição normal5, o teste alternativo é o

teste não paramétrico Teste U ou Teste Mann-Whitney. Este teste é definido

como:

U = n1n2 +
n2(n2 + 1)

2
−

n2∑
i−n1+1

Ri (A.3)

onde as amostras de tamanho n1 e n2 são agrupadas e Ri são as classificações (ranks).

A.2 Coeficiente de correlação de Pearson

O coeficiente de correlação de Pearson (r) mede o grau de correlação entre duas

variáveis (x e y). A estimativa empregada para r (MEYER, 1969) é:

r =

∑n
i=1(xi − x̄)(yi − ȳ)√∑n

i=1(xi − x̄)2
∑n

i=1(yi − ȳ)2
(A.4)

sendo x̄ e ȳ as médias das variáveis x e y e n o tamanho das amostras.

O coeficiente r assume valores entre −1 e 1:

• r = 1: a correlação é perfeita e positiva entre as duas variáveis;

• r = −1: a correlação é perfeita e negativa entre as duas variáveis, ou seja,

se uma aumenta a outra diminui;

• r = 0: não há correlação entre as duas variáveis, mas pode existir uma

dependência não linear não detectada por esse coeficiente.

Caso as variáveis não apresentem uma distribuição normal, calcula-se o coeficiente

de Spearman. Para o cálculo do coeficiente de Spearman, há um classificação dos

pares das variáveis (x e y) cada contendo n observações (STATSDIRECT STATISTICAL

4Quantis são porções de mesma quantidade ou tamanho de um todo. Por exemplo, dividir uma
série temporal em quatro séries menores de mesmo tamanho, haverá quatro quantis. Cada será
denominado de quartil.

5Para saber se a variável apresenta um distribuição normal é calculado o teste da normalidade.
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SOFTWARE, 2013):

r =

∑n
i=1R(xi)R(yi)− n

(
n+1
2

)2
(∑n

i=1R(xi)2 − n
(
n+1
2

)2)0.5(∑n
i=1R(yi)2 − n

(
n+1
2

)2)0.5 (A.5)

sendo R(x) e R(y) as classificações dos pares (x e y).

A.3 Análise de Variância - ANOVA

A análise de Variância, denominada ANOVA é um método de teste de hipótese apli-

cado com a finalidade de comparar as médias de vários grupos distintos. O teste

ANOVA (one way) pode ser considerado uma generalização do teste t de duas

amostras. A estat́ıstica F compara a variabilidade entre os grupos com a variabili-

dade dentro dos grupos:

F =
MST

MSE
(A.6)

sendo

MST =

∑k
i=1(T

2
i /ni)−G2/n

k − 1
(A.7)

MSE =

∑k
i=1

∑ni

j=1 Y
2
ij −

∑k
i=1(T

2
i /ni)

n− k
(A.8)

onde F é a razão de variância de teste total, MST é a média entre os grupos (trata-

mento/grupos) e MSE é a média devido ao erro (dentro dos grupos), Yij é uma

observação, Ti é o grupo total, G é total das observações, ni é o número do grupo i e

n é o número total de observações (STATSDIRECT STATISTICAL SOFTWARE, 2013).

Algumas observações a respeito desse teste:

• cada observação é independente das demais,

• cada tratamento possui distribuição normal,

• todas as distribuições tem a mesma variância.

Quando o p−valor obtido pelo teste ANOVA for p > 0, 05, a hipótese nula é aceita e

quando p < 0, 05 implica rejeitar H0 já que pelo menos uma das médias é diferente do

grupo. Para descobrir qual média se diferencia das demais é aplicado a Comparação

Múltipla de Tukey.

119



O teste de Tukey é utilizado quando se deseja comparar todos os pares de médias

de r populações, adotando-se um único ńıvel de significância. O teste consiste em

calcular um valor acima do qual a diferença entre duas médias amostrais (em valor

absoluto) é significativamente diferente de zero.

A.4 Análise da curva ROC

A análise pela curva ROC (“Receiver Operating Characteristic Curve”) é uma técnica

de classificação amplamente baseada na teoria de detecção do sinal para representar

a troca entre as taxas de sucesso e as taxas de falsa classificação dada por uma

determinada variável, podendo ser usada para avaliar a aplicabilidade de métodos

diagnósticos (FAWCETT, 2006).

Inicialmente, segundo Fawcett (2006), considera-se o problema de classificação u-

sando duas classes. Cada caso i é mapeado para um elemento do conjunto de classe

positiva (P) (possuir uma determinada caracteŕıstica, por exemplo, estar doente)

ou negativa (N) (não possuir uma determinada caracteŕıstica, por exemplo, não es-

tar doente). Para distinguir entre a classe atual e a classe preditiva são usados os

rótulos SIM (tem a caracteŕıstica, conforme um determinado ponto de corte esta-

belecido) e NÃO (não possui a caracteŕıstica conforme um determinado ponto de

corte estabelecido) para as classes preditas produzidas pelo modelo (ver Tabela A.1).

Tabela A.1 - Exemplo de tabela de contingência ou matriz de confusão para classificar
modelos pela análise ROC.

P N Total
Sim TP FP TP+FP
Não FN TN FN+VN
Total TP+FN FP+TN TP+FP+FN+VN

considerando TP = verdadeiro positivo - número de pacientes doentes classificados

pelo teste; FP = falsos positivos - número de pacientes não doentes não classificados

pelo teste; FN = falsos negativos - número de pacientes doentes não classificados pelo

teste; TN = verdadeiros negativos - número de pacientes não doentes classificados

corretamente pelo teste.

Nas pesquisas médicas e biológicas, a análise pela curva ROC é uma prática muito

comum, principalmente quando se deseja verificar o desempenho de um teste diag-

nóstico (MARTINEZ et al., 2003). Essa técnica já foi aplicada em inúmeros estudos,
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podendo-se citar como exemplo, para avaliar a acurácia do diagnóstico de testes

não invasivos selecionados na doença arterial periférica (LIJMER et al., 1996), avaliar

sistemas de diagnósticos em detecção de câncer mamário (RODRIGUEZ-ALVARES et

al., 2011), determinar a utilidade diagnóstica do ńıvel sérico de ácido siálico total em

pacientes com colangiocarcinoma (câncer das vias biliares) (WONGKHAM et al., 2001)

e seleção de pontos de cortes para testes de anticorpos para doença de Newcastle

(doença viral altamente contagiosa que afeta aves domésticas e selvagens) (XU et al.,

1997) entre outros.

A partir da Tabela A.1 algumas informações podem ser obtidas:

(i) a sensibilidade (S = VP/(VP + FN)) que pode ser definida como a probabilidade

do teste fornecer um resultado positivo, dado que o indiv́ıduo realmente é positivo -

portador da caracteŕıstica desejada;

(ii) a especificidade (E = VN/(FP + VN)) que pode ser definida como a probabil-

idade do teste fornecer um resultado negativo, dado que o indiv́ıduo realmente é

negativo - não portador da caracteŕıstica desejada;

(iii) o valor preditivo positivo (VPP = VP/(VP + FP)) que pode ser definido como

a porcentagem de pacientes com resultado positivo que são doentes;

(iv) o valor preditivo negativo (VPN = VN/(FN + VN)) definido como resultados

negativos que não estão doentes;

(v) e a razão de verossimilhança (LRP = sensibilidade/(1-especificidade)) que é

correspondente à relação entre a probabilidade de um teste diagnóstico dar positivo

em quem tem a doença (sensibilidade) e a probabilidade desse mesmo teste dar

positivo em quem não tem a doença (1-especificadade).
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