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RESUMO

Sinais de variabilidade de frequéncia cardiaca e da pressdo sanguinea, além da sensibilidade do baror-
reflexo, vém sendo pesquisados nas ultimas décadas como um meio ndo-invasivo de avaliar a atividade
do sistema nervoso autdonomo. Neste trabalho, técnicas de processamento de sinais foram aplicadas a si-
nais de eletrocardiograma e pressdo arterial continua de um total de 23 pacientes. O objetivo final € a
obtencdo de indices do sistema nervoso auténomo a partir de técnicas no dominio da frequéncia. Esses
indices espectrais foram utilizados para estudar alteragcdes no balango simpato-vagal do sistema nervoso
auténomo provocados por uma mudanca da postura corporal. Os indices obtidos mostraram que ha uma
predomindncia do sistema nervoso parassimpético na posi¢do supina, enquanto que na posicdo de pé ha
um deslocamento no balango simpato-vagal no sentido de uma predominancia simpética.

Palavras-chave: Sistema nervoso auténomo, variabilidade da frequéncia cardiaca, variabilidade da pressdo

saguinea, sensibilidade do barorreflexo, indices espectrais.

ABSTRACT

Heart rate and blood pressure variability signals, as well as baroreflex sensitivity, have been researched
in the last decades as a non-invasive means to evaluate the activity of the autonomic nervous system. In
this study, signal processing techniques were applied to eletrocardiogram and continuous arterial pressure
signals from a total of 23 pacients. The final objective was to obtain indices from the autonomic nervous
system using techniques in the frequency domain. These spectral indices were used to study alterations on
the sympatho-vagal balance of the autonomic nervous system induced by a change of body posture. The
indices obtained showed a predominance of the parasympathetic nervous system in the supine position,
while in the standing position a change in the sympatho-vagal balance towards a sympathetic predomi-
nance was observed.

Key-words: Autonomic nervous system, heart rate variability, blood pressure variability, baroreflex sensi-

tivity, spectral indexes.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO

Sinais cardiovasculares, tais como batimentos cardiacos e pressao arterial, apresentam variacdes a cada
batida. Essas variacdes sdo causadas pela a¢do de diversos mecanismos regulatérios do sistema cardio-
vascular como resposta a mudancas no nivel de atividade fisica e mental. Estes mecanismos agem em
certos ritmos, assim como de forma ndo-oscilatéria, por meio do sistema nervoso autdbnomo. Assim, 0s
sinais podem ser estudados no dominio da frequéncia. O objetivo é estimar o periodo de cada um destes
ritmos, além de obter informagdes sobre os mecanismos regulatorios associado a cada ritmo [2]. Estudos
realizados em cachorros conscientes mostraram que a obstrugdo das artérias cardtidas, que resulta em um
aumento da atividade simpdtica do sistema nervoso autonomo (SNA), causam uma alteracdo nos sinais
de variabilidade de frequéncia cardiaca (HRV) e da pressdo sanguinea sist6lica (SBP), medidos de forma
invasiva. Quando estes sinais foram analisados no dominio da frequéncia, foi observado um aumento na
banda de baixa frequéncia (LF) [3]. Estudos similares realizados em humanos, submetidos a condicdes fisi-
oldgicas que resultam em diferentes niveis de estimulag@o simpato-vagal, como exercicios fisicos, também

mostraram um aumento na banda de LF de ambos os sinais [4].

Estes resultados motivaram o desenvolvimento de uma area de pesquisa que investiga a relacdo entre
indices espectrais derivados de sinais obtidos de forma ndo invasiva com mecanismos de controle cardio-
vascular, tais como o barorreflexo, que provocam variacdes nestes sinais mediados pelo sistema nervoso
autdnomo. Estes sinais incluem o eletrocardiograma (ECG), a pressdo arterial continua, medida com o uso
de fotopletismografia, baseado no método de Pendz [5], e o fluxo de ar, em L/s. Esta drea de pesquisa
experimentou enormes avancos desde esses estudos iniciais. Foram obtidos resultados que possibilitaram
um melhor entendimento sobre os mecanismos de controle cardiovascular que causam as variagdes obser-
vadas em cada banda de frequéncia [6, 7, 8], além de relacOes entre indices espectrais e diversas condi¢des

patolégicas.

Por exemplo, Lombardi et al. mostraram, por meio de andlises espectrais envolvendo a HRV, que,
em pacientes que sobreviveram a um infarto agudo do miocédrdio, hd um aumento na banda de LF e uma
diminui¢do na banda de alta frequéncia (HF) nas semanas seguintes da ocorréncia do evento [9]. Como
serd visto com mais detalhe ao longo do trabalho, a banda de HF est4 relacionada ao SNA vagal e a
banda de LF ¢ influenciada tanto pelo SNA simpdtico quanto pelo vagal. Portanto, os resultados deste
estudo indicam que, nesses pacientes, 0 SNA simpdético passou a predominar na modulagdo da frequéncia
cardiaca. Quanto a marcadores da variabilidade da pressdo sanguinea, considera-se que a banda de LF do
sinal de variabilidade de SBP é um indicador do controle vasomotor simpético, responsavel pela contragao
e dilatacdo dos vasos sanguineos [8, 10]. Em pacientes hipertensos, a energia nessa banda tende a ser maior
que a de pacientes normotensos [11]. Em relagdo a marcadores da sensibilidade do barorreflexo (BRS), hd
estudos demonstrando que pacientes com insuficiéncia cardiaca e que possuem uma BRS reduzida estio
associados a um maior risco de morte cardiaca [12]. Além disso, pacientes hipertensos possuem BRS

reduzida em comparacdo a pacientes normotensos [13].



1.2 OBJETIVOS DO TRABALHO

Neste trabalho foi utilizada uma base de dados de sinais de ECG e de pressao sanguinea (BP) continua
extraidos de forma nfo-invasiva de 23 pacientes nas posicdes supina e de pé. A posicdo supina € a posicao
em que o paciente deita com face voltada para cima. Todos os pacientes eram criancas do sexo masculino.
Como caracteristica em comum, todos eram obesos, € ndo possuiam diagndstico de doencas como diabe-
tes e hipertensdo. Os dados utlizados foram obtidos durante o desenvolvimento da tese de doutorado de
Oliveira [14], na University of Southern Califormia, nos Estados Unidos, e gentilmente cedidos para uso

no presente estudo.

Os dados gravados na posi¢do supina sdo considerados como uma referéncia do nivel da atividade
simpato-vagal. Na posi¢do supina, hd uma predominancia do sistema nervoso parassimpdtico. Por sua vez,
os dados gravados na posicao de pé sao considerados como uma condi¢do fisiolégica que resulta em uma
alteracdo no balango simpato-vagal, com uma predominéncia do sistema nervoso simpético. Deste modo,

espera-se que os indices espectrais obtidos nas posi¢des supina e de pé reflitam essas diferencas.

Indices espectrais das bandas de LF e de HF dos sinais de HRV, da variabilidade de SBP e da sensi-
bilidade do barorreflexo serdo obtidos de dados crus de ECG e de BP através de uma sequéncia de passos
envolvendo diferentes técnicas de processamento de sinais. Cada indice serd obtido para as duas posi¢des.
Os indices obtidos serdo a seguir comparados por métodos estatisticos para determinar se ha diferencas
observadas pela mudancga de posicdo. Por fim, as diferencas observadas serdo colocadas em contexto a

partir da interpretag@o usual encontrada na literatura para estes indices.

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho foi organizado da seguinte forma:

O Capitulo 2 é composto por uma revisio bibliografica, em que mecanismos do sistema de controle
cardiovascular sdo apresentados de forma a possibilitar entendimento sobre o que serd estudado, além dos

principais conceitos de engenharia utilizados para obter os resultados.

O Capitulo 3 detalha passo a passo a metodologia que foi utilizada para obter os indices espectrais a
partir dos dados crus de ECG e de BP.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos e discute o seu significado, com base em interpretagcdes

fisiol6gicas encontradas na literatura.

O Capitulo 5 traz as conclusdes do trabalho e apresenta proposta de trabalhos futuros.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, serd feita uma revisdo bibliografica, com o objetivo de contextualizar o trabalho. Ini-
cialmente, serdo apresentados alguns pardmetros fisiolégicos que sdo influenciados pelo sistema nervoso
autdbnomo. Exemplos desses pardmetros sdo a frequéncia de batimentos cardiacos, a magnitude da pressdo
sanguinea, e a resisténcia periférica dos vasos sanguineos. E essencial ter um conhecimento bésico destes
parametros, pois neste trabalho serdo estudados os ajustes sofridos por eles como consequéncia de alte-
racdes na atividade do sistema nervoso autdonomo. Em seguida, serd mostrado como a variabilidade dos
sinais de frequéncia cardiaca e da pressdo sanguinea estd relacionada a mecanismos regulatdrios especi-
ficos, e o periodo em que estes mecanismos regulatérios agem. E importante ressaltar o periodo em que
0s mecanismos regulatérios agem, pois, neste trabalho, sinais cardiovasculares serdo analisados no domi-
nio da frequéncia. Uma énfase maior serd dada ao mecanismo do barorreflexo, pois serd estudado como
alteracdes na atividade do sistema nervoso autdonomo afetam a sensibilidade do barorreflexo. Finalmente,
serdo apresentadas algumas técnicas utilizadas em engenharia para a andlise espectral de sinais. O objetivo
¢é utilizar estas técnicas para obter a representacdo mais fiel possivel dos sinais no dominio da frequén-
cia. Assim, espera-se que a andlise nfo seja prejudicada por erros que s@o introduzidos quando sinais sao

transformados do dominio do tempo para o dominio da frequéncia.

2.1 FISIOLOGIA

O coragdo possui 4 cavidades: o atrio direito, o atrio esquerdo, o ventriculo direito e o ventriculo
esquerdo. O dtrio direito recebe sangue pobre em oxigénio das mais diversas regides do corpo. O dtrio
esquerdo recebe sangue rico em oxigénio dos pulmdes. Os atrios contraem e o sangue nestas duas cavi-
dades passam, respectivamente, para o ventriculo direito e o ventriculo esquerdo. Quando os ventriculos
contraem, o sangue do ventriculo direito é bombeado para os pulmdes para que ocorra a troca gasosa, € o
sangue contido no ventriculo esquerdo é bombeado para o resto do corpo. E importante ressaltar que os

atrios e os ventriculos se contraecm de forma alternada [15].

O miusculo cardiaco € caracterizado pela capacidade de se contrair sem que seja estimulado pelo sistema
nervoso, pois além das células musculares regulares responsdveis pela contracio ele também é composto
por células capazes de gerar um potencial de acdo. Essas células compdem o né sinoatrial (SA), localizado
na parte superior do atrio direito, e também chamado de marca-passo. Em condi¢des normais, o né SA
gera potenciais de acdo a taxa de 60-100 potenciais por minuto [7]. Porém, o coracdo dificilmente se
contrai segundo seu préprio ritmo, pois o sistema nervoso autdnomo possui nervos ligados diretamente
ao nd SA, exercendo uma influéncia constante sobre ele, em fungdo das necessidades fisioldgicas a cada
instante [15]. Como as células musculares do coracio sdo dispostas em estruturas em série e em paralelo,
os potenciais de acdo se propagam pelo atrio, causando a sua contracdo, e alcancam o né atrioventricular
(AV), localizado na parte inferior do atrio direito. O né AV € o tinico ponto de ligacao elétrica entre os atrios

e os ventriculos. Ele acrescenta um atraso a propagacdo dos potenciais, o que garante que os ventriculos



somente se contraiam apds a completa contragdo dos atrios. Os impulsos elétricos se propagam do né AV
para os as fibras de Purkinjie, estruturas localizadas nos ventriculos, através do Feixe de His. As fibras de
Purkinjie despolarizam as células musculares do ventriculo, causando a contragdo. Em caso de falha do n6
SA, ond AV e as fibras de Purkinjie também sdo capazes de funcionar como um marca-passo, porém com
uma taxa menor do que a taxa do né SA. A taxa de disparo do n6 AV € de cerca de 40-60 potenciais por
minuto, e das fibras de Purkinje é de cerca de 15-40 potenciais por minuto [16]. O sistema de condugdo

elétrica do coracdo € mostrado na figura 2.1.

Sistema de conducio elétrica do coracio

Veiia c2va superiorn

Figura 2.1: Sistema de condugdo elétrica do coracdo. Fonte: [http://sinoatrialnode.net/

images/heartconductivesystem. jpgl.

Um eletrocardiograma normal possui a estrutura ilustrada na figura 2.2. A onda P representa a des-
polarizagdo dos atrios. A despolarizagdo dos dtrios leva a contragdo dos mesmos, cerca de 25 ms apds o
inicio da onda P. O complexo QRS representa a despolarizagdo dos ventriculos. A repolarizagdo dos 4trios
ocorre neste mesmo instante de tempo, porém ela € sobreposta pelo complexo QRS. A onda T representa a
repolarizacio dos ventriculos. Os instantes em que cada uma destas ondas ocorre é indicado na figura 2.2.
Parte das fibras musculares dos ventriculos se repolarizam cerca de 0,20 s ap6s o inicio da despolarizacio.
Outras fibras comecam esse processo cerca de 0,35 s apds o inicio da despolarizagcdo. Por esse motivo,
a onda T costuma ser mais prolongada [15]. Teoricamente, o acionamento do né sinoatrial deveria ser
detectado utilizando a onda P do ECG. No entanto, como na prética esta onda € dificil de ser identificada
e muitas vezes até imperceptivel, opta-se pela identificacio dos picos R [7, 17].

Como mencionado acima, existem outros geradores de impulsos elétricos no coragio além do né SA.
Estes marca-passos secundarios se manifestam no ECG através dos batimentos ectopicos ou extra-sistole.
Os batimentos ectépicos s@o muitas vezes caracterizadas por um intervalo entre dois batimentos mais curto
do que o normal seguido por um intervalo mais prolongado. No entanto, como deseja-se utilizar a variacao

do ritmo cardiaco como uma medida indireta da interagdo entre os ramos simpatico e vagal do sistema



Figura 2.2: Estrutura tipica de sinal de eletrocardiograma, em um individuo sauddvel.

nervoso autdonomo (SNA) com o n6é SA, os batimentos ectépicos costumam ser removidos e interpolados
em estudos da variabilidade de frequéncia cardiaca [18], ndo apenas por ndo estarem relacionadas ao SNA,
mas por também adicionarem distor¢des ao sinal de HRV, tanto no dominio do tempo como no da frequén-
cia. A figura 2.3 ilustra graficamente esta afirmacdo. O batimento ectépico causa um enorme transiente no
sinal de frequéncia cardiaca. Observe que, quando o batimento ectépico € removido, o contetido espectral
apo6s 0,2 Hz desaparece. Os batimentos ectdpicos podem aparecer em pacientes sauddveis e em pacientes

com doencas cardfacas, portanto é muito importante utilizar técnicas para tratar este problema [19].
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Figura 2.3: Efeito de um batimento ectépico no sinal de HRV, no dominio do tempo e no da frequéncia.

Fonte: [19].

O coragdo é capaz de se contrair em um ritmo espontaneo. No entanto, o sistema nervoso autdénomo
controla a varia¢do da frequéncia cardiaca, de modo a atender as diversas necessidades fisioldgicas a cada
instante. No contexto deste trabalho, serd estudada a relacao entre o sistema nervoso autdnomo e o sistema

cardiovascular. O SNA possui dois ramos, 0 simpético e o parassimpdtico, este tltimo também chamado



de vagal. No SNA simpético, fibras nervosas ligam a medula espinhal a todos os nervos espinhais tordcicos
e aos dois primeiros nervos espinhais lombares. Esses nervos se ramificam e chegam ao coracio, visceras
e a vascularidade de areas periféricas. No SNA parassimpatico, nervos vagais sdo ligados da medula
espinhal diretamente ao coracdo e a outros 6rgaos internos. No que diz respeito a circulacdo, o controle
é exercido pelo centro vasomotor, localizado na medula. No centro vasomotor hd dreas sensoriais, dreas
vasodilatoras e dreas vasoconstritoras. Sinais nervosos sensoriais chegam de todas as partes do corpo a
drea sensorial, € o centro vasomotor age por reflexo sobre as areas vasodilatadoras e vasoconstritoras. No
que diz respeito ao coragdo, o controle é mediado pelo sistema nervoso central (SNC). Quando o SNA
simpético € predominante, a frequéncia cardiaca pode ser aumentada em até trés vezes e a forca contritil
do coracdo em até duas vezes em relagdo a condi¢@o de repouso. Por sua vez, a predominancia do SNA
parassimpdatico pode desacelerar os batimentos cardiacos até cerca de 20 a 40 bpm. No entanto, a reducao
na forca contrétil nao € muito significativa, pois a maioria dos nervos do SNA parassimpatico que chegam
ao coracdo estdo ligados na regido dos 4trios. Por sua vez, os nervos simpdticos cobrem toda a superficie
do coracdo. A acdo do ramo parassimpético sobre o né SA surte mais rdpido, com cerca de 400 ms de
atraso, porém os efeitos duram por pouco tempo. Por sua vez, a acdo simpatica sobre o né SA pode ter um
atraso de até 5 s, porém o efeito pode durar por até 30 s. Quando estamos em repouso o coragdo bate em
um ritmo inferior ao ritmo préprio do né SA, o que indica a predominédncia do SNA parassimpdtico nesta
situagdo [15, 18].

A pressdo sanguinea pode ser entendida como a for¢a que o sangue exerce sobre a drea da parede dos
vasos sanguineos. A pressdo sanguinea sistolica (SBP) é o valor mdximo da pressdo sanguinea, que ocorre
durante o periodo de contracdo do coracdo. A pressao sanguinea diastdlica (DBP) € o valor minimo da
pressdo sanguinea, que ocorre durante o periodo de relaxamento do coragéo. A figura 2.4 mostra o formato
do sinal de pressdo sanguinea. Os valores normais de SBP e DBP, na artéria aorta, sdo 120 mmHg e 80
mmHg, respectivamente. Estes valores vdo diminuindo conforme o sangue vai circulando para artérias
menores, capilares e veias. Na veia cava, por exemplo, esses valores sdo préximos a zero. Essa diferenca
de pressdo entre diferentes pontos do sistema vascular € essencial para que o sangue possa fluir pelo corpo.
Quanto a maior a diferenca de pressdo entre dois pontos, maior serd a velocidade do fluxo sanguineo. Além

disso, o fluxo sanguineo também ¢é afetado pela resisténcia periférica [15].

Resisténcia periférica € a resisténcia ao fluxo sanguineo no sistema vascular, resultante da friccio entre
o sangue e a parede dos vasos. Ao longo do sistema cardiovascular, a resisténcia aumenta conforme a
pressdo diminui. Por exemplo, as artérias grandes possuem pressao préxima ao valor maximo da SBP,
porém a resisténcia é bastante pequena. J4 os capilares possuem baixa pressao e alta resisténcia. O fluxo
sanguineo € inversamente proporcional a resisténcia periférica. Os vasos sanguineos possuem a capacidade
de se contrair e de se dilatar, pois sdo amplamente inervados pelo SNA simpético e compostos por fibras
elasticas. Quando h4 excitacdo simpdtica, ocorre vasoconstri¢do, e, quando hd inibicao, ha o dilatamento
dos vasos. A vasoconstri¢do causa um aumento na pressdo sanguinea, enquanto que a dilatagdo possui

efeito contrario. O SNA parassimpdatico exerce um papel reduzido na regulacéo da circulagdo [15].



Figura 2.4: Estrutura tipica do sinal de pressdo sanguinea continua. O eixo horizontal corresponde ao

tempo, em segundos, e o eixo vertical a pressdo arterial, em mmHg. As faixas verticais encontram-se
espacadas de 1 segundo, enquanto que as faixas horizontais encontram-se espagadas de 10 mmHg. A

primeira faixa horizontal corresponde a 120 mmHg, enquanto que a tltima faixa corresponde a 60 mmHg.

2.2 VARIABILIDADE DA FREQUENCIA CARDIACA E DA PRESSAO SANGUI-
NEA

A variabilidade da frequéncia cardiaca de curto prazo é altamente influenciada pelas interacdes entre
pressdo sanguinea e respiracdo, mediadas pela atividade neural autonoma. No modelo proposto por De-
Boer [20], por exemplo, o débito cardiaco é determinado pelo valor atual da respiracdo e o valor anterior
do intervalo R-R (RRI). O novo valor da pressio sanguinea depende do débito cardiaco e da resisténcia pe-
riférica. Esse valor da pressao sanguinea determina o novo valor do intervalo R-R. Este modelo € ilustrado
na figura 2.5. O débito cardiaco é definido como o volume de sangue que € bombeado por minuto. Ele
é calculado multiplicando-se a frequéncia cardiaca pelo volume sistélico. O volume sistélico é o volume
de sangue bombeado pelo ventriculo a cada batimento. Além da pressdo sanguinea, outros sinais aferentes
provenientes de neurdnios mecanico-sensitivos e quimiossensoriais sio utilizados para modular a atividade
simpdética-vagal eferente. Assim, o sinal de HRV é considerado uma forma de medir o nivel da influéncia

do sistema nervoso autobnomo sobre o nod sinoatrial [7].

A variabilidade da frequéncia cardiaca pode ser considerada como um marcador da capacidade de
adaptabilidade do sistema cardiovascular de responder a diferentes condicdes fisiologicas, como atividade
mental, mudangas de postura e exercicios fisicos [7]. Portanto, uma baixa HRV é um indicador de diversos
problemas de satide, pois indica que o sistema cardiovascular ndo estd respondendo a diferentes necessi-
dades. H4 estudos que correlacionam o baixo nivel de HRV a maiores graus de mortalidade por vérios
motivos, o que sinaliza que um baixo nivel de HRV indica um estado de satde ruim no geral [21]. A
insuficiéncia cardiaca cronica € associada com disfun¢do auténoma, que pode ser quantificada usando a
HRYV. H4 estudos em que foi concluido que uma HRV reduzida pode ser utilizada para identificar pacientes

com maior risco de vida devido a insuficiéncia cardiaca progressiva [22, 23].

A andlise do sinal de HRV no dominio da frequéncia possibilita decompor o sinal em ritmos que sdo
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Figura 2.5: Modelo do sistema cardiovascular proposto por DeBoer. Fonte: [20].

caracteristicos de diferentes bandas de frequéncia. Para gravagdes de 5 minutos, as bandas costumam
ser divididas da seguinte maneira: a banda de frequéncia muito baixa (VLF) corresponde as frequéncias
abaixo de 0,04 Hz, a banda de LF € definida de 0,04 a 0,15 Hz e a banda de HF ¢ definida de 0,15 a 0,4 Hz
[6]. A figura 2.6 mostra estas bandas. A estimacgdo da densidade espectral de poténcia (PSD) possibilita
analisar como a poténcia esta distribuida nessas bandas. A altura de um pico é um indicador da amplitude
e estabilidade do ritmo associado a este pico [7]. A frequéncia define o periodo em que o ritmo ocorre. Na
figura 2.6, por exemplo, hd um pico na banda de HF entre 0,25 e 0,30 Hz. Assim, esse ritmo tem o periodo

aproximadamente entre 3,3e 4 s .

Diversos estudos concordam que a banda de HF da HRV € um reflexo da atividade vagal sobre o n6 SA
[24, 2]. Ela também € conhecida como a frequéncia respiratéria, pois suas variacdes estdo sincronizadas
com o ciclo respiratério. Este fendmeno é conhecido como arritmia respiratéria sinusal (RSA). Durante
a expiracdo, a frequéncia cardiaca diminui, enquanto que, durante a inspiracdo, a frequéncia cardiaca au-
menta. Enquanto ocorre inalacdo de ar, a atividade parassimpética € inibida, resultando na aceleracio
das batidas cardiacas. O inverso ocorre durante a exalagdo de ar. A atividade parassimpatica volta ao
nivel anterior, resultando na desaceleracdo das batimentos cardiacos [6]. Essas variacdes no nivel de ati-
vidade parassimpética possuem origem nas mudancas na pressao intratordcica causadas pela respiracao.
De acordo com o modelo de DeBoer, essas mudancas geram uma sequéncia de ajustes de parametros do
sistema cardiovascular, do volume sistélico até a frequéncia cardiaca [20]. Além disso, quando a frequén-
cia respiratria aumenta, ocorre uma diminui¢do na banda de HF. O inverso ocorre quando a frequéncia

respiratéria diminui [8].

Ha controvérsias quanto aos mecanismos que modelam a banda de LF. Alguns autores defendem que

esta banda é um marcador exclusivo da atividade simpética, enquanto outros defendem que a banda de LF
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Figura 2.6: Bandas de frequéncia do sinal de HRV.

sofre influéncia tanto simpética quanto vagal [25]. Esta controvérsia estd ligada ao fato de que em diversos
estudos foi observado um aumento na banda de LF como consequéncia de situagdes em que ocorre um
aumento na atividade simpatica, como estresse mental e hemorragia [26]. Porém, outros estudos mostraram
uma ndo diferenciacdo ou até mesmo uma diminui¢do da banda de LF em condi¢des semelhantes. No
entanto, nesses casos também era observada uma redugdo na poténcia total do espectro [6]. Por esses
motivos, a razdo LF/HF € defendida como um indicador mais confidvel do balango simpato-vagal sobre o
né SA [27].

Os mecanismos que influenciam a banda de VLF ndo foram completamente desvendados. Em artigos
mais antigos, a banda de VLF era relacionada a mecanismos regulatérios de longo prazo, como o sistema
termo regulatério e fatores humorais [26]. Em estudos mais recentes, foi sugerido que esta banda € influ-
enciada por mecanismos internos do coragao [7]. No entanto, esta banda ndo serd estudada neste trabalho.
De acordo com os critérios definidos em [6] sobre a duragdo dos sinais necessdrios para validar conclusdes
sobre cada banda de frequéncia, seria necessdrio uma gravacdo de cerca de 50 minutos para analisar a
banda de VLF [28]. Este critério serd abordado com maiores detalhes no Capitulo 3 deste trabalho. Além
disso, o uso de filtros para remover a tendéncia de linha de base interfere diretamente com componentes

nesta faixa de frequéncia [18]. Isto também serd abordado com maiores detalhes no Capitulo 3.

A literatura sobre a variabilidade da pressdo sanguinea ndo é tdo vasta e detalhada como a literatura
sobre a variabilidade da frequéncia cardiaca, especialmente para sinais de curta duracdo. As bandas de
frequéncia sao definidas nos mesmos intervalos do sinal de HRV. A banda de LF estd relacionada a modu-
lag@o simpdética vasomotora [8]. A banda de HF representa os efeitos mecéanicos da respiracao na pressao
sanguinea. A inspiragdo e a expiragdo alteram a pressdo intratordcica. A flutuacio da pressdo aumenta ou
diminui o fluxo sanguineo para o atrio direito. Devido a atrasos adicionados pela circulacdo pulmonar, a
modulacdo do volume sistélico do ventriculo esquerdo corresponde ao ciclo respiratdrio anterior. Assim,
apesar da inspiracdo causar a diminuicao da pressdo intratordcica e um subsequente aumento do fluxo san-

guineo para o atrio direito, no ventriculo esquerdo ha uma queda no volume sistélico durante a inspiragéo



[29]. Pelo modelo de DeBoer, isso causa uma diminui¢do no débito cardiaco e uma subsequente queda na

pressdo sanguinea. O contrdrio ocorre durante a expiracao.

2.3 MECANISMO REFLEXO DOS BARORRECEPTORES

Os barorreceptores sdo localizados principalmente nas artérias cardtidas e na aorta. Quando estas
artérias sofrem alguma variacdo na pressdo, ocorre um alongamento ou um relaxamento associado, que
é detectado pelos barorreceptores. A regulacdo da pressdo sanguinea € realizada por um mecanismo de
reflexo. Assim, caso a pressdo sanguinea esteja em um nivel elevado, os barorreceptores sdo alongados,
ocasionando o envio de sinais a0 SNC. O SNC responde inibindo o centro vasoconstritor e estimulando
o centro parassimpdtico vago, localizados na medula. Como resultado, sinais sdo mandados por meio
do SNA, causando a dilatacdo de vasos sanguineos ao longo do sistema circulatério e a diminui¢do da
frequéncia cardiaca e da forca contritil do coracdo. E importante ressaltar que o barorreflexo atua no
controle da pressao sanguinea em uma janela temporal de curto prazo. De forma semelhante ao que ocorre
com a influéncia do SNA sobre o nd sinoatrial, o tempo de resposta do ramo parassimpético é bem menor
quando comparado ao do ramo simpdtico [30, 18]. Além disso, os barorreceptores sdo especialmente
sensiveis quando a pressdo arterial estd mudando rapidamente e quando ela estd em volta de 100 mmHg,
no caso das artérias cardtidas. Esse ponto € ilustrado na figura 2.7. Existem outros mecanismos que atuam
no controle da pressdo sanguinea a longo prazo. No entanto, isso estd além do escopo deste trabalho,

portanto nio serdo aqui tratados [15].
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Figura 2.7: Resposta e sensibilidade do barorreflexo em fun¢éo da pressdo sanguinea. Fonte: [1].

A sensibilidade do barorreflexo (BRS) indica a capacidade do barorreflexo de ajustar a frequéncia
cardiaca as mudancas da pressdo sanguinea. Quanto maior a BRS, maior é a capacidade de reacdo do
sistema a mudancgas de pressdo. A BRS € definida como uma razdo entre mudancas da frequéncia cardiaca
sobre mudancas na pressdo sanguinea [31]. Neste trabalho, a sensibilidade do barorreflexo serd analisada a
partir de métodos espectrais. Serdo calculados diferentes indices espectrais para a BRS, definidos no artigo

[32]. O primeiro deles € a BRS na baixa frequéncia:
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T
BRSrr = ’/ggPii , 2.1)

em que RRI;r é a densidade espectral de poténcia do sinal de HRV na banda de LF e SBP.p € a

densidade espectral de poténcia do sinal de SBP na banda de LF. O segundo indice espectral ¢ a BRS na

RRI
BRSpp =/ ST}Z?’ (2.2)

em que RRIpr é a densidade espectral de poténcia do sinal de HRV na banda de HF e SBPyr € a

alta frequéncia:

densidade espectral de poténcia do sinal de SBP na banda de HF. Ha também a aBR.S, que é média

aritmética dos dois indices acima:

BRS;r+ BRSpr

BRS —
aBRS 5

(2.3)

2.4 ANALISE ESPECTRAL

2.4.1 Janelas

A aplicagdo da andlise espectral € realizada sobre um segmento curto dos sinais fisioldgicos estudados.
Na pritica, isso significa que os dados sdo truncados. Neste sentido, torna-se importante realizar um
janelamento apropriado nesses dados, para minimizar o efeito do vazamento ou dispersdo espectral [33].
A janela retangular € a forma mais trivial de truncar o sinal. Ela € definida por apresentar o valor 1 durante
o intervalo de tempo da janela e O fora dela. Como resultado, elas produz descontinuidades e variagdes

bruscas no inicio e no final do truncamento [34].

No dominio do tempo, o janelamento é uma multiplicacdo entre o sinal e a janela. No dominio da
frequéncia, trata-se de uma convolugdo entre o espectro do sinal e o da janela. No espectro de uma janela
pode-se distinguir um Iébulo principal e 16bulos secundérios. A largura do 16bulo principal indica o quanto
de vestigios das frequéncias préximas o espectro do sinal janelado terd. Os 16bulos secunddrios indicam a

quantidade de frequéncias distantes que serdo agrupadas no espectro do sinal janelado [34].

H4 uma grande variedade de tipos janelas. Elas possuem diferentes propor¢des entre o 16bulo principal
e os lébulos secundérios, e devem ser escolhidas tendo-se em mente as caracteristicas espectrais desejadas.
A janela de Hamming, por exemplo, possui 16bulos secundédrios menores em comparacdo aos lébulos
secunddrios da janela retangular. Isso resulta em uma menor influéncia de picos vizinhos em picos do sinal
de menor amplitude. Em contrapartida, o 16bulo principal da janela de Hamming é mais largo quando
comparado a da janela retangular, o que resulta em uma pior resolucio espectral. Adicionalmente, a janela
Hamming ameniza a descontinuidade nos pontos extremos do sinal janelado [34]. A figura 2.8 mostra o

espectro de algumas janelas.

11



(a) 5 Janela retangular (b) " Janela de Hamming (c) OJanela de Blackman-Harris

~10 ~10 -10
-20 -20 -20
S 30 S -30 S -30
5 —40 5 —40 5 —40
c c c
‘-E-su ‘E 50 ‘%-50
o —60 o —60 o —60
o © ©
e -70 e -70 . . e -70
-t o L
@ -80 ¥ 80 @ 80
o o o
(] w L]
w _gq w _g0 w _gp
100) 100 200 300 400 500 ~°% 100 200 300 400 500 ~'%% 100 200 300 400 500
Frequéncia(Hz) Frequéncia (Hz) Frequéncia (Hz)

Figura 2.8: (a) Espectro da janela retangular. (b) Espectro da janela de Hamming. (c) Espectro da janela
de Blackman—Harris. Fonte: [34].

2.4.2 Meétodo da transformada de Fourier

A transformada de Fourier € um método utilizado para transformar sinais no dominio do tempo em
sinais no dominio da frequéncia. A transformada discreta de Fourier (DFT) € a versdo da transformada de
Fourier para sinais digitalizados, como € o caso dos sinais utilizados neste trabalho [34]. A DFT, em sua

representacdo complexa, € definida da seguinte forma:

N

, N N
X[m] = an]e 2Ty = — e =10, 1,

5 24)

n=1
em que m é um indice dos componentes de frequéncia do sinal transformado. x[n] é o sinal em que a
transformada é aplicada, e N é o niimero de pontos deste sinal. f1=1/T, em que T € o periodo do sinal x[n].
Ts=1/f,, em que fs é a frequéncia de amostragem.

H4 diversas maneiras de calcular a equagdo acima. O algoritmo da transformada rdpida de Fourier
(FFT) se destaca por ser bastante eficiente computacionalmente [35]. O método da transformada de Fourier
é bastante popular devido a facilidade com que é implementado. No entanto, devido a ruidos comumente
presentes em sinais fisiolégicos, como os utilizados neste trabalho, o espectro estimado a partir deste

método possui um aspecto bastante ruidoso [34].

2.4.3 Meétodo de Welch

O método de Welch é um método utilizado para diminuir a influéncia do ruido de medi¢do sobre o
espectro do sinal. Ele é bastante efetivo quando o sinal a ser processado ¢ apenas uma amostra de um
sinal mais longo, como é o caso dos sinais utilizados neste trabalho. Neste método, o sinal € dividido

em multiplos segmentos, e uma janela € aplicada a cada um destes segmentos. A aplicagdo deste método
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requer que sejam definidos o comprimento dos segmentos e o grau de sobreposi¢do entre eles. A FFT é
aplicada em cada um desses segmentos. Em seguida, calcula-se uma média dos vérios espectros, o que
resulta em um espectro mais suave. A desvantagem do método de Welch em relacdo a FFT consiste em
uma menor resolugdo espectral [34]. A figura 2.9 ilustra esse processo.
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Figura 2.9: Ilustragdo do método de Welch. Fonte: [34].

2.4.4 Modelo Autoregressivo

O modelo autoregressivo (AR) é um exemplo de método paramétrico de estimacao espectral. Métodos
paramétricos sdo utilizados para suavizar o espectro, reduzindo a influéncia do ruido de medicédo na estima-
¢do do sinal. Deste modo, torna-se mais féacil distinguir-se a frequéncia central de cada banda do ruido de
medi¢do no espectro estimado [34, 6]. Nos métodos paramétricos um processo linear é usado para estimar
o espectro de poténcia. Métodos paramétricos sdo baseados em um modelo. O modelo especifico é esco-
lIhido levando-se em consideragdo o que € conhecido sobre a forma de onda e o processo que a gerou. O
processo linear tem como entrada ruido branco, e a saida do modelo € comparada com o sinal que € objeto
de andlise. Os pardmetros do modelo sdo ajustados até que seja encontrada a melhor equivaléncia entre a
saida do modelo e o sinal analisado. Quando isso acontece, os pardmetros do modelo sdo utilizados para a
estimagdo do espectro. Assim, os componentes em frequéncia do sinal de saida do modelo equivalem ao
sinal analisado. A vantagem dos métodos paramétricos em comparagdo a FFT consiste na diminui¢io das
distor¢des produzidas por premissas da FFT, como o uso de janelas. Além disso, os métodos paramétricos

s@o bastante eficazes caso se esteja trabalhando com dados em segmentos curtos [34].

Além do modelo AR, existem outros modelos como o modelo MA e o modelo ARMA. O modelo AR
é recomendado para estimar espectros caracterizados pela presencga de picos abruptos e auséncia de vales.

Ele € ilustrado na figura 2.10 e descrito pela equagao 2.5:
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yln] = x[n] =) alklyln — K], (2.5)

k=0

=

em que p é a ordem do modelo e a sdo os coeficientes do modelo AR. Os coeficientes a do modelo AR sdo

em seguida utilizados para estimar o espectro:

2

Hifl = FFT(alk])’

(2.6)

onde o2 ¢ a variancia. A avaliacdo da ordem adequada do modelo é a principal desvantagem dos modelos
paramétricos, pois em muitos casos ela é realizada na base da tentativa e erro [34]. No entanto, para o caso

de sinais de variabilidade de frequéncia cardiaca, existem métodos para estimacdo da ordem 6tima [36].

x[n] y[n]

Figura 2.10: lustragdo do modelo AR. Fonte: [34].
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3 METODOS

Neste capitulo serd apresentada a metodologia utilizada para obter os resultados. Inicialmente, hd uma
breve discussao sobre os dados que foram utilizados. Em seguida, sdo discutidos todos os passos envolvidos
no processamento dos sinais, desde os dados crus de eletrocardiograma e pressao sanguinea continua até a
estimagdo dos espectros. Primeiramente, sdo discutidos a filtragem dos dados e a identificacdo dos pontos
de interesse, etapas necessdrias para a obtencdo dos sinais de variabilidade de frequéncia cardiaca e da
pressdo sanguinea sistdlica. Dando prosseguimento, sdo discutidas as etapas que antecedem a estimacao
do espectro a partir destes sinais. Estas etapas sdo a adequacio da duragdo dos sinais, remog¢ao de ectopicos
e reamostragem. Apds estas etapas, ¢ mostrado como os espectros sdo estimados. Por fim, é discutida a

analise estatistica realizada com os indices espectrais obtidos.

3.1 DADOS UTILIZADOS

Neste trabalho, foram utilizados os dados de vinte e trés voluntarios provenientes do trabalho de dou-
torado de Oliveira [14], no Departamento de Engenharia Biomédica da University of Southern California
(USC), nos Estados Unidos. Os dados destes voluntarios foram gentilmente cedidos para a realizacdo do
presente trabalho. Todos os pacientes eram criancas do sexo masculino. O critério de selecdo dos volun-
tarios incluiu a auséncia de diagndstico de doencas como diabetes e hipertensdo. Além disso, todos eles
eram obesos. Eles sdo referidos pela sigla AMD, do niimero 2 ao 54, de forma nao-sequencial. Nesse
estudo, foram efetuadas medi¢des ndo-invasivas de sinais como ECG, pressdo sanguinea continua, fluxo
de ar, bioimpedancia elétrica e tonometria arterial periférica, entre outros. Cada um destes sinais foram
obtidos dos pacientes nas posicdes supina e de pé. No entanto, neste trabalho foram utilizados apenas os

sinais de pressdo sanguinea continua e o de ECG.

Ambos os sinais foram digitalizados e amostrados a 512 Hz. O sinal de ECG foi medido em Volt e o
sinal de pressdo sanguinea em mmHg. Seguiu-se um protocolo semelhante para a obteng¢do dos dados em
ambas as posicdes. Apds o paciente ser colocado na posi¢do em que a medicdo seria efetuada, esperou-se
cerca de 5 minutos para que os sinais vitais fossem estabilizados. Em seguida, efetuaram-se as medi¢des,
durante o intervalo de tempo de dez minutos. A posi¢do supina é tomada como referéncia da atividade
do SNA. Nessa posicdo, hd uma predominncia do sistema parassimpdtico. A posicdo de pé é utilizada
para estudar as alteracdes efetuadas pelo SNA para compensar a mudanca de postura. Nesta posicdo, hd
uma alteragdo do balango simpato-vagal no sentido de uma predomindncia do sistema simpatico. Assim,

espera-se que os indices obtidos reflitam essa alteragao.

As figuras 3.1 e 3.2 mostram um exemplo dos sinais crus de ECG e de pressdo sanguinea cntinua. A
partir desses sinais, foram obtidos os sinais de variabilidade de frequéncia cardiaca e da pressdo sanguinea
sistélica. Os sinais de variabilidade foram em seguida utilizados para a estimacao dos espectros. Entre
essas etapas, deve-se realizar etapas adicionais de processameno de sinais, como filtragem, remocao de

ectdpicos e reamostragem. Caso estas etapas ndo sejam realizadas, havera erros na estimagdo do espectro
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que comprometerdo a interpretagcdo dos resultados.
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Figura 3.1: Sinal cru de ECG do paciente AMDO002. A figura foi obtida a partir do médulo FILT do
programa CRSIDLab.
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Figura 3.2: Sinal cru de BP do paciente AMDO002. A figura foi obtida a partir do médulo FILT do programa
CRSIDLab.

Todas as etapas de processamento de sinais foram realizadas utilizando o programa CRSIDLab. O
CRSIDLab é uma toolbox, para ser rodada no ambiente Matlab, destinada ao processamento de dados
fisiolégicos [37]. Ela foi desenvolvido na Universidade de Brasilia, inicialmente em uma pesquisa PIBIC e
em sequéncia no trabalho de graduagdo de Silva [38], e estd atualmente sendo estendida como parte de um
trabalho de mestrado da mesma autora. Este programa é uma extensao do ECGLab, também desenvolvido
na Universidade de Brasilia como uma pesquisa PIBIC e trabalho de graduacio, e posteriormente como um
trabalho de mestrado por Carvalho [39, 36]. O ECGLab destina-se ao processamento e geracdo de indices
do SNA a partir do ECG, enquanto que o CRSIDLab também utiliza outros dados cardiorrespiratérios,
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como a pressdo arterial e a respiragdo. Uma vez que os estudos mais recentes da drea englobam a inter-
relacdo entre diversos sinais fisiologicos, o CRSIDLab estd sendo desenvolvido com o intuito de facilitar

pesquisas na area.

3.2 PROCESSAMENTO DOS SINAIS DE ECG E DE PRESSAO SANGUINEA

3.2.1 Filtragem

A primeira etapa do processamento consiste na filtragem dos sinais. O objetivo da filtragem do sinal
de ECG ¢ a remocdo do ruido muscular e da tendéncia de linha de base, uma vez que eles podem interferir
na deteccdo do pico R. O mesmo foi realizado no sinal de pressdao sanguinea continua, pois pode haver
erros na detec¢do do instante e da amplitude da pressdo sistdlica. No entanto, a tendéncia de linha de base
nao foi removida no sinal de pressao sanguinea continua. Tal procedimento resultaria na perda de informa-
¢coes [38]. A tendéncia de linha de base causa alteracdes na morfologia do sinal de ECG, evidenciando a
influéncia de fatores de origem nao-cardiaca. Algumas causas comuns sdo a respiracdo e a movimentacao
do paciente [40]. A movimenta¢do do eletrodo na drea de contato com a pele pode causar variagdes na
impedancia entre o eletrodo e a pele. Isso se reflete no sinal de ECG como variagdes na linha de base
[18]. Os componentes de frequéncia presentes no sinal de intervalo entre os picos R do ECG, o sinal de
interesse, a partir do qual se obtém o sinal de variabilidade da frequéncia cardiaca, geralmente encontram-
se de 0,04 a 0,5 Hz. Assim, a utilizacdo de uma frequéncia de corte alta, préxima a frequéncia de 0,04
Hz, ndo é recomendada. Testes com diferentes valores de frequéncia de corte mostraram que a utilizacéo
de frequéncias muito altas para a retirada da linha de base, préximas a frequéncia de 0,04 Hz, resultam
em distor¢des no inicio e no final do sinal de ECG utilizado. Além disso, o uso de frequéncias mais altas

também pode atenuar as componentes de VLF e de LF do sinal de HRV.

O ruido muscular é causado pela contracdo de outros musculos préximos ao coracdo, que pode ser
captado pelos eletrodos do ECG [41]. O tratamento do ruido muscular € mais desafiador, pois os com-
ponentes espectrais do ruido coincidem com os componentes do sinal de ECG. Assim, caso seja utilizada
uma frequéncia de corte baixa demais podera haver perda de sinal. Em geral, para uma frequéncia de corte
abaixo de 30 Hz, a distor¢do nos sinais era bastante perceptivel. O efeito da filtragem do ruido muscular
é mostrado nas figuras 3.3 e 3.4. Uma amostra dos sinais sem filtragem é mostrada nas figuras 3.1 e 3.2,

para efeitos de comparagao.

3.2.2 Identificacao dos pontos de interesse

Nesta etapa € realizada a identificagdo dos pontos de interesse. Os pontos de interesse sdo os pontos
dos sinais de ECG e de SBP que sdo utilizados para gerar os sinais de HRV e de variabilidade da SBP.
Como mencionado na secio de fisiologia, a onda P representa a despolarizagdo dos atrios. Assim, a
deteccdo destas ondas representaria uma maior acuricia na identificacdo do momento de inicio de cada
batida cardiaca. No entanto, muitas vezes a onda P é extremamente dificil de ser detectada. Logo, utiliza-

se a onda R, pois ela se sobressai entre os outros componentes de um sinal de ECG, facilitando a sua
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Figura 3.3: Sinal de ECG filtrado do paciente AMDO002. A figura foi obtida a partir do médulo FILT do
programa CRSIDLab.
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Figura 3.4: Sinal de BP filtrado do paciente AMDO002. A figura foi obtida a partir do médulo FILT do
programa CRSIDLab.

deteccdo [7, 17]. No sinal de pressdo sanguinea continua sdo identificados os pontos de maximo, que
correspondem aos pontos da pressao arterial sistdlica, a cada batimento.

Os picos foram inicialmente detectados com o auxilio de algoritmos automaticos. No entanto, ndo se
deve confiar apenas nesses algoritmos automadticos. Sinais reais de ECG e de pressio sanguinea continua
apresentam uma morfologia que nem sempre corresponde a estrutura ideal, apresentadas nas figuras 2.2
e 2.4, respectivamente. Por exemplo, em alguns pacientes, a onda T do ECG era bastante acentuada, o
que causava erros na detec¢@o dos picos R. O sinal de BP frequentemente possuia trechos com ondas mais

prolongadas. Em algumas dessas ocasides o algoritmo ndo marcava a SBP no ponto de maximo. Por esses
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motivos, é recomendado realizar uma inspecao visual para garantir que todos os pontos sejam marcados.
Um erro na deteccdo dos pontos pode produzir um efeito semelhante a presenca de batimentos ectépicos,
tal como o mostrado na figura 2.3 [19]. A figura 3.5 mostra os sinais de ECG e BP apds a identificacio dos
pontos de interesse.

normalized amplitude
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Figura 3.5: Figura 3.5: Identificacdo dos instantes de ocorréncia dos pontos RRI e SBP nos sinais do
paciente AMDO002. A figura foi obtida a partir do médulo ECGBP do programa CRSIDLab.

No sinal de ECG, os batimentos ectépicos sdao definidos por alguns autores como os batimentos que
ocorrem ao menos 20% mais cedo que o intervalo anterior [19]. Neste trabalho, os batimentos ectdpicos
foram identificados a partir de uma inspecao visual cuidadosa de todo o sinal de ECG. Adicionalmente, o
sinal de HRV foi checado depois de ter sido gerado em busca de transientes como os mostrados na figura
2.3. No sinal de SBP foram interpolados trechos do sinal em que havia muito ruido, de tal maneira que
ndo era possivel determinar o instante e a amplitude do SBP. Além disso, também foi preciso utilizar um
algoritmo de interpola¢do em trechos em que havia perda de sinal, o que ocorreu algumas vezes durante as
gravacdes. O artigo Task Force recomenda reportar o nimero relativo de pontos que foram identificados
como ectdpicos [6]. De forma geral, foram identificados um nimero bastante pequeno de ectdpicos. No
sinal de ECG, por exemplo, o paciente com o maior nimero relativo de ectdpicos foi o paciente AMDO021,
na posicao supino, com 0,3% de batimentos ectépicos em toda a grava¢do. No sinal de SBP o paciente com
o maior nimero relativo de ectépicos foi o paciente AMDO009, na posi¢ao supino, com 0,5% de batimentos
ectépicos em toda a gravagao.

3.2.3 Adequacao da duracao dos sinais, remocao de ectopicos e reamostragem

Nesta etapa os sinais de HRV e de variabilidade de SBP foram gerados a partir dos pontos de interesse
identificados na etapa anterior. No entanto, antes que espectros sejam estimados a partir destes sinais, é
necessario realizar mais algumas etapas de processamento de sinais. O objetivo € adequar os sinais de
variabilidade para o formato necessdrio para que seja realizada a estimacao dos espectros. Além disso, as

técnicas de processamento de sinais empregadas aqui auxiliam a reduzir o erro na estimagao dos espectros.

O primeiro passo foi realizar um procedimento para cortar os sinais em trechos de 5 minutos. Este
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procedimento foi adotado seguindo as recomendacdes do Task Force [6]. Neste artigo, é enfatizado que
para a interpretacdo dos componentes de frequéncia ser vélida, a duracdo da medicdo deve ser de pelo
menos 10 vezes o comprimento de onda do limite inferior da banda de frequéncia. A duragdo nao deve se
estender muito além disso, para que a estabilidade do sinal seja garantida. Com esse critério, a duracdo de
sinais que terdo a banda de LF analisada deve ser ao menos de cerca de 4 minutos. Para a banda de HF,
deve ser ao menos de cerca de 1 minuto. A durag@o de 5 minutos foi posta como uma forma de padronizar
os estudos na drea. Neste trabalho, foram escolhidos os primeiros 5 minutos dos dados. Os dados foram
cortados com o auxilio do algoritmo listado no anexo 1.

A reamostragem dos sinais € necessdria para que a FFT possa ser utilizada, pois esta técnica requer que
os dados estejam amostrados em intervalos regulares [42]. Porém, o sinal RRI é construido a partir dos
instantes de ocorréncia dos picos R, e o sinal SBP a partir dos instantes em que a pressdo sanguinea atinge
0 seu pico, e estes instantes ndo ocorrem em intervalos regulares. Para contornar este problema, os sinais

devem ser interpolados e reamostrados em uma nova frequéncia [43].

Deve-se observar que os procedimentos de reamostragem e tratamento de ectopicos introduzem dis-
tor¢des na estimacdo do espectro de poténcia [42]. Logo, devem ser feitas escolhas que reduzam estas
distor¢des. Segundo [17], hd um certo consenso que batimentos ectdpicos devem ser removidos e inter-
polados ao invés de simplesmente removidos. De acordo com [44], a reamostragem através do método de
interpolacio de Berger produz o melhor resultado em termos de reproducdo dos picos, resolugcdo espectral
e suavidade do espectro, quando comparadas a interpolagdo linear e spline ctibica. A frequéncia de rea-
mostragem escolhida foi de 7 Hz. Essa escolha foi baseada em [18], que aponta que tradicionalmente uma
frequéncia entre 2 a 4 Hz é escolhida. A escolha de 7 Hz garante que o critério de Nyquist serd atendido
para qualquer caso, e gera 2100 pontos em dados com duracdo de 5 minutos. Dessa forma, uma FFT com
2048 pontos pode ser computada. E como serd abordado na se¢do seguinte, deve-se escolher uma poténcia
de 2 como nimero de pontos de uma FFT para que o célculo seja mais rdpido. A figura 3.6 mostra os sinais

de HRV e de variabilidade de SBP apds a realizacio de todos estes passos.

RRI (ms)

SBP (mmHg)

Figura 3.6: Sinais de HRV e de variabilidade de SBP do paciente AMDO002 apds serem reamostrados e
terem os ectdpicos removidos. A figura foi obtida a partir do médulo ALIGN do programa CRSIDLab.
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3.2.4 Estimacao do espectro

Nesta etapa, os sinais de HRV e de variabilidade de SBP obtidos na etapa anterior foram utilizados
para a estimacao dos espectros. Foram utilizados trés métodos para a estimagdo do espectro. No método
da FFT, idealmente deve-se selecionar o nimero de pontos que seja uma poténcia de 2, pois essa escolha
afeta a eficiéncia computacional [34]. Assim, foram selecionados 2048 pontos. A janela de Hamming foi
escolhida pois ela proporciona o melhor compromisso entre espalhamento espectral, amplitude dos 16bulos
secunddrios e largura do 16bulo central [18], quando comparada a outras janelas como a janela de Bartlett
e a janela de Blackman . Em relagdo aos parametros do método de Welch, em [45] é mostrado que a
combinagdo da janela de Hamming, tamanho de segmento de 256 amostras e sobreposi¢do de 50% produz
os melhores resultados em termos de suavidade do espectro e distingdo clara das frequéncias centrais das
bandas de LF e HF. Neste artigo também foi escolhido o método de Berger como método de interpolacao
para reamostragem. No entanto, esta andlise foi realizada com uma frequéncia de reamostragem de 4
Hz. No caso particular deste trabalho, com uma frequéncia de reamostragem de 7 Hz, foi notado que o
tamanho de segmento de 512 amostras produziam resultados melhores. Assim, fez-se a escolha de usar
512 amostras, sobreposi¢ao de 50% e janela Hamming.

Quanto a ordem do modelo AR, em [6] recomenda-se utilizar uma ordem entre 8 e 20. No artigo [46]
é recomendado que a ordem do modelo esteja em torno de 16, enquanto que no artigo [47] é recomendado
que seja utilizado uma ordem entre 15 a 20. No entanto, deve-se ressaltar que os dois tltimos artigos citados
fazem estas considerag¢des considerando que o sinal foi reamostrado a 4 Hz. Resultados insatisfatérios
foram obtidos mesmo quando a ordem igual a 20 foi utilizada. Assim, decidiu-se utilizar a ordem igual a
25, baseado no trabalho [48], em que demonstra-se que uma ordem até 25 ndo produz pardmetros espectrais
estatisticamente diferentes. As figuras 3.7 e 3.8 mostram a estimacao dos espectros dos sinais de HRV e
de variabilidade da SBP. Foram anotados os valores da drea absoluta sob a curva para os dois casos, no
intervalo de baixa frequéncia, LF (entre 0,04 e 0,15 Hz), e alta frequéncia, HF (entre 0,15 e 0,4 Hz). No
espectro do sinal de HRV foi também determinada a razdo LF/HF. Estes sdo os indices espectrais que serdo

utilizados na analise estatistica.

3.3 ANALISE ESTATISTICA

Uma andlise estatistica foi realizada para verificar se indices espectrais obtidos a partir dos dados
dos pacientes diferiam quando comparadas a posi¢do supina com a posicdo de pé. O teste ANOVA para
medidas repetidas é realizado entre grupos que nao sao independentes. Para utilizar este teste, deve haver
uma varidvel dependente e uma varidvel independente. A varidvel dependente deve ser continua e a varidvel
independente deve ser categérica. A varidvel dependente utilizada foram os indices espectrais obtidos a
partir dos sinais de HRV e SBP, e a varidvel dependente utilizada foi a posi¢d@o, supina ou de pé. A média
de determinado indice obtido na posi¢ao supina e a média deste mesmo indice obtido na posi¢do de pé sdo
consideradas estatisticamente diferentes caso o valor-p seja menor do que 0,05 [49].
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Figura 3.7: Estimacdo do espectro do sinal de HRV do paciente AMDO002, através dos métodos de Welch,
FFT, e do modelo AR. A figura foi obtida a partir do médulo SPEC do programa CRSIDLab.
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Figura 3.8: Estimacdo do espectro do sinal de variabilidade de SBP do paciente AMDO002, através dos
métodos de Welch, FFT, e do modelo AR. A figura foi obtida a partir do médulo SPEC do programa
CRSIDLab.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo serdo apresentados os resultados obtidos apds a realizacdo do teste ANOVA para medi-
das repetidas. Este teste foi aplicado aos indices espectrais obtidos apds todas as etapas de processamento
de sinais. O objetivo foi verificar se os dados apresentavam uma diferenca estatisticamente relevante,

considerando a mudancga de posi¢do como parametro de comparacao.

4.1 RESULTADOS
Os seguintes indices espectrais foram utilizados no teste ANOVA:

e RRI;r: PSD do sinal de HRV na banda de LF;

e RRIpr: PSD do sinal de HRV na banda de HF;

e LF/HF: arazido entre os dois indices acima;

e SBPyr: PSD do sinal de variabilidade da SBP na banda de LF;
e SBPyr: PSD do sinal de variabilidade da SBP na banda de HF;
e BRS|r: BRS calculada na banda de LF;

e BRSpr: BRS calculada na banda de HF;

e aBRS: média aritmética dos dois indices acima;

Foram utilizados apenas os indices espectrais calculados a partir do método de Welch. O primeiro
motivo para esta decisdo foi o alto nivel de ruido nos espectros calculados a partir do método da FFT,
uma vez que os sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca e pressdo arterial sdo naturalmente ruidosos.
Quanto aos espectros obtidos a partir do modelo AR, mesmo com a alta ordem escolhida, alguns dos
espectros ndo produziram um pico na frequéncia central de alguma banda, o que fazia com que alguns dos
indices apresentassem drea menor do que os indices calculados a partir do método de Welch. Uma maneira
de contornar este problema seria escolher uma ordem especifica para cada paciente. No entanto, o estudo
da ordem apropriada para o método AR de estimacdo espectral estava além dos objetivos deste trabalho.
Por esses motivos, os indices espectrais obtidos do método de Welch mostraram-se os mais adequados
para a obtencdo dos resultados. As figuras 4.1 e 4.2 demostram estes problemas. A figura 4.1 mostra
a comparagdo entre o espectro obtido pelo modelo AR (em verde) e o espectro obtido pelo método de
Welch (em azul). Apesar da visivel frequéncia ccentral em 0,1 Hz, o modelo AR ndo gerou um pico, o que
causou uma diferenca consideravel no indice SBPrr. A figura 4.2 mostra a comparacio entre o espctro

obtido obtido pelo método da FFT (em preto) e o espectro obtido pelo método de Welch (em azul). O
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SBP Spectrogram

: I

amplitude ( mmHg%Hz)

0 0.05 01 0.15 02 025 03 035 04 045 05
frequency (Hz)

Figura 4.1: Apesar da visivel frequéncia central em 0,1 Hz, o modelo AR (linha verde) ndo gerou um pico,
o que causou uma diferenca consideravel no indice SBPpr. A figura foi obtida a partir do médulo SPEC
do programa CRSIDLab.
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Figura 4.2: O excesso de ruido no espectro estimado pelo método da FFT ¢ visivel. A figura foi obtida a
partir do médulo SPEC do programa CRSIDLab.

espectro obtido pelo método da FFT ¢ bastante ruidoso quando comparado ao espectro obtido pelo método
de Welch.

A tabela 4.1 contém os resultados obtidos apds a realizacdo do teste ANOVA. Os valores dessa tabela
sdo a média dos indices espectrais dos 23 pacientes, nas duas posicdes avaliadas. Como pode ser visto,
com excecdo do indice RRI i, todos os indices apresentaram uma diferenca estatisticamente significativa,
com o valor-p < 0,001. As figuras 4.3 a 4.5 sdo gréficos do tipo box-plot. Estes graficos ajudam a visualizar

os efeitos que a mudanca de posicdo de posicdo causou na tendéncia central e distribuicdo dos dados. A
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Tabela 4.1: Média dos indices espectrais obtidos a partir do método de Welch
Indice Sup Std P

RRILr | 78593 | 726,84 | 0,658
RRIgF | 2266,48 | 604,05 | <0,001
LF/HF 0,36 2,55 | <0,001
SBPLE 6,21 18,91 | <0,001
SBPyr 3,35 8,75 | <0,001
BRSLp 10,33 6,89 | <0,001
BRSpr | 29,42 7,6 <0,001

aBRS 19,87 7,25 | <0,001

legenda sup representa os dados dos pacientes na posicdo supina. A legenda std representa os dados dos

pacientes na posicao de pé.

O gréfico da figura 4.3a revela que a maior parte dos dados do indice espectral RRI r esta distribuida
sobre mais ou menos a mesma faixa de valores, quando sdo comparadas as posi¢des. Ele revela também
que hd uma diferenca na tendéncia central dos dados. No entanto, os resultados do teste ANOVA, como
mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferenca ndo € estatisticamente relevante.

No grifico da figura 4.3b € notdvel a diferenca na tendéncia central e na distribuicdo dos dados do
indice espectral RRIyr, quando sdo comparadas as posicdes. Os indices espectrais na posi¢do de pé
sdo menores quando comparados aos indices na posi¢do supina. Os resultados do teste ANOVA, como
mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferenca € de fato estatisticamente relevante.

Pelo grifico da figura 4.3c € possivel notar uma diferenga na tendéncia central e na distribui¢do dos
dados da razdo LF/HF, quando sdo comparadas as posi¢des. Os indices na posicdo de pé sdo maiores do
que os indices na posicao supina. Os resultados do teste ANOVA, como mostrado na tabela 4.1, mostraram

que esta diferenca é de fato estatisticamente relevante.

No gréafico da figura 4.4a ha uma diferenca perceptivel na tendéncia central e na distribuicao dos dados
do indice espectral SB Py, quando sdo comparadas as posi¢des. Os indices espectrais na posi¢do de pé
sdo maiores quando comparados aos indices na posi¢do supina. Os resultados do teste ANOVA, como

mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferenca € de fato estatisticamente relevante.

No grafico da figura 4.4b é possivel notar uma diferenca na tendéncia central e na distribuicdo dos
dados do indice espectral S B P, quando sdo comparadas as posi¢des. Os indices espectrais na posi¢ao
de pé sdo maiores quando comparados aos indices na posicdo supina. Os resultados do teste ANOVA,

como mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferenca é de fato estatisticamente relevante.

No gréfico da figura 4.5a ha uma diferenca notavel na tendéncia central e na distribui¢cdo dos dados
do indice espectral BRS r, quando sdo comparadas as posicdes. Os indices espectrais na posi¢do de pé
sdo menores quando comparados aos indices na posicdo supina. Os resultados do teste ANOVA, como

mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferenca é de fato estatisticamente relevante.

No grafico da figura 4.5b hd uma diferenca perceptivel na tendéncia central e na distribuicao dos dados
do indice espectral BRSrr, quando sdo comparadas as posi¢cdes. Os indices espectrais na posicio de pé

25



(a) 000 (b} ¥

2500 o .

LF
g
—
L
RRI,,
¢ ¢
———— o»

E 1500
(a
1000 4
L]
2000 4
500 4
) & . 0 . %
sup . std sup . std
Posicdo Posicdo
I:C] 18
16 .
14 4
12 4
[N
I 104
gyl *
-

. t

o] (B +

sup . std
Posicdo

Figura 4.3: Comparagdo da distribuicao dos dados, para os indices (a) RRIrr. (b) RRIgr. (c) LE/HFE. A
figura foi gerada através do programa SigmaPlot.
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Figura 4.4: Comparacdo da distribui¢do dos dados, para os indices (a) SBPrr. (b) SBPgp. A figura foi
gerada através do programa SigmaPlot.

sd30 menores quando comparados aos indices na posi¢do supina. Os resultados do teste ANOVA, como

mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferenga é de fato estatisticamente relevante.

No gréfico da figura 4.5¢ € possivel perceber uma diferenca na tendéncia central e na distribui¢do dos
dados do indice espectral « BR.S, quando sdo comparadas as posi¢des. Os indices espectrais na posicio de

pé s@o menores quando comparados aos indices na posicao supina. Os resultados do teste ANOVA, como
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mostrado na tabela 4.1, mostraram que esta diferenca € de fato estatisticamente relevante.
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Figura 4.5: Comparagao da distribuicdo dos dados, para os indices (a) BRSr. (b) BRSyF. (c) aBRS.

A figura foi gerada através do programa SigmaPlot.

4.2 DISCUSSAO

Apesar do teste ANOVA ter diferenciado as médias do indice espectral R R r na mudanca de posi¢ao
de supina para de pé, de 785,93 ms? para 726,84 ms?, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura
4.3a, esta diferenca ndo foi considerada estatisticamente relevante, com p = 0,658. Estudos realizados
comparando a mudanca de posi¢do de supina para de pé, e outras condi¢cdes que aumentam a atividade
simpética, relataram um aumento neste indice [2, 4]. Porém, como foi dito no Capitulo 2, em muitas
ocasides observa-se uma reducio na poténcia total do espectro, o que pode acarretar na nio diferenciacdo
ou até mesmo uma diminui¢do da banda de LF quando 2 condicdes sdo comparadas. Hd um estudo que
obteve o mesmo resultado obtido aqui quando ao indice RRI; r [32]. Portanto, deve-se analisar os outros
indices espectrais do sinal de HRV antes de serem tiradas conclusdes.

A razdo LF/HF é considerada um marcador do balango simpato-vagal [27]. Os resultados no teste
ANOVA permitem afirmar que a razdo LF/H F aumentou com a mudanga de posi¢do de supina para de
pé, de 0,36 para 2,55, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.3c. Assim,
pode-se interpretar que a mudanga de posi¢do de supina para de pé resultou na predominincia do ramo

simpético do SNA sobre o ramo parassimpético.

Em condig¢des fisiolégicas de repouso, a atividade vagal prevalece sobre a simpdtica [7]. O indice
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espectral RRI diminui com a mudanga de posigio de supino para de pé, de 2266,33 ms? para 604,5
ms?, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.3b. Como considera-se que
a banda de HF é modulada apenas pelo ramo parassimpatico [50], pode-se afirmar que a mudancga de

posicao acarretou na inibicdo da atividade vagal.

Quando uma pessoa fica de pé, o sangue tende a se deslocar para a parte inferior do corpo devido ao
efeito da gravidade. Assim, a pressdo sanguinea na parte superior do corpo e no cérebro tende a cair. O
sistema cardiovascular age para evitar que o fluxo sanguineo para o cérebro nao seja prejudicado. O SNA,
mediado pelo barorreflexo, ajusta a frequéncia cardiaca, a for¢a de contracdo do coracdo e a resisténcia
periférica dos vasos sanguineos de modo que a pressdo sanguinea permaneca mais Ou menos constante
[43]. Especificamente, a frequéncia cardiaca aumenta, o coracdo passa a bater com maior for¢a e diversos
vasos da parte superior do corpo sao contraidos para que a pressio sanguinea permaneca aproximadamente
no mesmo nivel [15]. De acordo com [8], a banda de LF de um espectro estimado a partir do sinal de
variabilidade da SBP representa um indice da vasoconstricdo modulada pelo SNA simpético. Os resultados
do teste ANOVA mostraram que o indice SB Py aumentou com a mudanga de posi¢io, de 6,21 mmHg?
para 18,91 mmHg?, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.4a. Este resultado

é coerente, pois a banda LF deve aumentar visto que ocorre vasoconstri¢ao.

Acredita-se que a banda de HF do espectro estimado a partir de sinal de variabilidade de SBP ¢ influen-
ciado pelos efeitos mecanicos da respiracdo no coragc@o e nos vasos toracicos [51]. A mudancga de posicao
gerou um aumento nesta banda, de 3,35 mmHg? para 8,75 mmHg?, com p < 0,001, como mostrado na
tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.4b. No entanto, como sinais de respiracdo ndo foram utilizados neste

trabalho, ndo d4 para avaliar se este resultado é coerente ou ndo.

A sensibilidade do barorreflexo, calculada nas bandas de LF e de HF, diminuiu em ambos os casos
quando comparadas a posi¢do supina com a posi¢do de pé. O indice BRSr caiu de 10,33 ms/mmHg
para 6,89 ms/mmHg, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.5a. O indice
BRSgF caiu de 29,42 ms/mmHg para 7,6 ms/mmHg, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e
ilustrado na figura 4.5b. No artigo [32], também foi estudado a resposta da BRS a mudanca de posicdo. Os
resultados foram os mesmos. Isso pode ser explicado pelo fato que quando h4 predominancia simpética
a sensibilidade do barorreflexo é diminuida [52]. Como j4 foi mostrado, a mudancga de posi¢do alterou a
razdo LF/HF de 0,36 para 2,55, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.3¢c, o que indica
a dominancia de influéncia simpdtica. O indice « BRS também diminuiu, de 19,87 ms/mmHg para 7,25
ms/mmHg, com p < 0,001, como mostrado na tabela 4.1 e ilustrado na figura 4.5¢c. Este resultado é 6bvio
quando se leva em consideracéo que a BRS nas bandas de LF e HF diminuiu, e o indice « BR.S é a média

aritmética dos dois.
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5 CONCLUSOES

Foi proposto neste trabalho estudar o efeito da mudanca de posicdo no balanco simpatico-vagal do
sistema nervoso autonomo e na sensibilidade do barorreflexo. Esse estudo foi feito através da comparagao
de indices espectrais calculados a partir de sinais obtidos de pacientes de forma ndo-invasiva por uma série

de técnicas de processamento de sinais.

Os resultados mostraram que quase a totalidade dos indices sofreram uma alteragdo como efeito da
mudanga de postura. E essas alteracdes foram explicadas levando-se em consideragdo a anédlise dos me-
canismos regulatdrios relacionados a modulagdo de cada banda. Os indices espectrais obtidos do sinal de
HRV, RRIy earazdo LF/HF, aumentaram como resultado da mudancga no balanco simpato-vagal. Este
resultado € coerente com a literatura, pois refletem a predominancia simpatica na posicdo de pé. O indice
RRI;r ndo sofreu uma alteracdo estatisticamente relevante, mas foi mostrado que esse resultado possui
precedente na literatura. Em muitas ocasides este indice ndo sofre alteragdo devido 2 uma diminui¢do na
poténcia total do espectro. O indice espectral obtido do sinal de variabilidade de SBP, SBP; r, sofreu
alteracdo como resultado da mudanca do grau de vasoconstricdo observado quando se muda de postura.
Os indices relacionados a sensibilidade do barorreflexo, BRS1r, BRSyr e aBRS, também sofreram al-
teracoes. Este resultado é coerente com a literatura, pois em situagdes em que hd predominéncia simpética

a sensibilidade do barorreflexo é diminuida.

Como proposta para trabalhos futuros, um sugestio seria a utilizacao do sinal de respiracdo. Isso pos-
sibilitaria uma andlise mais adequada, visto que os sinais de curta duracdo de variabilidade de frequéncia
cardiaca e da pressdo sanguinea sofrem influéncia da respiracdo. Adicionalmente, poderiam ser utiliza-
das técnicas de identificacdo de sistemas para que as relacdes entre estes sinais na regulacdo do sistema

cardiovascular seja melhor compreendida.
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ANEXOS



l. CODIGO PARA CORTAR OS SINAIS EM TRECHOS DE
5 MINUTOS

clear all

clc

% nuimeros de pacientes validos

paciente=[24 58910 11 12 18 19 21 22 2529 30 31 36 37 38 43 47 48 54];

% endereco comum a todos os arquivos

path =’C:\Users\zeadb\OneDrive\Documentos\Biomedical\Biosignal Processing\ProcessedData_N23\AMDO’;
% tamanho do dado cortado

corte = 2100;

for i=1:54

if find(i==paciente,1)

% nomes dos arquivos a serem lidos

file_stand_sbp = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Stand_bp_filtered_sbp_aligned_7hz_berger.mat’];
file_stand_ecg = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Stand_ecg_filtered_rri_aligned_7hz_berger.mat’];
Yfile_stand_ilv = [path, sprintf(’%02d’,1), "\Stand_ilv_aligned_7hz_berger.mat’];
file_supine_sbp = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Supine_bp_filtered_sbp_aligned_7hz_berger.mat’];
file_supine_ecg = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Supine_ecg_filtered_rri_aligned_7hz_berger.mat’];
Yfile_supine_ilv = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Supine_ilv_aligned_7hz_berger.mat’];

% nomes dos arquivos a serem salvos

file_stand_sbp_cortado = [path, sprintf(’ %02d’ i), \Stand_bp_filtered_sbp_aligned_7hz_berger_cut.mat’];
file_stand_ecg_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,1), "\Stand_ecg_filtered_rri_aligned_7hz_berger_cut.mat’];
%file_stand_ilv_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,i), \Stand_ilv_aligned_7hz_berger_cut.mat’];
file_stand_sbp_txt_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Stand_bp_filtered_sbp_aligned_7hz_berger_cut.txt’];
file_stand_ecg_txt_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Stand_ecg_filtered_rri_aligned_7hz_berger_cut.txt’];
Yofile_stand_ilv_txt_cortado = [path, sprintf(’%02d’,1), \Stand_ilv_aligned_7hz_berger_cut.txt’];
file_supine_sbp_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,i), \Supine_bp_filtered_sbp_aligned_7hz_berger_cut.mat’];
file_supine_ecg_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,1), "\Supine_ecg_filtered_rri_aligned_7hz_berger_cut.mat’];
Yfile_supine_ilv_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Supine_ilv_aligned_7hz_berger_cut.mat’];
file_supine_sbp_txt_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Supine_bp_filtered_sbp_aligned_7hz_berger_cut.txt’];
file_supine_ecg_txt_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,i), "\Supine_ecg_filtered_rri_aligned_7hz_berger_cut.txt’];
%file_supine_ilv_txt_cortado = [path, sprintf(’ %02d’,i), *\Supine_ilv_aligned_7hz_berger_cut.txt’];

% abre, corta, salva arquivos .mat e .txt para cada arquivo
load(file_stand_sbp)
bp=bp(1:corte);

tempo=tempo(1:corte);

35



save(file_stand_sbp_cortado, bp’, tempo’,’fs’)
dlmwrite(file_stand_sbp_txt_cortado,[fs;bp]);
clear bp tempo fs

load(file_stand_ecg)
ecg=ecg(1:corte);

tempo=tempo(1:corte);

save(file_stand_ecg_cortado,’ecg’, tempo’,’fs’)
dlmwrite(file_stand_ecg_txt_cortado,[fs;ecg]);

clear ecg tempo fs

9oload(file_stand_ilv)
Yorsp=rsp(1:corte);
Yotempo=tempo(1:corte);

Josave(file_stand_ilv_cortado,’rsp’, tempo’,’ {s’)
Yodlmwrite(file_stand_ilv_txt_cortado,[fs;rsp]);
Yclear rsp tempo fs

load(file_supine_sbp)
bp=bp(1:corte);
tempo=tempo(1:corte);

save(file_supine_sbp_cortado,’ bp’,’tempo’,’ fs’)
dlmwrite(file_supine_sbp_txt_cortado,[fs;bp]);
clear bp tempo fs

load(file_supine_ecg)
ecg=ecg(1:corte);

tempo=tempo(1:corte);

save(file_supine_ecg_cortado,’ ecg’,’ tempo’, fs’)
dlmwrite(file_supine_ecg_txt_cortado,[fs;ecg]);

clear ecg tempo fs

Yoload(file_supine_ilv)
Yorsp=rsp(1:corte);
Yotempo=tempo(1:corte);

Yosave(file_supine_ilv_cortado, rsp’, tempo’,’ fs’)

Yodlmwrite(file_supine_ilv_txt_cortado,[fs;rsp]);



Yoclear rsp tempo fs

end
end

clear all

37



