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Resumo

Os sinais fisiologicos permitem inferir diversas informacdes sobre o comportamento do
corpo humano. Entre esses sinais, destaca-se o sinal de eletrocardiograma (ECG), que indica
o comportamento do coragdo durante todo o ciclo cardiaco. A partir dos sinais de ECG,
pressdo arterial e respiracdo € possivel obter informacdes relacionadas a variabilidade da
frequéncia cardiaca (VFC), medida diretamente relacionada a atuacio do sistema nervoso
autonomo (SNA).

Entre as doencas que afetam o SNA, o Diabetes Mellitus tipo 2 destaca-se por atingir uma
parcela consideravel da populacdo e estar diretamente ligado a mortalidade cardiovascular.
O objetivo do estudo concentra-se em, por meio de métodos de processamento de sinais
fisiolégicos, quantificar a influéncia da doenga no SNA e comparar as diferentes abordagens
utilizadas para obter essa quantificagao.

Duas abordagens sdo utilizadas para quantificar esse sistema: andlise espectral da variabi-
lidade da frequéncia cardiaca e da pressao arterial, uma abordagem mais tradicional, e a
estimacdo de resposta ao impulso dos sistemas que representam o acoplamento cardiorres-
piratorio e a reacdo dos barorreflexos por variacdes na pressdo arterial, abordagem ainda
pouco explorada para investigar a influéncia do diabetes no SNA.

A base de dados utilizada contém sinais de eletrocardiograma, pressdo arterial e respiracao
de pacientes segregados em dois grupos de acordo com a presenc¢a ou nao da doenca. A partir
desses sinais foram realizados procedimentos de processamento para obtencio de indica-
dores espectrais e de indicadores baseados na resposta ao impulso (indicadores temporais)
que quantificam a atuacdo do SNA, em particular os ramos simpético - responsavel pela
estimula¢do em situagdes que exigem maior circulacio sanguinea, como estresse e fuga - e
parassimpdtico — predominante em situagdes de descanso e relaxamento — do SNA.

Os resultados obtidos por meio das andlises espectral e temporal apresentam concordancia
entre si, demonstrando disfuncdo da regulacdo da pressdo arterial devido a presenca da
doenca. Para os indices espectrais observa-se reducdo estatisticamente significante (valor-p
< 0.05) da atividade simpatica relacionada ao controle do tonus vasomotor (indicador BF do
sinal PAD) e da modulacdo parassimpatica da pressdo arterial (indicador AF dos sinais PAS
e PAD) entre os sujeitos diabéticos. J4 os resultados temporais apontam diminuigao esta-
tisticamente significante da sensibilidade do barorreflexo (indicador GD BF relacionado a
entrada PAS) para o grupo diabético em relacdo ao grupo controle. Ainda é possivel observar
que, para ambas as andlises, os indicadores relacionados tanto ao sistema simpatico quanto
ao parassimpético apresentam generalizada redu¢do naqueles que possuem a doenca.

Palavras-chave: Diabetes tipo 2. Sistema nervoso autdbnomo. Andlise espectral. Resposta ao

impulso.



Abstract

Physiological signals allow us to infer various information about the behavior of the human
body. Among these signals, the electrocardiogram (ECG) signal stands out, which indicates
the behavior of the heart throughout the cardiac cycle. From the ECG, blood pressure and
breathing signals, it is possible to obtain information related to heart rate variability (HRV),
a measure directly related to the performance of the autonomic nervous system (ANS).
Among the diseases that affect the ANS, Type 2 Diabetes Mellitus stands out for reaching a
considerable portion of the population and being directly linked to cardiovascular mortality.
The aim of the study is to quantify the influence of disease on the ANS through physiolog-
ical signal processing methods and compare the different approaches used to obtain this
quantification.

Two approaches are used to quantify this system: spectral analysis of heart rate and blood
pressure variability, a more traditional approach, and impulse response estimation of sys-
tems that represent cardiorespiratory coupling and baroreflex reaction to variations in blood
pressure, an approach still little explored to investigate the influence of diabetes on the ANS.
The database used contains electrocardiogram, blood pressure and breathing signals from
patients segregated into two groups according to the presence or absence of the disease.
From these signals, processing procedures were performed to obtain spectral indicators and
indicators based on impulse response (time indicators) that quantify the performance of
the ANS, in particular the sympathetic branches - responsible for stimulation in situations
that require greater blood circulation. , such as stress and escape — and parasympathetic -
predominant in situations of rest and relaxation - from the ANS.

The results obtained through spectral and temporal analyzes are in agreement, demonstrat-
ing dysfunction of blood pressure regulation due to the presence of the disease. For the
spectral indices, there is a statistically significant reduction (p-value < 0.05) of sympathetic
activity related to the control of vasomotor tone (LF indicator of the SBP signal) and of the
parasympathetic modulation of blood pressure (HF indicator of the SBP and DBP signals)
among diabetic subjects. The temporal results point to a statistically significant decrease in
baroreflex sensitivity (DG LF indicator related to SBP input) for the diabetic group in relation
to the control group. It is still possible to observe that, for both analyses, the indicators related
to both the sympathetic and the parasympathetic systems show a general reduction in those
who have the disease.

Keywords: Type 2 Diabetes. Autonomic nervous system. Spectral analysis. Impulse re-
sponse.



Lista de ilustracoes

Figural - Atuacdo dos sistemas parassimpdtico e simpdatico nos diversos 6rgaos.

Fonte: Lopes e Ross (2002). . . . . . . . . o v v it it 17
Figura2 - Relacdo entre os sistemas cardiovascular e pulmonar. Adaptado de Marieb

e Hoehn (2019¢). . . . . . . . . o i i i e 19
Figura3 - O sistema intrinseco de conducao cardiaca. Adaptado de Marieb e Hoehn

(2019C). « .« v o e e e e 21
Figura4 - Exemplo de estrutura tipica de um ECG. Fonte: Silverthorn, Johnson,

William C. Ober, Garrison et al. (2016). . . . . . .. ... ... ..... 22
Figura5 - Exemplo de batimento ectdpico seguido de pausa compensatoria. Adap-

tado de Baglianietal. (2018). . . . . . . . ... ... ... ... ... 24
Figura 6 - Sinal tipico de pressdo arterial. Adaptado de Gobbi e Balbinotti (s.d.). . . 24

Figura7 - Sinal tipico de ECG com destaque para o intervalo R-R. Adaptado de
Carvalho(s.d.). . . . . . . . . . e e 26
Figura 8 - Exemplo de espectros de poténcia de janelas comumente usadas em pro-
cessamento de sinais bioldgicos. Adaptado de John L. Semmlow (2014). 29
Figura9 - Ilustracdo do procedimento realizado no método de Welch. O sinal ¢
dividido em trés segmentos com uma sobreposi¢do de 50%. O espectro
de poténcia de cada segmento € obtido e uma média dos trés espectros ¢
calculada. Adaptado de John L. Semmlow (2014). . . . . . .. ... ... 31
Figura 10 - Diagrama de blocos esquemaético dos principais mecanismos fisiologicos
que contribuem para a variabilidade da frequéncia cardiaca e da pressdo

arterial. Adaptadode (JO,J. A.,2002). . . .. ... ... ... .. ..., 33
Figura 11 - Diagrama de blocos do modelo ARX. Adaptado de: Silva (2017).. . . . . 34
Figura 12 - Diagrama de bloco dos modelos LBF e MBF. Fonte: Silva (2017). . ... 36
Figura 13 - P4gina inicial da ferramenta CRSIDLab. . . . . . . ... ... ... ... 38

Figura 14 - Exemplo de multiplas calibragcdes de equipamento no sinal de pressao
arterial em destaque - paciente sO170DC. . ... .. ... ... ... .. 41

Figura 15 - Exemplo de perda de sinal de respiracdo em destaque - paciente s0099DC. 41

Figura 16 - Exemplo de ECG com vérios ectdpicos em destaque - paciente s0O078DC. 41

Figura 17 - Exemplo de filtragem ECG - paciente s0O073DC. . . . . . ... ... ... 43
Figura 18 - Exemplo de filtragem PA - paciente s0073DC. . . . . . . ... ... ... 43
Figura 19 - Exemplo de extracdo das variaveis do ECG/PA - paciente S0044DC. . . . 44
Figura 20 - Exemplo de processamento do sinal de respiracdo - paciente S0044DC. . 45

Figura 21 — Exemplo de estimacdo da DEP - paciente s0073DC. Método FFT (azul),
Welch (verde) e AR (preto). . . . . . . . . . . 47



Figura 22 — Exemplo de identificacdo e resposta ao impulso do sistema por modelo
ARX com entrada PAS e saida IRR - paciente s0131DC.. . . . . ... ..



Tabela 1
Tabela 2
Tabela 3

Tabela 4

Tabela 5 -

Tabela 6 -

Tabela 7 -

Lista de tabelas

Numero de sujeitos com sinais validos para andlise espectral. . . . . . .

42

Numero de sujeitos com combinacdo de sinais validos para andlise temporal. 42

Resultados e relacdo dos indices espectrais entre grupo controle (15 sujei-
tos) e DM2 (14 sujeitos) para sinal IRR. Resultado relacionado ao indice
BF possui interpretagdo controversa, sendo associado tanto a atividade
simpdtica somente quanto a uma combinacdo das atividades parassimpa-
tica e simpatica (JO,J.etal.,,2003). . . . . ... ... ... ... ...,
Resultados e relacdo dos indices espectrais entre grupo controle (13 sujei-
tos) e DM2 (13 sujeitos) para os sinais PAS e PAD. A reducio observada
no indice AF dos sinais de PAS e PAD indica diminuicio da acio do sis-
tema vagal na regulacdo da PA devido a presenca da doenca (GUERRA
S. A. OLIVEIRA et al., 2019). J4 a reducdo do indice BF do sinal PAD in-
dica diminuicio do tonus vasomotor simpatico devido a doenga (PARATTI
etal, 1995). . . . ... e
Resultados e relacdo dos indices temporais entre grupo controle (12 sujei-
tos) e DM2 (13 sujeitos) - pacientes com sinais de ECG e PA validos.

Resultados e relagdo dos indices temporais entre grupo controle (9 su-
jeitos) e DM2 (7 sujeitos) - pacientes com sinais de ECG e respiragdo
validos. . . . . L
Resultados e relagcdo dos indices temporais entre grupo controle (7 sujei-
tos) e DM2 (7 sujeitos) - pacientes com sinais de ECG, PA e respiracio
validos. A diminuicdo observada no indice GD BF relacionado a entrada
PAS indica disfun¢do na sensibilidade do barorreflexo devido a presenca
da doengca (GUERRA S. A. OLIVEIRA etal.,2019). . . . ... ... ...

53

54

55

56



Lista de abreviaturas e siglas

AF Alta FreqUenCIa . .. .couet ettt e
ANOVA  Analysis Of VAriQnee . ... ..ot e
AR AULOTEZIESSIVO . ..ottt e
ARX Autoregressivo com entrada eX0gena ..ottt
ASR Arritmia Sinusal Respiratoria ...........coviiiiiiiiiiii i
BF Baixa Frequéncia. ....... ..o e
CRSIDLab Cardiorespiratory System Identification Lab ............... ... ... .. ..
DEP Densidade Espectralde Poténcia ...,
DM2 Diabetes Mellitus tipo 2. . ..o uetntii e
ECG Eletrocardiograma. ............uiintinn i e
FC Frequéncia Cardiaca...........cooiiiuiiiiiiii e
FFT Transformada R4pida de Fourier, do inglés Fast Fourier Transform

GD Ganho Dindmico Absoluto. ... ..o
GD AF Ganho Dinamico na Alta Frequéncia ...,
GD BF Ganho Dinamico na Baixa Frequéncia................ccooiiiiiiiann...
IRR Intervalo R-R. ..o
LBF Funcdes de Base de Laguerre, do inglés Laguerre Basis Functions .........
MBF Funcdes de Base de Meixner, do inglés Meixner Basis Functions............
MRI Magnitude da Resposta ao Impulso............cooooiiiiii i,
NAV N6 Atrioventricular........ ...
NSA NoO Sinoatrial . ...
PA Pressd@o Arterial ... ...
PAD Pressdo Arterial DiastOlica..........oueiiniiiiii it
PAS Pressdo Arterial SistOlica...........cooiuiiiiiii e
SNA Sistema Nervoso AutONOMO. . ....vuiinuiii it
VFC Variabilidade da Frequéncia Cardiaca ...............ccooiiiiiiinn...
VPA Variabilidade da Pressdo Arterial .......... ...

VPI Volume Pulmonar InStantaneo . . .....ooeu et



1.1
1.2
1.3

21
2.1.1
2.1.2
2.1.3
2.14
2.14.1
21.41.1
2.1.4.1.2
2142
2.1.4.3
2.1.5
2.1.6
2.2
221
2.2.2
2.2.3
2.2.4
23
2.3.1
2.3.2
2.3.3

31
3.2
3.21
3.2.2
3.3
3.31
3.3.2

Sumario

INTRODUGCAO . . . . . ittt ittt e et et e et e e 13
Motivacao . . . . . . . . . . . e 13
Objetivos . . . . . . . . . .. 14
Organizacdodotrabalho. . . . . . . .. ... ... ... ... ..... 15
REVISAO BIBLIOGRAFICA . . ...............00.... 16
Aspectos Fisiologicos . . . . . ... .. ... ... oL 16
Sistema Nervoso Autdbnomo . . . . . . . . . . . .. ..o 16
Barorreflexo arterial . . . . ... ... ... L 17
Influéncia da respiracdo no controle autbnomo do coragdo . . . . . . . . 18
Sistema Cardiorrespiratério . . . . . ... ... ... ... ... ... 18
Ciclocardiaco . . . . . . . . . . . o e 19
Eletrocardiograma . . . . . . . . . . . ..ot e e e e e e e e e e e e e 21
Batimentos ectOpicos . . . . . . . . . . o i e e e e e e e e e e e e e e 23
Pressdoarterial . . . . . . . . . .. L Lo 24
Fluxodear . . . . . . . . . . e e 25
Variabilidade da frequéncia cardiaca . . ... ... ... ... ...... 25
Variabilidade da pressdo arterial . . . . . ... ... ... ... ... .. 27
Anadlise no dominio da frequéncia . . . . . ... .. ... ... .... 27
Janelamento . . . . . . . ... L 28
Método da Transformada Rapida de Fourier (FFT) . .. ... ... ... 29
MétododeWelch . . . . . .. .. ... . 30
Modelo Autoregressivo . . . . . . . ...l 31
Andlise nodominiodotempo . ... ... ............... 32
Modelo ARX . . . . . . . 34
ModelosLBFe MBF . . . . . . . . .. . ... .. 35
Indicadores extraidos . . . . . . . . .. ..o 36
METODOS . . . . .ottt et e et 38
CRSIDLab . . . ... . . ... e 38
BasedeDados . . . . ... .. ... ... 39
Janela de tempo escolhida paraandlise . . . . . ... ... ........ 40
Sinais validosedescartes . . . . . . . .. . ... Lo 41
Pré-processamentodossinais . . ... ... ... ... ..., 42
Filtragem dos sinais ECG/PA . . . . . ... ... ... ... ... .... 42

Extracdo das varidaveisdo ECG/PA . . . . . . . . . . .. ... ... ..., 44



3.3.3
3.3.4
3.4
34.1
3.4.2
3.5

4.1

4.1.1
4.1.2
4.2

4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.2.4

Processamento do sinal de respiracdo . . . . . . . .. ... ... ... .. 45

Alinhamento e reamostragem . . . . . . . ... ... ... 45
Andlisedossinais . . . . .. ... ... 46
Dominiodafrequéncia . . . . . .. . ... ... o 46
Dominiodotempo . . . . . . . .. .. .. 48
Andlise estatistica . . . ... ... ... ... 50
RESULTADOSEDISCUSSAO . . . . . ... oo v it iiinnnn .. 52
Indicesespectrais . . . . .. ... ... ... .. ... ... . .... 52
Grupocomsinalde ECGvélido . . . ... ... .............. 52
Grupocomsinalde PAvalido . . . ... .. ... ... .. ... ..... 53
Indicestemporais . . . . .. ... ... ... .. ... . ... . .... 54
Grupo com sinaisde ECGe PAvalidos . . ... .............. 55
Grupo com sinais de ECG e respiracdovalidos . . . . ... .. ... ... 56
Grupo com sinais de ECG, PA e respiracdovalidos . . . . . ... ... .. 56
Comparacdo entreasanalises . . . . . ... .. ... ... ........ 57
CONCLUSAO . . . .t ittt e e e e e e e e e e e e et e e e e 59

REFERENCIAS . . . . i o ot e e e e e e e e e e e e e e e e e e e 61



13

1 Introducao

1.1 Motivacao

O Diabetes Mellitus tipo 2 (DM2) é cada vez mais comum no mundo e estd associado
ao aumento de comportamentos sedentarios, alimentacdo ndo saudavel, obesidade e sindro-
mes metabolicas (JAACKS et al., 2016). Essa doenca esta relacionada ao metabolismo da
glicose causada pela falta ou ma absorcao de insulina, hormonio produzido pelo pancreas e
cuja principal funcdo é permitir que a glicose no sangue entre nas células, fornecendo-lhes a
energia para funcionar.

Uma das principais causas de morte na DM2 ¢ a mortalidade cardiovascular (TAN-
CREDI et al., 2015). Essa mortalidade tem sido relacionada a neuropatia autondmica diabé-
tica, disturbio caracterizado pela disfuncdo dos nervos que controlam as funcdes involunta-
rias do corpo frequentemente associado a DM2 (SINGH, J. et al., 2000).

Torna-se claro, portanto, que a disfuncio do sistema nervoso autdbnomo (SNA) é uma
das complicacoes significativas da DM2 e geralmente estd associada a um prognostico desfa-
voravel. Além disso, Nisar et al. (2015) demonstram que o mau controle dos niveis glicémicos
e tempo passado desde o diagnostico est4 diretamente associado ao desenvolvimento da
neuropatia diabética.

Nessa perspectiva, para quantificar de modo nao invasivo e indolor a funcido autono-
mica de sujeitos diabéticos, pode-se utilizar a variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC)
(TASK FORCE, 1996). A VFC ¢ a variagdo dos intervalos entre batimentos cardiacos que po-
dem ser observados em uma base batimento a batimento em torno de um valor médio. Estas
variagdes resultam de varios mecanismos fisiologicos (CLIFFORD, 2002). De forma mais
pratica, a VFC pode ser observada a partir do intervalo entre dois picos R sucessivos (IRR -
Intervalo R-R) detectados em um sinal de eletrocardiograma (ECG). A VFC é influenciada
por alteracdes nas atividades dos sistemas nervoso parassimpatico e simpatico que compdem
o SNA. Nesse sentido, a analise desses subsistemas permite inferir sobre o comportamento
autondmico de um paciente (DUONG et al., 2020). Duas abordagens para a obtencdo dos
indicadores utilizados nas andlise da VFC, e portanto, na andlise do SNA, serdo apresentadas
neste trabalho.

A primeira e mais tradicional abordagem para anélise ¢ feita no dominio da frequén-
cia, por meio do uso da densidade espectral de poténcia (DEP) da série temporal IRR, obtida
a partir do ECG. Apesar de ser uma ferramenta amplamente utilizada para quantificar
o comportamento do sistema nervoso autonomo em diabéticos (BENICHOU et al., 2018;
SUCHARITA et al., 2011; NGANOU-GNINDJIO et al., 2018; PAGANI; MALFATTO et al.,
1988) e possuir o beneficio de ser computada facilmente pelas técnicas de processamento de
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sinais atuais, os indices espectrais sao afetados por diferencas no padrao respiratério dos
individuos. Além disso, essa andlise fornece apenas informacdes sobre a saida do sistema
autbnomo, mas nado a dinamica subjacente (JO, J. A., 2002).

As técnicas de identificacdo de sistemas, por outro lado, fornecem um meio de ca-
racterizar mecanismos fisioldgicos pela analise de dados de entrada e saida medidos de um
sistema. Esta andlise baseia-se em um modelamento matematico do sistema a partir de
dados experimentais medidos. Diversos métodos lineares e nao lineares de identificacdo
foram desenvolvidos para a analise de sistemas fisiologicos.

Técnicas de identificacdo de sistemas baseadas no dominio do tempo permitem a
imposicdo de causalidade no sistema. Em outras palavras, pode-se definir que o modelo
matematico que estabelece a relacio entre dados de entrada e de saida utilize medices
atuais e passadas da(s) entrada(s), e ndo futuras, para estimar valores atuais da saida. Esta
abordagem ¢ particularmente util por permitir uma representacdo em malha fechada, em
que tanto o caminho direto quanto o caminho de realimentacdo estdo presentes na resposta
do sistema, permitindo observar a interagdo entre os principais mecanismos fisiologicos
envolvidos na regulacdo cardiovascular (KHOO, 2018).

O modelo identificado no dominio do tempo baseia-se no conceito de resposta ao
impulso. A resposta ao impulso entre uma entrada x(¢) e uma saida y(t) define completa-
mente o sistema linear invariante no tempo que relaciona x(t) a y(t). Portanto, durante este
estudo, o uso de técnicas de identificacido de sistemas e de sua resposta ao impulso busca
caracteriza os principais mecanismos de regulacdo da frequéncia cardiaca que interagem por
meio de um sistema em malha fechada. Por exemplo, a resposta ao impulso do sistema que
relaciona variacdes na pressio arterial a variacées no IRR modela a dindmica de realimenta-
cdo entre a frequéncia cardiaca e a pressao arterial por meio do mecanismo do barorreflexo.
Por outro lado, a resposta ao impulso do sistema que relaciona variaces na respiracao a
variacdes no IRR modela a dinamica direta entre a frequéncia cardiaca e a respiracdo através
do acoplamento cardiorrespiratorio (JO, J. A., 2002; KHOO, 2018; GUERRA S. A. OLIVEIRA
et al., 2019). Esta abordagem multivariada, pouco explorada para quantificar o SNA
em diabéticos, modela de forma mais explicita as inter-relacdes entre pares de variaveis.
Portanto, a identificagdo no dominio do tempo ¢ uma ferramenta inestiméavel no estudo de
malha fechada de mecanismos de controle cardiovascular (JO, J. A., 2002).

Neste trabalho serdo considerados apenas métodos de identificacio lineares e invari-
antes no tempo.

1.2 Objetivos

Este estudo tem o objetivo de obter a partir de registros nao invasivos, como registros
de eletrocardiograma (ECG), respiracgdo e pressao arterial (PA), indicadores quantitativos
que permitam investigar a acdo do sistema nervoso auténomo em dois diferentes grupos,
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um constituido por pessoas com DM2 e outro por pacientes sem a presenca da doenca, com
idade entre 55 e 75 anos.

Esses indicadores foram obtidos inicialmente no dominio da frequéncia, por meio da
funcado densidade espectral de poténcia das séries temporais IRR, pressdo arterial sistlica
(PAS) e pressdo arterial diastdlica (PAD), obtidas a partir dos registros de ECG e PA, respecti-
vamente. Em seguida, os indicadores foram obtidos a partir da anélise no dominio do tempo
por meio de técnicas de identificacdo de sistemas, utilizando as séries temporais de PAS
e/ou volume pulmonar instantaneo (VPI) como entrada(s) do sistema modelado e a série
IRR como saida. A diferenca entre o comportamento do SNA entre os grupos estudados foi
verificada a partir de andlises estatisticas dos indicadores obtidos.

Adicionalmente, realizou-se uma comparacao entre os resultados alcancados para
cada um dos métodos.

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta organizado em cinco capitulos.

O primeiro e atual capitulo apresenta uma breve introducdo da importancia deste
estudo, do objetivo que sera realizado e, de forma breve, das andlises posteriormente utiliza-
das.

O Capitulo 2 traz a revisdo bibliografica dos principais conceitos utilizados, abor-
dando aspectos fisiolégicos, técnicas e métodos utilizados para o processamento dos sinais,
assim como outras ferramentas relevantes para a compreensdo do estudo.

O Capitulo 3 apresenta a base de dados utilizada e, de forma minuciosa, os proce-
dimentos empregados em cada etapa de processamento e andlise dos sinais para obter os
indicadores quantitativos desejados.

No Capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados alcancados. Os indicadores
tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio do tempo apresentam concordancia,
demonstrando disfun¢do da regulacdo da pressdo arterial devido a presenca da doenca. Em
especial, observa-se diminui¢do da modulagdo vagal da pressdo arterial, do tdnus vasomotor
simpético e da sensibilidade do barorreflexo.

Finalmente, o capitulo 5 apresenta os resultados mais significativos observados, uma
breve comparacdo entre as andlises utilizadas e, finalmente, sugere que futuros estudos
utilizem uma diferente segmentacao da base de dados apresentada para averiguar como o
controle glicémico no diabetes pode afetar o SNA.
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2 Revisao Bibliografica

2.1 Aspectos Fisiologicos

2.1.1 Sistema Nervoso Autonomo

O corpo humano ¢é extremamente sensivel a mudancas em seu ambiente interno
e se empenha para equilibrar as exigéncias por recursos em um cenario constantemente
mutdvel. Embora todos os sistemas do corpo contribuam, a estabilidade do nosso ambiente
interno depende em grande parte do sistema nervoso autébnomo (SNA), um importante
integrante do sistema nervoso central (SNC). Enquanto algumas reacdes podem ocorrer de
forma consciente e voluntaria, como o movimento de um braco, outros ocorrem de forma
involuntéria ou auténoma, como o bater do coracdo ou a dilatacdo da pupila. Essas reacoes
involuntérias sdo reguladas pelo SNA, que pode ainda ser dividido em dois diferentes ramos:
simpdtico e parassimpdtico, também chamado de ramo vagal (MARIEB; HOEHN, 2019a).

O sistema nervoso simpatico age principalmente em circunstancias que exigem maior
circulacdo sanguinea, como situacgdes de estresse e fuga, atuando, por exemplo, na contracdo
dos vasos do coracgdo, aceleracao dos batimentos cardiacos, aumento da pressdo cardiaca
e dilatacdo dos bronquios. Por sua vez, o sistema nervoso parassimpatico age sobretudo
nas situacdes de descanso e relaxamento, sendo responsavel, por exemplo, por reduzir a
frequéncia dos batimentos cardiacos, promover constricdo dos bronquios e constri¢do da
pupila (SILVERTHORN; JOHNSON; OBER, W. C.; OBER, C. E. et al., 2016). Esses dois
sistemas podem exercer influéncia sobre os mesmos 6rgdos, mas possuem, geralmente,
efeitos essencialmente opostos, como pode ser observado na figura 1. Entretanto, sua agdo
conjunta busca manter o corpo humano em homeostase, um estado de equilibrio fisiologico
(MARIEB; HOEHN, 2019a).
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Figura 1 — Atuac@o dos sistemas parassimpatico e simpdtico nos diversos 6rgios. Fonte: Lopes e Ross
(2002).

2.1.2 Barorreflexo arterial

A pressdo arterial pode ser caracterizada como a pressio do sangue circulante contra
as paredes dos vasos sanguineos, sendo dependente do volume de sangue circulando pelas
veias e artérias e da resisténcia desses vasos ao fluxo sanguineo. A pressdo é maxima durante
o instante da sistole (estagio de contragdo do coracdo, quando o sangue é bombeado para os
vasos sanguineos) e minima durante a didstole cardiaca (estagio de relaxamento, momento
em que o sangue entra no cora¢iao) (SILVERTHORN; JOHNSON; OBER, W. C.; GARRISON
et al., 2016).

O barorreflexo € 0 mecanismo mais conhecido para o controle da homeostase da PA,
sendo mediado pelo SNA. Sensores que sdo estimulados quando as paredes das artérias sdo
esticadas, chamados barorreceptores, estdo presentes principalmente nas grandes artérias
do pescoco, térax, seios carotideos e arco adrtico. Esses sensores enviam sinais ao sistema
nervoso central indicando um aumento da PA, fazendo com que o SNA responda diminuindo
a frequéncia cardiaca (FC) por meio da estimulagdo vagal do coragdo, trazendo a PA de
volta aos seus niveis normais. Ao mesmo tempo, o centro vasoconstritor € inibido. Caso
os barorreceptores ndo enviem sinais, este estimulo inibidor é removido e a estimulacdo
simpatica do coracio é desencadeada, fazendo com que a FC aumente e ocorra vasodilatagao,
elevando a PA (MARIEB; HOEHN, 2019b).
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2.1.3 Influéncia da respirag¢do no controle autbnomo do coragdo

A respiracdo também influencia diretamente o ritmo cardiaco. A arritmia sinusal
respiratoria (ASR) trata do acoplamento dos efeitos da respiracdo na frequéncia cardiaca,
que ocorre tanto por um acoplamento dos sistemas cardiaco e respiratorio e do acoplamento
do centro de controle respiratorio e SNA (SILVA, 2017).

Estudos demonstram que o comportamento da ASR é um fenémeno ndo causal,
sendo a alteracdo da FC devido a respiracdo observada um pouco antes da expiracdo ou
inspiracdo (JO, J. A., 2002).

2.1.4 Sistema Cardiorrespiratério

O sistema cardiorrespiratério € uma combinacdo de dois outros sistemas: o cardiovas-
cular e o respiratorio. Juntos, eles trabalham para manter a homeostase dos gases sanguineos
no corpo.

O sistema cardiovascular é formado pelo coracio e pelos vasos sanguineos, compondo
um sistema de entrega que transporta oxigénio e nutrientes para os tecidos e células do corpo
e leva qualquer residuo para ser devidamente filtrado e descartado. Também transporta célu-
las do sistema imunolégico como linfocitos e anticorpos. Embora o coragdo seja o principal
responsavel pela circulacido sanguinea, atuando como uma bomba, os vasos sanguineos
também estlo ativos no processo, sendo capazes de contrair ou dilatar e até criar novos
caminhos (MARIEB; HOEHN, 2019b).

O sistema respiratorio, por sua vez, possui como principal funcdo promover as trocas
gasosas, suprindo o corpo com o oxigénio necessario para reacoes metabolicas e eliminando
o didxido de carbono que € produzido por elas. Este controle de concentracdo de gés trabalha
para manter o pH do corpo, que é essencial para o metabolismo celular normal (MARIEB;
HOEHN, 2019d).

Esses sistemas também sdo acoplados pela ASR, que afeta o sistema cardiovascular,
alterando tanto a FC quanto a PA, o que significa que a respiracdo atua como uma entrada
para o sistema de controle autobnomo, modulando a atividade do sistema cardiovascular
(CHON et al., 1997).

A figura 2 ilustra a relacdo entre o sistema pulmonar e o cardiovascular.
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Figura 2 - Relacdo entre os sistemas cardiovascular e pulmonar. Adaptado de Marieb e Hoehn
(2019¢).

2.1.4.1 Ciclo cardiaco

O coracao, principal 6rgdo do sistema cardiovascular, estd dividido por uma parede
central, ou septo, em metades esquerda e direita, sendo capaz de contrair e relaxar em uma
cadéncia definida, bombeando o sangue pelos vasos sanguineos que chegam a toda extensio
do corpo humano. Cada uma dessas metades atua como uma bomba formada por um atrio e
um ventriculo. Os atrios servem como receptaculos do sangue que retorna ao cora¢ao dos
vasos sanguineos, ja os ventriculos sdo responsaveis por bombear o sangue para dentro dos
vasos sanguineos. O lado direito do coragdo recebe o fluxo sanguineo rico em diéxido de
carbono advindo dos tecidos e 0 manda para os pulmdes, onde ocorrerd a troca gasosa. O atrio
esquerdo do coracdo admite o sangue recém-oxigenado vindo dos pulmdes e, finalmente, o
ventriculo esquerdo o bombeia para os tecidos de todo o corpo (SILVERTHORN; JOHNSON;
OBER, W. C.; GARRISON et al., 2016).

Como um todo, o periodo de tempo que o coracdo gasta em contra¢do e bombeamento
de sangue para fora dos ventriculos é chamado de sistole, e o tempo que ele gasta em
relaxamento quando essas cadmaras se enchem de sangue é chamado de diastole (RHOADES;
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BELL, 2018).

O coracdo contém células autorritmicas que geram espontaneamente os potenciais de
marcapasso que iniciam as contracdes cardiacas. Essas células funcionam como marcapassos,
assim como fornecem uma via de condugao para outros potenciais elétricos (SHAFFER,;
MCCRATY; ZERR, 2014).

O né sinoatrial (NSA), estrutura anatomica localizada préximo a abertura da veia
cava superior, € o principal marcapasso natural do coracdo. Em um coracdo saudavel, o NSA
inicia cada ciclo cardiaco através da despolarizacio espontanea de suas fibras autorritmicas,
delimitando o ritmo cardiaco, gerando entre 60 e 100 impulsos por minuto (SHAFFER,;
MCCRATY; ZERR, 2014). Devido a disposi¢cdo da estrutura das células musculares do
coraco, os potenciais elétricos gerados pelo NSA percorrem o atrio, causando sua contragao,
e alcancam o no atrioventricular (NAV) , localizado na parte inferior do atrio direito. O NAV
€ o ponto de ligacdo elétrica entre os atrios e os ventriculos. Ele introduz um pequeno atraso
a disseminacdo dos potenciais, 0 que assegura que os ventriculos contraiam-se somente
depois da total contracdo dos atrios. Os impulsos se espalham do NAV para as fibras de
Purkinjie, estruturas localizadas nos ventriculos, por meio do Feixe de His. Por fim, as fibras
de Purkinjie despolarizam as células musculares do ventriculo, provocando sua contragdo
(MANGONTI; NARGEQOT, 2008).

Essa atividade elétrica desencadeia os eventos que compdem o ciclo cardiaco. Antes
doinicio do ciclo, o coracio encontra-se em didstole. O disparo do NSA inicia a despolarizacio
atrial, levando a sistole atrial, enviando o sangue dos atrios para os ventriculos. Ap6s o
atraso induzido pelo NAV, os atrios repolarizam e inicia-se a despolarizacdo ventricular,
levando a sistole ventricular, bombeando o sangue para os respectivos circuitos circulatorios.
Finalmente, os ventriculos se despolarizam, trazendo todo o coracdo a um estado de distole,
encerrando o ciclo (MARIEB; HOEHN, 2019c). Esse caminho percorrido pelo impulso, assim

como as estruturas participantes encontram-se na figura 3.
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Figura 3 - O sistema intrinseco de conducdo cardiaca. Adaptado de Marieb e Hoehn (2019c¢).

Como principal responsavel pelo controle da frequéncia cardiaca, o NSA sofre in-
fluéncia de ambos os ramos do SNA, como ¢ possivel observar na Figura 1, sendo afetado
tanto pelo simpético que instiga a acdo do NSA para o aumento da FC quanto pelo parassim-
patico que a reduz (MACDONALD; ROSE; QUINN, 2020).

Portanto, a andlise da variabilidade da frequéncia cardiaca busca obter, a partir do
ritmo cardiaco, que é diretamente influenciado pela inervacdo do NSA pelos dois ramos do
SNA, informacdes destes ramos que determinam o ciclo cardiaco pelo disparo do NSA.

2.1.4.1.1 Eletrocardiograma

Dado essencial durante este estudo, o ECG ¢ um registro da atividade elétrica do
coracdo, que se propaga pelo corpo e atinge a superficie da pele, sendo utilizado para a
observacdo do comportamento do coracdo, incluindo para obter os intervalos dos picos R

(IRR) de interesse. Esse registro possui a estrutura ilustrada na figura 4.
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Figura 4 - Exemplo de estrutura tipica de um ECG. Fonte: Silverthorn, Johnson, William C. Ober,
Garrison et al. (2016).

De acordo com Marieb e Hoehn (2019c¢):

« A onda P dura cerca de 0,08 s e resulta do movimento da onda de despolarizacdo do
NSA pelos atrios. Aproximadamente 0,1 s ap6s o inicio da onda P, os trios se contraem.

« O complexo QRS resulta da despolarizacdo ventricular e precede a contragio ventricu-
lar, possui uma forma complicada porque os caminhos das ondas de despolarizacdo
através das paredes ventriculares mudam continuamente, produzindo mudancas na
direcdo da corrente. Além disso, o tempo necessario para cada ventriculo despolarizar
depende de seu tamanho em relacio ao outro ventriculo. A duracao média do complexo
QRS é de 0,08 s.

« A onda T, por sua vez, é causada pela repolarizacdo ventricular, tipicamente dura cerca
de 0,16 s. A repolarizacdo € mais lenta que a despolarizacao, entdo a onda T ¢ mais
espalhada e tem uma amplitude menor (altura) do que o complexo QRS. Devido a
ocorréncia da repolarizagdo atrial durante o periodo de excitacdo ventricular, a onda
que representa a repolarizacdo atrial € normalmente obscurecida pelo complexo QRS

sendo registrado ao mesmo tempo.

« Ointervalo P-R é o tempo (cerca de 0,16 s) desde o inicio da excitacdo atrial até o inicio
da excitagdo ventricular. Caso a onda Q seja visivel (o0 que muitas vezes ndo € o caso),
ela marca o inicio da excitacio ventricular, e por esta razao esta as vezes é chamado de
intervalo P-Q. O intervalo P-R inclui a despolarizagao atrial (e contragdo), bem como a

passagem da onda de despolarizacao pelo resto do sistema de conducdo.

« Durante o segmento S-T do ECG, quando os potenciais de acdo dos miécitos ventricu-

lares estdo em suas fases de platd, todo o miocardio ventricular é despolarizado.

« Por fim, o intervalo Q-T, com duragao de cerca de 0,38 s, € o periodo desde o inicio do

despolarizacdo ventricular através da repolarizacdo ventricular.

A ativacdo do NSA, na teoria, deve ser detectada por meio da observacdo da onda P
do ECG. Entretanto, identificar essa onda, na pratica, apresenta-se como uma dificil tarefa,
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sendo muitas vezes impraticavel. Portanto, costuma-se optar pela identificacdo dos picos R
(CLIFFORD, 2002) como um marcador do acionamento do NSA. O IRR caracteriza o periodo
cardiaco, dado em milissegundos (ms), sendo inversamente proporcional a FC (SILVA, 2017).
Portanto, a variacdo entre os intervalos RR permite analisar a variacio entre ciclos cardiacos
consecutivos, ou seja, permite avaliar de maneira mais pratica a variabilidade da frequéncia
cardiaca, objetivo principal do estudo.

2.1.4.1.2 Batimentos ectopicos

Além do NSA, o NAV e as Fibras de Purkinje também sdo formadas por fibras
autorritmicas, atuando como marcapassos secundarios do coragdo. O NSA normalmente
conduz o coracdo a uma taxa de 75 batimentos por minuto. Sem entrada do NSA, o NAV
despolarizaria apenas cerca de 50 vezes por minuto. Sem entrada do NAYV, as Fibras de
Purkinje despolarizam apenas cerca de 30 vezes por minuto. Portanto, observa-se que esses
marcapassos mais lentos ndo podem dominar o coracdo a menos que marcapassos mais
rapidos parem de atuar. Sob condicées especificas, essas outras estruturas podem disparar
espontaneamente. Também ¢é possivel para células musculares se tornarem marcapassos,
formando um foco ectopico para assumir a func¢do. Esse efeito pode ocorrer devido condicdes
especificas de satide, assim como ao uso substancias como cafeina e nicotina (MARIEB;
HOEHN, 2019¢).

Esses batimentos prematuros gerados pelo disparo de células que ndo o NSA sdo
chamados de batimentos ectépicos ou extra-sistoles. Embora a apresentacdo de um ectépico
em um sinal de ECG varie de acordo com sua origem, sdo geralmente caracterizados por um
batimento prematuro seguido de uma pausa compensatdria, a medida que o ritmo regular é
restaurado (SILVA, 2017).

Os batimentos ectopicos ndo sdo oriundos da ativacao do NSA pelos ramos simpético
e parassimpdtico, portanto, ndo sdo originados pela acdo do SNA, como afirma Peltola (2012).
Diante disso, em estudos que objetivam estimar apenas a atividade autdbnoma dos sujeitos,
intervalos RR, inversamente proporcionais a FC, obtidos a partir de um batimento ectdpico
ndo caracterizam a¢do do SNA na VFC, portanto, esses batimentos devem ser identificados
e removidos com algum tratamento adequado (CLIFFORD, 2002). A figura 5 apresenta um
exemplo de um batimento ectdpico seguido por pausa compensatoria.
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Figura 5 - Exemplo de batimento ectépico seguido de pausa compensatoria. Adaptado de Bagliani
et al. (2018).

2.1.4.2 Pressdo arterial

Como definido na secdo 2.1.2, a pressdo arterial ou sanguinea nada mais é que a
forca do fluxo sanguineo sobre a 4drea da parede dos vasos. A pressdo arterial sistdlica (PAS)
¢ o valor maximo da pressao arterial, observado durante o intervalo de contragdo do coragao.
A pressao arterial diastolica (PAD), por outro lado, é o valor minimo da pressao, observada
durante o intervalo de relaxamento do coracdo. A figura 6 apresenta a forma padrdo do
sinal de pressdo arterial continuo. Os valores tipicos de PAS e PAD, na artéria aorta, sdo 120
mmHg e 80mmHg, respectivamente. Estes valores diminuem conforme o sangue circula
em direcdo as extremidades do corpo. Essa diferenca de pressdo ou gradiente entre distintos
pontos do corpo humano ¢ fundamental para que o sangue possa fluir através do sistema
vascular. Portanto, quanto a velocidade do fluxo sanguineo € diretamente proporcional ao
gradiente de pressdo (HALL; GUYTON, 2011).

A5

PAD

Figura 6 - Sinal tipico de pressdo arterial. Adaptado de Gobbi e Balbinotti (s.d.).

Além do gradiente, o fluxo sanguineo ¢ influenciado pela resisténcia periférica dos
vasos sanguineos. Essa grandeza € resultado do contato entre o sangue e as paredes dos
vasos, e aumenta conforme a diminuicao da pressio, ou seja, sdo grandezas inversamente
proporcionais (HALL; GUYTON, 2011). Logo, a artéria aorta, por exemplo, possui maxima
pressdo sistolica e baixa resisténcia, gerando um grande fluxo de sangue se cortada.
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Um vaso sanguineo pode ainda contrair-se ou dilatar-se, devido a composicao eléstica
de suas fibras e a inervagdo do ramo simpatico do SNA. A vasoconstri¢do, ou seja, contracdo
dos vasos, ocorre devido a presenca de excitacdo simpdtica. Uma inibicdo da modulacado
simpdtica leva ao dilatacao dos vasos ou vasodilatacio. A vasoconstricdo leva a um aumento
na pressao arterial, enquanto a vasodilatacdo possui a¢do oposta. Por outro lado, a acdo
do ramo parassimpadtico, apesar de ser importante para diversas funcées autonomas do
corpo, exerce um papel secundario na regulacdo da funcdo vascular na maioria dos tecidos.
Sua atuacdo mais relevante no sistema circulatério concentra-se no controle da frequéncia
cardiaca por meio das fibras nervosas parassimpdticas para o coracdo nos nervos vagos
(HALL; GUYTON, 2011).

2.1.4.3 Fluxodear

Em relacdo a mensuracio do sistema respiratorio, o sinal de interesse neste estudo
¢ o volume pulmonar instantaneo (VPI), tipicamente medido em litros. O VPI é uma boa
representacdo do ciclo respiratério para identificar o fendmeno ASR que possui influéncia
direta na VFC, uma vez que est4 diretamente relacionado a atividade inspiratoria e expiratoria.
Portanto, o uso do VPI permite observar as variacdes da respiracido do paciente durante um
intervalo, informacdes de maior interesse para este estudo.

E possivel obter o VPI diretamente usando métodos como espirdmetros baseados em
volume, mas muitas vezes a informacao é fornecida na forma de fluxo de ar, dado em litros
por segundo (L/s) (SILVA, 2017), como no caso do presente estudo. Neste contexto o VPI
pode ser obtido a partir de dados de fluxo de ar por meio de integracdo, como mostrado em
Wanger et al. (2005).

2.1.5 Variabilidade da frequéncia cardiaca

A VFC ¢ compreendida como a sucessdo de frequéncias cardiacas instantaneas a
cada ciclo cardiaco (GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019). Em outras palavras, a VFC
pode ser definida como a variacdo dos intervalos entre batimentos cardiacos que podem ser
observados em uma base batimento a batimento em torno de um valor médio (CLIFFORD,
2002). Esta variabilidade é o resultado da interagdo de diferentes sistemas, sendo o mais
relevante o SNA. Neste sentido, a VFC é um indicador importante para a estimacio do
balanco simpatovagal, definido como o equilibrio entre as agdes dos ramos simpético e
parassimpatico na regulacdo autondémica (CLIFFORD, 2002).

O sinal da VFC ¢ obtido por meio da extracio dos intervalos entre picos R sucessivos
do ECG, como ilustrado na figura 7.
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intervalo R-R

Figura 7 — Sinal tipico de ECG com destaque para o intervalo R-R. Adaptado de Carvalho (s.d.).

Existem diferentes métodos tanto no dominio do tempo quanto da frequéncia para
quantificar a VFC. O primeiro método utilizado neste trabalho é a anélise da VFC no dominio
da frequéncia, a partir da funcdo densidade espectral da poténcia da série IRR. Os indices
quantitativos do SNA obtidos a partir desse método tém uma interpretacio baseada nos
diferentes tempos de resposta da atuacio dos sistemas simpatico e parassimpatico no ritmo
cardiaco. Enquanto uma estimulacdo simpatica atuante sobre o n¢ sinoatrial é relativamente
lenta (MOKRANE; NADEAU, 1998), uma estimulacdo do sistema parassimpatico sobre o
NSA ¢é bem mais rapida (PIERPONT; VOTH, 2004). Assim, a modulacdo do sistema paras-
simpatico no ritmo cardiaco ocorre em frequéncias relativamente mais altas, enquanto que
variacdes do ritmo cardiaco em baixas frequéncias é resultado da mediagdo tanto do sistema
simpéatico quanto do parassimpatico (SD et al., 1981)

A andlise DEP de registros de IRR de curta duracdo, variando entre 2 e 5 minutos,
concentra-se em trés bandas de frequéncia: Muito Baixa Frequéncia entre 0 e 0,04 Hz, Baixa
Frequéncia (BF) entre 0,04 € 0,15 Hz e Alta Frequéncia (AF) entre 0,15 e 0,4 Hz (TASK
FORCE, 1996).

Cada uma das bandas fornece informacdes acerca da atividade do SNA. A banda
de AF € considerada uma medida da atividade parassimpatica sobre o ritmo cardiaco, as-
sim como esta relacionada a ASR (CLIFFORD, 2002; TASK FORCE, 1996). Por sua vez, a
interpretacdo da banda BF é controversa, sendo relacionada tanto como uma medida da
atividade simpdtica, como das atividades simpdtica e vagal simultaneamente. Além disso,
estd associada a atividade barorreflexa (SHAFFER; MCCRATY; ZERR, 2014; TASK FORCE,
1996). A relacdo BF/AF, por outro lado, costuma ser utilizada como uma boa medida para
definir o equilibrio simpatovagal, no sentido de que um aumento nessa razao esta relacio-
nado a um predominio do sistema simpatico sobre o vagal (TASK FORCE, 1996; PAGANTI,
LOMBARDI et al., 1986). A banda de Muito Baixa Frequéncia ndo possui uma interpretacdo
fisiologica clara e sua andlise deve ser evitada ao utilizar gravacoes de curta duracio, como
observado em Task Force (1996).
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2.1.6 Variabilidade da pressdo arterial

Assim como a FC, a PA também flutua em torno de um valor médio batimento a
batimento. Essas oscilacdes, que podem ser observada em sinais da PAS ou PAD extraidos
dos registros de PA, definem a variabilidade da pressdo arterial (VPA) (SILVA, 2017).

Asbandas de frequéncia para andlise da VPA sdo estabelecidas nos mesmos intervalos
para os sinais de curta duracdo da VFC. A respiracdo ¢ um dos fendmenos que mais influencia
a VPA, sendo representada na banda de AF, assim como uma medida da influéncia do sistema
parassimpético no controle da PA (PAGANI; MALFATTO et al., 1988). A banda BF, por outro
lado, é considerada um medida do tonus vasomotor simpatico (DE BOER, 1985). Assim
como na VFC, a banda de Muito Baixa Frequéncia ndo serd analisada devido a curta duracdo
dos registros utilizados.

2.2 Analise no dominio da frequéncia

A série temporal IRR geralmente é o sinal que representa a VFC utilizado para a
andalise no dominio da frequéncia. A técnica espectral possibilita a aquisicdo de informa-
coes acerca da distribuicido da poténcia da série IRR no dominio da frequéncia (GUERRA
S. A. OLIVEIRA et al., 2019; SD et al., 1981). Em outras palavras, a anélise espectral da VFC
permite observar a variacdo do sinal por meio da andlise de distintos segmentos de frequén-
cia, cada um deles com sua prépria intensidade ou amplitude (GUERRA S. A. OLIVEIRA
et al., 2019).

Para séries temporais estaciondrios, ou seja, séries em que as caracteristicas estatisti-
cas como média, variancia e estrutura de autocorrelacdo permanecem constantes ao longo
do tempo, a andlise espectral pode ser realizada por meio da funcio densidade espectral de
poténcia (DEP), obtida a partir da transformada de Fourier da fun¢do de autocorrelacio da
série temporal analisada, como afirma o Teorema de Wiener-Khintchine (STRICHARTZ,
2003). Utilizando essa funcio, a série temporal oscilatoria pode ser decomposta em uma
somatoria de componentes oscilatérios em multiplas frequéncias de oscilagdo, permitindo a
andlise da distribuicdo de frequéncia da poténcia dessa série de acordo com as frequéncias
que a compdem (GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019; JOHN L. SEMMLOW, 2014).

E possivel associar esses componentes oscilatorios obtidos as influéncias dos ramos
simpatico e/ou parassimpatico que enervam o NSA (BILLMAN, 2011; GUERRA S. A. OLI-
VEIRA et al., 2019).

A funcio DEP do sinal IRR fornece informacoes acerca da contribuicio de diferentes
componentes oscilatdrios do sinal original na poténcia total do sinal, de forma que a integral
(4area sob a curva) dessa funcdo forneca a poténcia média do sinal. Logo, ao definir a drea sob
a curva em um certo intervalo de frequéncias, obtém-se a poténcia do sinal nesse intervalo
(TASK FORCE, 1996; GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019). Ou seja, esse procedimento

permite mensurar a contribuicdo dos componentes oscilatérios no intervalo de frequéncias
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desejado para a poténcia total do sinal. Dessa maneira, como sabe-se que a atuagdo em
conjunto de diferentes mecanismos fisiolégicos geram as flutuacdes observadas no sinal
IRR, é possivel obter informagdes sobre quais componentes de frequéncia contribuem para
a variacdo batimento a batimento observada (GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019).

Portanto, como citado anteriormente na se¢do 2.1.5, esses mecanismos manifestam-
se em bandas de frequéncia especificas ja determinadas por outros estudos. Logo, a partir do
calculo da area sob a curva da funcdo DEP para os intervalos que definem as bandas de BF e
AF, ¢é possivel estimar a contribuicdo dos ramos simpatico e parassimpatico na VFC.

Assim como na anélise da VFC, a andlise da DEP, seguindo os mesmos procedimentos
anteriores, também pode ser aplicada na analise da VPA para quantificar as contribuicées
relativas de cada ramo do SNA na regulacdo da PA (PARATTI et al., 1995; GUERRA S. A. OLI-
VEIRA et al., 2019).

Neste trabalho serdo utilizados 3 diferentes métodos baseados na Transformada de
Fourier para estimar a fun¢do DEP, sdo eles: Transformada Rapida de Fourier (FFT, do inglés
Fast Fourier Transform), Welch e Modelo Autoregressivo (AR). Nas préximas subsecdes
serdo abordados cada um desses métodos separadamente, além do conceito de janelamento
necessario para trabalhar com sinais finitos.

2.2.1 Janelamento

A andlise baseada na Transformada de Fourier, além de exigir caracteristicas estatisti-
cas constantes, assume ainda que os sinais analisados sdo infinitos e periodicos. Entretanto,
somente uma parte finita do sinal pode ser digitalizada, logo, h4d um truncamento dos dados
que pode introduzir artefatos na estimativa da DEP (CLIFFORD, 2002; JOHN L. SEMMLOW,
2014). Portanto, é necessario realizar um janelamento apropriado no segmento desejado, de
forma que o efeito desse truncamento seja minimizado (JWO; CHANG; WU, 2021).

O janelamento representa, no dominio da frequéncia, uma convolucao entre os es-
pectros do sinal e da janela escolhida. O espectro da janela permite identificar um l6bulo
principal e l6bulos secundarios. A dimensdo no eixo X do 16bulo principal aponta a quanti-
dade de residuos das frequéncias vizinhas o espectro do sinal ap6s o janelamento apresentara,
enquanto os l6bulos secundarios assinalam quantas frequéncias distantes serdo agrupadas
no espectro do sinal apds o procedimento (JOHN L. SEMMLOW, 2014).

Existem inimeros tipos de janelas, cada uma com suas caracteristicas especificas de
acordo com a proporcado entre o l6bulo principal e os secundarios, entretanto, a escolha de
uma janela deve ser feita mediante as especificagdes espectrais desejadas. Por exemplo, uma
janela retangular, em que o sinal ¢ igual a 1 sobre o cumprimento da janela e 0 em qualquer
outro ponto no dominio do tempo, produzird mudancas abruptas ou descontinuidades em
seu inicio e fim, j4 a janela de Hamming possui um espectro com l6bulos laterais mais baixos
do que a de uma janela retangular, o que significa que o picos préoximos tém menos influén-

cia em um pico pequeno. No entanto, o l6bulo principal ¢ mais largo do que a da janela
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retangular, levando a uma diminuicio na resolucio espectral JOHN L. SEMMLOW, 2014).
A figura 8 apresenta os espectros de algumas janelas comumente usadas em processamento

de sinais biolégicos.

(a) 5 Janela retangular (b) b Janela de Hamming () 0Jamala de Blackman-Harris
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Figura 8 - Exemplo de espectros de poténcia de janelas comumente usadas em processamento de
sinais bioldgicos. Adaptado de John L. Semmlow (2014).

2.2.2 Método da Transformada Rapida de Fourier (FFT)

Conforme descrito anteriormente, a Transformada de Fourier é um ferramenta utili-
zada na transformacao de sinais no dominio do tempo em sinais no dominio da frequéncia.
A densidade espectral de poténcia (DEP) de um sinal x estaciondario pode ser definida pela
transformada de Fourier de sua funcio de autocorrelagdo. A fun¢do de autocorrelacio desse

sinal x com N amostras pode ser expressa como:

N
1

rlkl = N Z x[n]lx[n+k],Vk €e{-m,—m+1,—m+ 2,...,0,1,....m}, (2.1)

n=1
onde o valor de deslocamento, k, especifica o nimero de amostras deslocadas para uma de-
terminada autocorrelacio, limitando-se a +m amostras escolhidas do sinal (JOHN L. SEMM-
LOW, 2014). Portanto, a densidade espectral de poténcia desse mesmo sinal x pode ser
definida para valores discretos de frequéncia f utilizando a transformada discreta de Fourier

da funcio de autocorrelagao, tal que:

Jj2nfk

P[fl= D rylkle” ~ ¥ f €{0,1,...N — 1}, (2.2)
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onde k € o indice discreto da funcao, j ¢ a unidade imagindria, N € o numero de pontos desse
sinal e r,.[k] é a fun¢do de autocorrelacdo. Apesar da fungdo de DEP ser definida para todo
f entre 0 e N-1, o estudo tem interesse somente nas frequéncias positivas do sinal, portanto,
a funcio 2.2 deve ser limitada (BOURKE, 1993), de tal forma que:

7fk

P[f] = Z_) rofkle v,V f €{0,1,...N/2}, (2.3)
k=0

Existem muitas formas de calcular a equagao 2.3. Entretanto, o algoritmo da Transfor-
mada Rapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier Transform) que considera a 1° amostra
do sinal em 0 e, por consequéncia, gera fase ndo nula da funcio obtida, é comumente utili-
zado para esse calculo devido a sua facilidade e eficiéncia computacional, sendo a forma
escolhida neste trabalho. Apesar da facilidade desse método, ruidos normalmente observados
em sinais fisiol6gicos, como os de interesse neste estudo, tornam a aparéncia do espectro
bastante ruidosa (JOHN L. SEMMLOW, 2014).

2.2.3 M¢étodo de Welch

O método de Welch é comumente empregado para reduzir a interferéncia do ruido
de medicdo sobre o espectro do sinal, demonstrando grande eficdcia quando o sinal € uma
amostra de um sinal mais longo, como no caso dos sinais empregados neste projeto. Esse
método divide o sinal em varios segmentos e aplica uma janela a cada um deles. A aplicacio
requer que o tamanho dos segmentos e o nivel de sobreposicdo entre eles sejam previamente
definidos. A Transformada de Fourier € utilizada em cada um dos segmentos e calcula-se
a média dos diferentes espectros, resultando em um espectro mais suave do que aquele
observado empregando o método anterior. Entretanto, a inconveniéncia desse método em
relacdo ao método apresentado na se¢do 2.2.1 encontra-se na menor resolucio espectral
alcancada (JOHN L. SEMMLOW, 2014). A figura 9 ilustra o procedimento realizado pelo
método Welch.
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Figura 9 - Ilustracdo do procedimento realizado no método de Welch. O sinal é dividido em trés
segmentos com uma sobreposicdo de 50%. O espectro de poténcia de cada segmento ¢
obtido e uma média dos trés espectros € calculada. Adaptado de John L. Semmlow (2014).

2.2.4 Modelo Autoregressivo

A Transformada de Fourier ndo considera o fato de que o sinal usado para estimar
a DEP geralmente contém ruido, incorporando as caracteristicas do ruido na DEP (JOHN
L. SEMMLOW, 2014). A abordagem paramétrica baseada em um modelo autoregressivo
produz uma estimativa de DEP mais suave e, uma vez que ela ¢ derivada do modelo, produz
estimativas precisas mesmo quando hd um pequeno niumero de amostras (TASK FORCE,
1996). O modelo AR pode ser representado como:

Na

ylkl = =2 a,z"ylk — n] + e[k], (2.4)
n=1
em que y € o sinal em funcio do indice discreto k, e[k] representa a func¢io de ruido, z! é o
operador discreto de deslocamento para tras, Na é a ordem do modelo e a,, sdo os coeficientes
que precisam ser estimados para determinar o modelo.
O modelo AR também pode ser expresso como um filtro all-pole (KITNEY et al.,
1985) com fungio de transferéncia:

HGz)= —— 25)

1+ > a,z™

n=1
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Uma vez que os coeficientes sdo estimados, 0 modelo AR da DEP pode ser descrito
como uma funcao dos coeficientes ou em func¢do da funcio de transferéncia do filtro por
(SILVA, 2017):

P[f] = o> |H(el>™ )|, (2.6)

onde o2 ¢ a variancia estimada da entrada de ruido branco.

Existem varios métodos diferentes que podem ser usados para estimar os coeficientes
AR, como o Yule-Walker, a covaridncia, a covariancia modificada e os métodos de Burg.
Neste estudo, a ferramenta utilizada emprega o método de Burg, que encontra os coeficien-
tes minimizando a soma dos quadrados dos erros de previsdes anteriores e posteriores, e
garante a estabilidade do modelo realizando a minimizacado sequencialmente em relagdo
aos coeficientes de reflexdo (SILVA, 2017).

2.3 Analise no dominio do tempo

Andlises espectrais da VFC sdo comumente empregadas como métodos ndo invasivos
de avaliacdo da funcdo autondmica cardiovascular (BENICHOU et al., 2018; PAGANI; MAL-
FATTO et al., 1988). No entanto, essas analises fornecem informacées que refletem apenas
o efeito conjunto de todos os fatores que contribuem para controle da frequéncia cardiaca,
fornecendo assim pouca informacéo sobre quais dos mecanismos fisiol6gicos subjacentes
sdo mais afetados pela anormalidade (JO, J. A. et al., 2005).

Portanto, buscando estimar de forma mais precisa a influéncia de diferentes dindmi-
cas na VFC, Javier Antonio Jo (2002) identifica uma possivel inter-relagdo entre IRR, VPI e
PAS por meio do esquema de controle de malha fechada ilustrado na Figura 10.
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Figura 10 - Diagrama de blocos esquematico dos principais mecanismos fisiol6gicos que contribuem
para a variabilidade da frequéncia cardiaca e da pressio arterial. Adaptado de (JO, J. A,
2002).

De acordo com Eckberg (1995) a respiracgdo influencia o IRR diretamente através do
acoplamento cardiorrespiratorio autbnomo. A respiracdo também afeta o IRR indiretamente
por meio de alteragdes na pressdo intratoracica, que se traduzem em alteragdes na PA. Essas
mudancas estimulam posteriormente os barorreceptores, levando a flutuagées no IRR. A
natureza de circuito fechado do esquema de controle deriva do fato de que mudancas no IRR
levam a mudancas no débito cardiaco que, por sua vez, influenciam a PA. Além das alteracoes
da pressdo intratoracica e alteracdes no débito cardiaco, as flutuagdes na PA também podem
surgir de outras fontes de variabilidade espontanea, como varia¢des na resisténcia vascular
periférica impulsionadas pelo sistema simpético (JO, J. et al., 2003).

Nesse estudo somente a parte do modelo de malha fechada que considera a VFC
serd utilizada, ou seja, somente a area delimitada pela linha tracejada na Figura 10. As
flutuacdes no IRR podem ser decompostas em trés componentes: o primeiro decorrente do
acoplamento cardiorrespiratorio, o segundo da estimulacdo dos barorreflexos por variagdes
na pressao arterial e o terceiro de variacées espontaneas ndo relacionadas a respiracido ou
aos barorreflexos. A partir deste modelo e utilizando técnicas de identificacdo de sistemas, é
possivel estimar as funcdes de resposta ao impulso que caracterizam os ganhos e proprieda-
des temporais dos mecanismos barorreflexo arterial, utilizando como entrada o sinal de PAS
e saida o sinal IRR, e acoplamento cardiorrespiratdrio, por meio do sinal VPI como entrada
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e IRR como saida. O primeiro quantifica o curso de tempo da mudanca no IRR resultante de
um aumento abrupto na PAS ou PAD de 1 mmHg. Por sua vez, o segundo quantifica o curso
de tempo da flutuacdo no IRR associada a uma inspiracdo e expiracdo rapidas de 1L de ar
(JO, J. et al., 2003).

E imperativo observar que o sistema em estudo opera em circuito fechado, de modo
que alteracoes na frequéncia cardiaca podem afetar posteriormente a PAS por meio de altera-
coes no débito cardiaco. Em geral, essa condicao, na qual a entrada do modelo ¢ dependente
de sua saida, pode levar a estimativas erroneas dos parametros quando sdo empregadas
técnicas convencionais de andlise. Para contornar esse problema, restricdes de “causalidade”
dever ser impostas, ou seja, a saida do modelo deve ser restringida matematicamente para
depender apenas de valores passados das entradas (JO, J. et al., 2003).

Como métodos de identificacdo de sistemas possibilitam a caracterizacio dessa di-
namica por meio da andlise de dados de entrada e saida medidos, ajustando-os a uma
representacdo matematica do sistema, a acdo do SNA no controle da FC pode, portanto, ser
descrita por meio de modelos paramétricos lineares e invariantes no tempo (JO, J. A., 2002).

Trés diferentes métodos de identificacdo de sistemas serdo utilizados para estimar o
comportamento do sistema: Autoregressivo com entrada exégena (ARX), Funcoes de Base
de Laguerre (LBF, do inglés Laguerre Basis Functions) e Funcdes de Base de Meixner (MBF,

do inglés Meixner Basis Functions).

2.3.1 Modelo ARX

O modelo ARX assume que a(s) entrada(s) e o ruido presente no sistema sao filtrados
pela mesma dinamica, o que acontece quando o ruido ¢ introduzido em um sistema em
malha fechada (SILVA, 2017). A figura 11 ilustra o modelo utilizado.

E(z)
Equactes do modelo: l
A(z™Y)Y(z) = By(z~ 1)Uy + Bo(z7 1)U, + E(2) 1
Az D =14+az7 4+ a,,z7"
B(z™) = by + bzt + o+ bz
By (z™) (‘—‘\\
UJ.(Z} Alz"1) J\;FJ Y[:"]
Unl(2) | B2

e
Alz=)

Figura 11 - Diagrama de blocos do modelo ARX. Adaptado de: Silva (2017).

No modelo apresentado na figura 11, as equacdes de diferenca sdo representadas
pelos polindmios A, B;e B, no dominio z e z7! é a funcdo de transferéncia, no dominio z,
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correspondente a um atraso unitario. As varidveis U, e U, sio as entradas, enquanto E ¢
uma componente de erro e Y € a saida. Para um modelo ARX de entrada tnica, a entrada U,
e o bloco correspondente sdo removidos. Além disso, na e nb sio as ordens dos polindmios
ea;,i=1,.,naeb; j=0,..nbsdo os coeficientes que precisam ser estimados. Para um
sistema de duas entradas, diferentes ordens podem ser selecionadas para cada entrada. Ainda
€ possivel incluir um atraso em sistemas com entradas exégenas, permitindo a descricao
das relacdes causais entre as variaveis, dessa maneira, em um sistema com duas entradas
cada amostra de saida pode ser descrita como uma funcio de amostras de saida anteriores e
amostras de entrada atrasadas, com nk; e nk, representando os atrasos de cada entrada e
nb, e nb, suas respectivas ordens (SILVA, 2017).

2.3.2 Modelos LBF e MBF

Outra estrutura de modelo que pode ser considerada para a estimacdo do sistema
cardiorrespiratério sdo os modelos de filtros de resposta ao impulso finito (FIR, do inglés
Finite Impulse Response), caracterizados por uma fase linear, estabilidade e ndo-recursividade
do modelo. Os modelos de filtro FIR sdo semelhantes ao modelo ARX quando o polindmio
autoregressivo A(z~1) = 1 (SILVA, 2017; MODELS..., 2003).

A estrutura do modelo FIR ¢ linear em seus parametros, assim como a estrutura
do modelo ARX, o que significa que os coeficientes podem ser estimados através de uma
abordagem de minimos quadrados. A estrutura do modelo FIR também apresenta para-
metrizacOes independentes do processo e ruido, o que ndo é verdade para o modelo ARX,
pois o termo autoregressivo caracteriza ambas as dindmicas. Esta propriedade elimina o
viés introduzido no modelo de processo devido ao componente de ruido, mas normalmente
aumenta a ordem necessaria para caracterizar o dindmica do sistema (SILVA, 2017; VAN
DEN HOF; HEUBERGER; BOKOR, 1994).

O banco de filtros do modelo FIR ¢ tipicamente da forma z~1, que é um filtro de
memoria curta, exigindo ordens altas para descrever a dindmica do sistema. A ordem neces-
saria para descrever um sistema pode ser reduzida empregando um banco de filtros mais
complexo, com maior memoria, reduzindo a variancia da estimativa (SILVA, 2017; ASYALI,
JUUSOLA, 2005). A escolha de uma base de funcoes ortogonais (OBF, do inglés Orthogonal
Basis Functions) como bancos de filtros fornece modelos que sdo robustos mesmo para
ruido colorido (SILVA, 2017; NINNESS; HIALMARSSON, 2005). Esses modelos podem ser
descritos genericamente por:

M~—1nb;—1
y(k)= D> > bl,0BF,(2) * uy(k — i — nk,)

i=0 n=0 (27)
M-1nb,—1

+ . >} b2,0BF,(2) * uy(k — i — nk,) + e(k)

i=0 n=0
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onde OBF trata-se de uma funcio de base ortogonal, M é o comprimento da memoria
do sistema, descrevendo o comprimento da resposta ao impulso, nb, e nb, representam o
numero de funcdes de base usadas para representar os dados e OBF,, representa a enésima
ordem dessa funcdo. A escolha de OBF’s apropriadas, com morfologia compativel com a
dinamica subjacente, requer um pequeno numero de fun¢ées para representar o sistema e
permitir estimativas de modelo precisas a partir de um ntimero reduzido de amostras (SILVA,
2017; ASYALI; JUUSOLA, 2005). Neste estudo dois conjuntos de funcdes de base ortogonal
estdo disponiveis, o LBF e o MBF, descritos a seguir.

O modelo LBF se comporta de maneira compativel com a resposta dos sistemas
fisiologicos, oscilando com uma diminuicao gradual da amplitude até estabilizar em zero
(ASYALI; JUUSOLA, 2005). Um polo p que varia entre 0 e 1 define o modelo, sendo ajustado
para determinar qudo longa e oscilatoria seré a resposta @ medida que se aproxima do limite
maximo (BRINKER, 1995).

Enquanto o LBF inicia a partir de valores diferentes de zero, o que pode ndo ser ideal
para sistemas fisiolégicos com respostas mais lentas, o MBF introduz um parametro que
determina o quio tarde as funcdes comecam a flutuar, fornecendo o inicio lento desejado.
Este parametro extra ¢ chamado de ordem de generalizacdo e, quando seu valor ¢ igual a
zero, 0 modelo MBF torna-se idéntico ao LBF (SILVA, 2017; ASYALI; JUUSOLA, 2005). A
figura 12 apresenta o diagrama de blocos para os modelos LBF e MBF.
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Figura 12 - Diagrama de bloco dos modelos LBF e MBF. Fonte: Silva (2017).

2.3.3 Indicadores extraidos

Ap6s a geracdo da resposta ao impulso, os descritores compactos de interesse abaixo
podem ser extraidos para os 3 métodos propostos (JO, J. A., 2002):

« Magnitude da Resposta ao Impulso (MRI), definida como a diferenca entre os valores
de méximo e de minimo da resposta ao impulso.
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« Ganho Dinamico Absoluto (GD), definido como a média da magnitude da transfor-
mada de Fourier aplicada a resposta ao impulso na faixa de frequéncia entre 0,04 e 0,4
Hz. Esta faixa de frequéncia cobre a amplitude de comportamento dindmico pertinente
a variabilidade da frequéncia cardiaca e pressdo arterial;

+ Ganho Dinamico na Baixa Frequéncia (GD BF), definido de maneira andloga ao Ganho

Dinamico Absoluto, porém, restrito a faixa de frequéncia entre 0,04 e 0,15 Hz.

« Ganho Dinamico na Alta Frequéncia (GD AF), definido de maneira an4loga ao Ganho
Dinamico Absoluto, porém, restrito a faixa de frequéncia entre 0,15 e 0,4 Hz.

A interpretacdo desses indicadores depende do sinal de entrada escolhido. Para en-
trada VPI, que representa dinamicas mediadas em grande parte pelo controle parassimpdtico,
os indicadores MRI e GD estdo relacionados principalmente a atividade vagal (YASUMA,;
HAYANO, 2004; PATWARDHAN, 2006). O ganho em alta frequéncia (GD AF) também ¢
comumente associado a atividade parassimpdtica, sendo sua reducdo relacionada a diminui-
cdo do tonus vagal (SILVA, 2017). O ganho em baixa frequéncia (GD BF), por outro lado,
possui relacdo tanto com o ramo simpético, como com o vagal (SILVA, 2017).

O sistema que utiliza a entrada PAS, em contrapartida, esta relacionado a sensibi-
lidade do barorreflexo, mecanismo influenciado tanto pelo tonus simpatico quanto pelo
vagal (KHOO, 2010). Dessa forma, o indicador MRI relaciona-se com a for¢ca do mecanismo
barorreceptor, portanto, um pico mais acentuado indica forte atuacdo do barorreflexo (JO,
J. A.,2002). O GD ¢ influenciado tanto pelo tonus vagal quanto pelo simpatico (KHOO, 2010).
Analisando ainda os ganhos nas bandas de baixa e alta frequéncia, é possivel determinar que
uma reducdo no GD BF, relacionado a disfuncdo na sensibilidade do barorreflexo (GUERRA
S. A. OLIVEIRA et al., 2019), também contribui para a diminuicdo reciproca da atividade
parassimpadtica e aumento da atividade simpatica que acompanham o desenvolvimento e
progressdo de doencas cardiovasculares (LA ROVERE; PINNA; RACZAK, 2008). O GD AF,
por sua vez, estd relacionado principalmente a intervencdes parassimpaticas do SNA (SILVA,
2017).



38

3 Meétodos

3.1 CRSIDLab

Ao decorrer deste capitulo serdo apresentadas as etapas de pré-processamento inicial
dos sinais de interesse, obtencdo do sinais de IRR, PAS e PAD, estimacdo dos espectros de
densidade de poténcia dos sinais de IRR, PAS e PAD para obtencio dos indices espectrais e a
estimacao das respostas ao impulso pelos diferentes métodos citados anteriormente.

Todos essas etapas foram realizados por meio da ferramenta Cardiorespiratory Sys-
tem Identification Lab (CRSIDLab) (SILVA; OLIVEIRA, 2020), uma ferramenta de software
baseada em Matlab, ambiente de computa¢do numérica e linguagem de programagao propri-
etaria desenvolvida pela MathWorks (MATLAB, 2018), para avaliacdo multivariada do SNA
por meio da andlise espectral e identificacdo do sistema cardiorrespiratério. Com base em
uma interface grafica de usuario, o CRSIDLab fornece um conjunto completo de ferramen-
tas, incluindo pré-processamento de dados cardiorrespiratorios (eletrocardiograma, pressao
arterial continua, fluxo de ar e volume pulmonar instantaneo), estimativa de densidade
espectral de poténcia e identificacdo de modelo de sistema cardiorrespiratério multivaridvel
(SILVA; OLIVEIRA, 2020). A figura 13 apresenta a pagina inicial da ferramenta:

4 (ENE/UnB) CRSIDLab - Cardiorespiratory System Identification Lab - [m] x

Wain page Analysis

CRSIDLab - Cardiorespiratory System Identification Lab

Luisa Santiago C. B. da Silva (luisasantiago@hotmail.com)
Department of Electrical Engineering - School of Technology
University of Brasilia

Openi/Create Patient File Patient Record Patient Data Overview

Open Patient File Patient ID: Edit ECGdata | BPdata Respiration data Systems and Models

Or create patient file:

Patient ID:

. Filtered ECG data
dal o d ailable
Pho No data available

Folder to store file: o

E-mail address:
R-R Intervals

Exam date No data available
Import variables Aligned & Resampled data

Experimental protocol: No data available

Current variables Physical exam

Power Spectral Density (PSD;

0 data available
Clinical history: No data availabl

Family history

Create Patient File

Figura 13 — Pégina inicial da ferramenta CRSIDLab.
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A tultima versdo disponivel da ferramenta conta com diversas abas, entre elas:

1. Pagina Principal
Responsavel pela criagdo de um objeto "Paciente”, uma estrutura que recebe os dados

brutos dos sinais de interesse e guarda todas as andlises realizadas sobre eles.

2. Pré-processamento
Contém todas as subsecdes necessdrias para adequar os sinais ao formato adequado

para anélise, incluindo:

a) Filtragem de ECG e Pressdo Arterial (PA);
b) Extragdo de varidveis de ECG/PA;
c) Pré-processamento de sinais de respiragao;

d) Alinhamento e Reamostragem dos dados.

3. Analise

a) Densidade Espectral de Poténcia (DEP)
3 métodos estao disponiveis para a obtencao da DEP dos sinais desejados:

— Método de Fourier;
— Método de Welch;
- Modelo AR.

b) Identificacdo de Sistemas

- Criacdo de novo sistema:
Escolha de entradas e saida do sistema, aplicacdo de filtros e detrend, caso
necessario;

- Modelo de sistema:
Estimacao, validacdo e resposta ao impulso do sistema criado. 3 modelos
para estimacdo estdo disponiveis nessa secao: ARX, LBF e MBF.

3.2 Base de Dados

Foi utilizada a base de dados Cerebral Vasoregulation in Diabetes com origem em
(NOVAK et al., 2006), obtida no site da Physionet (GOLDBERGER et al., 2000). A base
apresenta registros para diferentes testes aplicados em dois diferentes grupos, o primeiro
deles composto por sujeitos com diabetes mellitus tipo 2 (grupo DM2) e o segundo por
sujeitos sem diabetes (grupo controle), com idade entre 55 e 75 anos. Cada registro contém
medicoes de sinais como ECG, pressao arterial, Doppler Transcraniano da artéria cerebral
média e artéria braquial, entre outros.

Dentre os testes disponibilizados nesta base, este estudo foca nos dados do teste
Sit-to-stand, mais especificamente nas informagdes provenientes apenas dos sinais de ECG,
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pressao arterial e respiracao. O teste foi aplicado em 31 sujeitos, 17 do grupo controle e 14
do grupo diabético e divide-se em 4 etapas. A 1° etapa consiste em instruir o paciente a
se manter sentado com as pernas elevadas durante 5 minutos. Em seguida, na 2° etapa, o
paciente ¢ instruido a levantar-se por 3 minutos mantendo os olhos abertos. Na 39 etapa
o mesmo procedimento aplicado na 1° etapa € realizado, mas agora mantendo o paciente
com seus olhos fechados. Finalmente a 4° etapa € andloga a 2° etapa, porém, com o paciente
mantendo seus olhos fechados. Essas 4 etapas acontecem em sequéncia, totalizando cerca
de 16 minutos continuos de aquisi¢do para cada um dos sinais. Entretanto, no presente
trabalho as andlises serdo concentradas apenas nos 5 primeiros minutos em que o paciente
permanece sentado de olhos abertos.

Os trés sinais de interesse foram digitalizados e amostrados a uma taxa de 1000 Hz. O

sinal de ECG foi medido em mV, o de pressdo arterial em mmHg e o de respiracdo em ml/s.

3.2.1 Janela de tempo escolhida para andlise

A selecdo da janela ou periodo considerado para a andlise dos sinais € extremamente
necessdria para garantir a qualidade desejada. Catai et al. (2020) afirma que deve ser dada
uma atencdo especial & qualidade da série IRR usada na anélise da VFC, portanto, como
as séries temporais IRR devem ser suficientes para andlise, precisam ser preferencialmente
estaciondrias e também de boa qualidade, ou seja, ndo apresentar arritmias, batimentos
ectopicos e artefatos ou ruidos que possam afetar a anélise.

Dessa forma, dentre os 5 minutos de interesse disponiveis, a partir de uma detalhada
inspecdo visual, definiu-se uma janela de 4 minutos de duracdo (240 segundos), com mesmo
instante de inicio e fim para cada um dos sinais. Esse periodo foi escolhido com intuito
de evitar trechos contendo anormalidades que possam interferir na qualidade da anAlise,
incluindo calibracio dos equipamentos de medicao, perda de sinal e batimentos ectopicos,
eventos observados em alguns sujeitos nesta base, como exemplificado nas figuras 14, 15
16, respectivamente. A escolha de uma janela de 4 minutos, apesar de atipica, sendo a mais
comumente utilizada a de 5 minutos (TASK FORCE, 1996), baseia-se na afirmacio de Li,
Riidiger e Ziemssen (2019) de que a maioria dos estudos usando anélise do espectro da VFC
via transformada rapida de Fourier ou métodos autorregressivos trabalham em segmentos
de ECG de 2 a 5 minutos e na de Shaffer e Ginsberg (2017) de que o periodo minimo de
gravacdo para obtencdo dos indices de baixa frequéncia (BF) e alta frequéncia (AF), indices
de maior interesse neste estudo, seriam de 1 minuto e 2 minutos, respectivamente. Logo,
a escolha de uma janela desse tamanho seria uma escolha razoéavel e que ndo afetaria a
qualidade dos resultados obtidos na andlise dos indicadores.
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Figura 14 - Exemplo de multiplas calibracdes de equipamento no sinal de pressdo arterial em
destaque - paciente s0170DC.
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Figura 15 - Exemplo de perda de sinal de respiracdo em destaque - paciente s0099DC.

Eletrocardiograma

Figura 16 - Exemplo de ECG com varios ectopicos em destaque - paciente s0078DC.

3.2.2 Sinais validos e descartes

A partir da janela escolhida e para manter a qualidade da andlise, fez-se necessario
descartar certos sinais que ndo satisfazem os requisitos durante, no minimo, 4 minutos
continuos. Os sinais descartados apresentam calibracées de equipamentos, perdas de sinal
ou batimentos ectdpicos em elevada quantidade ou em momentos que ndo permitam um
recorte de 4 minutos do sinal, como exemplificado nas figuras 14, 15 e 16, apresentadas
anteriormente. A partir dessa logica, foram descartados da andlise os sinais de ECG que
possuiam uma excessiva quantidade de batimentos ectdpicos (sujeitos s0078DC e s0127DC),
os sinais de pressdo arterial devido a presenca de calibragdes de equipamento (sujeitos
s0030DC, s0078DC, s0125DC, s0168DC e s0170DC) e os sinais de respiracio devido a perda
do sinal (sujeitos s0063DC, s0070DC, s0076DC, s0082DC, s0085DC, s0091DC, s0099DC,
s0103DC, s0108DC, s0109DC, s0127DC, s0168DC, s0170DC, s0078DC e s0198DC).

Essa necessidade de descartar certos sinais faz com que seja preciso segmentar as
andlises realizadas. Portanto, durante a anélise no dominio da frequéncia, serdo obtidos
indicadores espectrais primeiramente para os sujeitos com sinal de ECG valido (29, 14 do
grupo controle e 15 diabéticos) e, em seguida, para sujeitos com sinal de pressdo arterial
valido (26, 13 do grupo controle e 13 diabéticos).

Ja os indicadores relacionados a analise no dominio do tempo serdo adquiridos
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inicialmente para os sujeitos que possuam pares de varidveis vidveis, ou seja, serdo estimados
para os sujeitos com ao menos os sinais de ECG e pressdo arterial disponiveis (25, 12 do
grupo controle e 13 diabéticos) e com sinais de ECG e respiracao disponiveis (16, 9 do grupo
controle e 7 diabéticos). Finalmente, os indicadores serdo estimados para os sujeitos com os
3 sinais validos (14, 7 do grupo controle e 7 diabéticos).

As tabelas 1 e 2 apresentam um resumo da quantidade de sujeitos para cada uma das

analises realizadas.

Andlise espectral
Sinais | ECG | PA
Controle | 14 | 13
DM2 15 13
Total 29 | 26

Tabela 1 - Numero de sujeitos com sinais validos para anéalise espectral.

Andlise temporal
Sinais | ECG e PA | ECG e respiracdo | ECG, PA e respiragdo
Controle 12 9 7
DM2 13 7 7
Total 25 16 14

Tabela 2 - Numero de sujeitos com combinacdo de sinais validos para andlise temporal.

3.3 Pré-processamento dos sinais

Esta etapa engloba todos os passos necessarios para transformar os dados brutos de

tal forma que estejam no formato e qualidade esperados para andlise.

3.3.1 Filtragem dos sinais ECG/PA

Os ruidos que podem afetar a extragdo dos indicadores desejados devem ser removi-
dos. Entretanto Nayak, Soni e Bansal (2012) afirmam que a filtragem do ECG é contextual e
deve ser realizada apenas quando a informacdo desejada permanece ambigua. Dessa maneira,
optou-se por aplicar os filtros digitais presentes no CRSIDLab somente quando detectada
uma clara alteracao do sinal devido a essas interferéncias.

Portanto, utilizou-se apenas o filtro passa baixas de 35 Hz quando detectados possi-
veis ruidos musculares no sinal de ECG, como indica (CARVALHO, 2001). O mesmo filtro
foi utilizado no sinal de pressdo arterial, de forma a evitar possiveis erros na deteccdo do
instante e na amplitude da pressdo sistdlica. As figuras 17 e 18 ilustram o comportamento
dos sinais de ECG e PA, respectivamente, antes e depois da filtragem.
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Figura 17 - Exemplo de filtragem ECG - paciente s0073DC.
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(a) Pressdo arterial sem filtragem.
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(b) Pressdo arterial com filtragem.

Figura 18 - Exemplo de filtragem PA - paciente s0073DC.
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Para o sinal de respiracdo, quando disponivel, ndo foi necesséario o uso de nenhum
tipo de filtro.

3.3.2 Extracgdo das variaveis do ECG/PA

Para identificar os picos R do sinal de ECG utilizou-se o algoritmo de detec¢do baseado
no algoritmo desenvolvido por Pan e Tompkins (1985) disponivel no CRSIDLab.

Os pontos de maximo e minimo da pressdo arterial, para cada batimento, conforme ja
explicado na secdo 2.1.4.2, correspondem a pressdo arterial sistolica (PAS) e pressao arterial
diastolica (PAD), respectivamente. Os pontos correspondentes a PAS e PAD foram localizados
a partir da marcacao dos picos R do ECG, ja que, devido a conexao entre os sinais de ECG
e pressdo arterial, € possivel encontrar os valores maximo e minimo de pressdo relativos a
cada pico R (SILVA, 2017).

Em seguida, realizou-se uma nova inspec¢do visual para garantir que todos os picos R
tenham sido devidamente marcados e detectar batimentos ectopicos, caso existam, para que
sejam posteriormente removidos. Os pontos de PAS e PAD correspondentes ao batimento
ectdpicos também devem ser devidamente marcados.

A figura 19a apresenta um sinal de ECG com os respectivos picos R e batimentos
ectopicos marcados, ja a figura 19b mostra um sinal de PA e os pontos marcados de pressao
sistolica (representados por um ponto) e diastolica (representados por um asterisco), assim
como os pontos destacados correspondentes ao batimento ectdpico e sua respectiva pausa

compensatoria.
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(b) Sinal de pressio arterial com pontos de PAS (.) e PAD (*) marcados. Pontos
correspondentes ao batimento ectopico e a pausa compensatoria estdo em destaque.

Figura 19 - Exemplo de extracdo das varidveis do ECG/PA - paciente S0044DC.
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3.3.3 Processamento do sinal de respiracao

Silva (2017) afirmam que, caso o sinal da respiracdo tenha sido provido na forma de
fluxo de ar (L/s ou mL/s), como acontece na base de dados utilizada, o primeiro passo deve
ser converter esse sinal para volume pulmonar instantaneo (VPI), em litros. Dessa maneira, é
feita uma integracao do sinal para obter o VPI. Todavia, a integracao adiciona uma tendéncia
estaciondria lenta ao resultado que foi retirada por meio do uso de um detrend polinomial
de 5° ordem, como feito em Belozeroff, Berry e Khoo (2003).

A figura 20a apresenta o sinal de respiracdo antes do processamento, enquanto a

figura 20b apds o procedimento, ja na forma de VPI.
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(a) Sinal de respiracdo antes do processamento.
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0.25 -
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(b) Sinal de respiragio apés o processamento, formato VPI.

Figura 20 - Exemplo de processamento do sinal de respiracdo - paciente S0044DC.

3.3.4 Alinhamento e reamostragem

Antes de realizar o alinhamento e reamostragem dos sinais, € necessario tratar os
batimentos ectépicos marcados na etapa anterior. Dessa forma escolheu-se por remové-los
e interpolé-los para que ndo houvesse diminui¢cdo no nimero de amostras, como indica
Peltola (2012).

As séries temporais de IRR, PAS e PAD sdo pontos extraidos do ECG e PA, registros
estes que sdo amostrados de forma desigual, pois ocorrem em uma base variavel de batimento
a batimento. Como o IRR s6 ¢ indicado no instante do pico R que encerra o intervalo, as
primeiras PAS e PAD disponiveis sempre ocorrem antes da primeira amostra de IRR. O sinal
VPI, por outro lado, ¢ amostrado uniformemente em uma alta frequéncia, portanto, sua
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primeira amostra estd disponivel antes e sua ultima amostra apds qualquer um dos outros
dados (SILVA, 2017).

A andlise espectral requer que os dados estejam uniformemente amostrados. Por
outro lado, a andlise temporal exige ainda que as amostras estejam alinhadas, ou seja, que
existam amostras de cada série (entrada(s) e saida) nos mesmos instantes de tempo (SILVA,
2017; CLIFFORD, 2002). Portanto, para que as analise sejam realizadas corretamente é
necessario amostrar esses sinais em uma taxa constante e garantir seu alinhamento.

De acordo com Dilbag Singh e Kumar (2013), a reamostragem por meio do método
de interpolacdo de Berger (BERGER et al., 1986) produz a melhor resposta em relacdo
a reproducao dos picos, resolucdo espectral e suavidade do espectro, quando comparado
aos métodos da interpolacdo linear e cubica. A frequéncia de reamostragem escolhida foi
de 4 Hz, essa decisdo da-se a partir do conhecimento de que a maior frequéncia cardiaca
encontrada no sinal IRR dos pacientes encontrava-se proximo a faixa de 1,5Hz. Portanto,
essa escolha respeita o critério de Nyquist, que determina que a frequéncia de amostragem
do sinal deve ser pelo menos o dobro da maior frequéncia presente no sinal (TASK FORCE,
1996), assim como o conhecimento de que esta costuma ser a taxa comumente usada para
calcular os parametros do dominio espectral (CHEN; HU; LIN, 2018). J4 para tratar das
lacunas presentes nas bordas do sinal, escolheu-se replicar os valores da primeira e tltima
amostra do sinal, opcao “Constant padding (border values)” no CRSIDLab, presumindo-se
que os dados que encontravam-se no exterior da borda possuem valores proximos aos valores
limitrofes.

Dessa maneira, obtém-se os sinais de IRR, PAS, PAD e VPI, quando disponiveis,

temporalmente alinhados e amostrados a uma taxa uniforme.

3.4 Analise dos sinais

3.4.1 Dominio da frequéncia

Nesta etapa, os sinais IRR, PAS e PAD interpolados, reamostrados e disponibilizados
nos mesmos instantes de tempo foram utilizados para andlise no dominio da frequéncia com
base na DEP. A DEP do sinal IRR fornece informacdes acerca da VFC, como j4 mencionado
anteriormente, enquanto as dos sinal de PAS e PAD fornecem sobre a VPA. Utilizou-se os
trés métodos (Fast Fourier Transform (FFT), Welch e Autoregressivo (AR)) disponiveis na
ferramenta CRSIDLab para estimar a DEP de cada um dos sinais.

Inicialmente deve-se selecionar o numero de pontos utilizados pela transformada
discreta de Fourier. Como indicado por John L. Semmlow (2014), um numero de pontos
que seja poténcia de 2 confere maior eficiéncia computacional aos métodos. Partindo dessa
informacao verificou-se empiricamente que um total de 2048 pontos resultava em uma

resolucdo espectral apropriada para os propositos deste estudo. Em seguida, escolheu-se o
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janelamento Hanning, baseado em sua capacidade de proporcionar um estimativa espectral
mais suavizada com picos claramente delineados em bandas de baixa e alta frequéncia
(SINGH, D.; VINOD et al., 2004).

Para o método Welch ainda faz-se necessario determinar o tamanho dos segmentos e
a porcentagem de sobreposi¢do. Neste caso, optou-se por segmentos de 256 amostras com
uma sobreposicdo de 50%, como feito por Dilbag Singh, Vinod et al. (2004). J4 para o método
AR ¢ preciso determinar a ordem do modelo utilizado, Mcgrogan et al. (2002) indica que
deve ser escolhida uma ordem maior que 16 para andlise espectral de pequenos segmentos,
dessa maneira, a partir de inspecdo visual, buscando algo graficamente entre os métodos
FFT e Welch, foi escolhida a ordem 70 para este método.

A figura 21 mostra um exemplo do grafico obtido para estimacdo dos espectros dos
sinais de IRR, PAS e PAD utilizando os 3 métodos disponiveis. Em todas as subfiguras, o
grafico em azul corresponde ao espectro de poténcia obtido a partir da transformada discreta
de Fourier, o grafico em verde corresponde ao espectro de poténcia estimado a partir do
método de Welch e o grafico em preto ao espectro de poténcia estimado pelo modelo AR. Os
valores das areas absolutas sob a curva para os 3 espectros no intervalo de BF, entre 0,04 e
0,15 Hz, e AF, entre 0,15 € 0,4 Hz, foram calculados, assim como a razdo entre BF/AF. Estes

indices serdo de posterior interesse na secao 4.1.
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(a) Grafico da DEP para o sinal IRR. (b) Grafico da DEP para o sinal PAS.
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(c) Grafico da DEP para o sinal PAD.

Figura 21 - Exemplo de estimac@o da DEP - paciente s0073DC. Método FFT (azul), Welch (verde) e
AR (preto).
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3.4.2 Dominio do tempo

Nesta etapa deseja-se inicialmente estimar e validar um sistema com uma ou duas
entradas e uma saida, previamente estabelecidas, a partir de 3 diferentes métodos de iden-
tificacdo disponiveis: Autoregressivo Exdégeno (ARX), Fung¢oes de Base de Laguerre (LBF,
do inglés Laguerre Basis Functions) e Funcoes de Base de Meixner (MBF, do inglés Meixner
Basis Functions). Identificado o sistema, sua resposta ao impulso deve ser calculada para
obter indicadores temporais necessarios para anélise.

Definiu-se para a estimac¢ido do modelo a utilizagdo de 80% dos dados (192 segundos)
e os outros 20% (48 segundos) foram utilizados para valida¢do do mesmo.

Para o grupo com trés sinais foram considerados como entrada os sinais de PAS e
VPI e saida o sinal de IRR. Como indicado por Javier Antonio Jo (2002), essa escolha de
entradas e saida permite que a andlise de resposta ao impulso isole os efeitos diretos dos
efeitos indiretos da respiracdo, permitindo também que a influéncia do barorreflexo seja
caracterizada pela resposta ao impulso relacionada ao componente do sinal PAS, assim
como o comportamento do acoplamento cardiorrespiratério seja caracterizado pela resposta
relacionada a componente do sinal VPI.

Para todos os sujeitos que possuiam sinais de ECG e PA vélidos foi possivel determinar
a resposta ao impulso do sistema que caracteriza a influéncia do barorreflexo, considerando-
se como entrada o sinal de PAS e como saida o sinal de IRR. Para todos os sujeitos que
possuiam sinais de ECG e respiracao validos, foi possivel estimar a resposta ao impulso
relacionada ao acoplamento cardiorrespiratorio, considerando como entrada o sinal de VPI
e como saida o sinal de IRR.

Entretanto, antes de qualquer estimacao, duas etapas devem ser seguidas para todos
os sujeitos, assim como feito em Silva (2017). Primeiramente, para garantir a estacionaridade
dos sinais utilizou-se um polinémio de 5° grau para eliminar tendéncias ndo estaciondarias
lentas. Em seguida, foi utilizado um filtro Kaiser passa-baixas com frequéncia de corte em
0,5 Hz para evitar aliasing, devido aos sinais de interesse encontrarem-se em uma faixa de
frequéncia abaixo de 0,4 Hz.

E necessério ainda escolher as ordens do polindmio ny, € n,, relacionadas as entradas
PAS e VPI (quando existirem), respectivamente. Ainda, deve-se selecionar os atrasos n;,
e n,, vinculados aos polindmios de ordem ny; e n,,, respectivamente. Definiu-se n,; e n,,
entre 1 e 12 e, n, entre 2 e 12 e n;, entre -8 € 8.

A escolha do atraso n,; entre 2 e 12 para o PAS como entrada dé-se devido a neces-
sidade de impor limites de causalidade entre entrada e saida, como citado anteriormente.
Como o sinal foi reamostrado a uma taxa de 4 Hz, cada amostra corresponde a 0,25 segundos,
dessa maneira impor um valor de n,; de no minimo 2 trata-se de uma tentativa de forne-
cer um atraso de ao menos 0,5 segundos entre os sinais de PAS e IRR, como indicado por
Javier Antonio Jo (2002). Ja para a entrada VPI a escolha de n,, entre -8 e 8 permite um

avanco do sinal de IRR em relacio ao sinal de VPI, ja que espera-se um acoplamento de
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nivel de controle entre essas variaveis, onde o IRR responde a intencdo da respiracido em vez
da propria respiracdo (SILVA, 2017).

O modelo ARX ainda exige que seja escolhido a ordem n, relacionada ao polinémio
A, como apresentado na sec¢ao 2.3.1. Escolheu-se por manter n, = 0 para todos os sujeitos,
de tal forma que o modelo ARX tenha caracteristicas semelhantes aos modelos de filtro FIR,
como os modelos LBF e MBF.

O critério escolhido para selecdo da ordem 6tima do modelo para os trés métodos
disponiveis foi o MDL (do inglés, Minimum Description Length), como utilizado em outros
estudos nesta 4rea por fornecer a descricio mais curta dos dados, minimizando o ntimero
de parametros e variancia residual (JO, J. A., 2002; SILVA, 2017).

Para os modelos LBF e MBF, o comprimento e o polo da memoria do sistema podem
ser selecionados e uma faixa de namero de funcées de base pode ser definida. O polo deve
ser selecionado de modo que a funcio de base de maior ordem se aproxime de zero préoximo
ao comprimento da memoria (MARMARELIS, 1993). Assim como feito em Silva (2017),
optou-se por um comprimento de memoria de 140, uma faixa de 12 funcdes de base para
cada um dos modelos e polo em 0,76. O modelo MBF ainda exige que seja determinado uma
ordem de generalizacdo maxima, definida como 5 neste caso, assim como feito por Silva
(2017).

E importante salientar também que devido a necessidade de impor um atraso de ao
menos 0,5 segundos entre o sinal PAS e IRR escolheu-se nao utilizar o método ARX para
pacientes com 3 sinais, ja que o sistema ndo convergia para n,, entre 2 e 12.

A figura 22a apresenta a estimacdo (grafico da parte superior) e da validacdo (grafico
da parte inferior) do sistema utilizando modelo ARX com PAS de entrada e IRR de saida
para o paciente s0131DC. J4 a figura 22b apresenta a resposta ao impulso para este mesmo
sistema e paciente.



50

Estimation (RRI)

Validation (RRI)

Time (seconds)
(a) Estimacgdo e validacdo do modelo.

rli.s,1.7221]

05 |

o L,01 |

RRI from SBP input

|
4 5
Time (seconds)

(b) Resposta ao impulso.

Figura 22 - Exemplo de identificacdo e resposta ao impulso do sistema por modelo ARX com
entrada PAS e saida IRR - paciente s0131DC.

Identificado o sistema e estimado sua resposta ao impulso, os indicadores temporais
destacados na se¢do 2.3 sio calculados e registrados.

3.5 Analise estatistica

Para verificar os efeitos da presenca do diabetes nos indicadores obtidos na anélise
no dominio da frequéncia e no dominio do tempo, realizou-se uma andlise de variancia dos
resultados observados.

Inicialmente foi necessario verificar a normalidade da distribuicdo da amostra inves-
tigada. Dessa maneira, a normalidade da distribuicdo de cada um dos indicadores obtidos foi
analisada por meio do teste de Shapiro Wilk, indicado por mostrar-se como 0 mais robusto
para pequenas amostras (MENDES; PALA, 2003). Caso a amostra apresentasse distribuicdo
normal, a anélise de variancia, conhecida como one-way analysis of variance, ou simples-
mente, one way ANOVA, era aplicada. No entanto, caso os dados nio apresentassem uma

distribuicdo normal, utilizou-se uma transformada logaritmica de base 10 para normaliza-los
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(KEENE, 1995) e, caso obtido sucesso, o teste one way ANOVA era nesse momento aplicado.
Finalmente, em ultima instancia, caso a amostra apresentasse distribuicdo n2o normal e
nao fosse possivel normaliza-la por meio da transformacao, aplicava-se o teste ANOVA on
ranks, nao paramétrico, que se fundamenta na mesma premissa do teste one way ANOVA
e, por ser um teste ndo paramétrico, é recomendado para amostras que ndo apresentam
normalidade. A andlise de variancia, tanto pelo teste one way ANOVA quanto pelo ANOVA
on ranks, retorna um nivel descritivo ou probabilidade de significancia conhecido como
valor-p.

O valor-p pode ser definido como a probabilidade de se observar um valor da estatis-
tica de teste maior ou igual ao encontrado em uma amostra, sob a hipétese nula (em nosso
caso, hipotese de que ndo ha diferenca estatistica entre os grupos). Normalmente, o valor
de corte para dispensar a hipdtese nula € de 0,05, ou seja, quando inexiste diferenca, um
valor tdo critico para a estatistica de teste é provavel em menos de 5% das vezes (FERREIRA;
PATINO, 2015).

Portanto, um valor-p < 0,05 indica que a diferenca entre as médias do grupo controle
e do grupo diabético para os indicadores obtidos ndo é proveniente apenas de variacoes
aleatorias entre as amostras, mas que essas médias realmente se diferem, indicando que ha
possivel influéncia da doenga no SNA.
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4 Resultados e discussao

Nesse capitulo sdo apresentados os resultados estatisticos obtidos para os indices
espectrais calculados a partir da DEP e para os indices temporais determinados por meio de
técnicas de identificagcdo de sistemas. A partir destes resultados sdo apresentados discussoes
sobre a possivel alteracdo no SNA devido a presenca do diabetes.

4.1 Indices espectrais

A obtencdo dos indices espectrais foi realizada conforme descrito na se¢do 3.4.1,
primeiramente no grupo com sinal de ECG vdlido e, em seguida, no grupo com sinal de PA
valido.

4.1.1 Grupo com sinal de ECG vélido

A partir do sinal ECG do grupo formado por 29 sujeitos, sendo 14 do grupo controle
e 15 do grupo DM2, realizou-se a andlise espectral do sinal IRR, relacionado a VFC.

Os resultados obtidos apresentados na Tabela 3, no formato média + desvio padrao,
permitem observar que existe uma tendéncia de reducao dos indices para todos os sinais em
todos os métodos propostos. Entretanto, somente o indicador BF utilizando o método FFT
apresentou reducao significativa (valor-p < 0,05).
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. . T Grupo

Variavel | Método | Indice Espectral Controle p DM Valor-p
BF 2,342 + 0,512 | 1,922 + 0,561 | 0,044*

FFT AF 1,989 + 0,563 | 1,794 + 0,67 0,401

BF/AF 0,353 + 0,481 | 0,128 + 0,471 | 0,215

BF 2,352 +0,494 | 1,99 + 0,587 0,083

IRR Welch AF 1,966 + 0,573 | 1,807 + 0,668 | 0,495

BF/AF 0,385+ 0,428 | 0,183 + 0,429 | 0,216

BF 2,339 + 0,475 | 1,979 + 0,589 0,08

AR AF 1,956 + 0,567 | 1,794 + 0,669 | 0,485

BF/AF 0,383 + 0,433 | 0,185+ 0,429 | 0,229

* Resultado estatisticamente significante (valor-p < 0,05). Indica que a diferenca entre as médias dos
grupos ndo é proveniente apenas de variacdes aleatorias entre as amostras, apontando influéncia da
doenca no SNA.

Tabela 3 - Resultados e relacdo dos indices espectrais entre grupo controle (15 sujeitos) e DM2 (14
sujeitos) para sinal IRR. Resultado relacionado ao indice BF possui interpretagao
controversa, sendo associado tanto a atividade simpéatica somente quanto a uma

combinacio das atividades parassimpatica e simpatica (JO, J. et al., 2003).

Apesar do resultado significativo na regido de BF do sinal IRR para o método FFT,
permitindo a diferenciacio entre os grupos, esse indicador apresenta interpretacées contro-
versas, sendo relacionado tanto a atividade simpdatica somente quanto a uma combinacio
das atividades parassimpatica e simpatica (JO, J. et al., 2003).

4.1.2 Grupo com sinal de PA valido

Assim como feito para o grupo com ECG valido, os indicadores espectrais foram
estimados para o grupo com sinal de PA valido, composto por 26 sujeitos, sendo 13 do grupo
controle e 13 do grupo DM2.

Os resultados obtidos no formato média + desvio padrio estdo apresentados na
Tabela 4. De forma andloga ao observado anteriormente para o sinal IRR, € possivel observar
que existe uma tendéncia de reducdo dos indices para todos os sinais em todos os métodos
propostos. Ambos os sinais de PAS e PAD apresentaram relevante reducio para o indicador
AF em ao menos um dos métodos propostos, o segundo sinal apresenta ainda diminui¢do

consideravel em sua area de baixa frequéncia para todos os métodos.
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o . T Grupo
Varidvel | Método | Indice Espectral Controle P DM3 Valor-p
BF 1,07 + 0,449 | 0,742 +0,423 | 0,067
FFT AF 0,837 + 0,305 | 0,365 + 0,486 | 0,007*
BF/AF 0,233 + 0,594 | 0,377 +0,707 | 0,579
BF 1,104 + 0,367 | 0,858 +0,372 | 0,102
PAS Welch AF 0,821 + 0,312 | 0,419 + 0,458 | 0,015*
BF/AF 0,284 + 0,513 | 0,439 + 0,629 0,498
BF 1,097 + 0,374 0,88 + 0,438 0,186
AR AF 0,81 + 0,317 0,492 + 0,56 0,087
BF/AF 0,287 +£ 0,525 | 0,388 + 0,612 0,655
BF 0,469 + 0,473 | 0,0471 + 0,398 | 0,021*
FFT AF -0,207 + 0,612 | -0,724 + 0,419 | 0,019*
BF/AF 0,676 + 0,814 | 0,772 + 0,464 0,718
BF 0,511 + 0,378 | 0,138 + 0,408 | 0,024*
PAD Welch AF -0,227 + 0,58 | -0,593 + 0,393 | 0,072
BF/AF 0,959 + 1,382 | 0,672 + 1,143 0,98
BF 0,513 + 0,363 | 0,174 + 0,424 | 0,039*
AR AF -0,223 +£ 0,592 | -0,493 +0,48 | 0,213
BF/AF 0,872 +1,389 | 0,604 +1,109 | 0,817

* Resultado estatisticamente significante (valor-p < 0,05). Indica que a diferenca entre as médias dos
grupos ndo é proveniente apenas de variacdes aleatorias entre as amostras, apontando influéncia da
doenca no SNA.

Tabela 4 - Resultados e relacio dos indices espectrais entre grupo controle (13 sujeitos) e DM2 (13
sujeitos) para os sinais PAS e PAD. A reduc@o observada no indice AF dos sinais de PAS e
PAD indica diminui¢o da agdo do sistema vagal na regulacdo da PA devido a presenca da
doenca (GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019). J& a reducdo do indice BF do sinal PAD
indica diminui¢@o do tonus vasomotor simpatico devido a doenca (PARATI et al., 1995).

Os resultados na regido de AF dos sinais PAS e PAD tém sido associados aos efeitos
mecanicos da respiracdo na fun¢do cardiaca e nos vasos toracicos, e seriam um marcador de
alteracdes da modulagdo vagal sobre a PA (GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019). Logo, a
reducdo observada pode indicar diminui¢do da acdo do sistema vagal na regulacdo da PA
devido a presenca da doenca. Por outro lado, os resultados relacionados a diminuicdo da area
de BF do sinal de PAD indicam comprometimento da modulacio simpdtica da vascularizacio
periférica, ou seja, a diminuicdo do tdnus vasomotor simpatico devido a doenca (PARATI
et al., 1995).

4.2 indices temporais

A identificacdo do sistema foi realizada conforme descrito na secdo 3.4.2, primeira-
mente nos grupos com 2 sinais validos e, posteriormente, no grupo com 3 sinais validos.
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4.2.1 Grupo com sinais de ECG e PA validos

Os resultados obtidos apresentados na Tabela 5, no formato média + desvio padrio,
permitem observar que, para o grupo com sinais de ECG e PA validos, os indicadores obtidos
a partir da resposta ao impulso do sistema estimado utilizando o sinal de PAS como entrada
e IRR como saida, apesar de apresentarem reducdo para a maioria dos métodos propostos,

ndo possibilitaram a diferenciagdo entre os grupos diabético e controle.

c . Grupo
Entrada | Modelo | Indice Temporal Controle P DM2 Valor-p
MRI 1,677 + 1,510 | 0,638 + 1,387 | 0,086
ARX GD 0,189 + 0,468 | -0,077 + 0,625 | 0,243
GD BF 0,038 + 0,470 | -0,281 + 0,516 | 0,121
GD AF 0,231 + 0,479 | -0,023 + 0,662 | 0,285
MRI 0,032 + 0,450 | 0,054 + 0,255 | 0,586
GD 0,191 + 0,569 | 0,153 +0,339 | 0,415
PAS LBE GD BF 0,186 + 0,514 | 0,119 + 0,230 | 0,231
GD AF 0,174 + 0,603 | 0,175+ 0,383 | 0,624
MRI -0,234 + 0,617 | -0,494 + 0,711 | 0,341
MBF GD 0,174 + 0,464 | -0,083 + 0,599 | 0,245
GD BF 0,285+ 0,512 | 0,172+ 0,268 | 0,174
GD AF 0,103 + 0,593 | -0,177 + 0,733 | 0,307

Tabela 5 - Resultados e relacao dos indices temporais entre grupo controle (12 sujeitos) e DM2 (13
sujeitos) - pacientes com sinais de ECG e PA validos.
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4.2.2 Grupo com sinais de ECG e respira¢ao validos

Os resultados obtidos apresentados na Tabela 6, no formato média + desvio padrio,

permitem observar que, para o grupo com sinais de ECG e respiracdo validos, os indicadores

obtidos a partir da resposta ao impulso do sistema estimado utilizando o sinal de VPI como

entrada e IRR como saida, de forma andloga ao encontrado na se¢io anterior, apesar de apre-

sentarem reducdo para a maioria dos métodos propostos, ndo possibilitaram a diferenciacdo

entre os grupos diabético e controle.

r Grupo
Entrada | Modelo | Indice Temporal Controle p DM> Valor - p
MRI 1,85 + 0,784 1,615 + 0,635 0,53
ARX GD 1,335+ 0,39 1,24 £ 0,199 0,567
GD BF 1,358 + 0,48 1,2 + 0,333 0,471
GD AF 1,32 + 0,364 1,243 + 0,175 0,616
MRI 17,913 + 11,378 | 8,984 + 6,942 0,09
VPI LBE GD 38,282 + 31,334 | 22,581 + 11,284 0,23
GD BF 61,09 + 50,75 | 31,353 + 21,466 0,171
GD AF 1,335 + 0,349 1,219 + 0,274 0,482
MRI 11,342 + 6,297 9,394 + 6,742 0,561
MBF GD 37,911 + 29,22 | 26,757 + 13,43 0,368
GD BF 65,291 + 57,023 | 39,681 + 25,919 0,291
GD AF 26,649 + 19,543 | 21,538 + 10,702 0,545

Tabela 6 - Resultados e relacio dos indices temporais entre grupo controle (9 sujeitos) e DM2 (7
sujeitos) - pacientes com sinais de ECG e respiracdo validos.

4.2.3 Grupo com sinais de ECG, PA e respiracao validos

Finalmente, os resultados obtidos apresentados na Tabela 7, no formato média +

desvio padrao, permitem observar que, para o grupo com sinais de ECG, PA e respiracdo

validos, os indicadores obtidos a partir da resposta ao impulso do sistema estimado utilizando

os sinais de PAS e VPI como entradas e IRR como saida, apresentam reducao para todos os

métodos propostos. E notével ainda a diminuicéo estatisticamente significante do indicador

GD BF relacionado a entrada PAS entre os sujeitos diabéticos.
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o 1 Grupo
Entrada | Modelo | indice temporal Controle DM3 Valor-p
MRI -0,0909 + 0,369 | -0,899 + 0,277 0,165
LBF GD 1,775 + 1,384 0,737 + 0,879 0,120
GD BF 0,213 + 0,400 -0,704 + 0,881 0,027*
PAS GD AF 1,555+ 1,093 0,818 + 1,071 0,226
MRI -0,766 + 0,533 -1,324 + 0,860 0,170
MBF GD -0,222 + 0,483 -0,820 + 0,653 0,075
GD BF 0,0181 + 0,486 -0,577 + 0,539 0,051
GD AF -0,425 + 0,525 -1,097 + 0,765 0,079
MRI 22,199 + 15,190 | 10,563 + 7,208 0,092
LBF GD 47,752 + 36,073 | 23,460 + 10,945 | 0,114
GD BF 73,281 + 60,476 | 32,787 + 20,036 | 0,118
VPI GD AF 37,528 + 27,511 | 19,682 + 9,217 0,13
MRI 11,402 + 9,880 9,725 + 6,864 0,719
MBF GD 47,687 + 39,843 | 27,885 + 15,518 | 0,244
GD BF 28,850 + 21,801 | 21,502 + 10,944 | 0,441
GD AF 92,588 + 83,295 | 43,381 + 32,998 | 0,172

* Resultado estatisticamente significante (valor-p < 0,05). Indica que a diferenca entre as médias dos
grupos ndo é proveniente apenas de variacdes aleatorias entre as amostras, apontando influéncia da
doenca no SNA.

Tabela 7 - Resultados e relacio dos indices temporais entre grupo controle (7 sujeitos) e DM2 (7
sujeitos) - pacientes com sinais de ECG, PA e respiracdo validos. A diminui¢do observada
no indice GD BF relacionado & entrada PAS indica disfuncdo na sensibilidade do
barorreflexo devido a presenca da doenca (GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019).

O resultado do indicador GD BF relacionado a entrada PAS pode indicar disfunc¢ao
na sensibilidade do barorreflexo devido a presenca da doenca (GUERRA S. A. OLIVEIRA
et al., 2019), alteracdes nesse mecanismo contribuem para o desequilibrio simpatovagal que
acompanha o desenvolvimento e progressdo de doencas cardiovasculares como o diabetes
(LA ROVERE; PINNA; RACZAK, 2008).

4.2.4 Comparacgado entre as analises

Os resultados obtidos por meio das anélises espectral e temporal apresentam con-
cordancia entre si, indicando alteracdo devido a presenca da doenca, principalmente em
mecanismos relacionados a regulacio da PA. E possivel observar também que, para ambas as
andlises, os indicadores relacionados tanto ao sistema simpdatico quanto ao parassimpatico
apresentam generalizada reducao.

Alguns dos resultados mais expressivos, com significancia estatistica, mostram dimi-
nuicao de indicadores possivelmente relacionados a atuacio dos dois sistemas simultanea-
mente, como os indices BF do sinal IRR e GD BF com o sinal PAS como entrada para o grupo
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com 3 sinais disponiveis. Essa combinacao corrobora a interpretacdo de que a presenca da
doenca pode gerar disfuncées no barorreflexo, mecanismo que possui atuacdo vinculada a
ambos os sistemas, principalmente pelo fato da andlise temporal permitir observar isolada-
mente a dindmica desse mecanismo.

Observa-se que o indicador BF para o sinal PAS, que relaciona-se ao sistema sim-
patico, apresentou significativa reducdo para o grupo diabético, o que ndo foi observado a
partir dos indicadores temporais. Entretanto, esse resultado também relaciona-se ao demais
obtidos, j& que sua reducdo indica diminuicdo da modulagdo simpatica da vascularizacdo
periférica, que esté ligada ao mecanismo de sensibilidade do barorreflexo.

Ainda é possivel verificar, a partir dos resultados obtidos para o indicador AF do
sinais PAS e PAD, relacionado a modulacdo vagal da pressdo arterial, que h4 uma reducio na
atuacdo do sistema parassimpatico entre os sujeitos diabéticos devido a presenca da doenca.

Finalmente, nota-se que os resultados obtidos da anélise temporal utilizando ape-
nas uma entrada (sinal de PAS ou VPI), apesar de ser aplicada em grupos com uma maior
quantidade de sujeitos, ndo apresentaram diferenca significativa como verificado no sis-
tema com duas entrada (sinais PAS e VPI). Esse comportamento pode ser justificado pela
capacidade do sistema com duas entradas de desacoplar os efeitos de interacdes entre a
respiragdo e a pressdo arterial e, assim, melhorar a acurécia da estimativa do modelo (JO,
J. A.,2002; GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019). O procedimento de desacoplamento das
entradas busca assegurar que somente os efeitos diretos da respiracdo na variavel de saida,
e ndo os efeitos indiretos, em razao da sua atuacdo na regulacdo da pressao arterial, sejam
considerados na estimacgdo das respostas ao impulso, isolando os mecanismos investigados
(CHAICHARN et al., 2009; GUERRA S. A. OLIVEIRA et al., 2019). Além disso, apesar
de ambos os métodos serem capazes de diferenciar os grupos, os indicadores temporais
apresentam uma maior clareza de interpretacdo do que os espectrais, sendo possivel avaliar
com mais transparéncia o efeito da doenga no SNA, principalmente nos mecanismos que o
afetam, como foi identificado em relacdo a sensibilidade do barorreflexo.



59

5 Conclusao

Neste trabalho, foi proposto um estudo da quantificacdo do sistema nervoso auto-
nomo no diabetes mellitus tipo 2. Essa avaliacdo pode ser obtida por meio da andlise de
sinais fisioldgicos como o ECG, respiracdo e pressio arterial. Os indicadores quantitativos
utilizados neste estudo podem ser encontrados por meio do estudo da VFC e sio amplamente
difundidos em estudos ndo invasivos do SNA. Também podem ser encontrados por métodos
baseados na estimacdo da resposta ao impulso, que foram utilizados com a finalidade de
atender as limitacdes da VFC, como mostra Khoo (2010). A anélise dos indicadores obtidos
em ambos os casos pode trazer informagdes relevantes sobre o SNA.

Ao analisar os indices espectrais, a significativa redu¢cdo do componente BF para
o sinal de PAD para o grupo DM2 indica comprometimento da modulacao simpatica, en-
quanto a diminui¢do do componente AF para os sinais de PAS e PAD aponta atenuacdo da
modulacio vagal entre os sujeitos diabéticos. O indicador BF para o sinal IRR, por outro
lado, apesar de apresentar reducdo relevante, nio possui uma interpretacao clara de relagcdo
com o0 SNA. Apesar dos demais indicadores nio apresentarem certeza estatistica (p > 0,05)
quanto a sua correlacdo com a presencga da doenca, € nitida a reducdo observada nas regioes
de AF e BF entre os diabéticos.

Para atender as limita¢gdes da andlise da VFC no dominio da frequéncia, a etapa
posterior foi a identificacdo do sistema cardiovascular a partir da estimacdo da resposta ao
impulso. Para o grupo com 3 sinais validos foram utilizados como entradas os sinais de PAS
e VPI, e como saida o sinal de IRR. J4 para os grupos com ao menos 2 sinais disponiveis,
utilizou-se o sinal de PAS ou VPI, de acordo com a viabilidade, como entrada.

Observando os resultados obtidos, somente o indicador GD BF para o grupo com
3 sinais vdlidos, correspondente a entrada PAS, demonstrou reducdo significativa entre os
sujeitos diabéticos em relacdo ao grupo controle. A reducao desse indicador para o grupo
DM2 indica alteracdo na sensibilidade do barorreflexo (GUERRA S. A. OLIVEIRA et al.,
2019). Alteracoes nesse mecanismo contribuem para o desequilibrio simpatovagal que esta
relacionado ao desenvolvimento e progressdo de doencas cardiovasculares (LA ROVERE;
PINNA; RACZAK, 2008). Os demais indicadores nao apresentaram certeza estatistica, po-
rém, assim como para os indicadores espectrais, € notdrio a redu¢do no grupo DM2.

Tanto os indicadores obtidos a partir da funcdo densidade espectral de poténcia
quanto os resultantes da resposta ao impulso do sistema mostraram resultados relativamente
similares, indicando disfuncdo da regulacio da pressdo arterial devido a presenca da doenca.
Entretanto, como a anélise no dominio da frequéncia baseia-se em um sinal isolado, essa
técnica presume que as variacdes no espectro de poténcia sdo geradas somente por variacoes

na atuacido do SNA. Porém, conforme apresentado durante o estudo, outros mecanismos
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levam a variacdes na frequéncia cardiaca, como alteracdes na pressdo arterial e na respiracao.
Dessa forma, o método que envolve a modelagem matematica do sistema cardiorrespiratorio
e sua resposta ao impulso foi utilizado para contrapor a deficiéncia da anélise espectral.
Por meio da imposicao de condi¢oes de causalidade e procedimentos de desacoplamento
das entradas, esse método procura garantir que essas outras variacoes sejam levadas em
consideracio na estimac¢do das respostas ao impulso, isolando os mecanismos especificos
investigados, como foi possivel detectar em relacdo a sensibilidade do barorreflexo.

Conclui-se, portanto, que ha uma clara diferenciacdo entre os grupos devido a pre-
senca da doenca. Em especial, observa-se uma diminuicao significativa da atividade simpatica
relacionada ao controle do tonus vasomotor, da modulagdo vagal da pressdo arterial e da
sensibilidade do barorreflexo, resultados observados anteriormente em outros estudos relaci-
onados a doenca (BENICHOU et al., 2018; CSEH et al., 2020; SAKAMOTO; MATSUTANTI;
KAYAMA, 2019).

E importante salientar que o diabetes acompanhado de um bom controle glicémico
permite que o paciente ndo apresente complicacdes severas ao SNA, como apontam Nisar
et al. (2015) e Erbas (2001). Portanto, resultados inconclusivos podem decorrer devido ao
perfil de controle dos sujeitos diabéticos que formam a base de dados, aproximando os indi-
cadores temporais e espectrais dos obtidos para o grupo controle. Em vista disso, proximos
estudos podem abordar o efeito da doenca sobre o SNA segmentando-a em trés diferentes
grupos: grupo diabético com bom controle (HbAlc < 7%), grupo diabético com mau controle
(HbAlc > 7%) e grupo controle.
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