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Resumo

As analises univariadas no dominio da frequéncia do intervalo RR e da pressdo arterial
vém sendo utilizadas como meios nao invasivos de aferir a sensibilidade do barorreflexo
e de avaliar a atividade do sistema nervoso autonomo. Porém, estas andlises univariadas
apresentam limitagoes, elas ndo permitem um claro entendimento da regulacao autono-
mica durante mudangas transientes. Dessa forma, uma abordagem no dominio do tempo
baseada em técnicas de identificacao de sistemas foi utilizada neste trabalho. Esta abor-
dagem permite que se verifique variagoes na resposta do sistema em estudo a mudancgas
transientes na regulacao autonomica. Ela consiste em, utilizando fung¢oes de base La-
guerre, estimar a resposta ao impulso variante no tempo do mecanismo de barorreflexo.
A partir destas respostas ao impulso, foram extraidos descritores compactos (magnitude
da resposta ao impulso, ganho dinamico de baixa frequéncia e ganho dinamico de alta
frequéncia) que permitem aferir a sensibilidade do barorreflexo. Duas abordagens tradi-
cionais para aferir a sensibilidade do barorreflexo (fungdo de resposta em frequéncia e
método espectral) foram utilizadas para fins de comparagao. Os resultados obtidos con-
firmaram que as respostas ao impulso variantes no tempo estimadas do barorreflexo sao
sensiveis as mudancas transientes na regulacao autonomica. Também foi mostrado que os
descritores extraidos das respostas ao impulso representam indices mais precisos se com-
parados aos outros dois métodos tradicionais para aferir a sensibilidade do barorreflexo
em situagoes onde é necessario considerar a relacao de causa e efeito entre o intervalo
RR e a pressao arterial sistélica. Neste trabalho, foi usada a base de dados Physiologic
Response to Changes in Posture, onde os dados sao de pacientes que foram submetidos a

mudangas posturais passivas.

Palavras-chaves: resposta ao impulso variante no tempo, barorreflexo, fungoes de base

Laguerre, pressao arterial sistélica, intervalos RR, sensibilidade do barorreflexo.



Abstract

Univariate analysis in the frequency domain of RR intervals and systolic blood pressure
have been used as noninvasive means to assess baroreflex sensitivity and to evaluate the
activity of the autonomic nervous system. However, theses analysis are limited, they do
not allow a clear insight into the autonomic mechanisms during transient changes. Thus,
a time domain methodology based on system identification techniques was used here.
This approach allows to verify the response of the system in study to transient changes
in autonomic regulation. It makes use of Laguerre basis functions to estimate the time
varying impulse response of baroreflex mechanism. From these impulse responses, compact
descriptors (impulse response magnitude, low frequency dynamic gain and high frequency
dynamic gain) that allow to evaluate baroreflex sensitivity were extracted. Two traditional
methodologies to evaluate baroreflex sensitivity (frequency response function and spectral
method) were implemented to be used as comparisons. The results obtained confirmed
that the estimated time varying impulse responses of baroreflex are sensitive to transient
changes. As well, the compact descriptors extracted from the impulse responses represent
a more precise method to evaluate baroreflex sensitivity if compared to the other two
traditional methods when causality constraints have to be considered. Here, the dataset
Physiologic Response to Changes in Posture was used, which the data corresponds to

patients that were submitted to head-up tilts.

Key-words: time varying impulse response, baroreflex, Laguerre basis functions, systolic

blood pressure, RR intervals, baroreflex sensitivity.
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1 Introducao

Estudos mostram que ha uma relagao significativa entre o funcionamento do sis-
tema nervoso autonomo (SNA) e a mortalidade relacionada ao sistema cardiovascular.
Essas evidéncias experimentais mostraram uma associa¢ao do aumento da atividade sim-
pética ou redugdo da atividade parassimpética (ou vagal) com a propensdo a uma arrit-
mia cardiaca letal. Isso motivou o desenvolvimento de técnicas nao invasivas para analise

quantitativa da atividade autonoma (MALIK, 1996).

A variabilidade da frequéncia cardiaca, que é uma medida da variacao da frequén-
cia cardiaca em torno de seu valor médio (ou, equivalentemente, intervalos de tempo
entre picos-R do eletrocardiograma (ECG) em torno da média), ocorre devido a intera-
¢ao dos ramos simpatico e vagal do SNA. Estes ramos respondem com diferentes tempos
de resposta: a variacao do batimento cardiaco como resposta a um estimulo do sistema
parassimpético ocorre de forma répida (em 1 ou 2 batimentos cardiacos), enquanto que
a variacao do batimento cardiaco como resposta a um estimulo do sistema simpatico é
mais lenta (6 a 8 batimentos cardiacos). Dessa forma, os intervalos RR (RRI) sdo uma
forma de se obter informagdes quantitativas a respeito do SNA. Apds etapas de proces-
samento do sinal de RRI, é possivel obter sua componente de alta frequéncia (HF), que
quantifica de forma nao invasiva a modulagao parassimpatica do SNA. Outro indice nao
invasivo que pode ser extraido do sinal de RRI é o balanco simpatovagal, ou seja, a re-
lacdo entre a componente de baixa frequéncia (LF) do sinal de RRI com a componente
HF do sinal de RRI. O balango simpatovagal quantifica de forma néao invasiva a relagao
entre a modulacao simpatica e a modulacao parassimpatica do SNA. Dessa forma, um
balanco simpatovagal alto indica uma predominancia da modulagao simpatica sobre a
parassimpatica. Enquanto um balanco simpatovagal baixo indica uma predominéancia da
modulagao parassimpatica sobre a simpatica. Essas sao duas abordagens nao invasivas

para quantificar o SNA através de sinais de frequéncia cardiaca (MALIK, 1996).

A anélise do sinal de pressao sanguinea sistolica (SBP), sinal extraido da pres-
sdo sanguinea (BP), consiste em outra abordagem de quantificacdo do SNA comumente
utilizada. Acredita-se que a componente LF do sinal de SBP quantifique a modulacao
simpatica do SNA. Dessa forma, um valor elevado para a componente LF indica maior
modulagao simpatica. Enquanto um valor menor da componente LF indica menor modu-
lagdo simpética (MALIK, 1996).

Tanto a analise univariada do sinal de RRI quanto a analise univariada do sinal de
SBP apresentam limitagoes na quantificagdo do SNA durante mudancas transientes. Logo,

neste trabalho uma abordagem no dominio do tempo baseada em técnicas de identificacao
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de sistema ¢é utilizada. Com esta abordagem, obtém-se a resposta ao impulso (IR) variante
no tempo do mecanismo de barorreflexo (ABR) a partir de sinais de RRI e SBP. Dessa
forma, o objetivo do trabalho é verificar se este modelo estimado para o mecanismo de
ABR ¢é adequado para quantificar o SNA durante mudancas transientes, que neste caso

sao mudangas posturais passivas em pacientes.

Assim, este trabalho é dividido em 5 capitulos. O capitulo 1, da introdugao, contex-
tualiza o problema de quantificacdo do SNA de forma nao invasiva e descreve brevemente

o objetivo deste trabalho.

O capitulo 2, da revisao bibliografica, apresenta os conceitos necessarios para en-
tender o que foi feito, como foi feito e a relevancia deste trabalho. Neste capitulo sao

tratados tanto aspectos fisiologicos como aspectos de engenharia.

O capitulo 3, da metodologia, detalha as etapas necessarias para obter os resulta-
dos. Inicialmente, sdo abordadas as etapas de processamento e analise do sinal de ECG.
A seguir, o capitulo trata do processamento e analise dos sinais de BP. Apds isso, sao
descritas as etapas de obtencao das IRs variantes no tempo do ABR. Finalmente, foi

proposto um moédulo variante no tempo para a ferramenta CRSIDLab (SILVA, 2017).

O capitulo 4, de resultados, apresenta os resultados obtidos em cada uma das

etapas descritas no capitulo 3 juntamente com suas interpretagoes fisiologicas.

Finalmente, o capitulo 5, da conclusao, resume o que foi possivel concluir apds a

analise dos resultados obtidos durante este trabalho.
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2 Revisao Bibliografica

Esta secao apresenta uma visao geral de conceitos fisiologicos e de identificacao de

sistemas necessarios para o entendimento do trabalho e sua relevancia.

2.1 Sistema Nervoso Autonomo

O SNA é um ramo do sistema nervoso periférico que exerce o controle das ativida-
des involuntarias e inconscientes como respiracao, pressao arterial, temperatura corporal e
digestao. Outro papel importante desempenhado por esse sistema é o controle da frequén-
cia e da intensidade de sinais elétricos no coracdo. Dessa forma, garantindo um aumento
ou reducao da frequéncia cardiaca visando adaptacao as demandas fisiologicas. O SNA
pode ser dividido em dois ramos: simpético e parassimpéatico (ou vagal). A figura 1, re-
tirada e adaptada de (FREEMAN, 2002), ilustra os ramos simpéatico e parassimpético do

SNA e suas principais formas de atuacao.

O ramo simpatico atua sobre o corpo com a fung¢ao de "lutar ou correr' (MARIEB;
HOEHN, 2015), ou seja, no preparo do organismo para enfrentar situagoes de estresse. No
coracao, através de estimulos elétricos do né sinoatrial, ele atua de forma a aumentar a
frequéncia cardiaca e a forca das contragoes. Sobre os vasos sanguineos, o ramo simpéatico

promove a vasoconstri¢ao de forma a aumentar a pressao arterial (MARIEB; HOEHN, 2015).

Por outro lado, o ramo parassimpatico atua sobre o corpo com a fun¢ao de "dormir
e digerir"(MARIEB; HOEHN, 2015), ou seja, inibindo a agao do ramo simpético. No coragao,
também através de estimulos elétricos do nd sinoatrial, ele atua de modo a diminuir a
frequéncia cardiaca e a forga das contragoes. Ja sobre os vasos sanguineos, ha pouco ou
nenhum efeito (MARIEB; HOEHN, 2015).

2.2 Eletrocardiograma

O ECG ¢ a reproducao grafica da atividade elétrica do coracao e pode ser obtido
através de eletrodos que sao posicionados no corpo de uma pessoa. A figura 2 ilustra
o formato caracteristico de um ECG representando um ciclo cardiaco. Na figura 2, a
onda P indica o inicio da despolarizacao atrial. O complexo QRS representa o inicio da
despolarizacao ventricular, que ocorre juntamente com a repolarizacao atrial. A onda T

representa a repolarizagdo ventricular (MARIEB; HOEHN, 2015).

A partir do ECG é possivel obter o sinal RRI, intervalo de tempo em milissegun-

dos entre dois picos R consecutivos. Proveniente do ECG, o RRI é o sinal de interesse
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NERVOS SIMPATICOS

“Lutar ou correr”

NERVOS PARASSIMPATICOS

“Descansar e digerir”

Contrai as pupilas Dilata as pupilas
Estimuala a Inibe a salivacio
salivagdo

Aumenta afrequéncia
Diminui a cardiara

frequéncia cardiaca

Contrai asvias Relaxa as vias
respiratonias respiratonias
Estimala a

attvidade do Inibe aatridade do
estomago estomago

Inibe aliberacio de
glicose; estimmla a

-4
R

Estimula aliberaciio de

ghicose; mibe a

vesicula biliar vesicula biliar
Estimala a Inibe aathvidade dos
atividade dos intestinos
mitcstinos
Secreta adrenalina e
noradrenalina
Contrai 2 bexiga = ,// Relaxa a bexiga

Promove a ersgdo
dos orgdns genitais

%Y @

Promove aejaculagdo e
confracdo vagnal

Figura 1 — Ramos parassimpatico e simpatico do SNA e suas formas de atuac¢ao no corpo
humano.

neste trabalho, pois, apds ser submetido a etapas de pré-processamento e de estimacao
da densidade espectral de poténcia (PSD), é possivel quantificar o SNA através da sua
componente HF e do balango simpatovagal (ou razao entre as componentes LF e HF)
(MALIK, 1996).

Q
S

Figura 2 — Formato caracteristico do ECG representando um ciclo cardiaco.
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2.3  Pressao Arterial

A BP pode ser interpretada como a forga exercida pelo sangue sobre a parede dos
vasos sanguineos. Do sinal de BP, podem ser aferidos dois valores: a pressao sanguinea
sistolica (SBP), sinal utilizado neste trabalho, e a pressao sanguinea diastélica (DBP).
SBP consiste no valor maximo de pressao que ocorre durante o periodo de contracao do
coragio (ou periodo de sistole). Enquanto a DBP consiste no valor minimo de pressao que

ocorre durante o periodo de relaxamento do coragao (ou periodo de didstole).

Na artéria aorta, os valores normais de SBP e DBP sao 120 mmHg e 80 mmHg,
respectivamente. Estes valores diminuem conforme o sangue circula para artérias menores,
capilares e veias. Na veia cava, por exemplo, esses valores sao proximos a zero. Essa
diferenca de pressao entre diferentes pontos do sistema vascular é essencial para que o
sangue possa fluir pelo corpo. Logo, quanto maior a diferenca de pressao entre dois pontos,
maior serd a velocidade do fluxo sanguineo. Além disso, o fluxo sanguineo também é
afetado pela resisténcia periférica (GUYTON; HALL, 2006). A figura 3, retirada e adaptada
de (MULRONEY; MYERS, 2009), ilustra os diferentes valores de BP para diferentes vasos
sanguineos. E importante mencionar que, na circulagio sistémica existe a necessidade de
uma pressao maior, visto que o sangue deve percorrer o corpo inteiro, enquanto para a

circulacao pulmonar uma pressao menor ja é o suficiente.

1204 F |-1 q

1004
804
Q 604

I 404

204
gt U UV --'JUIJU\IU\!L

Atrio Ventriculo  Aorta Grandes Peguenas Arteriolas Capilares Veias Atrio  ventriculo  Artérias
E E artérias  artérias D D pulmonares

J. Perki

Figura 3 — Valores de pressao em mmHg nos diferentes vasos sanguineos do corpo humano.

2.4 Barorreflexo

O ABR ou reflexo barorreceptor arterial é um mecanismo do corpo humano que
promove a regulacao da pressao arterial. O ABR atua como um sistema de realimentagao
negativa onde uma pressao arterial elevada implica em uma reducao da frequéncia car-
diaca (através do aumento da modulagdo parassimpatica do SNA) para promover uma
reducao da pressao arterial. Uma pressao arterial reduzida implica em um aumento da

frequéncia cardiaca (através do aumento da modulagao simpética do SNA) para restau-
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rar a pressao arterial (BiR, 2015). A detecgao dos niveis de pressao arterial é feita pelos
barorreceptores, definidos como um tipo de neurdnio sensorial. Os barorreceptores sao
excitados pelo estiramento dos vasos sanguineos (HEESCH, 1999). Quando uma pessoa se
levanta, o sangue tende a permanecer nas regioes baixas do corpo por conta da gravidade.
Dessa forma, os barorreceptores devem detectar esta reducao na pressao arterial e infor-
mar o sistema nervoso central que deve processar essa informagao. A seguir, por meio do
SNA, deve-se prover estimulos simpaticos implicando na contracao dos vasos sanguineos
e em um aumento da frequéncia cardiaca, restaurando assim, os niveis da pressao arterial
(KUUSELA, 2012). A figura 4 ilustra um modelo simplificado do sistema de regulagio da
pressdo arterial, retirada e adaptada de (KUUSELA, 2012).

Atividade do
¢~ Nervo Simpatico Resisténcia
~ \1usculai \Iuscu]os Constnqéo Sistema | Periférica
Arterial
T.énus =
Vasomotor
“. | Sistema
Nervoso Simpés y
Impati > (s i
_ | Central atico N6 IRR Coracio Fhxo Sangnineo >
'\'—’ Sinoatrial
Barorreflexo < agal
-
—
A

Atividade
Aferent Pressdo S i
erente & ressdo Sanguinea

Figura 4 — Modelo simplificado do sistema de regulacao da pressao arterial.

A medida que representa a capacidade do barorreflexo de ajustar a frequéncia
cardifaca a mudancas na pressao arterial é chamada de sensibilidade do barorreflexo (BRS).
Portanto, um valor elevado de BRS indica que o sistema reage bem a mudancas na pressao,
ou seja, o sistema é mais sensivel. Por outro lado, um valor baixo de BRS indica que o

sistema reage de forma menos sensivel a mudangas na pressao arterial (KUUSELA, 2012).

2.5 Modelo do Sistema Cardiorrespiratério

A figura 5, retirada de (KHOO, 2008), ilustra o modelo de malha fechada do sistema
cardiorrespiratorio e suas interagoes fisiologicas. Observa-se na figura 5 que mudangas no
sinal de RRI (ARRI, na figura) sao produzidas por mudancas no sinal de SBP (ASBP,
na figura) através do ABR (ABR, na figura) e também pelo acoplamento entre respira¢ao
(AV, na figura) e ritmo cardiaco (RCC, na figura). Uma parte das variagoes em ASBP

¢é produzida por variagoes na pressao intratoracica que resulta diretamente da respiracao
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(DER, na figura). A relagao de transferéncia entre ARRI e ASBP é chamada de dindmica
de circulagao (CID, na figura) (KHOO, 2008). O foco deste trabalho estd nas dindmicas
lineares representadas pelo mecanismo de ABR (ABR, na figura). Ou seja, analisar as
influéncias no sinal de RRI que sdao provenientes unicamente do sinal de SBP através
do mecanismo de ABR. Dessa forma, sem considerar as influéncias dos outros blocos
presentes na figura 5. Assim, a partir deste modelo é possivel derivar uma equacao que

relaciona mudangas no ARRI com mudangas no ASBP, o que é mencionado na proxima

secao.
8FIFII
ARRI
AV
RCC —>® CID

ASBP (€

ABR QPJ“’

DER

Figura 5 — Modelo em malha fechada do sistema cardiorrespiratério utilizado neste tra-
balho.

2.6 Funcoes de Base Laguerre

Uma das técnicas de se fazer a identificacao de sistemas fisiologicos é por meio da
soma ponderada de fung¢oes de base ortonormais. Um ntimero reduzido de parametros a
serem estimados e uma reducao na variancia da estimacao desses parametros sao algumas
das vantagens do uso de func¢oes de base com relagao a outros métodos, como o modelo
autorregressivo com entrada exégena (ARX), por exemplo. Assim, o uso de fungoes de
base apresenta-se como uma forma mais robusta na estimacao de modelos utilizando dados
ruidosos e dados de curta duragao (KHOO, 2018).

A identificacdo de sistemas por func¢oes de base ortonormais pode ser feita uti-
lizando dois tipos de fungoes de base: Laguerre e Meixner. Estas duas apresentam um
comportamento de decaimento exponencial, o que as torna apropriadas para a modela-

gem de respostas ao impulso (IR) de sistemas biolégicos, visto que, a IR de um sistema
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estavel sempre decai para zero (KHOO, 2018). Neste trabalho, optou-se pelo uso das fun-
¢oes de base Laguerre, pois esta técnica ja foi usada anteriormente em outros estudos
de sistemas fisiolégicos (MARMARELIS, 1993) (BELOZEROFF; KHOO, 2002). A figura 6
ilustra exemplos de 5 funcoes de base Laguerre com ordens de 0 até 4. O parametro «
indica a taxa de decaimento dessas fungoes. O eixo z ¢é definido pelo tempo em nimero

de amostras.

I

Ordem =0, a = 0,7420 |
Ordem =1, 0 = 0,7420
Ordem =2, o = 0,7420
Ordem =3, a = 0,7420
Ordem =4, o = 0,7420 |

03 B

| | | | | | |
10 20 30 40 50 60 70 80
Tempo (No. de amostras)

Figura 6 — Exemplos de fungoes de base Laguerre de cores azul, vermelha, amarela, roxa
e verde com ordens 0, 1, 2, 3 e 4, respectivamente. O eixo z é definido pelo
tempo em nimero de amostras. Parametro « indica a taxa de decaimento
dessas fungoes.

Dessa forma, a IR de um sistema linear com uma entrada e uma saida pode ser

representada em termos da soma ponderada de g + 1 fungoes de base Laguerre:

q
h(n) => c(i)Li(n), 0<n<p-1, (2.1)

i=0
onde h(n) representa a IR invariante no tempo, ¢(i) representa os pesos de cada fungio
de base, L;(n) representa as fungoes de base Laguerre e p é a memoéria da IR. As fungoes

de base Laguerre L;(n) podem ser obtidas da seguinte forma recursiva:

Lo(n) =/a"(1 — «) (2.2)

Li(n) = vVaLin—1)++aL;_1(n) — Li_1(n—1), >0, (2.3)



2.6. Funcoes de Base Laguerre 23

onde o parametro «, como mencionado anteriormente, determina a taxa de decaimento
exponencial das fungoes de Laguerre. a deve ser escolhido com base no niimero de fungoes
de Laguerre utilizadas para expansao da IR e na memoria p, de forma que todas estas
fungdes apresentem uma convergéncia préoxima ao valor zero quando no fim da memoria
do sistema (KHOO, 2018).

Neste trabalho deseja-se caracterizar as dindmicas lineares do mecanismo de ABR
que contribuem para a variabilidade da frequéncia cardiaca através do uso dessas fungoes
de base. Dessa forma, utilizando como ponto de partida o modelo descrito na secao 2.5,
que relaciona mudangas no periodo cardiaco (ARRI) com mudangas em SBP (ASBP),

deriva-se a seguinte relacao:

ARR[ ZhABR ASBP(N—NABR—Z)+6< ), OSTLSN—L (24)

onde Nypr é a laténcia associada ao ABR, e(n) representa as influéncias sobre o sinal
de RRI que ndo sdo provenientes de SBP (KHOO, 2018). A equacao 2.4 representa a

convolucao discreta entre a resposta ao impulso do ABR e o sinal ASBP. Uma vez que,

hagr(n Z caprLi(n (2.5)
obtém-se a seguinte relacao:
q
ARRI(n) = ; capr(i)vapr(i,n) +e(n), (2.6)
onde
vapr(i,n) Z Li(k)ASBP(n —k — Nagr). (2.7)

Dessa forma, vapgr representa o sinal de entrada, neste caso ASBP, apds convo-
lugdo com o conjunto de funcoes de base Laguerre. Portanto, para estimar hsggr basta
obter os g pesos aplicados as fungoes de base pelo algoritmo recursive least squares (RLS)

e baseando-se na equacgao 2.5 obtém-se h,pg.



3 Metodologia

Este capitulo tem como objetivo descrever a base de dados utilizada e explicar,
de forma detalhada, a metodologia abordada. O trabalho foi dividido em quatro etapas:
processamento e analise dos sinais de ECG, processamento e analise dos sinais de BP,
estimacgao e andlise da IR variante no tempo do mecanismo de ABR e desenvolvimento

de médulos variantes no tempo para compor a ferramenta CRSIDLab (STLVA, 2017).

3.1 Descricao da Base de Dados

A base de dados escolhida para este trabalho foi a Physiologic Response to Chan-
ges in Posture (PRCP), da plataforma Physionet (GOLDBERGER et al., 2013). Nela, sdo
disponibilizados dados de ECG, BP e declividade de uma mesa de inclinagao de 10 volun-
tarios. Os quais sao individuos saudaveis, 5 homens e 5 mulheres, com idade 28,7041, 20
(média £ desvio padrao) anos, altura 172,80 4 4,00 cm e peso 70,60 + 4,50 Kg. A base
de dados é descrita em (HELDT et al., 2003). Os voluntérios eram praticantes de atividade

fisica regular e nao apresentavam sinais de doencas cardioldgicas.

De acordo com (HELDT et al., 2003), os voluntérios ficaram inicialmente em repouso
por 5 minutos na mesa de inclinagdo com suporte para os pés e em sequéncia foram sub-
metidos a uma série de 6 mudancas posturais que foram distribuidas de forma aleatéria
para cada voluntario. A série de mudancas posturais é composta de dois levantamentos
ativos, duas inclinagoes rapidas (75° em 2 s) e duas inclinagoes lentas (75° em 50 s). O
protocolo de mudancgas posturais consistiu em: ap6s 5 minutos de repouso em posicao
supina, medindo os sinais de ECG e BP continuamente, a mesa de inclinagao foi manual-
mente movida para 75° em um intervalo de tempo de 2 segundos (denominada "mudanga
rapida") ou para 75° em um intervalo de tempo de 50 segundos (denominada "mudanga
lenta'"). Os voluntérios permaneceram na posicao final por 3 minutos. Em seguida, a mesa
foi movida para a posi¢ao horizontal, onde permaneceu por 5 minutos até o inicio da nova

intervencao postural.

Neste trabalho, foram utilizados os segmentos de dados de ECG, BP e angulo
selecionados em (SOUZA, 2017). Visando compreender o tempo na posigao de repouso em
supino, a transicao de 0° para 75° e o tempo posterior a transicao até imediatamente antes
da intervencao de descida (75° para 0°). De forma a obter sinais o mais livre possivel de
interferéncias. Os segmentos de dados utilizados constam na tabela 1. Os intervalos de
dados tém tamanhos variaveis para cada voluntario, porém todos com aproximadamente
5 minutos de duracio. E importante ressaltar que, como sio utilizados métodos variantes

no tempo para a estimacao das PSDs, essa diferenca no tamanho dos intervalos nao
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causa prejuizo as analises. Esses trechos compreendem uma parte do tempo de repouso
em posicdo supina, a transicao de 0° para 75° (rdpida ou lenta) e o tempo posterior a
manobra postural de subida até imediatamente antes da intervencao postural de descida,

ou seja, 75° para 0°.

Tabela 1 — Numero de identificagao, tipo de manobra postural passiva, intervalo de dados

utilizado em segundos e duragao do intervalo de dados utilizado em minutos
de cada voluntéario da base de dados PRCP.

Identificacio Manobra Postural

Intervalo (s)

Duragao (min)

12726 Inclinagao lenta 2382 a 2672 4,83
Inclinacao rapida 2816 a 3077 4,35
12734 Inclinagao lenta 180 a 545 6,08
Inclinagao rapida 2860 a 3167 9,11
12744 Inclinacao lenta 2441 a 2796 5,91
Inclinagdo rapida 265 a 585 2,30
12754 Inclinagao lenta 2940 a 3281 9,58
Inclinacao rapida 766 a 1081 5,25
12755 Inclinagao lenta 1927 a 2274 5,78
Inclinagao rapida 3055 a 3328 9,55
12814 Inclinacao lenta 1844 a 2162 5,30
Inclinacao rapida 1306 a 1626 5,30
12815 Inclinagao lenta 1659 a 1983 5,40
Inclinacao rapida 994 a 1338 5,73
12819 Inclinagao lenta 1794 a 2123 5,48
Inclinagao rapida 3119 a 3448 0,48
12821 Inclinacao lenta 3106 a 3427 9,35
Inclinacao rapida 2088 a 2368 0,66
13960 Inclinagao lenta 2930 a 3306 6,26
Inclinacao rapida 1251 a 1584 9,55

Obtidos os intervalos dos dados de ECG, BP e angulo, é necessaria uma conversao

dos dados crus para as unidades fisicas mV, mmHg e graus (°), respectivamente, seguindo
as instrugoes da plataforma Physionet. Especificamente, cada voluntario possui um ar-
quivo de informacgoes com extensao .info que contém o valor de ganho e de base para a

conversao dos dados crus nas unidades fisicas. A conversao é feita com base na equacao
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3.1:

Cr—B
Fis= ——— 1
18 o (3.1)

onde a variavel F'is representa o dado convertido nas unidades fisicas desejadas, C'r cor-
responde ao dado cru e B e G sao os valores de base e ganho obtidos do arquivo de

informacoes dos voluntarios, respectivamente.

3.2 Processamento dos Sinais de ECG

O protocolo utilizado para o processamento dos sinais de ECG obtidos de cada um
dos 10 pacientes foi o proposto em (SOUZA, 2017) e ilustrado na figura 7. Inicialmente os
dados de ECG sao filtrados para eliminar os ruidos provenientes da rede elétrica, os ruidos
musculares e as tendéncias de linha de base presentes no sinal. A seguir, os dados filtrados
passam por um processo de identificagdo dos picos R presentes. O sinal de RRI obtido é
por natureza amostrado de forma nao uniforme, assim, para evitar erros nas métricas de
andlise deste sinal ele é reamostrado (CLIFFORD, 2002). Depois, o sinal reamostrado é sub-
metido a um processo de detrending, com o objetivo de eliminar possiveis distor¢oes nas
componentes LF e HF do sinal (TARVAINEN; RANTA-AHO; KARJALAINEN, 2002). Posteri-

ormente, com o sinal resultante, a PSD ¢é estimada e os indices espectrais sao calculados.

Nas proximas sec¢oes, cada uma das etapas da figura 7 é descrita detalhadamente.

Dado de ECG Filtragem Obtengdo do RRI

Detrending e Calculo dos indices
Estimacao da PSD HF e LFIHF

Figura 7 — Fluxograma ilustrando todas as etapas de processamento dos sinais de ECG
dos voluntarios.

3.2.1 Pré-Processamento

Para realizar a filtragem dos sinais de ECG, a toolboz CRSIDLab, implementada
por Silva (SILVA, 2017) e baseada na toolboz ECGLab (CARVALHO, 2001), foi utilizada.
A ferramenta permite o pré-processamento dos sinais de ECG, BP e respiracao, como
também a obtencao da PSD desses sinais, indices quantitativos e a identificacao de sis-
temas. Em (SOUZA, 2017) e neste trabalho, foram usados somente os médulos de pré-

processamento dos sinais de ECG e BP, pois ainda nao haviam implementados médulos
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para a estimagao da PSD variante no tempo e para a identificacao de sistemas variantes

no tempo, propostas finais deste trabalho.

A toolbox CRSIDLab permite a aplicacao de trés filtros diferentes em sinais de
ECG: filtro notch para remocgao de ruidos provenientes da rede elétrica, filtro passa-baixas
para remocao de ruidos musculares e filtro passa-altas para remocao de oscilagdes de linha

de base introduzidas por influéncias da respiragao (SILVA, 2017).

Optou-se por utilizar apenas o filtro passa-baixas com frequéncia de corte de 35 Hz,
dessa forma, os ruidos musculares e da rede elétrica foram removidos sem a necessidade do
filtro notch. O filtro passa-altas também nao foi utilizado, pois foram observadas distor¢oes
nos sinais de ECG ap6s seu uso (SOUZA, 2017). A filtragem foi feita de forma a prover
remocao dos ruidos e garantir que nao houvesse distor¢oes ou perda de informagao nos

sinais.

Apos a filtragem, a etapa subsequente foi a detecgdo dos complexos QRS para
obtencao do sinal de RRI. A partir da estimacao do espectro de poténcia do sinal de
RRI, podem ser obtidos indices espectrais que caracterizam o SNA, que sera explicado
mais adiante. Essa etapa também foi realizada com auxilio do software CRSIDLab, que
implementa o algoritmo para detecgao dos picos R descrito em (PAN; TOMPKINS, 1985). Os
picos R detectados automaticamente pelo algoritmo foram visualmente inspecionados para
garantir a correta identificacdo dos picos e para a verificagdo da presenca de batimentos
ectopicos. Estes tultimos costumam apresentar-se como batimentos precipitados seguidos
de uma pausa compensatoria. Esses batimentos nao sao de interesse na andalise porque
nao sao provenientes do no sinoatrial, logo, nao representam influéncia do SNA. Por
isso, caso hajam batimentos ectépicos, estes devem ser identificados e tratados antes das
proximas etapas de processamento. Se eles forem ocasionais, uma opcao é remové-los
e usar interpolacao para adicionar um batimento onde seria esperada a ocorréncia de
um batimento sinusal (CLIFFORD, 2002). Mas, caso os batimentos ect6picos ocorram de
forma abundante, é aconselhédvel eliminar esse trecho do sinal (CLIFFORD, 2002). Como
nos intervalos de ECG selecionados os batimentos ectopicos eram ocasionais, optou-se
pela remocao e interpolacao dos batimentos. Os resultados obtidos foram comparados

com os de (SOUZA, 2017) como forma de validagao.

O sinal RRI obtido é uma série temporal que apresenta ambos os eixos se referindo
a intervalos de tempo. O eixo y refere-se ao intervalo de tempo entre dois picos R sucessivos
e o eixo z refere-se ao momento em que o pico R ocorreu. Como o intervalo de tempo entre
dois picos R sucessivos nao é constante, o sinal RRI gerado pelo algoritmo de detecgao dos
picos R nao é um sinal amostrado uniformemente. Esta amostragem nao uniforme conduz
a erros nas métricas de andlise dos sinais de RRI, principalmente aquelas no dominio
da frequéncia. Desta forma, para obter um sinal de RRI uniformemente amostrado foi

necessario reamostrar este sinal (CLIFFORD, 2002).
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O método escolhido para reamostragem foi o algoritmo de Berger (BERGER et al.,
1986). Segundo (BERGER et al., 1986) e (GUIMARAES; SANTOS, 1998), este método produz
uma PSD relativamente livre de artefatos se comparado a outros métodos de interpolacgao.
Considerando que a méaxima frequéncia cardiaca apresentada pelos 10 voluntarios nao
ultrapassou 120 batimentos por minuto (2 Hz), optou-se pela utilizacao de uma frequéncia
de reamostragem de 4 Hz para atender ao critério de Nyquist (OPPENHEIM; SCHAFER;
BUCK, 1999). Onde é constatado que a frequéncia de amostragem de um sinal deve ser

pelo menos o dobro de sua maior frequéncia.

As tendéncias da linha de base (ou trends) do sinal de RRI podem refletir em um
aumento da componente de frequéncias muito baixas (VLF) apés a estimagao da PSD do
sinal, causando distor¢oes nas componentes LF e HF. Assim, faz-se necessaria a remogao
destas tendéncias. Neste trabalho foi utilizado o mesmo método utilizado em (SOUZA,
2017) e descrito em (TARVAINEN; RANTA-AHO; KARJALAINEN, 2002).

3.2.2 Densidade Espectral de Poténcia

Como os sinais de RRI utilizados nao sao estacionérios e existe a necessidade de
manter informacoes das componentes de frequéncia no tempo, foram utilizados métodos
variantes no tempo. Portanto, para estimacao da PSD foram utilizadas trés abordagens:
transformada de Fourier de curto termo (STFT), método Welch variante no tempo e

modelagem autorregressiva variante no tempo (AR).

No método STFT, o sinal ¢ dividido em segmentos de curta duragdo, através
da técnica de janelamento, entdo a transformada discreta de Fourier é aplicada a cada
segmento. Dessa forma, é necessario definir o tipo e o comprimento da janela utilizada.
Segundo (LATHI; GREEN, 2014), a janela Hann é o tipo mais indicado por reduzir os efeitos

de atenuacao e alargamento dos picos de frequéncia. Logo, optou-se por utilizar este tipo.

O comprimento da janela apresenta uma relagdo de compromisso entre tempo e
frequéncia, ou seja, o uso de janelas mais curtas implica na melhoria da resolugdo no
tempo e na reducao da resolugdo em frequéncia. Por outro lado, o uso de janelas mais
longas implica na reducao da resolucdo temporal e melhoria da resolucao frequencial.
Portanto, dependendo da informacao que se deseja analisar, é importante uma escolha
adequada do tamanho da janela. O comprimento que apresentou a melhor relacao entre

tempo e frequéncia foi 25 segundos (SOUZA, 2017).

O método Welch também é empregado de forma variante no tempo. Essa aborda-
gem baseia-se no janelamento dos segmentos ja utilizados no método Welch invariante no
tempo. Dado um sinal de RRI de comprimento L, ele é dividido no dominio do tempo em
diversos segmentos de dado de tamanho m com sobreposi¢ao de m —p amostras, em que p

indica o tamanho do passo. Esta etapa gera uma matriz em que cada coluna corresponde
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a um segmento em que o dado foi particionado. Em cada uma destas colunas é aplicado
janelamento que percorre a coluna em passos de p amostras, utilizando o algoritmo de
Welch (WELCH, 1967) para estimar a PSD de cada coluna.

O comprimento do segmento m foi o mesmo escolhido para o método STFT, ou
seja, 25 segundos. O passo p foi definido como 4 amostras (SOUZA, 2017). A janela Hann
também foi utilizada no método Welch, da mesma forma que no método STFT (SOUZA,
2017).

Para o método AR variante no tempo, a abordagem utilizada foi a proposta em
(CARVALHO, 2003), onde a estimagao da PSD ocorre de forma similar ao método STFT.
O sinal é particionado em segmentos no dominio do tempo, mas ao invés da transformada
discreta de Fourier, é aplicado o modelo AR a cada segmento resultante. Hann foi o tipo de
janela utilizado e o comprimento escolhido foi de 25 segundos. Segundo (CARVALHO, 2003),
para a analise tempo-frequencial dos sinais de RRI interpolados a 4 Hz, o comprimento
da janela nao importa desde que se use ordens do modelo entre 15 e 20. Optou-se pela
ordem 20 (SOUZA, 2017).

As figuras 8, 9 e 10 ilustram exemplos de resultados obtidos da estimagao da PSD
do sinal de RRI apés o uso dos métodos STEFT, Welch e modelagem AR, respectivamente.
Nas figuras, o eixo z ¢ definido pelo tempo em segundos, o eixo y pela frequéncia em Hz
e a cor dos espectrogramas define a magnitude do espectro em ms?/Hz, sendo amarelo
a maior magnitude e azul escuro a menor. Comparando-se as figuras 8, 9 e 10, observa-
se que a PSD derivada do modelo AR variante no tempo (na figura 10) apresenta uma

resolucao espectral expressivamente melhor.

Frequéncia (Hz)
PSD (mmHg?/Hz)

- A =
50 100 150 200 250
Tempo (s)

Figura 8 — Densidade espectral de poténcia do sinal de RRI obtida pelo método STFT
para o paciente 12726 antes, durante e ap6s a manobra postural lenta. Eixos
x e y definidos por tempo em segundos e frequéncia em Hz, respectivamente.
Magnitude do espectro de poténcia definida pelas cores, onde amarelo repre-
senta a maior magnitude e azul escuro a menor, em ms?/Hz.



30 Capitulo 3. Metodologia

o
»
PSD (mmHg?/Hz)

Frequéncia (Hz)
o
N

4
=~

50 100 150 200 250
Tempo (s)

Figura 9 — Densidade espectral de poténcia do sinal de RRI obtida pelo método Welch
variante no tempo para o paciente 12726 antes, durante e apds a manobra
postural lenta. Eixos z e y definidos por tempo em segundos e frequéncia em
Hz, respectivamente. Magnitude do espectro de poténcia definida pelas cores,
onde amarelo representa a maior magnitude e azul escuro a menor, em ms?/Hz.
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Figura 10 — Densidade espectral de poténcia do sinal de RRI obtida pelo método AR
variante no tempo para o paciente 12726 antes, durante e apos a manobra
postural lenta. Eixos z e y definidos por tempo em segundos e frequéncia
em Hz, respectivamente. Magnitude do espectro de poténcia definida pelas
cores, onde amarelo representa a maior magnitude e azul escuro a menor, em

ms?/Hz.

3.2.3 Indices Espectrais

O calculo dos indices espectrais dos sinais de RRI foi feito a partir da area sob a
curva das PSDs estimadas. Dessa forma, as componentes LF e HF em fun¢do do tempo
foram calculadas como a poténcia absoluta, area sob a curva, em cada banda de frequéncia
(LF: 0,04 a 0,15; HF: 0,15 a 0,40). A escolha destas bandas de frequéncia foi feita com
base em (MALIK, 1996). Onde afirma-se que em dados de ECG de curta duragao (2
a 5 minutos) destacam-se trés componentes espectrais: VLF correspondente a faixa de
frequéncias menor que 0,04 Hz, LF corresponde a faixa de frequéncias entre 0,04 Hz e

0,15 Hz e HF corresponde a faixa de frequéncias entre 0,15 Hz e 0,4 Hz. Dessa forma, a
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componente LF foi calculada como sendo

0,15
LFE= [ PSD(f)df, (3.2)

0,04

onde LF representa o indice espectral da componente LF e PSD representa a PSD calcu-

lada do sinal RRI em questdao. A componente HF foi calculada como sendo

)

HE = [ PSD(p)ar, (3.3)

0,15

onde HF representa o indice espectral da componente HF e PSD representa a PSD cal-
culada do sinal RRI em questao. Esse calculo foi feito para as PSDs obtidas pelos trés
métodos de estimagdo, STFT, Welch variante no tempo e modelagem AR variante no

tempo.

As figuras 11, 12 e 13 mostram exemplos de resultados obtidos apds os calculos dos
indices espectrais das componentes LF e HF para os métodos STFT, Welch e modelagem
AR, respectivamente. As figuras sao definidas pelos eixos z, tempo em segundos e y,
magnitude em ms?. As retas vermelhas marcam o inicio e o fim da manobra postural, que
neste caso, ¢ lenta. Pode-se observar nestas figuras a variacao do espectro de poténcia das
componentes LF e HF antes, durante e apés a inclinagao postural. A area abaixo da curva
da componente HF apresenta reducao em seu valor apés a manobra postural, se comparada
ao periodo anterior & manobra. Isto sugere diminui¢ao da modulagao parassimpatica do
SNA, pois, como mencionado anteriormente, a componente HF do espectro de poténcia
do sinal de RRI ¢ vista como um indicador nao invasivo da modulacao parassimpatica.
A componente LF, quando analisada isoladamente, ainda ndo ha um consenso a respeito
das informagoes do SNA que podem ser obtidas. Porém, posteriormente, esta componente

¢ usada em conjunto com a componente HF para obter o balanco simpatovagal.
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Figura 11 — Indices espectrais de poténcia das componentes LF e HF do sinal de RRI do
paciente 12726 obtido através da PSD calculada pelo método STFT. Eixos x e
y sao definidos por tempo em segundos e magnitude em ms?, respectivamente.
As retas vermelhas marcam o inicio e o fim da manobra postural lenta.
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Figura 12 — Indices espectrais de poténcia das componentes LF ¢ HF do sinal de RRI do
paciente 12726 obtido através da PSD calculada pelo método Welch. Eixos z e
y sao definidos por tempo em segundos e magnitude em ms?, respectivamente.
As retas vermelhas marcam o inicio e o fim da manobra postural lenta.
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Figura 13 — Indices espectrais de poténcia das componentes LF e HF do sinal de RRI do
paciente 12726 obtido através da PSD calculada pela modelagem AR. Eixos
7 e y sao definidos por tempo em segundos e magnitude em ms?, respecti-
vamente. As retas vermelhas marcam o inicio e o fim da manobra postural
lenta.

A partir do espectro de poténcia calculado para as componentes LF e HF, foi
possivel obter o valor da razao LF/HF (ou balango simpatovagal, como mencionado na

secao 2.2) em fungao do tempo.

As figuras 14, 15 e 16 ilustram exemplos de resultados obtidos apds os céalculos
da razao LF/HF para os trés métodos. As figuras sao definidas pelos eixos z, tempo em
segundos e y, razao LF/HF. As retas vermelhas marcam o inicio e o fim da manobra
postural, que neste caso, ¢ lenta. Pode-se observar nestas figuras que, apos o fim da
manobra postural, a drea abaixo da curva correspondente a razdao LF/HF apresenta um
aumento expressivo. Isto indica um aumento no balanco simpatovagal. Dessa forma, as
figuras 14, 15 e 16 sugerem um aumento da dominancia da modulacao simpéatica sobre
a modulagao parassimpatica. Observa-se, também, que as figuras 14, 15 e 16 sao bem

semelhantes entre si, neste caso, mesmo tendo sido obtidas de métodos diferentes.
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Figura 14 — Razao LF/HF do sinal de RRI do paciente 12726 obtido através da PSD cal-
culada pelo método STFT. Eixos z e y sao definidos por tempo em segundos
e razdo entre as componentes, respectivamente. As retas vermelhas marcam
o inicio e o fim da manobra postural lenta.
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Figura 15 — Razao LF/HF do sinal de RRI do paciente 12726 obtido através da PSD cal-
culada pelo método Welch. Eixos z e y sao definidos por tempo em segundos
e razao entre as componentes, respectivamente. As retas vermelhas marcam
o inicio e o fim da manobra postural lenta.
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Figura 16 — Razao LF/HF do sinal de RRI do paciente 12726 obtido através da PSD cal-
culada pela modelagem AR. Eixos z e y s@o definidos por tempo em segundos
e razao entre as componentes, respectivamente. As retas vermelhas marcam
o inicio e o fim da manobra postural lenta.
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3.3 Processamento do Sinal de BP

Os procedimentos para processamento do sinal de BP obtido de cada um dos 10
pacientes foram semelhantes aos procedimentos usados no processamento do sinal de ECG
e sdo ilustrados na figura 17. Inicialmente os dados de BP sao filtrados para eliminar os
ruidos provenientes da rede elétrica e os ruidos musculares. A seguir, é extraido dos dados
filtrados o sinal de SBP. Da mesma forma que o sinal de RRI, o sinal de SBP obtido
¢é por natureza amostrado de forma nao uniforme, assim, para evitar erros nas métricas
de analise deste sinal ele deve ser reamostrado (SEMMLOW; GRIFFEL, 2014). A seguir,
o sinal reamostrado é submetido a um processo de detrending, visando eliminar possi-
veis distor¢oes em suas componentes LF e HF (TARVAINEN; RANTA-AHO; KARJALAINEN,

2002). Posteriormente, a PSD do sinal resultante é estimada e seus indices espectrais sao

calculados. A seguir, cada uma das etapas da figura 17 é descrita detalhadamente.

Dado de BP Filtragem Obtengéo do SBP

Detrending e Calculo do indice
Estimacdo da PSD LF

Figura 17 — Fluxograma ilustrando todas as etapas de processamento dos sinais de BP
dos voluntarios.

3.3.1 Pré-Processamento

Para realizar a filtragem dos sinais de BP, assim como no caso dos sinais de ECG,
foi utilizada a ferramenta CRSIDLab. Como relatado anteriormente, a ferramenta permite
o pré-processamento dos sinais de BP e a estimacao da PSD. Para estes sinais também
foram utilizados apenas os moédulos de pré-processamento, pois ainda nao haviam imple-

mentados os médulos variantes no tempo.

Para filtragem do sinal de BP, a ferramenta permite o uso de um filtro passa-baixas
com frequéncia de corte entre 20 Hz e 60 Hz para remover ruidos musculares e de um
filtro notch de 60 Hz para eliminar ruidos da rede elétrica. Neste trabalho, optou-se por
usar apenas o filtro passa-baixas com frequéncia de corte igual a 35 Hz, pois a aplicacao

do filtro notch implicava em distor¢oes no sinal.

Para obter o sinal de SBP, foi utilizado o algoritmo disponibilizado na ferramenta
CRSIDLab identificado como " Waveform Algorithm", baseado em (LI; DONG; VAL, 2010).
Os valores de SBP detectados automaticamente pelo algoritmo foram visualmente inspe-

cionados para garantir a correta identificacao e para a verificacdo de anomalias causadas
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por batimentos ectépicos. Como as anomalias encontradas eram ocasionais optou-se pela
remocao e interpolac¢do do sinal (CLIFFORD, 2002).

O sinal de SBP gerado, assim como o de RRI, possui amostragem nao uniforme,
pois, cada cada amostra do sinal de SBP corresponde a um pico do sinal de BP, o que
naturalmente nao ocorre em intervalos fixos. Entretanto, ha a necessidade de uma amos-
tragem uniforme neste sinal para a aplicacdo de métodos no dominio da frequéncia e para
a aplicacdo de técnicas no dominio do tempo baseadas em modelos (CLIFFORD, 2002)
(SEMMLOW; GRIFFEL, 2014). Desta forma, o sinal de SBP é reamostrado utilizando o
algoritmo de Berger (BERGER et al., 1986) na ferramenta CRSIDLab. Optou-se pelo valor
de 4 Hz para frequéncia de reamostragem, visto que a maior frequéncia do sinal de SBP
¢ 2 Hz.

O sinal de SBP foi submetido ao processo de detrending para remover as tendéncias
do sinal. Essas tendéncias refletem-se em um aumento da componente VLF do sinal de
SBP apos estimacao da PSD. Desta forma, causando distor¢oes na componente LF, de
interesse para este sinal. O algoritmo utilizado para o processo de detrending foi o descrito
em (TARVAINEN; RANTA-AHO; KARJALAINEN, 2002).

3.3.2 Densidade Espectral de Poténcia

Para o calculo da PSD do sinal de SBP foram utilizados os métodos STF'T, Welch
variante no tempo e modelagem AR variante no tempo. Os sinais de SBP utilizados
neste trabalho nao sdo estaciondrios e existe a necessidade de manter informacoes das
componentes de frequéncia no tempo. Por isso, optou-se pelo uso de métodos variantes

no tempo para estimagao das PSDs.

No método STFT, a janela de Hann foi escolhida por reduzir os efeitos de atenuagao
e alargamento dos picos das frequéncias (LATHI; GREEN, 2014). Visando garantir uma
resolucao tempo-frequencial adequada foi utilizado 25 segundos de comprimento para a

janela de Hann.

No método Welch, o sinal de SBP de comprimento L é dividido no dominio do
tempo em diversos segmentos de dado de tamanho m com sobreposicao de m —p amostras.
Onde m foi definido como 25 segundos e p como 4 amostras. Hann foi o tipo de janela

utilizado.

No modelo AR variante no tempo foi utilizada a abordagem proposta em (CAR-
VALHO, 2003). Nesta abordagem a estimagao da PSD ocorre de forma similar ao método
STFT, como mencionado na secao 3.2.2. O tipo de janela e seu comprimento utilizados

foram Hann e 25 segundos, respectivamente. Optou-se pelo valor 20 para a ordem do
modelo AR.

As figuras 18, 19 e 20 ilustram exemplos de resultados obtidos para a estimagcao
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da PSD do sinal de SBP apés aplicar os métodos STFT, Welch e modelagem AR, res-
pectivamente. Nas figuras, o eixo x é definido pelo tempo em segundos, o eixo y pela
frequéncia em Hz e a cor do espectrograma define a magnitude em mmHg?/Hz, sendo
amarelo a maior magnitude e azul escuro a menor. Comparando-se as figura 18, 19 e 20,
observa-se que a PSD derivada do modelo AR variante no tempo (na figura 20) apresenta

uma resolucao espectral expressivamente melhor.
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Figura 18 — Densidade espectral de poténcia do sinal de SBP obtida pelo método STF'T
para o paciente 12726 antes, durante e apés a manobra postural lenta. Eixos
x e y definidos por tempo em segundos e frequéncia em Hz, respectivamente.
Magnitude do espectro de poténcia definida pelas cores, onde amarelo repre-
senta a maior magnitude e azul escuro a menor, em mmHg?/Hz.
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Figura 19 — Densidade espectral de poténcia do sinal de SBP obtida pelo método Welch
variante no tempo para o paciente 12726 antes, durante e apds a manobra
postural lenta. Eixos z e y definidos por tempo em segundos e frequéncia
em Hz, respectivamente. Magnitude do espectro de poténcia definida pelas
cores, onde amarelo representa a maior magnitude e azul escuro a menor, em
mmHg?/Hz.
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Figura 20 — Densidade espectral de poténcia do sinal de SBP obtida pelo método AR
variante no tempo para o paciente 12726 antes, durante e apds a manobra
postural lenta. Eixos z e y definidos por tempo em segundos e frequéncia
em Hz, respectivamente. Magnitude do espectro de poténcia definida pelas
cores, onde amarelo representa a maior magnitude e azul escuro a menor, em

mmHg? /Hz.

3.3.3 Indices Espectrais

Os indices espectrais dos sinais de SBP foram estimados a partir da area sob a
curva das PSDs obtidas, da mesma forma que na secao 3.2.3. Porém, no caso do sinal de
SBP, apenas a componente LF ¢é de interesse. Esta componente ¢ comumente considerada
um indicador quantitativo da modulacao simpdatica da vasculatura periférica (MALIK,
1996). Dessa forma, a componente LF em funcao do tempo foi calculada como a poténcia
absoluta na banda de frequéncia correspondente (LF: 0,04 a 0,15). Como citado na segao
3.2.3, foi utilizada a faixa de frequéncias definida em (MALIK, 1996). Assim,

= PSD(f)df, (3.4)

0,04

onde LF representa o indice espectral da componente LF e PSD representa a PSD cal-
culada do sinal SBP em questao. Esse calculo foi feito para as PSDs obtidas pelos trés

métodos variantes no tempo.

As figuras 21, 22 e 23 mostram exemplos de resultados obtidos apds os calculos dos
indices espectrais da componente LF do sinal de SBP. As figuras sao definidas pelos eixos
7, tempo em segundos e y, magnitude em mmHg?. As retas vermelhas marcam o inicio
e o fim da manobra postural, que neste caso, é lenta. Pode-se observar nestas figuras a
variacao do espectro de poténcia da componente LF do sinal de SBP antes, durante e apos
a manobra postural. A area abaixo da curva que representa a componente LF apresenta
um aumento sutil apés a manobra postural se comparada ao periodo anterior a manobra.
Isto sugere um aumento da modulagao simpatica do SNA, uma vez que a componente
LF do sinal de SBP é vista como um indicador da modulagéo simpética do SNA (MALIK,
1996).
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Figura 21 — Indices espectrais de poténcia das componente LF do sinal de SBP do paciente
12726 obtido através da PSD calculada pelo método STFT. Eixos z e y sao
definidos por tempo em segundos e magnitude mmHg?, respectivamente. As
retas vermelhas marcam o inicio e o fim da manobra postural lenta.
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Figura 22 — Indices espectrais de poténcia da componente LF do sinal de SBP do paciente
12726 obtido através da PSD calculada pelo método Welch. Eixos x e y sao
definidos por tempo em segundos e magnitude mmHg?, respectivamente. As
retas vermelhas marcam o inicio e o fim da manobra postural lenta.
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Figura 23 — Indices espectrais de poténcia da componente LF do sinal de SBP do paciente
12726 obtido através da PSD calculada pela modelagem AR. Eixos z e y sao
definidos por tempo em segundos e magnitude mmHg?, respectivamente. As
retas vermelhas marcam o inicio e o fim da manobra postural lenta.
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3.4 Estimacao da IR Variante no Tempo do ABR

A figura 24 ilustra o fluxograma da metodologia utilizada na estimacao e na analise
das IRs variantes no tempo do ABR para cada um dos 10 voluntarios. Inicialmente,
o sistema do ABR é modelado através da soma ponderada de fungoes ortonormais de
base Laguerre (KHOO, 2018). A seguir, os coeficientes que ponderam estas fungoes de
base sdo estimados pelo algoritmo RLS (KHOO, 2018). Desta forma, é possivel obter as
IRs variantes no tempo do ABR. Descritores compactos do SNA sao extraidos destas IRs
visando aferir a BRS (BLAST et al., 2006). Por fim, andlise estatistica é feita para verificar se
existem diferencas significativas entre os descritores imediatamente antes e imediatamente

ap6s as mudangas posturais passivas. Esses procedimentos sao feitos para cada um dos

Estimacio dos
Coeficientes

pacientes da base de dados.

Fungdes de Base
ARRI e ASBP Laguerre
Extragdo de . -
Descriiipe Anilise Estatistica

Figura 24 — Fluxograma ilustrando todas etapas da estimacao das IRs variantes no tempo
do ABR e seus descritores para cada paciente.
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3.4.1 Resposta ao Impulso

Nas secoes 3.2 e 3.3, os sinais RRI e SBP foram analisados de forma univariada,
onde foram utilizadas abordagens no dominio da frequéncia para quantificar o SNA. Estas
analises univariadas dos sinais RRI e SBP fornecem informagoes relevantes a respeito do
SNA antes e depois das mudangas posturais. Porém, durante mudancas transientes, esta
abordagem univariada nao permite conclusoes claras a respeito do SNA (BLAST et al., 2006).
Esta limitacao ocorre devido a natureza de malha fechada do sistema cardiorrespiratorio
(BLASI et al., 2006), como ilustrado na segao 2.5. Assim, nesta segao foi utilizada uma
abordagem no dominio do tempo baseada na identificacdo de sistemas, com os sinais
de RRI e SBP, estimou-se um modelo para o mecanismo de ABR. Desta forma, sendo
possivel obter informagoes relevantes a respeito do SNA durante mudancgas transientes e

caracterizar as influéncias lineares no sinal de RRI provenientes unicamente do mecanismo

de ABR e do sinal de SBP.

Assim, as equagoes 2.6 e 2.7, obtidas na secao 2.6, referem-se a situagoes estaci-
onarias, ou seja, onde a dindmica linear do ABR nao varia com o tempo. Porém, como
os dados utilizados nao sao estaciondrios, as equacgoes 2.6 e 2.7 devem ser adaptadas de

forma a permitir que a IR do ABR seja variante no tempo. Dessa forma, verifica-se as
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influéncias do ABR na variabilidade da frequéncia cardiaca antes, durante e apds as ma-
nobras posturais lenta e rapida. Portanto, relaxando-se a hipdtese de estacionariedade dos

dados, tem-se:

q

ARRI(n) = Z capr(k,n)vapr(k,n) + e(n), (3.5)
vapr(k,n) ZLk JASBP(n —i— Napgr). (3.6)

onde ARRI corresponde a mudancas no sinal de RRI, c4gr sdo os coeficientes das fungoes
de base, e(n) sdo as influéncias no sinal de RRI que nao sdo provenientes do ABR, p é a
memoria da IR, g representa o niimero de fungoes de base (ou ordem do modelo) utilizada
e vaggr corresponde a convolucao entre as mudancas no sinal de SBP, ASBP, e as fun¢oes

de base Laguerre, Ly.

O processo de estimagao das IRs pode ser descrito como se segue: dados ¢, Nagr
e p, o valor de v (pardmetro necessario para calcular as fungdes de base Laguerre, ver
equagoes 2.2 e 2.3) é escolhido baseado em ¢ e p. Os coeficientes deste modelo sao esti-
mados pelo algoritmo RLS para um dado fator de esquecimento A\. Com os coeficientes

das fungoes de base estimados, é possivel derivar a IR do ABR com a relacao 3.7:

hABR Z n ZCABR k n)Lk( ) (37)
k=0

Na prética, foi definido um intervalo de valores para ¢, de 1 a 15 (JO et al., 2007),
e um intervalo de valores para Naggr, de 2 amostras (ou 0,5 segundos) até 8 amostras
(ou 2,0 segundos) (JO et al., 2007). Foi considerado um valor de no minimo 0,5 segundos
para Napr para impor relagdo de causa e efeito ao sistema (JO et al., 2007) (KHOO,
2018). Dessa forma, véarios modelos com diferentes valores de q e Nypr tiveram seus
coeficientes estimados pelo algoritmo RLS. O modelo 6timo foi escolhido com base na
métrica Minimum Description Length (MDL), introduzida por (RISSANEN, 1978), que é
uma medida da qualidade da saida predita pelo modelo com relacao a saida medida. Essa

métrica também penaliza um aumento de complexidade do modelo:

2

log(N
)+ NGy, 9N 0g( )

MDL = log(—
UARRI N

(3.8)

onde o2 é a variancia do erro residual entre a saida predita pelo modelo e a saida medida,
neste caso, ARRI. 0% pp; ¢ a varidncia do ARRI medido, N é o ntimero de pontos do

dado e NC,,; é o nimero total de coeficientes do modelo.

Dessa forma, o modelo 6timo é o que obtém o minimo MDL. Neste trabalho, para

cada paciente, os valores sofreram variagoes, mas foi constatada uma predominancia do
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valor 15 para ¢ e do valor 2 (ou 0,5 segundos) para Nupgr. O valor de p usado foi 100
amostras (ou 25 segundos) (KHOO, 2018). O pardmetro o também sofreu variagoes, mas
foi escolhido com base nos valores de ¢ e de p, garantindo que todas as fungoes de base
Laguerre apresentassem uma convergéncia préxima a zero ao fim da memoria do sistema
(KHOO, 2018). Por fim, o valor de A utilizado, no algoritmo RLS para a estimagao dos
coeficientes, variou entre 0,97 e 0,995, pois foram os valores com os quais foram obtidos

os menores erros entre saida predita e saida medida.

3.4.2 Descritores

Foram extraidos descritores compactos do SNA visando facilitar a caracterizagao
das IRs variantes no tempo e a quantificacio da BRS imediatamente antes e imediata-
mente apds as manobras posturais, permitindo assim, testes estatisticos nestes dados.

Abaixo, os descritores e a forma como foram obtidos:

e Magnitude da resposta ao impulso (IRM): diferenca entre o valor méximo e o valor
minimo das IRs. Foi mostrado que IRM deve apresentar valores reduzidos na posicao

vertical se comparada & posi¢do supina (KHOO, 2008);

e Ganho dindmico de baixa frequéncia (DGLF): média da magnitude da transformada
de Fourier da IR variante no tempo entre 0,04 Hz e 0,15 Hz. Foi mostrado que DGLF
deve apresentar reducao em seu valor apos estresse ortostatico da posi¢ao supina
para a posigao vertical (CHAICHARN et al., 2009);

e Ganho dindmico de alta frequéncia (DGHF): média da magnitude da transformada
de Fourier da IR variante no tempo entre 0,15 Hz e 0,4 Hz. Foi mostrado que DGHF
deve apresentar reducdo em seu valor apos estresse ortostatico da posi¢ao supina
para a posigao vertical (CHAICHARN et al., 2009);

Para fins de comparagao com os descritores obtidos das IRs variantes no tempo, o
indice de BRS foi calculado por duas formas tradicionais: funcao de resposta em frequéncia
(FRF) e método espectral (SM). FRF ¢ definida como:

FRF = 5% (3.9)

Sxz’

onde Szy é a transformada de Fourier da correlagdo cruzada entre a entrada e a saida e

Sxx é a transformada de Fourier da autocorrelacao da entrada. J4 SM é definido como:

LFRr1
LFspp’

SM = (3.10)
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onde LFgrg; € a componente LF do sinal de RRI e LFsgp é a componente LF do sinal
de SBP (KUUSELA, 2012). Como esses métodos tradicionais nao consideram a relagao de
causa e efeito entre os sinais de RRI e SBP, é esperado que seus resultados sejam menos

precisos se comparados aos dos descritores obtidos das IRs.

3.4.3 Analise Estatistica

Foi empregada andlise estatistica utilizando o método One- Way ANOVA nos des-
critores compactos (IRM, DGLF, DGHF) e nos métodos alternativos FRF e SM, com o
objetivo de verificar se foram constatadas diferencas significativas entre estes indices do
BRS. A anélise comparou os resultados imediatamente antes (posi¢ao supina) e imediata-
mente depois (posi¢ao vertical) das manobras posturais. Valores-p menor que 0,05 foram

considerados como indicativo de diferencas estatisticamente significativas.

3.5 CRSIDLab - Médulo Variante no Tempo

Um modulo de anélise variante no tempo, contendo estimacao de PSDs variantes
no tempo e identificacao de sistemas variantes no tempo, foi confeccionado para com-
por a ferramenta CRSIDLab. Para esse médulo, os algoritmos ja desenvolvidos foram

embarcados nas interfaces feitas.

3.5.1 |Interface Grafica da Analise Espectral de Poténcia Variante no Tempo

Com base nos algoritmos propostos por (SOUZA, 2017), foi desenvolvida uma in-
terface para a estimacgao de PSDs variantes no tempo para os sinais derivados de ECG,

BP e respiracao. A figura 25 ilustra a interface feita.

A interface gera graficos relativos a PSD variante no tempo estimada e aos indices
LF, HF e LF/HF (no caso do sinal de RRI). Para calculo das PSDs, sao utilizados os
métodos STFT, Welch variante no tempo e modelo AR variante no tempo. O algoritmo

a ser utilizado pode ser escolhido pelo usuario.

Também é possivel escolher o tipo de janela utilizada para a técnica de janelamento
dos sinais, entre as opgoes estao: retangular, Bartlett, Hamming, Hanning e Blackman.
Escolher parametros dos espectrogramas também é possivel, como por exemplo, o nimero

de pontos da transformada discreta de Fourier e a ordem do modelo AR.

H&, também, uma aba para definicdo das faixas de frequéncias VLF, LF e HF,
possibilidade de zoom nos graficos e é possivel salvar o espectrograma através do botao
Save Spectrogram e exportar os indices LF, HF e LF/HF em imagens de gréficos através

da opcao Export Areas.
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Figura 25 — Exemplo da interface grafica de estimagdo da PSD variante no tempo, neste
caso, para o sinal de RRI.

3.5.2 Interface Grafica da Estimacdo da IR Variante no Tempo

Utilizando os c6digos desenvolvidos neste trabalho, foi proposto um médulo para
identificacdo de sistemas variantes no tempo. A figura 26 ilustra a interface grafica que
permite os passos iniciais da criagdo do modelo. Nela, é possivel criar um sistema com uma
entrada e uma saida. Diferentemente do médulo proposto para identificacao de sistemas
invariantes no tempo (SILVA, 2017), onde sdo permitidos sistemas com até duas entradas.
Na figura 26, é possivel escolher o sinal de entrada do sistema, o sinal de saida do sistema
e também a porcentagem destes sinais que serd usada para a estimacao do modelo. Tam-
bém é possivel filtrar os sinais, utilizando filtro Kaiser, e aplicar detrending utilizando
polinémios. A possibilidade de sistemas com duas entradas, semelhante ao médulo de

identificacdo de sistemas invariante no tempo, foi deixada para trabalhos futuros.

A figura 27 ilustra a segunda parte do médulo proposto. Dado um sistema de uma
entrada e uma saida, é possivel estimar o modelo desejado a partir da técnica de expansao
de fungoes de base Laguerre. Todos os pardmetros do modelo, como nimero de fungoes
de base e a memoéria do sistema, podem ser escolhidos. A técnica utilizada para estimar
o melhor modelo dada a faixa de parametros escolhidos é a MDL, descrita na secao 3.4.1.
Neste médulo ha apenas a possibilidade de estimacdo de modelos por fungoes de base
Laguerre e utilizando a técnica MDL, pois foram os codigos desenvolvidos neste trabalho.
Foi deixada para trabalhos futuros a opcao de utilizar os métodos ARX e fungoes de base
Meixner, juntamente com os critérios Best Fit e AIC. Na interface grafica da figura 27
também é possivel obter informacoes do modelo e exportar essas informagodes para um

documento textual através da opcao Ezport to TXT.

A figura 28 ilustra a ultima parte do modulo proposto para identificacao de sis-
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temas variantes no tempo. Nela, ha opcoes de visualizacao da IR variante no tempo do
modelo estimado e de seus descritores (IRM e DG, por exemplo). Tanto a IR obtida
quanto os descritores sdo variantes no tempo e podem ser mostrados em graficos para vi-
sualizacao em funcao do tempo. Também é possivel salvar o modelo estimado juntamente

com sua IR e seus descritores no arquivo do paciente.

Select registers: A3R A data (4 Hz - 1155 samples) - and/or  |ASR SBP data (4 Hz - 1155 samples) - and/or: Second input variable
Percentage of data for model
estimation
1000 —
[ 50 %
3
900
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£
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T 800
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700 — Apply fiter
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Exit visualization
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I i

1] 50 100 150 200 250
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Figura 26 — Exemplo da interface grafica de identificacao de sistemas variantes no tempo.
Neste caso, o sinal de RRI foi utilizado como saida do sistema e o sinal de
SBP foi utilizado como entrada do sistema.
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Figura 27 — Exemplo da interface grafica para estimag¢ao do modelo variante no tempo.
Neste caso, o sinal de RRI foi utilizado como saida do sistema e o sinal de
SBP foi utilizado como entrada do sistema.
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Figura 28 — Exemplo da interface grafica para estimacao da IR variante no tempo. Neste
caso, o sinal de RRI foi utilizado como saida do sistema e o sinal de SBP foi
utilizado como entrada do sistema.



4 Resultados

Para a quantificacdo da resposta do SNA foram utilizados os resultados obtidos
da anélise espectral do sinal de RRI (SOUZA, 2017) (SOUZA; OLIVEIRA, 2017), da andlise
espectral do sinal de SBP e da IR variante no tempo estimada do ABR dos 10 pacientes da
base de dados PRCP. Posteriormente, foi feita a analise estatistica dos descritores obtidos

das IRs para verificar diferencas significativas apos a mudanca postural passiva.

4.1 Andlise Espectral do RRI

Para o sinal de RRI, o espectro de poténcia da componente HF e a razao LF/HF
foram analisados. A componente HF do sinal de RRI atua como um indicador da modula-
¢ao parassimpatica (JP; MANCIA, 1995), enquanto a razao LF/HF, ou balango simpatova-
gal como mencionado anteriormente, atua como indicador da relagao entre a modulacao
simpética e a modulagdo parassimpética (GG et al., 1997). Logo, uma razao LF /HF alta in-
dica predominéncia simpética sobre a parassimpética, enquanto uma razao LF/HF baixa

indica predominancia parassimpética sobre a simpatica.

A figura 29a ilustra a média dos valores obtidos de HF para os 10 pacientes an-
tes, durante e apds a inclinagao lenta através do método STFT. A figura 29b ilustra a
média dos valores obtidos de HF para os 10 pacientes antes, durante e apds a inclinagao
rapida através do método STFT. O inicio e o final das inclina¢oes sdo marcados por retas
vermelhas nas figuras 29a e 29b. A figura 30a mostra a média dos valores obtidos da
razdo LF/HF para os 10 pacientes antes, durante e ap6s a inclinagao lenta através do
método STFT, enquanto a figura 30b ilustra a média dos valores obtidos da razao LF/HF
para os 10 pacientes antes, durante e apds a inclinacao rapida através do método STFT.
Nas figuras 30a e 30b o inicio e o final das inclinagoes também sao marcados por retas

vermelhas.

Inicialmente, na figura 29a observa-se que a componente HF possui valores de
magnitude acima de 200 ms?. Durante a inclinacdo, a magnitude do espectro de poténcia
de HF tem seu valor reduzido consideravelmente. J4 no fim da inclinagdo, apresentam-
se valores de magnitude bem reduzidos se comparados aos valores anteriores ao inicio
da manobra postural. Ou seja, a area do grafico da componente HF posterior ao fim
da inclinacao mostra-se reduzida se comparada a area do gréafico anterior ao inicio da
inclinagao. Na figura 29b um comportamento semelhante pode ser observado: inicialmente,
a magnitude do espectro de poténcia da componente HF apresenta valores acima de 80
ms?. Apés o fim da inclinacdo postural, hd um decaimento no espectro de poténcia de

HF. Porém, diferentemente da figura 29a, na figura 29b o decaimento da magnitude da
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Figura 29 — Em (a) média das altas frequéncias do sinal de RRI para os 10 pacientes
durante inclinagao lenta. Eixos z e y definidos por tempo em segundos e
magnitude em ms?, respectivamente. O momento de inicio e fim da manobra
lenta sao marcados pelas retas vermelhas. Em (b) média das altas frequéncias
do sinal de RRI para os 10 pacientes durante inclinagao rédpida. Eixos = e y
definidos por tempo em segundos e magnitude em ms?. O momento de inicio
e fim da manobra sao marcados pelas retas vermelhas.

componente HF ocorre somente depois de 20 segundos posteriores ao fim da inclinagao,
enquanto que na figura 29a o decaimento ocorre durante a manobra postural. As figuras
29a e 29b sugerem uma reducdao da modulagao parassimpéatica por conta da reducao das
areas de seus graficos apos a inclinacdo. Uma vez que, na posicao vertical é esperada

uma menor modulagao parassimpatica proveniente do SNA se comparada com a posicao
supina (MALIK, 1996).

Na figura 30a, antes do inicio da inclinagao postural observa-se que a razao LF /HF
possui valores reduzidos. Durante a manobra, a razao LF /HF apresenta um aumento sutil.
Em seguida, 20 segundos apods o fim da manobra, hd um aumento consideravel no valor da
razao LF/HF. E constatado um comportamento oscilante da curva que representa a razao
LF/HF no grafico. De forma semelhante, a figura 30b apresenta valores da razao LF/HF
inicialmente reduzidos. Apenas em torno de 30 segundos apds a manobra, a razao LF/HF
apresenta um aumento consideravel. Um comportamento oscilante também ¢ evidenciado
na figura 30b. Tanto a figura 30a quanto a figura 30b sugerem um aumento no valor do
balango simpatovagal ap6s a manobra postural. Uma vez que as areas das curvas nestas
figuras sao expressivamente maiores ap6s a manobra postural se comparadas as areas antes
da manobra. Isto é interpretado como um aumento da modulagao simpética/diminuigao
da modulacao vagal. Isto esta de acordo com o esperado, visto que a razao LF/HF deve

ser maior na posigao vertical se comparada a posigdo supina (MALIK, 1996).

Apesar dos resultados posteriores as inclinacoes evidenciarem um aumento na
dominéncia simpatica, durante as manobras posturais as figuras 29a, 29b, 30a e 30b nao

fornecem informacoes relevantes a respeito do SNA.
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Figura 30 — Em (a) média da razao LF/HF do sinal de RRI para os 10 pacientes durante
inclinacao lenta. Eixos z e y definidos por tempo em segundos e razao LF /HF,
respectivamente. O momento de inicio e fim da manobra lenta sao marcados
pelas retas vermelhas. Em (b) média da razao LF/HF do sinal de RRI para
os 10 pacientes durante inclinacao rapida. Eixos z e y definidos por tempo
em segundos e razdo LF/HF. O momento de inicio e fim da manobra sdo
marcados pelas retas vermelhas.

4.2 Analise Espectral do SBP

Para o sinal de SBP, o espectro de poténcia da componente LF foi analisado. A
componente LF do sinal de SBP é comumente considerada como um indicador quan-
titativo da modulagao simpética da vasculatura periférica (MALIK, 1996). Uma vez que
intervengoes que aumentem a modulacao simpatica também promovem aumentos na com-
ponente LF do SBP. Portanto, uma maior poténcia LF indica maior modulacao simpética,

enquanto uma menor poténcia LF indica menor modulacao simpética.

A figura 3la ilustra a média dos valores obtidos para a componente LF do sinal
de SBP para os 10 pacientes antes, durante e apds a inclinacao lenta através do método
STFT. Ja a figura 31b, ilustra a média dos valores obtidos para a componente LF do sinal
de SBP para os 10 pacientes antes, durante e apds a inclinacao rapida através do método
STFT. O inicio e o final das manobras posturais sdo representados por retas vermelhas

nas figuras 31a e 31b.

Na figura 31a, observa-se que antes e durante a inclinagao o espectro de poténcia da
componente LF permanece com valores abaixo de 1,5 mmHg?. Esses valores se mantém até
40 segundos apés o fim da inclinacdo. A seguir, aumentam consideravelmente. E evidente
que, a area do grafico antes do inicio da inclinagdo é menor se comparada a area do
grafico apds o fim da inclinacdo. Um comportamento oscilante da curva que representa
a componente LF é observado na imagem. Na figura 31b, antes do inicio da manobra
postural observa-se que o espectro de poténcia da componente LF permanece abaixo de 1,0

mmHg?. Em torno de 10 segundos antes do inicio da manobra, a magnitude da componente
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Figura 31 — Em (a) média das baixas frequéncias do sinal de SBP para os 10 pacientes
durante inclinac¢ao lenta. Eixos x e y definidos por tempo em segundos e mag-
nitude em mmHg?, respectivamente. O momento de inicio e fim da manobra
lenta sdo marcados pelas retas vermelhas. Em (b) média das baixas frequén-
cias do sinal de SBP para os 10 pacientes durante inclinagdo rapida. Eixos
7 e y definidos por tempo em segundos e magnitude em mmHg?, respecti-
vamente. O momento de inicio e fim da manobra sao marcados pelas retas
vermelhas.

LF apresenta aumento. Esse comportamento crescente se mantém durante a inclinacao
e por mais 35 segundos apds o fim da manobra. Em seguida, ha uma reducao abrupta
de valor da magnitude da componente LF, porém, o crescimento se repete em um breve
espaco de tempo. Um comportamento oscilante da curva que representa a componente LF
¢é evidenciado na figura 31b. Tanto a figura 31a quanto a figura 31b sugerem um aumento
da modulacao simpatica apds as manobras posturais, visto que é evidente um aumento
nas areas dos graficos apdés o fim das inclinagoes. Isto estd de acordo com o esperado
(MALIK, 1996) e com o que foi sugerido pelas anélises da componente HF e da razdo
LF/HF do sinal de RRI.

As figuras 31a e 31b sugerem um aumento da modula¢do simpéatica apds o fim da
inclinacao se comparada ao periodo anterior ao inicio da inclinacao. Porém, durante a

inclinacdo, 31a e 31b nao permitem conclusoes claras a respeito do SNA.

4.3 IR Variante no Tempo do ABR

Como mencionado anteriormente, nas andlises das secoes 4.1 e 4.2 nao se obtém
informagoes claras a respeito do SNA durante as manobras posturais. De acordo com
(BLASI et al., 2006), as andlises univariadas da frequéncia cardiaca e da BP sao limitadas
durante mudancas de estado transientes. Dessa forma, a estimacao da IR variante no
tempo do ABR apresenta-se como um método alternativo durante mudancas transientes,

neste caso, durante as manobras posturais. A figura 32 ilustra um dos resultados obti-
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dos provenientes da estimacao da IR, ela foi ampliada em seus eixos = e y para prover
melhor visualizacao. Nesta figura, observa-se uma sequéncia de IRs (definidas pelos eixos
amplitude em ms/mmHg vs atraso 7 em segundos) para diferentes instantes de tempo ¢
segundos antes, durante e apods a inclinacao. Os momentos de inicio e fim da manobra
postural sao marcados pelos quadrados vermelhos. Na figura 32, a manobra postural tem

duragao de 2 segundos.

Na figura 32, é possivel ver a reacdo da IR diante da inclinacdo. E evidente uma
reducao da amplitude alguns segundos apds o fim da manobra (segundo quadrado ver-
melho). Dado que a BRS é inversamente correlata a modulagdo simpética (KHOO, 2008)
e mudancas posturais passivas da posicao supina para a vertical implicam em um au-
mento da modulagao simpatica (MALIK, 1996), uma diminui¢ao da amplitude da IR ap6s

a manobra postural esta de acordo com o esperado.

Para cada manobra postural, foram calculadas as médias das IRs para cada um dos
pacientes em trechos antes, durante e apds as manobras. A partir das IRs médias de cada
paciente durante inclinagao lenta, foi calculada a média das IRs de todos os pacientes para
esta inclinagao. O mesmo foi feito para a inclinagao rapida com as IRs dos 10 pacientes.
As IRs resultantes sao ilustradas nas figuras 33 e 34. O eixo y corresponde a amplitude
em ms/mmHg e o eixo z corresponde ao atraso 7 em segundos. Nelas, é possivel ter uma

melhor compreensao da reagao do ABR frente a manobra postural.

A figura 33 ilustra as médias das IRs referentes a inclinagao lenta dos 10 pacientes.
A curva azul representa a média das IRs no trecho de 10 segundos imediatamente antes
do inicio da manobra postural. As curvas de cores vermelho, amarelo e roxo, representam
10 segundos durante a manobra postural. A curva verde representa as médias do trecho de
tamanho 10 segundos que ocorre imediatamente apo6s o fim da manobra postural. Todas
as curvas apresentam um pico positivo inicial seguido de um vale negativo. Observa-se

uma diminuicao das amplitudes a medida que o tempo ¢ avanca.

Ja a figura 34 ilustra as médias das IRs referentes a inclinacao rapida dos 10
pacientes. A curva azul representa a média das IRs no trecho de 10 segundos antes do
inicio da manobra postural. A curva de cor vermelha representa o trecho de 2 segundos
(correspondente a duragdo da manobra postural). A curva amarela representa 10 segundos
imediatamente apdés o fim da manobra postural. A curva roxa corresponde ao trecho de
10 segundos que ocorre 23 segundos apds o fim da manobra postural. Todas as curvas
apresentam um pico positivo inicial seguido de um vale negativo. Nota-se na figura 34
que, diferentemente da figura 33, durante a inclinacao e até 13 segundos apods seu fim a
amplitude das IRs apresenta um aumento sutil. Isto provavelmente esta relacionado com
a resposta transiente frente a manobra rapida. Esta resposta transiente nao é observada
no caso da manobra lenta, visto que nao ha resposta transiente a mudanca postural lenta

pois o corpo se adapta aos poucos, & medida que a manobra ocorre (HELDT et al., 2003).
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Figura 32 — Resposta ao impulso variante no tempo estimada do mecanismo de ABR para
o paciente 12726 durante inclinacao rapida. Os eixos z, y e z sao definidos
por tempo ¢ em segundos, atraso 7 em segundos e amplitude em ms/mmHg,
respectivamente. Os quadrados de cor vermelha representam o momento de
inicio e de fim da manobra postural.

Sabendo que a IR do ABR quantifica mudancas no sinal de RRI resultantes de
um aumento abrupto de 1 mmHg em SBP, espera-se que haja um pico positivo seguido
de um vale negativo. Consistente com a nogao de que a resposta do barorreflexo a um
aumento na pressao arterial é uma diminui¢ao na frequéncia cardiaca (correspondente a
um aumento no RRI) (JO et al., 2003). Portanto, nas figuras 32, 33 e 34 as IRs obtidas

estao conforme o esperado.

Da mesma forma que observado na figura 32, constata-se uma reducao das am-
plitudes das IRs apds as manobras posturais nas figuras 33 e 34. Como mencionado an-
teriormente, a BRS é inversamente correlacionada a modulagao simpatica (KHOO, 2008),
entao as redugodes de amplitudes retratadas pela figuras 32, 33 e 34 sao esperadas. Dessa
forma, conclui-se que os resultados obtidos estdao de acordo com o esperado e sugerem um

aumento da modulagao simpatica do SNA.

Foram extraidos descritores compactos do SNA a partir de cada IR variante no
tempo estimada para cada um dos 10 pacientes. Sao eles: IRM, DGLF, DGHF. A seguir,
foram calculadas a média dos descritores dos 10 pacientes na manobra lenta e a média dos
descritores dos 10 pacientes na manobra rapida. Os resultados obtidos constam na tabela
2. Analise estatistica utilizando o método One Way ANOVA foi feita para comparar se sao
constatadas diferencas significativas entre os descritores imediatamente antes da manobra

postural e os descritores imediatamente apds a manobra postural.

Na tabela 2, observa-se que a IRM apds a inclinacao lenta e apods a inclinagao
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Figura 33 — Média das respostas ao impulso dos 10 pacientes durante inclinagao lenta.
Curva azul representa trecho de 10 segundos antes do inicio da manobra pos-
tural. Curvas vermelha, amarela e roxa representam trechos de 10 segundos
cada durante a manobra. E curva verde representa trecho de 10 segundos
imediatamente apés o fim da manobra postural. Os eixos z e y sao definidos
por atraso 7 em segundos e amplitude em ms/mmHg, respectivamente.
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Figura 34 — Média das respostas ao impulso dos 10 pacientes durante inclinacao rapida.
Curva azul representa trecho de 10 segundos antes do inicio da manobra pos-
tural. Curva vermelha representa trecho de 10 segundos durante a manobra.
Curva amarela representa trecho de 13 segundos imediatamente apds o fim
da manobra. E curva roxa representa trecho de 10 segundos que ocorre 23
segundos apo6s o fim da manobra. Os eixos x e y sdo definidos por atraso 7
em segundos e amplitude em ms/mmHg, respectivamente.



4.8. IR Variante no Tempo do ABR 53

rapida apresentou redugoes de metade dos seus valores se comparados a antes das ma-
nobras. Porém, apenas na inclinacao lenta a diferenca foi considerada estatisticamente
significativa (p = 0,001). O DGLF, apds a inclinagdo lenta e apds a inclinagao rapida,
apresentou redugoes dos seus valores se comparados a antes das manobras. No entanto,
nao foram consideradas estatisticamente significativas. Por fim, observa-se que o DGHF
apo6s a inclinagao lenta e apds a inclinacao rapida também apresentou reducgoes em seus
valores se comparados a antes das manobras. Mas, apenas na inclinagao lenta a diferenca

foi considerada estatisticamente significativa (p = 0,004).

O resultado da analise estatistica da inclinacao lenta do descritor IRM é apresen-
tado na figura 35. A reducao dos seus valores, como relatado anteriormente, esta de acordo
com o esperado (KHOO, 2008). Como mencionado anteriormente, apenas a reducao apds a
inclinagao lenta se deu de forma estatisticamente significativa. Isto pode ter relagao com o
fato da modulacao simpatica ter atuagdo mais lenta se comparada a modulacao parassim-
patica. Ou seja, mais tempo é necessario para verificar mudancas fisiolégicas provenientes

da modulagao simpatica.

Tabela 2 — Média e desvio padrao dos descritores IRM, DGLF, DGHF obtidos dos 10
pacientes nas posigdes supina e vertical para as manobras lenta e rapida. As
andlises estatisticas foram feitas comparando os resultados para posi¢do supina
e para posicao vertical da inclinagao lenta e os resultados para posi¢ao supina

e para posicao vertical da inclinacdo rapida (" p < 0,005).

Lenta Réapida

Descritores Supino Vertical Supino Vertical

IRM (ms/mmHg) 83,98 £41,60 36,60+ 14,17° 52,60 +£37,31 40,36 + 25,15
DGLF (ms/mmHg) 0,40+£0,18  0,35+0,11 0,304£0,12  0,21£0,11
DGHF (ms/mmHg) 0,46+£0,19  0,254+0,06°  0,314+0,14  0,2340,10

A andlise estatistica da inclinagdo lenta do descritor DGHF ¢ ilustrada na figura
36. As redugoes estao de acordo com o esperado, visto que espera-se reducao do ganho do
ABR apés estresse ortostéatico (KHOO, 2008). Como mencionado anteriormente, apenas a
inclinagao lenta apresentou diferenca estatisticamente significativa. Isto pode ter relagao
com o fato da modulagao simpatica ter atuacao mais lenta se comparada a modulacao
parassimpatica, necessitando assim, de um tempo maior para serem observadas mudancas

fisiologicas, como dito anteriormente.

Outros dois métodos foram abordados visando obter resultados a respeito da BRS
imediatamente antes e imediatamente apos as inclinagoes: FRF e SM. Para ambos os mé-
todos, nao foram constatadas diferencas significativas na inclinagdo lenta e na inclinacao
rapida. Uma possivel razao para estes resultados é o fato dos métodos FRF e SM nao

considerarem a relagao de causa e efeito entre os sinais de RRI e SBP.
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Figura 35 — Analise estatistica com desvio padrao das médias do descritor IRM para os 10
pacientes antes e depois da manobra postural lenta. Foi constatada diferenca
estatisticamente significativa (p = 0,001).
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Figura 36 — Anélise estatistica com desvio padrao das médias do descritor DGHF para
os 10 pacientes antes e depois da manobra postural lenta. Foi constatada
diferenca estatisticamente significativa (p = 0,004).
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5 Conclusao

Nos resultados da secao 4.1, observou-se que a componente HF do sinal de RRI
apresentou redugao em seu espectro de poténcia na posicao vertical se comparado a posi-
¢ao supina. Como mencionado anteriormente, isso indica uma diminuicao da modulagao
parassimpatica do SNA apds a manobra postural se comparada ao periodo anterior a
manobra. Ainda nos resultados da secao 4.1, observou-se que o balanco simpatovagal
apresentou aumento de valor na posicao vertical se comparado a posicao supina. Também
mencionado anteriormente, isso sugere uma dominancia da modulagao simpética sobre
a modulagao parassimpatica apés a manobra postural se comparada ao periodo anterior
a manobra. Com base nisso, nota-se que nos periodos anterior e posterior a mudanca
postural a componente HF e o balango simpatovagal quantificam adequadamente o SNA.
Porém, durante a manobra postural, a analise univariada do RRI ndo permite quantificar

de forma clara o SNA.

Ja nos resultados da secao 4.2, observou-se que a componente LE do sinal de SBP
apresentou aumento em seu espectro de poténcia na posicao vertical se comparado a po-
sigdo supina. Isso indica um aumento da modula¢ao simpatica do SNA apds a manobra
postural se comparada ao periodo anterior a manobra. Dessa forma, nota-se que nos perio-
dos anterior e posterior a mudanca postural a componente LF do sinal de SBP quantifica
adequadamente o SNA. Porém, assim como no caso do sinal de RRI, a analise univariada

do SBP nao permite quantificar de forma clara o SNA durante manobra postural.

Devido a esta limitagdo da anélise univariada dos sinais de RRI e SBP durante mu-
dancas transientes, um método no dominio do tempo baseado em técnicas de identificacao
de sistemas foi utilizado neste trabalho. Durante as manobras, a andlise da IR variante
no tempo do mecanismo de ABR mostrou-se mais sensivel a mudancas na regulacao au-
tonomica se comparada as abordagens univariadas. Permitindo, também, a quantificacao

das mudancas no sinal de RRI provenientes unicamente do sinal de SBP e do mecanismo
de ABR.

Para aferir BRS, os descritores extraidos das IRs também mostraram resultados
mais precisos se comparados aos indices alternativos (FRF e SM). Pois na manobra postu-
ral lenta, os descritores IRM e DGHF apresentaram diferencas estatisticamente significati-
vas. Enquanto que FRF e SM nao apresentaram diferencas estatisticamente significativas

em nenhuma das manobras posturais.
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