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RESUMO

O presente trabalho consiste em um estudo da aplicabilidade da série de VVolterra na modelagem
de sistemas ndo-lineares. Uma comparacdo entre dois dos métodos de resolucdo da série, 0
algoritmo de correlacéo cruzada de Lee-Schetzen e a técnica de expanséo de Laguerre foi feita
na primeira parte, de onde concluiu-se que o método de Laguerre é mais eficiente para este tipo
de sistema. A simulacdo de um sistema SISO, com os sinais de entrada e de saida sendo
representados por sinais de respiracdo e de ECG foi feita na segunda parte. A base de dados
utilizada era composta de 8 individuos, divididos em um grupo saudavel e um com apneia. Os
resultados e parametros extraidos indicaram que a série de Volterra é uma boa ferramenta para
a modelagem deste tipo de sistema, visto que a analise das simulagdes apresentou significado

fisioloégico quando comparado com outros estudos.

Palavras-chave: modelamento de sistemas ndo-lineares, modelo de Volterra, apneia do sono

ABSTRACT

The present work consists in a study of the applicability of the Volterra series in the modelling
of non-linear systems. A comparison between two of its resolution methods, the Lee-Schetzen
cross-correlation method and the Laguerre expansion technique, was made in the first part,
where it was concluded that the Laguerre method is more efficient for this type of system. The
simulation of a SISO system, with the input and output signals being represented by respiration
and ECG signals was made in the second part. The database utilized was composed by 8
individuals, divided in a healthy group and in an apneic one. The results and extracted
parameters indicated that the Volterra series is a good tool for modelling this type of system,
seeing that the analysis of the simulations showed physiological meaning when compared to

similar studies.

Keywords: non-linear system modeling, Volterra model, sleep apnea



SUMARIO

1 INTRODUCAO ............................................................................................................... 1
11 Contextualizag&o e objetivos do trabalno ... 1
1.2 EStruturaG@o do trabalio ..........ooooii 2

2 REVISAO BIBLIOGRAFICA ......ooe oottt ettt 3
21 CONCEILOS fISIOIOGICOS. ... utteeiiieeei ittt ettt ettt e e e sttt e e e e s s aab bbb e e e e e e e s aannbbneeas 3

200 S R A o T SRR 3
21.2 SISTEM@ NEIVOSO AUIOINMOIMO. ...ttt s 3
2.1.3  Variabilidade da freQUENCIa CArdIACA. .......cceeeriiuriiiiiie ettt e e e 5
2.2 CONCEILOS MALEIMALICOS ... eietieeiiiiiiieiee e e e ettt e e e ettt e e e e e e s s bbbttt e e e e s s nbb b b e et e e e e s sanbbbeeeeaeeesannnbbnees 5
221 MOAEIAGEM U8 SISLEIMAS .....eeiiiiiiiiiiiiiiiiiie ettt ettt et et e et e e et e eeeseeesensneeennnnes 6
2,22 SEIIE U8 VOIEITA ...vvieeiee i ettt ettt ettt e e e sttt e e e e s s e b bbbttt e e e e s e b bbbt e e e e e e s ennnbbneeaaaeeas 6
2.2.3  SBIHIE B WIBNET ......eeiiiieiieieeeeeeeeeeeeeee et e ettt s st s st s s sttt s s s st s st st s s s s s s s s s s s ssssssssnssnnnnnnnnnnnnen 8
2.2.4  AIQOHtMO A€ LEE-SCREIZEN .....uuiiiiiiieieie e e e e e e e et e e e e e e e et e e aaaees 10
2.25  EXPANSA0 08 LAQUEITE......ceiiiiiiiiieeeeeetite e e e ettt e e e e e e e et r e e e e e e ettt s e e e e e e eattaa s aeeaaeeastaaaaaeaaaees 11

3 | = O] T ] X @ 1] 1 S 16
3.1 Base de dados fiSiOlOgICOS ........ccoeeeei e 16
3.2 Pré-processamento dos Sinais fiSiolOQICOS ........cooveiiiiiiiiii 17

I R 1= [ Tox= (ol [0 1S3 = To [0 SO PP P PPPPPPPPPPPPPPPRt 17
3.2.2  CONVEISE0 UOS JAUODS. ......uevrriiiiieeii ittt ettt e e e e st e e e e s st e et e e e e s e s e 18
70 T 111 = To [ T [ R F= To [0 1 SO PP PP PP P PPPPPPPPPPPPRt 19
3.2 4 EXITAGCAOD U VAIAVEIS ... ..veveeeeiieeiiiieieeeeeeeeeeteeeeeeeeeeee ettt st sttt sttt ettt sttt 55ttt st sttt ettt eesnnnnen 20
3.25  AlINNAMENLO € FEAMOSIIAGEIT ... .vveeiiiieeiieitiieeeeeeteeeeeeaeeeeseeeeeaeseseeesseeee e s s s ee s e e s s e s s e s s s e s e seeeseeesennnnneen 21
3.3 SIMUIAGBES COMPULACIONAIS .....ceeeeiiiiiiiiieee s 22
3.4 ANALISE ESTALISHICA .....eee ittt e e e e e e e 23

4 RESULTADOS E DISCUSSOES ......coiiiieeeeeee ettt 25

4.1 Comparagao ENtre 0S MELOUOS. ........oiiiiiiiiiieie e 25
4.1.1  AIGOritmo de LEE-SCNELZEN ... s 26
N (o T 1 1SY= Lo 0 [N I Vo 11 <Y 27
G T AN g - 1 £ F= W o0 4] = = Vo= T 28

4.2 DiSCUSSA0 A0S FESUILATOS. ...ttt e et e e e et e e e e 29



B CONCLUSOES ...ttt ettt et ene s 36

6 REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS........ce ettt 37

Vii



LISTA DE FIGURAS

Figura 2.1 — Efeitos dos ramos do SNA no organismo. Fonte: (ANATOMIA DO CORPO HUMANO) ...4
Figura 2.2 — Sinal de ECG e interpretacao fisioloégica das ondas. Fonte: Adaptado de (SHEA)............ 5

Figura 2.3 — Esquematico da implementacéo do algoritmo de Lee-Schetzen para estimacéo dos kerneis
de Wiener. Fonte: (VAN DRONGELEN, 2010) ......uuutttttiiiiitieieeeeeeieeteseeeeesssseeessesesssseesseseseesseneneees 11

Figura 2.4 — Representacdo em diagrama de blocos para a saida de um sistema modelada por filtros
lineares e uma néo linearidade. Fonte: (MARMARELIS, 2004) ...t 12

Figura 2.5 — Funcbes de Laguerre discretas no tempo de ordem 4 (linha s6lida), 8 (pontilhada), 12
(tracejada) e 16 (ponto e trago) para a = 0,2. Fonte: (MARMARELIS, 2004)........coovviiiiiieiiieiiiiieen, 14

Figura 2.6 — Fungdes de Laguerre de 42 ordem para a = 0,1 (linha sdlida), a = 0,2 (pontilhada) e a = 0,4

(tracejada). Fonte: (MARMARELIS, 2004)......ccoo i 15
Figura 3.1 — Comparag&o entre 0S Sinais de resSpiragaio .........cooveeeieiiiiiiiiiii e, 18
Figura 3.2 — De cima para baixo: sinal de ECG antes da filtragem e ap6s a filtragem...........c...cc... 19

Figura 3.3 — De cima para baixo: exemplo de marcacéo dos picos R e sinal de RRI extraido a partir da

= o T~ o 20
Figura 3.4 — Detalhe do ponto inicial dos sinais de RRI e respiracdo antes do alinhamento............... 21
Figura 3.5 - Detalhe do ponto inicial dos sinais de RRI e respiracdo depois do alinhamento.............. 22
Figura 3.6 — Diagrama de blocos referente ao sistema considerado na simulagao............................. 23

Figura 4.1 - De cima para baixo: sinal de entrada (respiracdo, em L) e sinal de saida (intervalo RR, em

ms) para um individuo do grupo SAODS ... 25

Figura 4.2 — Saida real (em preto) e saida estimada (em vermelho) obtida através do algoritmo de Lee-

Schetzen para um individuo do grupo SAODS..... ..o 26

Figura 4.3 — De cima para baixo: kernel de primeira e kernel de segunda ordem obtidos através do

algoritmo de Lee-Schetzen para um individuo do grupo SAOS.........ccoiiiiiiiiii e 27

Figura 4.4 - Saida real (em preto) e saida estimada (em vermelho) obtida através da expansao de

Laguerre para um individuo do grupo SAODS ......ccoiiiiii 28

Figura 4.5 - De cima para baixo: kernel de primeira e kernel de segunda ordem obtidos através da

expansdo de Laguerre para um individuo do grup0 SAOS .........eeuiiiiiiiieiieiieeiieeirereeeeeerreereereerree. 28

Figura 4.6 - De cima para baixo: sinal de entrada (respiracédo, em L) e sinal de saida (intervalo RR, em

ms) para um individuo do grupo CONLIOIE.........ooiiiiiiii 30

Figura 4.7 - Saida real (em preto) e saida estimada (em vermelho) obtida através da expanséo de

Laguerre para um individuo do grup0 CONIOIE.........ccoiiiiiieee e 30

viii



Figura 4.8 - De cima para baixo: kernel de primeira e kernel de segunda ordem obtidos através da
expansao de Laguerre para um individuo do grup0 CONIOIE.............uvvvvivveeeeiiereeeiiieeierrerreerererrreea. 31

Figura 4.9 — De cima para baixo: sinal de RRI (em preto) e valor médio (em vermelho) para um individuo
do grupo SAOS € dO GruPO CONIOIE .......eeiiiiiiiieie ettt eeeeeseesneneeseennennes 33

Figura 4.10 — Da esquerda para a direita: grafico de erro utilizando o modelo de 12 ordem e utilizando

Lo X g Lo o =1 oo [P0 (o (=] o o PR 34

Figura 4.11 — Da esquerda para a direita: kernel k1 para um individuo do grupo SAOS e do grupo
(O00] o] 170 ] [T PR PTPRNt 35

Figura 4.12 — Da esquerda para a direita: kernel k2 para um individuo do grupo SAOS e para o grupo
(O00] 01170 ] [T PSPPIt 35



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 — Diviséo dos individuos por grupo de acordo com o indice de apneia............oeeeeeeeeeeeeennn. 23

Tabela 2 — Resumo dos parametros encontrados para Cada gruPo ...........ccccceeeennnnnnnnannaeaaeeaaaens 32



SISO
ECG
SAOS
AHI
SNA
VFC
RRI
LET
CRSIDLab
IRM
KM

NMSE

LISTA DE ABREVIATURAS

Single Input, Single Output

Eletrocardiograma

Sindrome da Apneia Obstrutiva do Sono

Apnea-Hypopnea Index (indice de Apneia e Hipopneia)

Sistema Nervoso Autbnomo

Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

R-R Interval (Intervalo R-R)

Laguerre Expansion Technique (Técnica de Expansdo de Laguerre)
Cardiorrespiratory System Identification Lab

Impulse Response Magnitude (Magnitude da Resposta ao Impulso)
Kernel Magnitude (Magnitude do Kernel)

Normalised Mean Square Error (Erro Quadratico Médio Normalizado)

Xi



1 INTRODUCAO

Este capitulo trata da apresentacdo do escopo do
trabalho, reunindo a motivacdo e o0s objetivos do

estudo, assim como a estrutura¢do do documento.

1.1 Contextualizacéo e objetivos do trabalho

A modelagem matematica configura uma ferramenta fundamental para auxiliar na
analise do comportamento dos mais diversos tipos de sistemas. Além disso, ela configura uma
maneira mais barata e segura do que 0s testes reais. Em carater teorico, trabalha-se muito com
0s sistemas lineares, devido a sua simplicidade. Porém, em carater pratico, a maior parte dos
sistemas reais é caracterizado por um comportamento ndo-linear. Um dos métodos mais
conhecidos e utilizados para a modelagem de sistemas com essa caracteristica € atraves da Série
de Volterra. Serdo estudados os seus dois métodos principais de resolugéo, o algoritmo de

correlacdo cruzada de Lee-Schetzen e a técnica de expansao de Laguerre.

A modelagem de sistemas ndo-lineares pode ser empregada em diversas areas, para 0s
mais diferentes propdsitos. Na area da engenharia biomédica por exemplo, pode ser utilizada
para obter informacdes fisiologicas de individuos a partir de dados como ECG
(eletrocardiograma) e respiracdo, auxiliando em potenciais diagnosticos e no monitoramento
ndo-invasivo de pacientes. Para verificar a aplicabilidade desta ferramenta, o presente estudo
utilizara sinais fisiologicos de individuos diagnosticados com Sindrome Obstrutiva da Apneia
do Sono (SAOS), um disturbio que causa a interrupcao ou reducédo da respiracéo durante o sono,
e de individuos saudaveis. A partir da constru¢do de um modelo ndo-linear, serdo extraidos 0s
parametros relevantes para que seja feita uma comparacgéo entre os individuos saudaveis e ndo-
saudaveis, avaliando se os resultados obtidos apresentam sentido fisiologico e significancia

estatistica.
Resumidamente, 0s objetivos do trabalho sao:

e Comparar 0s métodos de Lee-Schetzen e Laguerre para verificar qual produz
estimativas melhores;

e A partir da definicdo do melhor método, fazer sua aplicacdo utilizando dados reais de
individuos saudaveis e ndo-saudaveis, verificando a validade dos resultados em termos

fisioldgicos e estatisticos.



1.2 Estruturacéao do trabalho

O presente trabalho esta dividido da seguinte forma:

O Capitulo 2 contempla a revisdo bibliografica, onde se faz um breve resumo
dos conceitos importantes para a compreensdo do estudo;

O Capitulo 3 contempla a metodologia, onde se faz uma apresentacao do que foi
seguido e utilizado para a construcao dos resultados e das analises;

O Capitulo 4 contempla os resultados e discussdes, onde se faz a apresentacao
dos resultados e a anlise e discussdo dos mesmos;

O Capitulo 5 contempla a concluséo, onde se faz as considerages finais ao que

foi apresentado anteriormente.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo trata da apresentacao dos conceitos mais
relevantes para a compreensao do estudo, de maneira

a contextualizar e justificar as decisfes tomadas.

2.1 Conceitos fisiologicos

Esta secdo busca apresentar os conceitos da fisiologia mais importantes para a
contextualizacdo do estudo. Os conceitos abordados aqui sdo particularmente importantes para
o0 entendimento do tipo de dado que sera utilizado, escolha de dados adequados e interpretacdo

dos resultados.

2.1.1 Apneia

Durante o sono, os individuos com SAOS apresentam episodios recorrentes de
obstrucdo parcial ou completa das vias aéreas superiores. A interrupcdo parcial do fluxo
respiratorio é classificada como hipopneia e a interrupcéo total como apneia. Esses eventos
provocam a interrupcao do sono por pequenos despertares, diminuicdo do sono REM e do sono
de ondas lentas, causando episodios ciclicos de dessaturacdo e reoxigenacdo. A SAOS é um
transtorno cujos efeitos afetam a qualidade de vida do paciente, alem de ser considerada um
fator de risco para o desenvolvimento de outras condi¢cdes clinicas como hipertenséo,
insuficiéncia cardiaca, infarto do miocardio, entre outros (SHEPARD, 1992). O seu diagndstico
é feito por meio da contagem de eventos de apneia e hipopneia ocorridos por hora de sono,
gerando um indice de apneia-hipopneia (AHI, do inglés Apnea-Hypopnea Index). De acordo

com o AHI, o paciente pode ser diagnosticado com os seguintes quadros:

e AHI < 5: quadro normal,

e 5 <AHI<15: quadro médio de SAOS;

e 15 < AHI < 30: quadro moderado de SAOS;

e AHI > 30: quadro severo de SAOS (PENZEL, MOODY, et al., 2000).

2.1.2 Sistema nervoso autbnomo

O sistema nervoso autdbnomo (SNA) auxilia o corpo a manter a homeostase das fungdes
fisioldgicas através de comandos que levam a agdes compensatorias & estimulos internos e
externos, como por exemplo a constrigdo dos vasos sanguineos em resposta ao frio, a regulacao

do tamanho da pupila em funcdo da intensidade luminosa, o aumento da frequéncia cardiaca
3



em funcdo de esforco fisico, entre outras. Além disso, 0 SNA proporciona ajustes que dao
suporte a execucdo de comportamentos motivados, como comportamento defensivo, alimentar
e sexual (que sdo importantes para a sobrevivéncia do individuo e manutencdo da espécie).
Existem dois componentes importantes no SNA, o simpatico e o parassimpatico, que agem de
maneira antagbnica. O primeiro predomina em acdes do tipo “fight or flight” (lutar ou fugir)
enquanto o segundo predomina durante agdes do tipo “rest and digest” (descansar e digerir)
(MCCORRY, 2007). A Figura 2.1 ilustra algumas das fungdes associadas a cada tipo de

sistema.
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Figura 2.1 — Efeitos dos ramos do SNA no organismo. Fonte: (ANATOMIA DO CORPO HUMANO)

No contexto da SAOS, verificamos que ela tem um impacto direto na regulacdo do
organismo pelos sistemas simpatico e parassimpatico. O sono é uma atividade regulada
principalmente pelo ramo parassimpatico, mas devido aos eventos apneicos, ocorre um
aumento da atividade do ramo simpético e a consequente elevacdo da pressdo arterial em
pacientes com SAOS. Estudos indicam que tanto a pressao arterial quanto a atividade do
sistema simpatico tendem a ser mais elevadas em pacientes diagnosticados com SAOS do que
em pacientes saudaveis (SOMERS, DYKEN, et al., 1995).



2.1.3 Variabilidade da frequéncia cardiaca

A variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) é um dos marcadores mais utilizados para
estudos ndo-invasivos da atividade do SNA (TASK FORCE, 1996). Ela consiste na variacdo
entre os intervalos existentes entre batimentos cardiacos consecutivos, e é extraida através do
intervalo entre os picos R do ECG, conhecido como RRI. O conceito de RRI é importante, pois
é o tipo de sinal de ECG que serd utilizado nas simulagdes. A Figura 2.2 ilustra um sinal elétrico

de ECG, caracteriza suas ondas e indica a interpretacdo fisiologica delas.

R
P T
Qs
Onda P Complexo QRS OndaT

gy
w

*
Ativacao dos Ativacdo dos Onda de
atrios ventriculos recuperagao

Figura 2.2 — Sinal de ECG e interpretacgdo fisiologica das ondas. Fonte: Adaptado de (SHEA)

A VFC pode ser considerado um indicador do estado de saide. Uma VFC alta indica
um organismo bem adaptavel, com o sistema autbnomo funcionando apropriadamente. Uma
VFC baixa por sua vez indica o oposto, 0 que pode ser um sinal de algum problema de saude
(PUMPRLA, HOWORKA, et al., 2002).

2.2 Conceitos matematicos

Esta secdo busca apresentar 0s conceitos matematicos mais importantes para a
contextualizacdo do estudo. Os conceitos abordados aqui séo particularmente importantes para

o entendimento do tipo de sistema que sera trabalhado, do desenvolvimento matematico dos



métodos de resolucdo envolvidos, da escolha de pardmetros e da interpretacdo dos resultados
obtidos a partir das simulagdes.

2.2.1 Modelagem de sistemas

A modelagem de sistemas tem como propdsito simular um determinado sistema,
permitindo assim saber como 0 mesmo se comporta quando submetido a uma entrada desejada.

Os modelos podem ser classificados de acordo com algumas caracteristicas apresentadas:

e Os sistemas sdo classificados como lineares quando obedecem ao principio da
superposicao. Do contrério, séo classificados como ndo-lineares;

e Os sistemas sao classificados como estaticos quando a saida depende apenas da entrada
atual, ou seja, sdo sistemas sem memoria. Quando a saida depende da entrada atual e
das entradas passadas, o sistema é classificado como dindmico (ou causal);

e Os sistemas sdo classificados como invariantes no tempo quando sua resposta a uma
mesma entrada ndo se altera ao longo do tempo. Do contrario, o sistema € classificado

como ndo invariante no tempo;

Os principais métodos utilizados para a modelagem de sistemas sdo 0 método dedutivo
e 0 metodo indutivo. O primeiro, também conhecido como método da caixa branca, baseia-se
em hipoteses simplificadoras feitas sobre o sistema, criando um modelo hipotético que pode ser
utilizado para prever e testar o comportamento do sistema. O segundo, mais conhecido como
método da caixa preta, baseia-se nas medicOes feitas para relacionar as entradas e saidas do

sistema, e a partir disso fazer o seu modelamento matematico (VAN DRONGELEN, 2010).

O foco deste estudo € trabalhar com sistemas dindmicos e ndo-lineares, que representam
a maior parte dos sistemas fisioldgicos reais, utilizando o metodo da caixa preta. A modelagem
do sistema sera feita a partir da série de Volterra, uma das ferramentas mais utilizadas e
consolidadas para fazer a representacdo deste tipo de sistema na area de processamento de sinais

e identificacdo de sistemas.

2.2.2 Série de Volterra

Um sistema é definido matematicamente como uma relacdo entre um sinal de saida e

um sinal de entrada. Essa relacdo pode ser definida como sendo igual a
y() = Fx() (1)

onde F representa um operador. Usualmente, este operador F é considerado um operador linear

H1, de modo que a resposta do sistema seja descrita por uma convolucédo
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y© = Hx© = [ h@x - Ddr 2
da entrada x(t) com a resposta ao impulso. O trabalho de Volterra consistiu em expandir essa
representacdo de sistemas lineares para sistemas nao-lineares, através da adicdo de uma série
de operadores integrais (VOLTERRA, 1959). A série de Volterra completa é dada pela seguinte

expressao:
y() = hy +

f h,(t)x(t —t)dt; +

f f h,(tq,1)x(t — t)x(t — 1,)dTdT, + - +

o)

f jhn(rl,---,rn)x(t—Tl)---x(t—rn)drl---drn

—00

3)

onde o termo ho representa o termo DC e os termos da forma hn representam os kerneis de
Volterra de ordem n. Cabe ressaltar que o termo “kernel” representa uma defini¢do Unica no
contexto deste tipo de série e ndo deve ser confundido com o significado utilizado em outras

areas.

Utilizando o conceito de operadores, a série de Volterra pode ser escrita de maneira

simplificada
y(t) = Hox(t) + Hyx(t) + Hyx(t) + -+ + Hpx(t) (4)
onde os termos de forma Hn x(t) representam os operadores de Volterra de ordem n.

E interessante observar que a série de \VVolterra é essencialmente a integral de convolucéo
estendida para sistemas ndo-lineares. Como 0s sistemas ndo-lineares s&o compostos por uma
familia de funcbes hn, a série de Volterra pode ser utilizada para descrever qualquer sistema
desse tipo, desde que possua a quantidade de termos e ordens suficientes para tal. Em relacédo a
isso, cabe a observacdo de que os kerneis estdo diretamente relacionados com a resposta ao
impulso do sistema. Para um sistema de segunda ordem por exemplo, a resposta ao impulso

sera dada por ho + hy + hy.

A série de Volterra se assemelha a série de Taylor, sendo que a diferenca se da em
relagdo a “memoria” do sistema. Enquanto a série de Taylor relaciona a saida do sistema com

a entrada instantanea, a série de VVolterra relaciona a saida do sistema com a entrada atual e com



as entradas passadas, como pode ser visto nos termos do tipo x(t-zn) da Equacgéo (3) (VAN
DRONGELEN, 2010).

A série de Volterra pode ser descrita da forma continua, como representado nas

equacdes acima ou na forma discreta, onde as integrais sdo substituidas por somatérios:

N
y(©) = ) Ha[x(®)] (5)
n=0

2.2.3 Série de Wiener

A série de Volterra representa um dos métodos mais utilizados na analise e modelagem
de sistemas ndo-lineares. Apesar disso, 0 método possui algumas desvantagens: a sua regido de
convergéncia é bastante limitada e a resolucdo dos kerneis € muito complexa devido a relagédo
de dependéncia existente entre os kerneis de diferentes ordens. Como uma alternativa para
evitar estas desvantagens, o trabalho de Wiener consistiu no desenvolvimento de uma série
similar a de Volterra, onde cada componente de sua série de Wiener é ortogonal aos
componentes de ordem inferior. A ortogonalizacdo é feita por meio do processo de

ortogonalizacdo de Gram-Schmidt. A série de Wiener é dada pela expressao
N
20) = ) Gylky; 2] ©6)
n=0

onde Gy, representa os operadores de Wiener de ordem n, ks representa os kerneis de Wiener de

ordem n e x(t) representa a entrada do sistema.

A despeito das similaridades entre as expressdes para as séries de Volterra e Wiener, é

importante ressaltar as trés diferencas mais significativas entre elas:

1. Usualmente, a série de Volterra ndo contém o termo de ordem zero (apesar do mesmo
poder ser definido como uma constante (Ho [x(t)] = ho), enquanto a série de Wiener
sempre ira conter este termo. Ele é definido como o componente DC e é igual ao kernel
ko (Golko; x(t)] = ko);

2. Os operadores da série de Volterra sdo homogéneos (Hn [cx(t)] = ¢" Hn [X(t)]), enquanto
0s operadores da série de Wiener sdo ndo-homogéneos. Observando o operador de

Wiener de primeira ordem



Gylky;x(0)] = g1 [k1: ko(1); x(t)]
= K1 [x(®)] + Ko(py[x(2)]

= f ki(t)x(t — 1)dty + ko(n)
A (7)

e 0 operador de segunda ordem

Golky; x(8)] = g2[ka, k12), kocz); x(2)]
= K3 [x(£)] + K1) [x(©)] + Ko 2y [x(2)]

[oclN0 o]

= f f k, (11, 12)x(t — 1)x(t — 15)dTdT, +

—00 —00
o)

f Ky ()% (E — 7)1 + Kooy
- (8)
percebemos a existéncia dos termos ndo-homogéneos ko), K1) € o). No caso, ki e k2
representam os kerneis de primeira e segunda ordem respectivamente, enquanto ko)
representa 0 kernel derivado do operador G: e ki) e kop) representam os kerneis
derivados do operador G2. Aplicando a resolucdo descrita em (VAN DRONGELEN,

2010), temos que 0s termos ndo-homogéneos sdo iguais a

ko) = —o? f ky(ty,7T1)dTy

9)
de forma que os operadores de Wiener possam ser reescritos como
Gylky; x(O)] = g1 lky; x(0)] = f ky (r)x (¢ — 74)dy (10)
e
Golky; x(0)] = 92 [kz; ki2) ko2 X(t)]
_ 2 (11)
= ko (T4, T2)x(t — 1)x(t — 15)dT1dT, — 0 ka(t1,1)dT4

—00 —00 — 00

onde ¢? representa a variancia da entrada, no caso, ruido branco gaussiano.

. A série de Volterra pode ser utilizada para qualquer tipo de sinal de entrada, enquanto
a série de Wiener utiliza somente entradas do tipo ruido branco gaussiano, pois a
caracteristica deste tipo de sinal garante que os operadores de Wiener sejam ortogonais
aos operadores de ordem inferior (VAN DRONGELEN, 2010).



E possivel fazer a determinacio dos kerneis de Wiener a partir da resposta do sistema.
Aplicando a resolugéo descrita em (VAN DRONGELEN, 2010) para um sistema cuja entrada

€ um ruido branco gaussiano, estes kerneis podem ser definidos como:
(z(D) = Z(Gn[kn: x()]) = Golko; x(1)] = ko (12)
n=0

indicando que o kernel de Wiener de ordem zero é determinado pela média da saida;
1
ey (v1) = —5 {z(O)x(t —v1)) (13)

indicando que o kernel de Wiener de primeira ordem é determinado pela correlagdo cruzada
entre a entrada x e a saida z ponderada pela variancia da entrada;

o, 12) = 5 7 O~ )zt~ v2) (14)

indicando que o kernel de Wiener de segunda ordem, é determinado pela correlagdo cruzada de
segunda ordem entre a entrada e a saida ponderada pelo termo 2¢*. O simbolo ( --- ) representa

a média no tempo.

Devido a relacdo existente entre as series, 0s kerneis de Wiener podem ser utilizados
para determinar os kerneis de Volterra (KHAN e VYAS, 1999).

2.2.4 Algoritmo de Lee-Schetzen

O método mais conhecido para estimacdo dos kerneis de Wiener em modelamento de
sistemas ndo-lineares € o método de correlacdo cruzada proposto por (LEE e SCHETZEN,

1965). O algoritmo proposto opera da seguinte forma:

e Estimacdo do kernel de ordem 0: obtido com a média do sinal de saida para uma entrada
do tipo ruido branco gaussiano;

e Estimacdo do kernel de primeira ordem: obtido com a correlacdo cruzada entre o sinal
de entrada e o residuo de ordem zero (diferenca entre o sinal de entrada e a sua média);

e Estimacdo do kernel de segunda ordem: obtido com a correlagdo cruzada 2-D entre o
sinal de entrada e o residuo de primeira ordem (diferenca entre o residuo de ordem zero

e a correlacdo cruzada entre o sinal de entrada e o kernel de primeira ordem).

A Figura 2.3 ilustra as operaces realizadas para a estimacdo dos kerneis de Wiener por

meio do algoritmo de Lee-Schetzen.
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Figura 2.3 — Esquematico da implementacdo do algoritmo de Lee-Schetzen para estimacao dos kerneis
de Wiener. Fonte: (VAN DRONGELEN, 2010)

2.2.5 Expanséo de Laguerre

O método da expansdo de Laguerre trata de um algoritmo proposto por
(MARMARELIS, 1993) para estimacdo dos kerneis, buscando reduzir os efeitos negativos
impostos pelo método da correlacdo cruzada. Entre suas principais vantagens em relacdo ao
algoritmo de Lee-Schetzen esté a ndo-dependéncia de entradas do tipo ruido gaussiano branco.
A LET (técnica de expansao de Laguerre, do inglés Laguerre Expansion Technique) ndo utiliza
a ortogonalizacdo para a resolucdo da serie, e sim o método dos minimos quadrados,
proporcionando estimacGes mais precisas na presenca de ruidos, reduzindo a necessidade de
grandes quantidades de dados e permitindo a determinacdo de kerneis mais precisos para
entradas diversas (JO, BLASI, et al., 2007).

Para fazer a expansao dos kerneis de Volterra, 0 método de Laguerre utiliza L funcdes
causais bj (z), definidas a partir da memoria dos kernels. Estas fun¢Ges causais representam a
resposta ao impulso de filtros lineares para uma entrada x(t), conforme demonstrado na Figura

2.4. A saida desses filtros, que compdem a fungéo {v; (t)}, € dada por:

11



u

vy () = f b (Dx(t — e (15)

0
de forma que a saida do sistema seja dada por
Q L L
YO =hot ) D" D G vy, (O3, (© (16)
n=1j;=1 jp=1

onde L representa o nimero de fungdes de base e {cn} representa os coeficientes de expansao
desconhecidos, que podem ser determinados atraves dos dados de entrada e saida.

LINEAR STATIC
FILTERBANEK NOMNLINEARITY

v (r)

| = D))

Figura 2.4 — Representacdo em diagrama de blocos para a saida de um sistema modelada por filtros
lineares e uma nao linearidade. Fonte; (MARMARELIS, 2004)

Os kerneis expandidos de Volterra sdo representados como uma combinacgéo linear de

funcbes ortonormais de Laguerre:

L L
hn(Tl '”ITTL) = Z voo Z Cn(jl""'jn)bjl(rl)"'bjn(Tn) (17)
j1=1  jnp=1
onde b; representa as fungdes de Laguerre de ordem j. Para que os kerneis possam ser
expandidos e fornecer estimativas adequadas, € necessario que a base de funcbes b; seja
completa. Assim, o problema de estimacdo dos kerneis se resume a determinacdo dos

coeficientes de expansao Cn.

Para que a Equacéo (16) possa ser utilizada no dominio do tempo discreto, ela € alterada

para
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Q L Jr—1

Y = ot ) D D Gl i), () v, () + ) (18)

r=1ji=1 jr=1

onde ¢, leva em conta as simetrias dos kerneis de Volterra. Observe que foi incorporado a
Equacéo (18) o termo ¢ que representa o erro associado ao truncamento do modelo e a possiveis

ruidos e interferéncias nos dados.

Também na forma discreta, a Equacdo (15) é dada por:
M-1
vi(n) =T Z bj(m)x(n —m) (19)
m=0

onde M representa a largura de banda da memoria do sistema e T representa o intervalo de

amostragem.

Para fazer a estimacdo dos coeficientes de expansdo cr, pode ser utilizada a forma

matricial da Equacéo (18).
y=Vc+e (20)

onde a matriz V representa as saidas dos filtros lineares. A matriz ¢ pode ser resolvida por meio

da utilizacdo dos minimos quadrados.

Por fim, temos a defini¢do das fungdes de Laguerre:
bm) = a2 (1= V2 ) (0¥ (1) (1) (1 - 21)
k=0

onde m representa a largura de banda da memdria do sistema e « representa um parametro que

determina a taxa de decaimento exponencial das funcfes de Laguerre.

Para obter os melhores resultados possiveis com a LET, é importante fazer a escolha
correta dos parametros de Laguerre. Os parametros a serem estudados serdo a ordem das

funcbes de Laguerre e 0 parametro a.

Em relacdo a influéncia da ordem das fungbes, observa-se na Figura 2.5 que a
quantidade de vezes que cada funcdo intercepta o eixo x corresponde a ordem do sistema.
Também se nota que, conforme a ordem aumenta, os valores significativos da funcéo persistem
por mais tempo, indicando uma atenuacdo menor. Depreende-se assim que kerneis que
apresentem atraso relativamente grande podem necessitar de fungdes de Laguerre com ordem

maior para serem representados apropriadamente.
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Figura 2.5 — Fungdes de Laguerre discretas no tempo de ordem 4 (linha sélida), 8 (pontilhada), 12
(tracejada) e 16 (ponto e traco) para o= 0,2. Fonte: (MARMARELLIS, 2004)

Em relacdo a influéncia do parametro «, faz-se primeiramente a observacdo que seu
valor deve estar entre 0 e 1. Observa-se na Figura 2.6 que, de maneira similar ao constatado na
influéncia da ordem das fungdes, um aumento do parametro implica em um aumento na
quantidade de cruzamentos com o0 eixo X e na persisténcia dos valores significativos ao longo
do tempo. Assim, a escolha do parametro deve ser feita de acordo com a extensdo da memoria
do kernel e no numero de fungdes de Laguerre utilizadas na expansdo, garantindo que todas as
funcbes declinem suficientemente perto do zero ao final do kernel (JO, BLASI, et al., 2007)
(MARMARELIS, 2004). Também ¢é importante ressaltar o efeito de o na magnitude das

funcgbes, visto que para valores maiores de «a as funcdes apresentaram valores menores.
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Figura 2.6 — Fungdes de Laguerre de 4* ordem para o= 0,1 (linha sélida), o = 0,2 (pontilhada) e o =
0,4 (tracejada). Fonte: (MARMARELIS, 2004)



3 METODOLOGIA

Este capitulo trata da metodologia aplicada para a
construgdo dos resultados e das andlises presentes
neste estudo, com base nos conceitos discutidos

anteriormente.

3.1 Base de dados fisiolégicos

A base de dados escolhida para a realizacéo dos estudos foi a The Apnea-ECG Database,
disponivel no site do PyhsioNet (GOLDBERGER, AMARAL, et al., 2000). Ela consiste em
um conjunto de gravacdes de individuos saudaveis e individuos com SAOS e contém o0s sinais
de ECG digitalizados e anotacdes referentes a presenca ou ndo de eventos apneicos, feitas por
um especialista da area. Os sinais possuem uma duracgdo entre 401 e 578 minutos (PENZEL,
MOODY, et al., 2000).

Para a utilizacdo neste estudo, foram selecionadas as 8 gravac6es que contém além dos
dados citados acima, dados adicionais de respiracdo, sendo eles denominados de RespC
(obtencéo dos dados através de uma cinta toracica), RespA (obtengédo dos dados através de uma
cinta abdominal), RespN (obtencéo dos dados através de um termistor nasal) e Sp02 (saturacao
de oxigénio). A base completa consiste em uma amostra de dados de 70 gravacoes, divididas

em 2 conjuntos, um de aprendizado e um de teste.

Os sinais capturados foram amostrados a uma frequéncia de 100 Hz e possuiam ganho
de 200 unidades por mV para os sinais de ECG e de 20.000 unidades por mV para 0s sinais de

respiracéo.

Os individuos contidos na base de dados estdo divididos em 3 grupos distintos, de

acordo com a quantidade de minutos registrados com a respiracao desordenada:

e O grupo dos que continham menos de 5 minutos de respiracao desordenada foi alocado
no chamado grupo normal (de controle, ou grupo C);

e O grupo dos que continham 100 minutos ou mais de respiracdo desordenada foi alocado
no chamado grupo de apneia (grupo A);

e O grupo dos que continham alguns eventos apneicos considerados de menor

importancia foram alocados no chamado grupo “apneia limitrofe” (grupo B).
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Para fazer a extracdo completa dos dados, foi utilizada uma toolbox disponivel no
préprio site do PhysioNet, chamada WFDB (SILVA e MOODY, 2014). Isso foi necessario pois
a quantidade de dados era muito extensa, sendo limitada as primeiras 1.000.000 de amostras
pelo PhysioBank ATM.

3.2 Pré-processamento dos sinais fisiolégicos

Esta secé@o aborda os procedimentos envolvidos no tratamento dos dados, para garantir
que eles possam ser utilizados de maneira adequada na simulacao e analise dos resultados, com

o intervalo de dados ideal e sem a presenca de ruidos, por exemplo.

3.2.1 Selecédo dos dados

Para fazer o tratamento adequados dos sinais, foram seguidas as indica¢6es contidas em
(TASK FORCE, 1996), um trabalho realizado por um grupo de especialistas das areas da
matematica, engenharia, fisiologia e clinica médica. Os objetivos principais deste trabalho era
tratar dos padrbes a serem estabelecidos em relacdo a padronizacdo de nomenclaturas e
definicé@o de termos técnicos, especificacdo dos métodos de medicéo, definicdo de correlacbes
fisiologicas e fisiopatoldgicas, descricdo de aplicacbes médicas e identificacdo de areas para
pesquisas futuras. Para o estudo presente, observou-se a recomendacao de se utilizar um periodo
de 5 minutos, necessario para assegurar a estabilidade do sinal sem comprometer a medicao das
componentes de alta e baixa frequéncia. Além disto, observou-se também a recomendacéo de
se utilizar um intervalo que ndo contenha batimentos ectopicos, pois 0s mesmos podem alterar
a estimacéo do espectro de poténcia da variabilidade da frequéncia cardiaca, e eventos apneicos,
pois durante a sua ocorréncia ha o aumento da probabilidade de arritmias e batimentos ectopicos
(CINTRA, LEITE, etal., 2014).

Para evitar os intervalos inadequados citados acima, foram utilizadas as anotagdes
referentes aos eventos apneicos contidas na base de dados para determinar os periodos de ao
menos 5 minutos que poderiam ser utilizados. A determinacdo destes intervalos é bastante

importante para garantir a analise adequada dos sinais.

Além da determinacdo dos intervalos apropriados, foi feita a escolha do sinal de
respiracdo mais adequado para a analise. Com o auxilio do MATLAB (The MathWorks, Inc.,
Natick, Massachusetts, United States), os 3 sinais de respiracdo foram plotados em um mesmo
gréfico, que pode ser visto na Figura 3.1. E importante ressaltar que o sinal RespN foi integrado
antes, uma vez que este era inicialmente um sinal de fluxo de ar enquanto os outros eram um

sinal de volume instantaneo. Essa integracdo foi feita através da ferramenta CRSIDLab,
17



elaborada por (SILVA e OLIVEIRA, 2019). Uma descri¢do mais detalhada da mesma sera feita

posteriormente.
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Figura 3.1 — Comparacdo entre os sinais de respiracao

Pode-se notar na comparacao que os sinais RespA (em laranja) e RespC (em azul) estéo
em fase e que a amplitude de RespA é maior devido a expansdo maior provocada pela cinta
abdominal. Observa-se também que o sinal RespN (em amarelo) apresenta uma pequena
diferenca de fase em relacdo aos outros sinais, possivelmente resultante do processo de
conversao para volume instantaneo que foi feito (SILVA, 2017). A partir da comparacdo entre

0s sinais de respiracao disponiveis, foi feita a escolha pelo sinal RespA, por conta de sua maior
amplitude em relacdo a RespC e auséncia da diferenca de fase existente em RespN.

Dessa forma, os sinais escolhidos para o desenvolvimento do trabalho foram o sinal de

ECG e o sinal de respiracdo RespA, obtido através de uma cinta abdominal.

3.2.2 Conversao dos dados
Para fazer a conversdo dos sinais escolhidos para as unidades reais, utilizou-se o

MATLAB. Esta conversdo foi feita por meio de uma funcdo auxiliar, disponivel no site do
PhysioNet. Esta etapa € importante para garantir que os sinais utilizados estejam nas unidades

corretas.
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3.2.3 Filtragem dos dados

A partir dos dados convertidos e com o intervalo adequado, pode-se fazer a filtragem
dos sinais. Para eliminar possiveis ruidos que poderiam deturpar os sinais e prejudicar na sua
posterior analise, foram aplicados (quando necessario) os filtros digitais presentes no
CRSIDLab. O CRSIDLab é uma ferramenta desenvolvida para MATLAB para auxiliar na
analise multivariavel do sistema cardiorrespiratorio, capaz de fazer o processamento de sinais
de ECG, pressao arterial e de respiracdo. O programa é baseado na ferramenta ECGLab,
desenvolvida por (CARVALHO, ROCHA, et al.,, 2002). O CRSIDLab possui modulos
dedicados a filtragem dos sinais, extracdo de variaveis, pré-processamento de sinais
respiratérios, alinhamento e reamostragem dos dados e ferramentas de analise de densidade

espectral de poténcia e de identificacdo de sistemas, que ndo serdo utilizadas neste trabalho.

Em relacdo a filtragem dos sinais de ECG, o programa possui filtros para tratar as 3
causas mais comuns de ruidos: um filtro notch de 60 Hz para atenuar a interferéncia da rede
elétrica, um filtro passa-baixas com frequéncia de corte entre 20 Hz e 60 Hz para atenuar o
ruido muscular e um filtro passa-altas com frequéncia de corte entre 0,001 Hz e 1 Hz para
atenuar a variacdo da linha de base (SILVA, 2017). Os filtros foram aplicados quando foi
observado que os ruidos presentes no sinal poderiam atrapalhar na analise dos dados; no caso
dos dados utilizados, foi utilizado somente o filtro passa-baixas de 35 Hz, como sugerido em
(CARVALHO, 2001). Um exemplo ilustrativo do efeito da filtragem do sinal pode ser visto na
Figura 3.2.
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mplitu
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Figura 3.2 — De cima para baixo: sinal de ECG antes da filtragem e ap6s a filtragem
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Em relacdo a filtragem dos sinais respiratorios, o programa possui um filtro passa-baixas
com uma frequéncia de corte entre 1 Hz e 4 Hz, que foi aplicado quando os sinais eram ruidosos.

3.2.4 Extracdo de variaveis

Apds a filtragem dos sinais, pode-se fazer a extracdo de variaveis. No contexto do
estudo, o interesse para a analise era na deteccdo dos picos R, e consequentemente, no intervalo
RR do ECG. O CRSIDLab possui dois algoritmos de detec¢do, um denominado rapido e um
lento. Para termos uma marcagao mais precisa, foi utilizado o algoritmo lento. Com a marcacéo
dos picos R feita, é possivel visualizar o intervalo entre os picos, facilitando a verificacdo de
possiveis batimentos ectopicos. Caso seja detectada a sua ocorréncia, 0 programa permite sua
marcacdo, para que ele seja entdo removido de forma que a quantidade de amostras do sinal
seja mantida (PELTOLA, 2012). A Figura 3.3 ilustra a marcagdo dos picos R feita para um

sinal de ECG e o sinal de RRI resultante desta marcacao.
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Figura 3.3 — De cima para baixo: exemplo de marcagao dos picos R e sinal de RRI extraido a partir da

marcagao
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3.2.5 Alinhamento e reamostragem

Devido a sua natureza, o sinal de RRI é amostrado de maneira irregular enquanto o sinal
de respiracdo é amostrado de maneira regular com uma alta frequéncia. Por conta disto, 0s
dados de RRI e de respiracdo ndo apresentam os mesmos pontos de inicio e fim (o sinal de
respiragdo comegca antes e acaba depois). Um exemplo da diferenga existente no comeco dos
sinais pode ser visto na Figura 3.4. Para a aplicacdo de métodos de identificacao de sistemas, é
necessario que estes pontos inicial e final sejam os mesmos para ambos os sinais (JO, BLASI,
et al., 2003). Para corrigir isso, faz-se o alinhamento dos sinais. O processo de alinhamento
consiste no ajuste dos sinais, para garantir que os dados de entrada e de saida existam nos

mesmos instantes de tempo.
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Figura 3.4 — Detalhe do ponto inicial dos sinais de RRI e respiracdo antes do alinhamento

Para fazer o alinhamento dos sinais, 0 CRSIDLab permite fazer a escolha dos limites do
sinal. Como ponto inicial, foi escolhido o inicio do sinal de RRI, e como ponto final, a
quantidade de amostras existentes a partir do ponto de inicio. A Figura 3.5 ilustra o efeito do

alinhamento no ponto inicial dos sinais.
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Figura 3.5 - Detalhe do ponto inicial dos sinais de RRI e respiracéo depois do alinhamento

Para fazer a reamostragem dos sinais, 0 programa apresenta trés métodos distintos: a
interpolagéo linear, a interpolagdo cubica e o algoritmo de Berger. Como as técnicas de
interpolacdo tendem a causar uma sobrestimacéo da razéo entre as componentes espectrais de
baixa e alta frequéncia, foi escolhido o método de Berger (SILVA, 2017). O algoritmo de
Berger utiliza um modelo IPFM (Integral Pulse Frequency Modulation) para reconstruir o sinal
de ECG (BERGER, AKSELROD, et al., 1986). Além do método, é necessario também
determinar a frequéncia de reamostragem. Esta é uma escolha importante, devido ao critério de
Nyquist, Levando isso em consideracdo, a maior parte dos estudos sugere uma frequéncia entre
2 Hz e 4 Hz, assumindo que a maior frequéncia cardiaca esteja entre 60 e 120 bpm (batimentos
por minuto) (CLIFFORD, 2002). Com base nos sinais de RRI, optou-se por utilizar uma

frequéncia de reamostragem de 4 Hz.

Obteve-se assim, para cada um dos 8 individuos escolhidos, um conjunto composto pelo
sinal de RRI e pelo sinal de respiragdo proveniente da cinta abdominal, alinhados e

reamostrados a uma taxa de 4 Hz.

3.3 Simula¢fes computacionais

Para fazer as analises relevantes para o estudo, que envolvem a comparacdo entre os
dois métodos de resolucdo da série de Volterra, foram feitas simulacdes computacionais com o
auxilio do MATLAB. Para a resolucdo através do algoritmo de Lee-Schetzen, foi utilizado o
programa disponivel em (VAN DRONGELEN, 2010) com algumas alteracGes para que ele se

tornasse compativel com o tipo de sistema que pretendemos estudar. Para a resolugdo através
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da expanséo de Laguerre foi utilizado o Lysis, uma toolbox para MATLAB para modelamento
de sistemas ndo-lineares desenvolvida por (MARMARELLIS).

Para as simulagGes, foi considerado um sistema do tipo SISO (Single Input Single
Output), onde o sinal de entrada é o sinal de respiracdo do paciente e o sinal de saida é o sinal
de RRI do ECG. A Figura 3.6 mostra o diagrama de blocos que representa o sistema descrito.

Respiragdo . Intervalo RR
P=s Paciente

v
v

Figura 3.6 — Diagrama de blocos referente ao sistema considerado na simulagao

3.4 Andlise estatistica

Para verificar se os dados obtidos atraves das simula¢cdes computacionais produziram
respostas estatisticamente confiaveis, utilizou-se o0 MATLAB para conduzir um teste t de
Student, um teste de hipoOteses capaz de verificar se existe diferenca significativa entre as
médias de duas amostras. Essa avaliacdo € feita atraves do p-valor, uma medida indicativa da
probabilidade de significancia. Usualmente, considera-se que para um p-valor menor que 0,05

temos um resultado estatisticamente significante.

Considerando o escopo das analises, os individuos foram agrupados de acordo com o
indice de apneia medido, de forma a existirem dois grupos, ambos compostos por quatro

pacientes. A Tabela 1 ilustra a divisdo dos individuos por grupo.

Tabela 1 — Divisao dos individuos por grupo de acordo com o indice de apneia

Individuo AHI Grupo
A0l 69,6 SAOS
A02 69,5 SAOS
A03 39,1 SAOS
A04 77,4 SAOS
BO1 0,24 Controle
Co1 0 Controle
Co02 0 Controle
CO03 0 Controle
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O método do teste t exige algumas condi¢des para que possa ser aplicado corretamente,
sendo a mais relevante delas a necessidade de as amostras seguirem uma distribuicdo normal.
Nos casos onde a distribuicdo dos dados ndo era normalizada, foi utilizado outro teste
estatistico, o teste U de Mann-Whitney. Este teste é considerado o equivalente do teste t para
dados ndo-paramétricos, no caso, dados que nao possuem distribui¢cdo normal. A avaliacdo da
significancia estatistica também é feita através da medida do p-valor.

A saber, os dados de RRI médio e de erro foram testados por meio do teste t enquanto
0s dados de ganho linear IRM (magnitude da resposta ao impulso, do inglés Impulse Response
Magnitude) e ndo-linear KM (magnitude do kernel, do inglés Kernel Magnitude) foram testados
por meio do teste U de Mann-Whitney.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Comparacdo entre os métodos

Este capitulo trata da apresentacdo dos resultados

deles.

obtidos e da discussdo do que foi observado a partir

Para fazer o estudo comparativo entre 0s dois métodos de resolucéo da Série de Volterra,

foi feita a simulacdo utilizando os dados de um dos individuos do grupo A (grupo com apneia),

considerando um sistema do tipo SISO conforme ilustrado na Figura 3.6. Desta forma,

pretendia-se comparar os resultados obtidos por cada um dos métodos para analisar a eficacia

de cada um deles. E importante ressaltar que as analises foram feitas considerando a variacio

dos dados em torno da média. A Figura 4.1 mostra os sinais originais de entrada e de saida do

sistema, onde o sinal de cima é a entrada (sinal de respiracdo) e o sinal de baixo € a saida

(intervalo RR do ECG).
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Figura 4.1 - De cima para baixo: sinal de entrada (respiracdo, em L) e sinal de saida (intervalo RR, em

ms) para um individuo do grupo SAOS

25



4.1.1 Algoritmo de Lee-Schetzen

A Figura 4.2 mostra o resultado da simulagdo obtido a partir do algoritmo de Lee-
Schetzen. Podemos observar que a estimacao da saida obtida através do algoritmo é bastante
discrepante do sinal original, embora essa diferenca fosse esperada devido ao tipo de entrada
utilizada. A Figura 4.3 mostra os kerneis obtidos. Podemos observar que k1 e k2 apresentaram
um resultado bastante diferente do esperado, uma vez que se esperava um comportamento

assintotico. Além disso, ambos os kerneis oscilaram bastante.

25—104

15

b
ié_ﬂﬁ'
g

| O

'I
05F ]f wli rhu au ]h I'HJ] 1JJ ”n
" EIIJ 1 clru 1 EIrEI' ztlru 250 atlru

Tempo (s)

Figura 4.2 — Saida real (em preto) e saida estimada (em vermelho) obtida através do algoritmo de Lee-

Schetzen para um individuo do grupo SAOS
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Figura 4.3 — De cima para baixo: kernel de primeira e kernel de segunda ordem obtidos através do

algoritmo de Lee-Schetzen para um individuo do grupo SAOS

4.1.2 Expansao de Laguerre

Para a simulacdo do método de expansdo de Laguerre, foram utilizados como
parametros a. = 0,7, para que as fungdes apresentassem um decaimento menor € um nimero de
funcBes de Laguerre igual a 9, para que tivéssemos uma base de funcbes apropriada. E
importante mencionar que o programa Lysis limita o nimero de funcGes de Laguerre em até 9,
porém esta quantidade é mais que suficiente para garantir estimativas consistentes. A Figura
4.4 mostra o resultado da simulacdo obtido a partir do método da expansdo de Laguerre.
Podemos observar que a estimacdo da saida obtida através do método é bastante proxima do
sinal original, ainda mais quando comparada com a resposta obtida anteriormente através do
algoritmo de Lee-Schetzen. A Figura 4.5 mostra os kerneis de Volterra obtidos. Podemos
observar que para 0 método de Laguerre, os kerneis k1 e k2 apresentaram um resultado bem

mais proximo do esperado, uma vez que ambos tém um comportamento assintético.
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Figura 4.5 - De cima para baixo: kernel de primeira e kernel de segunda ordem obtidos através da

expansdo de Laguerre para um individuo do grupo SAOS

4.1.3 Anélise da comparacéao

Com base nas simulacbes obtidas através dos dois métodos, o algoritmo de Lee-

Schetzen e 0 método de expansdo de Laguerre, foi possivel observar como o segundo método
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mostrou-se muito superior na determinacdo da resposta de sistemas com entrada e saida reais.
A dependéncia da técnica de Lee-Schetzen por entradas aleatorias para que a mesma possa gerar
estimacOes precisas ficou evidente, enquanto a técnica de Laguerre apresentou estimativas
consistentes para outros tipos de entrada, mostrando-se uma ferramenta mais eficaz para a

modelagem de sistemas néo-lineares.

4.2 Discussao dos resultados

A partir dos resultados obtidos, demonstrou-se que 0 método da expansao de Laguerre
pode ser utilizado na identificacdo de sistemas ndo-lineares, devido a sua capacidade de gerar
resultados consistente para diversos tipos de entrada. Esta se¢cdo busca mostrar como esta
ferramenta pode ser aplicada em situacdes praticas. As comparagdes a serem feitas sdo baseadas
no estudo de (JO, BLASI, et al., 2007). O trabalho citado trata da utilizacdo de um modelo de
Volterra-Wiener para caracterizar quantitativamente os efeitos da respiracdo e da pressao
arterial na VFC de individuos saudaveis e com SAOS.

Para fazer a comparacéo dos resultados obtidos com os resultados encontrados no estudo
citados acima, foi feita a simulacéo utilizando os dados de um dos individuos do grupo C (grupo
controle) nos mesmos moldes de antes, com excecdo de que para esta etapa foi utilizado
somente o método de Laguerre, uma vez que foi demonstrado que ele é o mais adequado para
avaliar este tipo de sistema. Dessa forma, de maneira similar ao estudo, foi possivel analisar 0s

resultados obtidos para individuos saudaveis e nao-saudaveis.

A Figura 4.6 mostra os sinais originais de entrada e de saida do sistema, onde o sinal de

cima € a entrada (sinal de respiracdo) e o sinal de baixo é a saida (intervalo RR do ECG).
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Figura 4.6 - De cima para baixo: sinal de entrada (respiracdo, em L) e sinal de saida (intervalo RR, em

ms) para um individuo do grupo Controle

A Figura 4.7 mostra o resultado da simulacéo obtido a partir do método da expanséo de
Laguerre, enquanto a Figura 4.8 mostra os kerneis de Volterra obtidos através da simulacéo.
De maneira similar ao que foi observado na simulacéo para o paciente com apneia, nota-se que
a estimativa obtida através de Laguerre é bastante compativel com o sinal original e que tanto

k1 quanto k2 apresentam o comportamento assintotico esperado.
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Figura 4.7 - Saida real (em preto) e saida estimada (em vermelho) obtida através da expanséao de
Laguerre para um individuo do grupo Controle
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expansdo de Laguerre para um individuo do grupo Controle

Em relacdo ao estudo de (JO, BLASI, et al., 2007), algumas diferencas relevantes devem

ser observadas:

e No estudo citado acima foi considerada a influéncia da pressao arterial, dado que ndo
esta presente na base de dados utilizada neste trabalho;

e O estudo realiza sua analise levando em consideracao o estado do paciente em relacéo
a fase do sono (acordado, fase REM e fase 2), distincdo que nao esta presente na base
de dados utilizada neste trabalho;

e A amostragem disponivel no estudo era consideravelmente maior, constituida de 9

pacientes com SAOS e 8 pacientes saudaveis.

Levando os aspectos levantados acima em consideracdo, as comparagdes entre 0S
resultados foram limitadas aquelas que ndo tem dependéncia da presséo arterial e do estagio do
sono, uma vez que estes parametros que ndo faziam parte do escopo do trabalho. A Tabela 2

traz o resumo dos parametros encontrados, na forma (média + desvio padréao).
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Tabela 2 — Resumo dos parametros encontrados para cada grupo

Grupo
Parametro SAOS Controle p-valor
RRI médio (ms) 802 + 73 1013 + 148 0,032
IRM 355+154 382,7+310,8 0,014
KM 272,1 +287,5 2714,4 +£4040,1 0,057
12 ordem 22 ordem p-valor
NMSE 72,4+ 127 % 456 £ 7% 0,0006

Fazendo uma comparacdo entre o valor médio do RRI, que pode ser visualizado na
Figura 4.9 em vermelho para um individuo apneico e um saudavel respectivamente e na Tabela
2, notamos que os resultados encontrados através das simulacfes realizadas sdo compativeis
com os encontrados por (JO, BLASI, et al., 2007). Em ambos os casos se nota que o valor
médio do RRI foi consideravelmente menor nos pacientes com SAOS (p < 0,05). Para os
individuos apneicos o valor médio do RRI foi de 802 + 73 ms e para 0s saudaveis foi de 1013
+ 148 ms. De acordo com (DINGLI, ASSIMAKOPOULOS, et al., 2003), essa diferenca pode

ser devido a ativacOes do sistema simpatico.
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Figura 4.9 — De cima para baixo: sinal de RRI (em preto) e valor médio (em vermelho) para um

individuo do grupo SAOS e do grupo Controle

Verifica-se também como a inclusdo do modelo ndo-linear de segunda ordem diminui o
erro das estimativas geradas (p < 0,05). O tipo de erro considerado é o NMSE (erro quadréatico
médio normalizado, do inglés Normalised Mean Square Error) que faz uma estimacdo dos
desvios globais entre os valores medidos e os previstos. Com o auxilio do Lysis, o NMSE foi
calculado primeiramente utilizando somente a parte linear do modelo e em seguida utilizando
0 modelo de segunda ordem. Podemos observar na Tabela 2 que 0 NMSE diminui de 72,4 +
12,7 % para 45,6 £ 7 % com a introducdo do modelo de segunda ordem. Essa reducdo
apresentada confirma as caracteristicas ndo-lineares envolvidas na modulacdo da VFC,
indicando que os efeitos dinamicos de segunda ordem nao podem ser desprezados (JO, BLASI,

et al., 2007). Os gréaficos de erro gerados podem ser visualizados na Figura 4.10.
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Figura 4.10 — Da esquerda para a direita: gréfico de erro utilizando o modelo de 12 ordem e utilizando

0 modelo de 22 ordem

O kernel k1 de primeira ordem, que representa a dindmica linear do componente central
da arritmia sinusal respiratoria (JO, BLASI, et al., 2007), apresenta um pico negativo inicial
bem rapido, o que é consistente com o fato da ocorrer um aumento na frequéncia cardiaca
durante a inspiracéo e esta de acordo com os processos fisiologicos envolvidos (JO, BLASI, et
al., 2003). Ainda em relacdo a k1, quando analisamos a resposta ao impulso, percebe-se pela
Tabela 2 que seu ganho é consideravelmente maior nos pacientes saudaveis (p < 0,05), o que
indica que o0 mecanismo da respiracao controlado pelo sistema parassimpatico é mais suprimido
nestes pacientes. Além disso, o fato de que o pico observado na resposta ao impulso ocorre
depois nos individuos apneicos sugere que 0 mecanismo da respiracao necessita de um tempo
maior para ajustar totalmente a frequéncia cardiaca (JO, BLASI, et al., 2007). O comportamento
e a magnitude de k1 podem ser visualizados na Figura 4.11 para um individuo apneico e um

saudavel respectivamente.
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Figura 4.11 — Da esquerda para a direita: kernel k1 para um individuo do grupo SAQOS e do grupo
Controle

O kernel k2 por sua vez apresentou magnitudes bem distintas entre alguns dos
individuos saudaveis e dos apneicos, em contraste com o que foi observado em (JO, BLASI, et
al., 2007). Além disso, os resultados relacionados com o parametro KM ndo apresentaram
certeza estatistica (p > 0,05). Esta divergéncia pode ser devida a fatores como a escolha dos
parametros do método de Laguerre ou ainda devida aos proprios dados. O comportamento e a
magnitude de k2 podem ser visualizados na Figura 4.12 para um individuo apneico e um
saudavel respectivamente e na Tabela 2. Cabe ressaltar que os individuos utilizados para gerar
as respostas abaixo apresentaram KM similares, mas outros pacientes apresentaram KM

bastante discrepantes.

Figura 4.12 — Da esquerda para a direita: kernel k2 para um individuo do grupo SAOS e para 0 grupo

Controle
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5 CONCLUSOES

Este capitulo trata do fechamento do trabalho,
reunindo as consideracdes finais em relagéo ao que foi

produzido.

A comparacdo entre os métodos de resolucdo da série de Volterra mostrou que, para
sistemas reais, com entradas ndo-aleatorias, a expansao de Laguerre € uma técnica muito mais
confiavel, produzindo estimativas mais precisas e kerneis com comportamentos mais proximos
do esperado. Além disso, a comparacdo evidenciou as limitaces do algoritmo de Lee-Schetzen,
restringindo seu uso para situacOes especificas onde o sinal de entrada é do tipo ruido branco

gaussiano, condicdo dificilmente encontrada em sistemas fisicos e fisiologicos.

A analise dos resultados obtidos com a expansao de Laguerre comprovou que ela é uma
ferramenta bastante poderosa para a identificacao de sistemas ndo-lineares. Uma parte relevante
dos parametros encontrados mostrou-se de acordo com outros estudos, tanto no aspecto

estatistico quanto no fisiologico.

Para possibilitar uma analise mais ampla da aplicabilidade da série de Volterra, em
especial da técnica de Laguerre, sugere-se a utilizacdo de uma base de dados mais extensa. Por
conta do nimero limitado de individuos com dados de respiracdo, a média e o desvio padrao
ficam muito sensiveis em a grandes variaces nas medidas de cada individuo. Uma amostra
maior poderia aumentar significativamente a certeza estatistica dos parametros. Além disso,
para que fossem estudados outros aspectos fisioldgicos, sugere-se também a utilizacdo de dados

de pressdo arterial.
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