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Resumo

Desde a segunda metade do século passado, a teoria de sistemas ndo lineares e caos vem
se desenvolvendo rapidamente através de uma empreitada multidisciplinar. Como resultado,
um grande nimero de técnicas foi desenvolvidas buscando a correta identificacdo de caos em
sistemas empiricos. Nesse sentido, uma importante aplicacio € diferenciar as componentes
de natureza aleatdéria de um sinal das componentes de natureza deterministica, essencial em
qualquer 4rea que envolva a andlise de dados experimentais. Em especial, na fisiologia busca-
se estabelecer as relagdes entre caos, estocasticidade e o estado de satde do corpo humano,
essencial para nortear aplicagdes médicas que permitam o diagnéstico facilitado e preciso de
doencas e outra condi¢cdes anormais. Seguindo essa linha, buscamos neste trabalho identificar
caos no coragao por meio de andlises de sinais de eletrocardiograma de pacientes com diferentes
condicdes de ritmo - normais ou arritmicas - e tentar diferencid-los por meio de medidas
de caos. Para isso, utilizamos métodos alternativos aos comumente utilizados na literatura,
um baseado na teoria de matrizes aleatérias e o outro fundamentado no principio da mdxima
entropia que permite relacionar a densidade de maximos de um sistema com o seu comprimento
de correlacdo. Transformando os sinais temporais em matrizes tipicas do ensemble de Wigner e
do ensemble de Wishart-Laguerre constatamos que a densidade espectral média dos autovalores
dessas matrizes ndo recuperam as formas assintdticas esperadas de sinais aleatdrios, mas se
assemelham a de sinais cadticos. Pudemos verificar também que a densidade de méximos
converge particularmente bem para uma funcdo do comprimento de correlacao do sinal, tipico
de sinais cadticos, implicando dessa forma a presenca de caos no sistema sem a necessidade
de reconstru¢do do espago de fases e cédlculo de dimensdo do atrator cadtico do sistema. Em
especial, temos no comprimento de correlacio uma medida quantitativa associada ao nivel de
caos no sistema. Por fim, utilizando essas medidas calculadas diretamente e a partir da densidade
de méximos, fomos capazes de classificar sinais com ritmo normal e sinais com arritmia através
de algoritmos de aprendizado de médquina.

Palavras-chave: Caos, ECG, Matrizes aleatérias, Correlacdo, Densidade de maximos, Apren-

dizado de méquina.
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Abstract

Since the second half of the last century, the theory of nonlinear systems and chaos has been
developing rapidly through a multidisciplinary endeavor. As a result, a large number of tech-
niques were developed seeking the correct identification of chaos in empirical systems. In this
sense, an important application is to differentiate the random components of a signal from its
deterministic components, essential in any area that involves the analysis of experimental data.
In particular, physiology seeks to establish relationships between chaos, stochasticity and the
health status of the human body, essential to guide medical applications that allow for easy
and accurate diagnosis of diseases and other abnormal conditions. Following this line, in this
work we seek to identify chaos in the heart through analysis of electrocardiogram signals from
patients with different rhythm conditions: normal or arrhythmic, and try to differentiate them
through measures of chaos. To do this, we use alternative methods to those commonly used in
the literature, one based on the theory of random matrices and the other based on the principle
of maximum entropy that allows us to relate the maximum density of a system to its correlation
length. Transforming the time series into typical matrices from the Wigner ensemble and the
Wishart-Laguerre ensemble, we found that the average spectral density of the eigenvalues of
these matrices do not recover the asymptotic shapes expected from random signals, but resem-
ble those of chaotic signals. We were also able to verify that the maximum density converges
particularly well to a function of the signal correlation length, typical of chaotic signals, thus
implying the presence of chaos in the system without the need to reconstruct the phase space
and calculate its chaotic attractor dimension. In particular, we have in the correlation length a
quantitative measure associated with the level of chaos in the system. Finally, using these me-
asurements calculated directly and from the maximum density, we were able to classify signals
with normal rhythm and signals with arrhythmia using machine learning algorithms.

Key words: Chaos, ECG, Random matrices, Correlation, Density of maxima, Machine learning.
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Introducao

O desenvolvimento da atividade cientifica é na sua forma empirista racionalista nas
ciéncias exatas € realizada, fundamentalmente, através da medicdo e andlise de sinais que
compreendem fendmenos e sistemas da natureza, e de sua devida representacdo matematica.
Dessa forma, o estudo e caracterizacao desses sinais (ordem, periodicidade, determinismo...)

Durante grande parte da histéria acreditou-se que a natureza fosse caracterizada por
ordem espacial e temporal, contida nas leis da natureza, por meio do qual o ser humano
seria capaz de prever com precisdo eventos naturais antes que eles ocorressem. Essa visao
deterministica € encapsulada pela afirmacdo de Pierre-Simon Laplace: "O presente estado de
um sistema da natureza € evidentemente uma consequéncia daquilo que foi em seu momento
precedente, e se concebermos uma inteligéncia que a qualquer instante compreende todas as
relacdes das entidades desse universo, ela poderia afirmar as posi¢des, movimentos e efeitos
gerais de todas essas entidades em qualquer momento no passado ou futuro." [1].

A concepg¢do de um universo deterministico no sentido convencional afirmado por La-
place ja foi abandonada na fisica decorrente do desenvolvimento da mecanica quantica, uma
teoria essencialmente probabilistica, e pela teoria do Caos que constata que, mesmo em sistemas
deterministicos, predi¢cdes exatas nao podem ser realizadas a longo prazo.

Nas dltima décadas, grande esforco multidisciplinar tem sido empregado para melhor
compreender o Caos, especialmente em sistemas ndo-lineares. Quais sdo suas origens, como
podemos caracterizd-lo matematicamente e quais sdao as propriedades que sistemas empiricos
cadticos exibem? A partir da compreensdo da teoria de Caos e de dindmica nao linear, ficou
evidente que muito processos de natureza errdtica, antes tratados como frutos de ruido ou de
aleatoriedade, na realidade podem ser compreendidos como processos deterministicos cadticos
[2].

Na fisiologia, por exemplo, um movimento de conciliar a ideia de homeostase com a
possibilidade de caos nos processos fisiologicos tém sido realizado nas tultimas décadas [3].
Na homeostase as fungdes corporais sao descritas por meios de mecanismos de controles que
tendem a restaurar certas propriedades do corpo, como por exemplo pressdo sanguinea, a niveis
de equilibrio [4]. No entanto, notadamente muito dos processos ciclicos do corpo humano
apresentam comportamento complexo, aparentemente erratico [5].

Um exemplo € a prépria atividade elétrica que dd origem aos processos mecanicos do

coracdo. O ciclo cardiaco € fruto, em ultima instancia, dos potenciais de a¢cao e de repouso que



surgem devido a uma relacdo complexa entre a composi¢do quimica das membranas celulares e
da distribui¢c@o de fons nos meios extra e intracelular. Esses potenciais de membrana, aliados com
as diferentes propriedades elétricas de estruturas e tecidos especializados do coracao resultam em
um ciclo cardiaco com ritmo normal bem caracteristico, o que parece caracterizar o batimento
cardiaco como um processo aproximadamente periddico.

A forma tradicional de investigar a atividade elétrica cardiaca € por meio da eletrocardi-
ografia: a medicao dos potenciais supracitados, utilizando eletrodos posicionados na superficie
corporal. O eletrograma resultante do procedimento € uma série temporal formada por frentes
de onda caracteristicas, cuja morfologia pode ser usada para identificacdo de patologias no
coracgao.

Dessa forma, uma ampla literatura sobre a identificacdo de patologia e ritmos anormais
a partir do eletrocardiograma estdo disponiveis [6] e sdo aplicadas na pritica médica usual.
Devido a sua importancia, € de grande interesse médico o desenvolvimento de métodos que
permitam a identificacdo de arritmias e patologias de modo automatizado, e especialmente em
tempo real. [7-9].

Outra questao ainda em aberto € o papel do caos no funcionamento corporal. Estudos
apontam que o comportamento cadtico na fisiologia pode estar associado tanto a uma variabi-
lidade saudavel do funcionamento normal de alguns processos [10], quanto ao surgimento de
doencas [11]. No coragdo, podemos conjecturar que sua atividade elétrica constitui um processo
ndo linear, tanto pela prépria ndo linearidade dos potenciais de membrana que ddo origem e
atuam na propagacao elétrica quanto pelo envolvimento de multiplas células fortemente intera-
gentes com diferentes propriedades de condutividade. Dessa forma, € de se esperar que o ciclo
cardiaco possa apresentar caos.

Ja foi mostrado que a variabilidade da frequéncia cardiaca, a variagdo no intervalo
de tempo entre batidas do coracdo, apresenta um comportamento mais fortemente cadtico em
individuos sauddveis e/ou jovens, em comparac¢ao a idosos ou pessoas com doencas cronicas [12,
13]. Além disso, alguns tipos de arritmias, as taquicardias, sdo caracterizadas pelo aumento na
frequéncia cardiaca de modo que nem todas as etapas do ciclo s@o completadas adequadamente,
o0 que, € de se esperar, também representa um aumento no grau de caos do coragao.

Outro fator pertinente a correta avaliagao da natureza do processo cardiaco € a presenca
de ruidos de fontes variadas em eletrocardiogramas. Por se tratar de um método ndo invasivo, o
dispositivo que capta a eletricidade € sensivel a interferéncias externas como a da tensdo elétrica
dos aparelhos, movimentos no eletrodos ou até mesmo movimento muscular. Muitos desses
ruidos possuem frequéncias proximas a do ciclo cardiaco que dificultam a filtragem por métodos
convencionais [14].

Desse modo, a andlise de caos em sistemas cardiacos pode ser ttil para a distin¢do entre
sinal e ruido, servindo como uma etapa de processamento com objetivo de facilitar a filtragem. E
a quantificacdo das medidas de caos no coragdo pode se mostrar uma ferramenta de diagndstico

poderosa em comparacgado as usuais para se determinar a saide do coragao.



Com esse objetivo em mente, estudaremos nesse trabalho métodos de se distinguir Caos
e Estocasticidade. Em especial, desejamos verificar a efetividade de métodos nao convencionais
para a caracterizacao de caos: 1. utilizando métodos da teoria de matrizes aleatorias [15] e 2.
utilizando a densidade de médximos da série temporal para calcular sua fun¢do de autocorrelagao
[16,17]. E a partir desses métodos, verificar se € possivel utilizar as medidas de caos como um
parametro que nos permite distinguir entre um sinal de eletrocardiograma com ritmo normal e
um sinal com arritmia. Para isso, iremos aplicar algoritmos tipicos de aprendizado de maquina
para classificar os tipos de ritmo cardiaco de um paciente usando como valores de entrada os

tempos de correlacao.

Estrutura Geral

O trabalho esta estruturado da seguinte forma:

No capitulo 1, apresentamos de que modo o comportamento cadtico € compreendido na
teoria de sistemas dindmicos, de que modo identificd-lo e as formas convencionais de se medir
caos em sistemas empiricos.

No capitulo 2 entenderemos melhor de que modo ocorre a atividade elétrica no tecido
cardiaco em nivel celular e no coracdo em nivel de 6rgdo, de que modo € realizado a medi¢do
da atividade elétrica do coragdo através do eletrocardiograma e como defeitos na produgdo da
atividade elétrica no ritmo correto gerando arritmias se apresentam no eletrocardiograma. Nessa
secdo temos interesse em compreender a forma normal de um eletrocardiograma, e quais sdo as
propriedades relevantes para uma andlise clinica.

No capitulo 3 apresentamos os métodos pelo qual iremos fazer o processamento de
dados dos sinais de eletrocardiograma obtidos de um banco de dados, assim como os métodos
de andlise de caos e classificacdo estatistica por meio de aprendizado de maquina

No capitulos 4, apresentamos os resultados obtidos da aplicacao dos métodos nos sinais
de eletrocardiograma.

E por fim, em Conclusoes e perspectivas realizamos algumas ponderacdes acerca dos
resultados obtidos e apresentamos perspectivas para a ampliacdo dos estudos realizados nesse
trabalho.



Capitulo 1

Caos em Sistemas Dinamicos

As primeiras investigacdes sobre caos se iniciaram no final do século XIX, quando o
matemadtico franc€s Henri Poincaré estudou o problema de trés corpos da mecanica celeste,
considerando a evolucdo temporal de trajetérias iniciando com condi¢des iniciais levemente
diferentes. Como conclusdo, ele percebeu que uma solugdo fechada nao € possivel e, portanto,
trajetérias que iniciem arbitrariamente préximas eventualmente divergem [18].

Apesar de importantes trabalhos na teoria de sistemas nao lineares terem sido realizados
no inicio do século XX, a teoria de caos s6 se consolidou e desenvolveu consideravelmente na
segunda metade do século, com os trabalhos de Edward Lorenz sobre a dindmica da atmosfera
[19], em que descobriu o efeito borboleta. Esse desenvolvimento s6 foi possivel devido ao
emprego de ferramentas grificas e numéricas dos computadores digitais recém inventados , que
possibilitaram perceber a rdpida discrepancia entre uma resolu¢do numérica de um sistema de
equacodes com condi¢des iniciais diferindo nas sexta casa decimal, a mesma dependéncia sensivel
as condigdes iniciais observada por Poincaré no problema dos trés corpos [2]. Empregando
métodos de andlise no espaco de fase desenvolvidos por Poincaré, Lorenz descobriu também
uma estrutura associada ao comportamento caético do sistema, o atrator estranho.

Desde entdo a teoria de sistemas ndo lineares e caos se desenvolveu por meio de um
esforco multidisciplinar, com métodos que podem ser aplicados nas mais diversas dreas que
englobam fisica [20], matemadtica [21], dinamica populacional [22] dentre muitas outras dreas e
subdreas. Iremos nesse capitulo compreender de que modo podemos caracterizar caos segundo
a teoria de sistemas dinamicos, alguns métodos de identificacdo de caos comumente utilizados

e algumas aplicacdes desses conceitos e métodos na fisiologia do coracao.

1.1 Sistemas Dinamicos

Através do estudo de sistemas dindmicos ndo lineares podemos identificar e compreender
algumas das propriedades que caracterizam o caos e o distingue do comportamento de sistemas

mais simples. Um sistema dinamico pode ser definido como a descri¢do matemaética da evolucao



temporal de um sistema, uma regra que permite associar estados presentes a estados no passado
[23]. Essa regra pode ser definida em termos de distribui¢cdes de probabilidades, para sistemas
estocdsticos, ou em termos de equagdes diferenciais € mapas em sistemas deterministicos.

Uma classificacdo que abrange a no¢do geral de caos e complexidade em sistemas dina-
micos pode ser feita em termos de linearidade e dimensdo. A maioria dos sistemas considerados
simples, e que possuem solucdo analitica, sdo lineares e com baixa dimensdo. A medida que
o numero de graus de liberdade de um sistema e nao linearidade aumentam em um sistema,
também aumenta a complexidade do comportamento e a dificuldade da solucgdo.

Em concordancia com essa nocao intuitiva, duas condi¢des sdo necessdrias para que um
sistema possa apresentar regime caético podem ser estabelecidas: ndo linearidade e, dependendo
do tipo de sistema, um ndmero suficiente de dimensdes no espago de fase [24]. No caso de
equacoOes diferencias ordindrias, € necessario que N > 3 para que comportamento cadtico seja
possivel. Em sistemas ndo autdonomos, que possuem uma dependéncia temporal explicita, é
possivel representar o tempo como uma das varidveis de estado, tornando necessirio apenas
que N = 2, equivalente ao requisito anterior. J4 em mapas iterados, se 0 mapa € invertivel,
comportamento cadtico s6 € possivel com N > 2. Mas no caso em que 0S mapas sao nao
invertiveis, até mesmo sistemas unidimensionais podem apresentar Caos.

Consideremos a importancia da linearidade a partir de equagdes diferenciais ordindrias.
Seja t a varidvel independente e x = x(¢) uma funcio linear e continua de . Podemos identificar
por x = x" (1) = d"x/dt" a derivada de ordem n de x(¢) e assim escrever uma EDO implicita
de ordem n, como

Fx,y,y,...y™) =0, (1.1)

Quando a EDO ¢€ linear € possivel estabelecer teoremas que garantem a existéncia de
solucdo e sua unicidade. Por causa disso, variagdes ¢,, arbitrariamente pequenas em condi¢oes
iniciais proximas tendem a se aproximar com tempo, € assim um dos requisitos deo comporta-
mento cadtico, a dependéncia sensivel a condi¢des iniciais, ndo € possivel.

Outra caracteristica importante de sistemas lineares € o principio da superposi¢do. Por

exemplo, em uma equacao de segundar ordem

p(0)x(t) +q(0)x(1) +r()x(1) =0, (1.2)

em que x(7) é uma fungdo de ¢ desconhecida e p(r) e r(¢) sdo fungdes fixas conhecidas. Se

x1() e xo(¢) sdo solugdes conhecidas para essa equacdo, entdo qualquer combinagio linear
x(1) = arx1(2) + azxo (1)

também € uma solugdo. Dessa forma, como consequéncia do principio da superposi¢do, para
achar todas as solucdes possiveis dessa equacdo de segunda ordem, s6 € preciso encontrar duas

solucdes independentes. Ou ainda, de modo mais geral para um equacdo de ordem n, sdo



necessdrias n solugdes independentes para que todas as solucdes possiveis sejam descritas. Ja
para equagdes nao lineares, a solucao analitica s6 € possivel em alguns casos especificos com
simetrias particulares e nao existe nenhum propriedade que nos permita escrever solu¢des gerais
de modo semelhante ao principio da superposicao.

A forma mais geral de um sistema ndo linear n dimensional, que pode descrever, por
exemplo, um conjunto de particulas representadas por suas posicdes e velocidades ou populacoes

de diferentes espécies num ecossistema, é a de um sistema de equacdes diferenciais

X1 = fi(x, ..., x)
(1.3)

xn = fn(xl’ LR 7-xl’l)9

X; = dx;/dt, que pode ser escrito na forma vetorial como
x = f(x(7)) (1.4)

Dessa forma, assim como num sistema de multiplas particulas, em que o espaco de fases
de 2N coordenadas {xy,...,xy, P1, ..., Pn} N30 mais assume a interpretacdo de posi¢cdes num
espaco euclidiano tridimensional, também ocorre no espaco do estados.

Sistemas das mais diferentes dreas da ci€ncia podem assumir a forma das equacdes 1.3
e, portanto, nem sempre uma no¢ao espacial pode ser estabelecida. Por isso, é importante
considerar o espaco de estados como um espaco representativo. E por meio do estudo de
estruturas que surgem nesse espago abstrato que podemos entender conceitos aplicaveis do

modo mais amplo possivel.

1.1.1 Atratores

Figura 1.1: Campo vetorial do oscilador harmdnico simples. Fonte: Autor



Devido a inexisténcia de métodos analiticos gerais para a solu¢do de equacdes nao li-
neares, € preferivel o uso de métodos qualitativos com o auxilio de graficos gerados para a
compreensao desse tipo de sistema no espago de estados. Dentre esses métodos, a andlise assin-
tética permite identificar algumas regides especiais do espago de fase que permitem caracterizar
um sistema. Dentre elas temos: pontos fixos, orbitas fechadas, ciclos limites.

Uma distin¢do importante a se considerar para esse tipo de andlise € entre sistemas
dissipativos e conservativos. Consideremos por exemplo o oscilador harmdnico simples, figura
1.1, em que uma trajetdria iniciada em qualquer ponto inicial, representa estados estaciondrios.
Nesse tipo de orbita, qualquer pertubacdo ird fazer com que o sistema va para outro estado
estaciondrio, com energia diferente. Por outro lado, em sistemas dissipativos, em consequéncia
da perda de energia, as trajetérias iniciadas a partir de um ponto qualquer no espaco de fase

tendem a se aproximar de trajetdrias estaveis, conforme pode ser visto na figura 1.2.

(a) 2 (h) X2
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Figura 1.2: Exemplos de atratores: ponto fixo a esquerda e ciclo limite a direita. Fonte: [25]

A diferenca entre esses dois tipos de sistemas pode ser descrita através do volume no
espaco de fase. Considerando que o estado possiveis de um sistema dindmico ocupe um volume
V envolvido por uma superficie fechada Sp num espaco de fases N dimensional. Ao longo de
sua evolugdo temporal, a superficie Sy ird evoluir para uma outra superficie fechada S;, em um
tempo t posterior. A varia¢do volume V pode ser descrita, a partir do teorema da divergéncia,
pela equacdo de conservacao

dV(t)/dt:/ V.-Fd"x. (1.5)
Sy

Se V.- F =0 o volume V € preservado, e portanto o sistema é conservativo. Mas para
V. F < 0 o volume decresce com o tempo e o sistema € dissipativo. Dessa forma, nesse tltimo
caso, existem subconjuntos fechados para os quais regides com volume nao nulo das condi¢des
iniciais se aproximam assintoticamente a medida que o tempo aumenta. Esses subconjuntos sao
chamados de atratores e podem ser definidos mais especificamente como um conjunto A com

as seguintes propriedades [24]:

1. A € um conjunto invariante: qualquer trajetoria que se inicia em x(¢)



Figura 1.3: Evolucao temporal de um sistema linear com (a) ponto fixo instdvel em x=0 e (b) ponto fixo
estdvel em x=0, para diferentes valores do parametro a. Fonte: [23]

2. Existe um conjunto aberto U contido em A tal que se x(0) € U, entdo a distancia de x(¢)

para A vai para zero a medida que t — oo

3. Naio existe nenhum subconjunto de A que satisfaca as condicoes 1 e 2.

Pontos Fixos
Pontos fixos sdo atratores de dimensdo nula, o Unico tipo encontrado num sistema
unidimensional. Da perspectiva de um sistemas de equagdes diferenciais como um fluxo, o

ponto fixo é um ponto x* em que o fluxo € estaciondrio em todos os instantes de tempo:
dx*/dt = f(x*) =0 (1.6)

Podemos explorar um pouco mais a ideia a partir de uma equacgao diferencial unidimensional,

nesse caso um sistema dindmico € dado simplesmente pela equagdo

x=f(x). (1.7)
Para uma equagdo linear, temos
d.
f= = =arx, (1.8)

Cujas solucdes sdo da forma x(z) = ce’ parauma constante real ¢. Para se definir completamente
a solucao de uma equacao diferencial € necessario considerar as condi¢des iniciais, normalmente

dada na forma do valor no tempo ¢ = 0, nesse caso ¢ = xg = x(t = 0).
x(t) = xge”. (1.9

A evolugdo temporal, portanto, é definida pela parametro a = e pelo valor inicial xg, e pode ser
representado num grafico de x por z.

De modo simples, o ponto fixo representa um estado em que o sistema ndo € alterado



com o passar do tempo. No caso de sistemas lineares, x* = 0, conforme pode ser visto na
figura 1.3. No entanto, os pontos fixos podem ser classificados pelo comportamento das Orbitas
de pontos inicias na vizinhanga. Para a > 0, o comportamento assintdtico das trajetdrias para
xo # 0 é de crescer ou decrescer para x = +co . Enquanto para a < 0, o sistema evolui para
x = 0 independente de onde comece, e assim x* = 0 € um atrator. Como nesse caso s6 hd um
ponto fixo, a estabilidade deles € global. Mas, para sistemas ndo lineares, pode surgir mais de
um ponto fixo em uma sistema unidimensional, ou até mesmo infinitos, como € o caso de um
sistema determinado pela equagao

X =sinx, (1.10)

em que a estabilidade dos pontos fixos € local.

Em uma dimensao, o inico comportamento assintotico possivel para as trajetérias € de se
aproximar/permanecer nos pontos fixos ou de divergir para +co. Isso ocorre pois as trajetdrias
s6 podem crescer ou decrescer monotonicamente, ou se manterem constantes. E por causa
disso, ndao hd como um trajetéria mudar de direcdo no espaco de fases. Desse modo, solucoes

periddicas ou comportamentos mais complicados ndo sio possiveis em uma dimensao

Ciclos Limites

Em duas dimensdes, além dos pontos fixos, os atratores podem ser do tipo ciclo limite:
trajetdrias fechadas e isoladas, no sentido de que trajetdrias vizinhas ndo sdo fechadas, mas se
afastam ou se aproximam. E assim, ciclos limites podem ser classificados, semelhantemente
aos pontos fixos, em estaveis(atratores) ou instaveis.

Como € possivel perceber pelo retrato de fase do Oscilador Harmdnico Simples, figura
1.1, alguns sistemas possuem uma familia de orbitas fechadas como solu¢do. Em que qualquer
alteracdo nas condicdes iniciais, ou pertubacdes na trajetdria, ird produzir uma solucdo com um
novo periodo.

J4 em sistemas nao lineares as trajetorias vizinhas descrevem espirais que se distanciam
ou aproximam do ciclo limite, definindo, desse modo, um periodo de oscilagdo preferencial no
sistema, de tal modo que qualquer pertubacio serd amortecido e retornard ao sistema a trajetoria

padrao. Um exemplo cléssico € o oscilador de Van der Pol, figura 1.4, descrito pela equacao
F+u(x®>=Di+x=0, (1.11)

um circuito nao linear, onde o amortecimento u(x> — 1) atua de modo que quando |x| > 1 o
amortecimento € positivo, e quando |x| < 1 o amortecimento é negativo, e 0 movimento do
sistema € restrito a uma Unica oscilagdo estdvel, determinada pelo parametro y > 0.

Ciclos limites sdo o tipo de movimento mais complicado possivel em duas dimensdes.
Segundo o teorema de Poincaré-Bendixson, dada uma regido finita R do plano entre duas curvas

simples fechadas D e D,, em que F é o campo vetorial do sistema, entdo o sistema possuirda
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(a) Retrato de Fase do Oscilador de Van der Pol (b) Campo Vetorial do Oscilador de Van de Pol

Figura 1.4: Oscilador de Van der Pol com u = 1. A partir do campo vetorial, é possivel ver que as
trajetorias no espacgo de fase tendem a ir para o Ciclo Limite, representado no retrato de fase. Fonte:
Autor

um Orbita fechada em R, se:
1. Em cada ponto de D e D3, o campo F aponta em direcdo ao interior de R, e
2. R ndo possui pontos criticos

E pelo Teorema da Unicidade e Existéncia, para uma funcao continua e com derivadas
continuas, € garantido que haja uma solu¢ao tinica num periodo em torno de um ponto inicial.
Como consequéncia direta, nao pode haver trajetdrias (solugdes com diferentes pontos iniciais)
que se intersectam no plano de fase, pois assim poderia ser possivel construir duas solucdes
distintas partindo do mesmo ponto, e assim a solu¢do ndo seria mais tinica. Assim, para sistemas
bidimensionais, se hd uma 6rbita fechada no espago de fase, qualquer trajetéria que se inicie
dentro dessa Orbita estard confinada 14 para sempre.

O teorema de Poincaré-Bendixson, em adi¢ao ao teorema da existéncia e da unicidade,
nos diz que a trajetdria poderd, ou se aproximar de um ponto fixo se houver algum dentro da
orbita, ou se aproximar eventualmente da Orbita fechada. Isto é, em duas dimensdes, s6 pode
haver movimento monotonico, ou movimento oscilatério. E portanto, para que exista Caos num
sistema € necessario que ele possua uma dimensdo n > 3, onde o teorema ndo mais se aplica

e as trajetérias podem continuar indefinidamente em um conjunto fechado, sem irem para um

ponto fixo ou ciclo limite. [24]
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1.2 Caos

Niao existe um consenso quanto a definicdo exata de Caos e sobre como classifica-
lo de maneira exaustiva. Propriedades diferentes podem caracterizar o movimento cadtico a
depender do tipo de sistema considerado, se hamiltoniano/conservativo ou dissipativo, em tempo
discreto ou continuo, se possui ou nao mais de uma varidvel independente. Uma definicao
simples dada por Strogatz [24] € de que Caos € um comportamento aperiddico de longo termo
num sistema deterministico que apresenta dependéncia sensivel a condic¢des iniciais. Segundo
Gutzwiller [26], podemos ainda classificd-lo entre Soft Chaos, em que o comportamento cadtico
€ observado para um conjunto de trajetdria especificas, podendo ser obtido como a evolugdo ou
pertubacdo a partir de um comportamento regular, ou Hard Chaos, em que cada trajetéria do

sistema € capaz de apresentar caos.

1.2.1 Atratores Caoticos

t

(a) Série temporal de y(r) (b) atrator de Lorenz

Figura 1.5: Solu¢ao numérica para o sistema de Lorenz. Fonte: [24]

O atrator estranho foi observado pela primeira vez por Lorenz ao resolver seu modelo
simplificado para a dindmica da atmosfera. Ele observou que apds uma fase transiente, o
sistema se estabelece num comportamento oscilatério irregular, mas completamente aperiddico.
No entanto, essa aperiodicidade difere bastante de um sistema estocéstico. Enquanto no altimo,
a trajetéria no espago de fases € um conjunto de pontos espalhados, o do sistema de Lorenz
exibe uma trajetéria bem definida, que parece se cruzar repetidamente, mas sem fazé-lo, que
veio depois a ser chamada de atrator estranho.

O sistema cadtico paradigmatico € dado pelas equagdes de Lorenz, um modelo matema-
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tico simples de conveccdo atmosférico baseado nas equacdes de Navier-Stokes,

Xx=0(y—x)
y=rx—y-—xz (1.12)
Z=xy—bz.

Em que os parametros de controle do sistema o, r, b > 0 proporcionais ao nimero de Prandtl, ao
nimero de Rayleigh e a escala das convecgdes, respectivamente. Dependendo da escolha desses
parametros, o sistema pode apresentar os atratores convencionais. No entanto, em algumas
regides do "espaco de parametros”, essa equacdo d4 origem a um comportamento erratico,
confinada a uma regiao fechada que eventualmente € atraida para um conjunto de volume zero.

Esse conjunto de equacdes pode ser resolvido por integracao numérica. Para condi¢des
iniciais (x,y,z) = (0,1,0), obtemos para y(¢) a série temporal representada na figura 1.5a. E
possivel ver que o sistema passa por um periodo transiente com oscilagdes regulares aumentando
de amplitude, até que se estabelece num movimento oscilatério aperiddico que persiste a medida
que t — oo

Representando a solu¢cdo numérica no espaco de fases obtemos a estrutura apresentada
na figura 1.5b, uma trajetéria que, depois do periodo inicial, comeca a espiralar em torno de
um ponto, semelhante a um atrator normal, mas apds um tempo vai para a esquerda e inicia
um movimento espiral em torno de um ponto e retorna depois de um tempo, continuando esse
movimento indefinidamente sem nunca ser atraido a um ponto fixo ou ciclo limite.

Dessa forma, podemos dizer que atrator caético é aquele que apresenta instabilidade
local e estabilidade global. Isso significa que, nele, trajetdrias proximas sdo afastadas, mas
permanecem confinadas dentro de um conjunto fechado que, normalmente, apresenta dimensao

fractal.

1.2.2 Dependéncia Sensivel a Condic¢oes Iniciais

A instabilidade local dos atratores cadticos € comumente conhecida como dependéncia
sensivel a condigdes iniciais, em que trajetérias no espaco de fase que iniciem em pontos
proximos tendem a se afastar exponencialmente. Para ilustrar, consideremos dois pontos iniciais
proximos x1(0) e x2(0) = x3(0) + A(0) de uma mesma equacao diferencial, cujas solu¢des sao
as duas orbitas x; () e xa(7), respectivamente, conforme mostrado na figura 1.6.

Dizemos que um sistema possui dependéncia sensivel a condi¢des iniciais, se dado que
num tempo t, a separacdo entre as duas Orbitas A(7) = xp(¢) — x1(#), entdo num limite em
que |A(0)] — O, para ¢t grande, as drbitas permanecem numa regido fechada e a diferenga
entre solucdes |A(1)| cresce exponencialmente para uma orientagdo tipica do vetor. Isto é , se
|A()I/1A0)] ~ exp(Ar), 4 > 0).

A condic¢do de pertencer a uma regido fechada € necessdria, pois caso contrdrio € muito

simples que duas drbitas se distanciem exponencialmente se as Orbitas vao para o infinito.
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Xa(f)
Alr)

X1
x(0)

x,(0)
Figura 1.6: Evolucdo de duas 6rbitas proximas no espaco de fases. Fonte: [25]

Um exemplo dessa dependéncia sensivel pode ser observada num péndulo for¢cado e
amortecido, com um termo de impulso cosseno, que pode ser escrito na forma adimensional
como

. . 2 . _ 2
¢ +2B¢ + wysin ¢ = ywy cos wt. (1.13)

Para valores de y acima de uma valor limite, y. = 1.0829, o péndulo for¢cado amortecido
apresenta Orbitas cadticas que podem ser facilmente observada considerando condi¢des iniciais
com uma diferenca de 0.00001rad . A figura 1.7 demonstra duas trajetérias nos primeiros 40

segundos, e depos de 180 segundos.

=)

TN

(b) Solucdo da equagdo para y = 1.105 e com ¢(0) =
(a) Solugdo da equagio paray = 1.105 e com ¢(0) = 5* 5* +0.00001

Figura 1.7: Duas trajetorias temporais de ¢(7), com uma diferenca de 0.00001rad Mesmo com uma
diferenca pifia nos valores das condigdes iniciais, o sistema rapidamente dd origem a duas trajetérias
completamente diferentes. Fonte: Autor

Podemos ver que o comportamento € completamente aperiddico, e que as duas trajetdrias
se tornam totalmente diferentes apds cerca 20 segundos, no entanto, permanecem préximas umas
das outras. De um ponto de vista experimental, essa separacao entre as solucdes significa que
qualquer erro de medigdo ird ser amplificado. Decorrido tempo suficiente, até mesmos efeitos
de ruido, flutuacdo e aproximagdes computacionais modificam a solucdo esperada para outra
completamente diferente. Portanto, medi¢des em sistemas que se encontrem em regime cadtico

possuem um "prazo de validade".
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Figura 1.8: Evolu¢do temporal da diferenga entre dois sistemas com uma diferenca de 0.00001rad na
posicdo inicial. Fonte: Autor.

Uma forma simples de verificar o grau de separacdo entre duas curvas € através do
gréfico de In |A|(z) por t. Como |A(t)| ~ exp(At)|A(0)]|, esperamos que a curva logaritmica seja
aproximadamente linear em sistemas cadticos com coeficiente positivo. Para a separacdo entre
as trajetorias da figura 1.7, a curva do logaritmo da separacdo estd apresentada na figura 1.8.
Nesse caso especifico, a curva em nenhum momento € exatamente reta, mas cresce de modo
oscilante até atingir um ponto de saturagao.

O nuimero A é chamado de maior expoente de Lyapunov, que faz parte de um conjunto
de expoentes que constituem uma forma precisa de se medir a dependéncia sensivel a condi¢des
iniciais de um sistema [24]. E por isso, sdo um dos parametros para a definicdo de Caos em um

sistema conforme veremos a seguir.

1.3 Medindo Caos em Sistemas Empiricos

O estudo do Caos exibido em sistemas dinimicos, como vimos até entao, € focado em sua
maior parte na solu¢do de sistemas modelados por equagdes diferenciais ou de mapas iterados.
No entanto, de que modo podemos aplicar os resultados conhecidos desse tipo de sistemas para
andlise de fendmenos reais e dados experimentais?

A primeira abordagem € a partir da construcdo de um modelo, capaz de recuperar
caracteristicas essenciais dos fendmenos reais a partir de idealizacdes e simplificacdes. Esse
tipo de modelagem pode ser feito a partir de primeiros principios, considerando os elementos
mais simples que compdem o sistema e sua dindmica para construir o modelo total. Ou através
da parametrizacdo de dados experimentais para descri¢do de leis empiricas.

Contudo, modelar um sistema ndo € uma tarefa simples. Nem sempre € possivel de-
terminar quais sdo os estados de um sistema dindmico experimental, ou quantas componentes
sd0 necessdrias para representd-lo. Em outros casos, ndo € possivel sequer medir todas as
componentes de um vetor x(7) que determina o estado de um sistema e, portanto, abordagens

alternativas devem ser consideradas.
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1.3.1 Coordenadas Atrasadas

Um requisito fundamental para o estudo de caos em sistemas empiricos partir dos
métodos da teoria de sistemas dindmicos € a possibilidade de reconstruir o espago de fase a
partir de um conjunto de medicdes.

E garantido pelo teorema de mergulho de Whitney [23], que se R¥ é o espaco de um
sistema dindmico, e que nele ha variedades d-dimensional, entdo € possivel reconstruir um
estado nessa variedade a partir de um conjunto de m medi¢des simultaneas e independentes do
sistema em um instante de tempo qualquer, desde que m > 2d.

Como desdobramento desse teorema, foi demonstrado posteriormente por Takens [?] que
o espaco de fases de um sistema e seus subconjuntos, como atratores, podem ser reconstruidos
a partir de uma série temporal por meio do método de coordenadas atrasadas.

Para isso, consideramos que € possivel obter uma fun¢ao escalar de um vetor de estado

(1) = G(x(1)), (1.14)
podemos definir as coordenadas atrasadas como o conjunto 'y = (y(1, y@ ... yM) tal que

Yy (1) = g(),
Y@ (1) =gt - 1),
Y3 (1) = g(t - 21), (1.15)

y M (1) = g[t — (M - 1)7],

em que 7 € algum intervalo de tempo fixo, escolhido de modo a ser da ordem do tempo
caracteristico em que g(t) varia.

Seja x dado em um tempo especifico ty , seria possivel obter em principio x(f9 — mt)
integrando no tempo, por uma quantidade mt, as equagdes diferenciais que definem o sistema.

Logo x(tp — mt) € unicamente determinada para x(#p) e pode ser tomada como um fungdo de
x(1o)

xX(t — m7) = Ly (x(1)). (1.16)

Desse modo, g(t — m7) = G(L,,(x(¢))), e podemos tomar o vetor y(¢) como uma funcio de

x(7)
y = H(x). (1.17)

Pelo teorema de Takens [23], se A é um subconjunto d-dimensional de R¥ que € invariante
para um sistema dindmico g. Se m > 2d e g : R¥ — R é uma funcédo de reconstrucio em
coordenadas atrasadas com um atraso genérico 7 entdo , g € um a um com A. Isto é,se a # b

em A entdo, F'(a) # F(b) em R™. E portanto, se a trajetoria de x(¢) do sistema "original"exibe
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Figura 1.9: Atrator de Lorenz reconstruido a partir de uma série temporal. (a)trajetéria no sistema de
Lorenz, (b) coordenadas x de (a) plotadas em func¢do do tempo, (c) reconstrugdo do atrator de Lorenz por
meio de coordenadas atrasadas da série temporal de x. Fonte: [23]

um atrator estranho no espaco de fases, entdo y(¢) também possui um atrator qualitativamente

semelhante.

1.3.2 Medidas de Caos

A priori, a reconstrucdo de estruturas no espago de fases a partir de séries temporais, por
si sO, constitui um método para se identificar caos, através da existéncia de atratores cadticos.
Todavia, existem ainda outras medidas quantitativas associadas a fractalidade do atrator estranho

e a dependéncia sensivel a condi¢des iniciais, que podem ser empregadas.

Medidores de Dimensao

Medidores de dimensao focam na estrutura geométrica, estatica, do sistema. A dimensao
de um sistema corresponde ao nimero de varidveis independentes necessdrias para especificar o
estado de um sistema em todos os instantes, ou ainda o nimero de graus de liberdade inerentes
ao movimento. H4, entretanto, uma distin¢do significativa entre dimensao do espaco de fases,
uma propriedade do sistema dindmico, e a dimensao do atrator no espago de fases, que € um

subconjunto do primeiro.
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Atratores simples, como pontos fixos, possuem uma no¢do de dimensiao convencional
inteira associada a eles. Podemos, por exemplo, pensar num ponto como tendo dimensao nula,
ou num ciclo limite sendo unidimensional. J4 para atratores cadticos, devido a sua estrutura
fractal, € necessdrio adotar métodos de contagem para definir uma dimensao ndo inteira.

Vérios métodos foram desenvolvidos para se estimar dimensdes em fractais, com base
na ideia de medicao numa escala €. Isto €, medir um conjunto de modo a ignorar irregularidades
com tamanho € e entdo considerar o caso para o qual € — 0.

Dimensao de Capacidade: Para calcular essa medida consideramos que o atrator,
constituido por n pontos no espaco de fases de dimensao D, é coberto por uma malha regular
de caixas D—dimensional com arestas de comprimento €, o que leva o método também a ser
chamado de dimensao de caixa.

Para estimar a dimensdo, contamos o nimero minimo N (€) de caixas vazias necessarias
para cobrir o conjunto. Por exemplo, se temos uma linha reta de comprimento L e N (€) caixas
sdo necessdrias, entdo N(e) = L(1/e). Para uma superficie em duas dimensdes, N(€) é—; E
assim para uma figura D dimensional, a férmula é N(€) = L”(1/€)P. Tomando o logaritmo,
vemos que D € igual ao log de N(¢) dividido pelo log de 1/e . Como L € desprezivel no limite

de € pequeno entdo temos a seguinte formula para a dimensao de caixa

[ln N(e)]

C =lim m

e—0

(1.18)

De modo pratico, a dimensdo de capacidade pode ser obtida através da curva de In N (¢€)
por In1/€, quando € é suficientemente pequeno. Para atratores estranhos a dimensio de ca-
pacidade possui um valor ndo inteiro. Por exemplo, o atrator de Lorenz possui capacidade

Dimensao de Informacao: Generalizagdo da dimensdo de capacidade avaliando cada

cubo vazio i ponderado pela densidade de probabilidade p; da trajetéria visitar o cubo:

5 — lim SN pin(1/p)) ~ MO pi i (pi)
T =0 In(1/¢€) B In(e)

(1.19)

Uma interpretagdo possivel para essa medida € que ela representa a quantidade de nimeros reais,
ou bits de informagdo, necessdrias para especificar um ponto com um certo grau de precisao.
Quanto mais precisdo € necessdria, mais ajustado € a malha e, consequentemente, mais bits de

informacao sdo necessdrios para especificar a posi¢ao.

Abordagem Dinamica:

Os medidores de dimensdo enfatizam as qualidades estdticas do sistema, focando em
descrever a densidade de ocupacgdo de regides do espaco de fase, mas sem levar em consideragdo

aevolugdo temporal. Para as caracteristicas dindmicas, as medidas mais utilizadas sdo a entropia
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e o espectro dos expoentes de Lyapunov, que ajudam a compreender de que maneira as trajetdrias
se desenvolvem no tempo.

Entropia

Do ponto de vista informacional, entropia pode ser definida como a média da informacao
ganhada ao se observar o estado do sistema com uma precisdo €. Para delimitar a quantidade
de informacao criada ou perdida, em média, pela evolucio temporal de uma por¢do do sistema
podemos usar a entropia de Kolmogorov-Sinai. Que consiste em estimar, com precisao €, o
intervalo de tempo em que o estado do sistema pode ser conhecido, a partir de medi¢des da taxa
de informacao gerada pelo sistema.

Sistemas cadticos geram informagao continuamente, devido a sensibilidade a condi¢des
inicias, o que torna previsoes de longo alcance impossiveis. Se considerarmos duas trajetorias
inicialmente proximas, com separagdo €, rapidamente veremos que elas comegam a se afastar
significantemente até se tornarem bastante distintas. Isto é, considerando uma que o espago é
divido numa malha de caixas, elas visitarao caixas diferentes.

Particionando o atrator ao qual essas trajetérias pertencem em N (€) caixas si,..., Sy
de tamanho €, entdo m medic¢des sucessivas realizadas em intervalos de tempo regulares 7
irdo resultar em uma sequéncia de caixas (si,...,sy) visitadas pela trajetdria observada. Seja
P(s1,...,sy) a probabilidade conjunta de se encontrar num tempo 7 a trajetéria na caixa si,
num tempo 27 a trajetdria na caixa s, ..., € num tempo m7 a trajetéria na caixa s, podemos

definir a entropia K — §, como

. 1
K=~ lim lim lim | — Z P(sty.. s Sm)INP(s1, ..., Sm) (1.20)

S15eeesSmm

O tempo para o qual o comportamento do sistema pode ser previsto € proporcional a
1/K. Quando K se aproxima de O significa que o sistema se tornou totalmente previsivel e
novas medi¢des ndo geram informag¢do nova. Em contraste quando K vai para o infinito, cada
medi¢do gera uma informagao nova, caracteristica de um processo estocdstico. J4 para um
sistema cadtico, a entropia métrica possui uma valor finito e positivo, quanto maior esse valor,

mais caotico € o sistema.

Espectro dos expoentes de Lyapunov

A forma mais utilizada de se medir a dependéncia sensivel a condi¢des iniciais num
sistema ¢é através dos expoentes de Lyapunov. Para um conjunto de n equagdes diferenciais
podemos definir um espectro de coeficientes de Lyapunov Ay, ..., 4, que determinam a taxa de
afastamento entre dois pontos ao longo de direcdes ortogonais. Isso € o equivalente a evolugdo

temporal no espaco tangente ao espacgo de fase, determinado pela matriz jacobiana

dfi(x)
dx j

Jl'j(l) = (1.21)

x(1) .
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Tabela 1.1: Tipo de atrator associado a um espectro de expoentes de Lyapunov com base na dimensao
do espaco de fases. Adpatado de [3]

Dimensao | Expoentes de Lyapunov | Tipo de Atrator
1 - Ponto Fixo

- — Ponto Fixo

0, - Ciclo Limite

Ponto Fixo

0,—,— Ciclo Limite

+,0,— Atrator Estranho

W W[ W |
|
|
|

Nesse caso, a evolucdo temporal dos vetores tangentes, dado pela matriz Y, pode ser escrita
como
Y=JY (1.22)

com condig¢do inicial Y;;(0) = 6;;. A matriz Y representa o quanto um mudanga pequena num
ponto x(0) se propaga até o um ponto final x(7). Assim, no limite t — oo podemos definir a
matriz

A= lim 2% log(Y(t)YT(t)) (1.23)

cujos autovalores A; sdo os expoentes de Lyapunov [18].

Em uma trajetéria de dimensao n € possivel definir n expoentes de Lyapunov, cada qual
medindo a taxa média de divergéncia ou convergéncia exponencial de trajetdrias infinitamente
préoximas ao longo de eixos ortogonais. Os expoentes de Lyapunov A podem ser positivos,
negativos ou nulos. Se A € negativo, as trajetérias convergem no tempo. Se A € positivo, entao
as trajetorias divergem, e qualquer diferenca pequena nas condi¢des inciais se torna do tamanho
do atrator em tempo finito. Podemos usar os expoentes de Lyapunov para classificar o tipo de
atrator num sistema dissipativo, conforme o apresentado na tabela 1.1.

Por defini¢do, sistemas dissipativos devem possuir pelo menos um expoente de Lyapunov
negativo para que possua atratores. O Se o atrator € um ponto fixo, todos os expoentes devem
ser negativos para que todas as direcdo sejam contraidas para um subconjunto de dimensao
zero, o ponto. Se o atrator ndo € um ponto fixo, entdo pelo menos um expoente deve ir a zero
indicando que pelo menos em alguma direcao do fluxo, a distdncia se mantém constante. E
para atratores cadticos, deve haver pelo menos um expoente de Lyapunov positivo para que
dois pontos inicialmente préximos se afastem exponencialmente am alguma direcdo. Além
do cardter qualitativo da dindmica determinado pelo sinal dos expoentes de Lyapunov, sua
magnitude também pode ser usada como medida quantitativa de caos no sistema. Quao maior
for o expoente de Lyapunov positivo, maior € o distanciamento de trajetérias no atrator num

direcdo particular e menor € previsibilidade da evolucao do sistema.
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1.4 Caos no Coracao

Uma das dreas que atualmente empregam conceitos da teoria de sistemas nao lineares e
caos ¢ a fisiologia. Grande parte do entendimento sobre a vida e sobre 0os mecanismos que a
constituem a vida, se da pelo estudo de processos ciclicos, que estdo presentes nos mais diversos
niveis de organizagdo - desde o nivel celular ao de organismo como um todo. Desses, muitos
podem ser observados no corpo humano: o batimento do coracdo, os movimentos ritmicos dos
membros enquanto andamos, o ciclo natural de acordar e dormir, assim como muitos outros
menos evidentes que regulam a liberagdo de hormonios durante o metabolismo, a digestao de
comida e outros processos no corpo humano.

Ritmos fisiologicos sdo centrais para a vida, € a interrup¢do de um deles pode causar
danos a saude. No entanto, a presen¢a de ritmos nem sempre € equivalente ao funcionamento
normal do organismo. Em muitos casos, o surgimento de ritmos anormais € indicativo de
patologia. Portanto, compreendé-los e o modo como eles surgem ou deixam de ocorrer, €
indispensavel para entender a vida como um todo, e para o desenvolvimento de ferramentas e
métodos de diagndsticos e terapias para a cura de doencas.

Na fisiologia cldssica, a dindmica dos processos ritmicos €, em geral, descrita em termos
de sistemas lineares de retroalimentacdo, que atuam de modo a manter o corpo num estado
de equilibrio. No entanto, investigacdes recentes demonstram que muitos ritmos normais do
corpo humano apresentam comportamento errdtico de natureza deterministica [3], sugerindo
que uma teoria completa sobre o funcionamento fisiolégico precisa também incorporar aspectos
da dindmica ndo linear. Nesse sentido, diversos estudos tém sido realizados para compreender o
papel do caos no funcionamento normal e anormal das fungdes vitais, e se é possivel correlacionar
univocamente comportamento cadtico com satide ou doenga.

Uma das hipéteses, sugeridas por Glass e Mackey é de que mudancas de ordem para
desordem podem ser identificadas como a transi¢ao do estado regular saudédvel do sistema vivo
para um estado patolégico, chamados "doengas dindmicas" [5], que segue a linha tradicional
da homeodstase de que satde num ser vivo corresponde a estados de equilibrio determinado por
varidveis estaciondrias num intervalo permitido. Todavia, como atratores cadticos sdo carac-
terizados por estarem em uma regido fechada, o comportamento cadtico ndo € completamente
contrdrio ao equilibrio homeostatico. Goldberger e West [28] argumentam que a dindmica do
sistema fisiologico sauddvel pode conter variabilidade aparentemente irregular e complexa, e

que um grau de maior de complexidade pode ser entendido como sinal de satde corporal.

1.4.1 O batimento cardiaco normal é homeostatico ou caotico?

As mesmas questdes levantadas para a fisiologia como um todo podem ser aplicadas ao
coragdo. Diferentes pesquisas tem sido realizadas no ambito de aplicar os métodos desenvolvidos
na secao anterior para compreender o papel do caos no coracdo. No entanto, ndo hd consenso

ainda sobre esse papel. Em [13], Goldberg argumenta que a ideia de homedstase ndo se aplica
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bem a atividade cardiaca normal. Ainda que o coracdo tenda a manter uma pressao diastdlica
e sistdlica em valores de equilibrio, o batimento cardiaco normal estd sujeito a um grande
grau de variabilidade, que o torna imprevisivel e assim, parece violar a constiancia de sistemas
homeostéticos ndo perturbados.

A partir da andlise de séries temporais de pacientes saudaveis e doentes, figura 1.10, é
possivel perceber que o caso clinico mais significativo de Caos € o encontrado na dinamica do
ritmo sinusal regular, e que esse ainda apresenta uma série temporal com padrao erratico, com
uma estrutura semelhante a fractal, caracterizado por uma largura de banda ampla, em contraste
com processos altamente regulares, que possuem uma largura de banda estreita, e picos bem
definidos separados. Isso € corroborado ao se realizar o mapeamento da série temporal num
espaco de fases € possivel identificar figuras com caracteristicas de atrator estranho, ao invés de

um ciclo limite ou um atrator regular que definem comportamento periddicos.
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nusal normal. cadticos reconstruidos(baixo), de eletrocardiograma de um individuo
saudavel(esquerda) e individuos com patologias.

Figura 1.10: Comparacao entre a dinAmica do coracao saudavel e dois casos de patologia. Fonte: [13]

Kantz e Schreiber [29], demonstram que os intervalos RR obtidos de ondas de ECG com
um ciclo podem ser aproximadas por superficies de baixa dimensao, e utilizam o método de co-
ordenadas atrasadas para obter o um atrator cadtico, figura 1.11 que representa a dindmica de um
intervalo de 20s do eletrocardiograma e demonstram que esse resultado pode ser utilizado para
a redugdo de ruido. Porém, constataram também que em longos intervalos de tempo o método
de espaco de fases ndo pode ser aplicado devido a ndo-estacionaridade dos intervalos RR. E de
modo semelhante, podemos ver na figura 1.12 que para parametros 6timos de dimensao e atraso,
as coordenadas atrasadas podem obter um atrator cadtico a partir de sinais de eletrocardiograma

mesmo na presenga de ruido [30].
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Figura 1.11: Atrator cadtico reconstruido a partir de um sinal de um ciclo do eletrocardiograma.
Fonte: [29]
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Figura 1.12: Reconstrucao de atrator caético a partir de uma série temporal de eletrocardiograma
por meio do método de coordenadas atrasadas. Fonte: [30]

Nao obstante, os resultados ndo sao conclusivos. Por exemplo, em [31] e [32] ndo foi
possivel obter atratores cadticos a partir da reconstrucdo do espacgo de fase da variabilidade de
frequéncia cardiaca de individuos sauddveis e com fibrilagdo atrial, respectivamente. Nesses
casos, a dimensdo de atrator medida foi aproximadamente inteira, correspondente a atratores
simples, o que indica auséncia de caos de baixa dimensao.

Portanto, uma vez que os métodos tradicionais de andlise de caos em sistemas cardiacos
a partir de eletrocardiograma se mostraram inconclusivos na literatura, iremos aplicar métodos
alternativos que nos permitam identificar a presenga de caos sem a necessidade de reconstru¢cao
de espago fase, evitando ambiguidades quanto a escolha de dimensao utilizada para representar
0 atrator cadtico, € com menor custo computacional.

No entanto, para corroborar a ideia de caos nesses sistemas e entender de que modo fazer
uma andlise adequada desse tipo de sinal, veremos primeiro como € gerada a atividade elétrica
no coracao, como ela é gravada por meio de eletrocardiografia e quais sdo as caracteristicas de

alguns tipos de ritmos que emergem no funcionamento cardiaco.
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Capitulo 2

Biofisica do Coracao

Vleia cava superior -~ Artéria pulmonar

Veia pulmonar

Atrio direito .
Atrio esquerdo

Valva tricUspide -~
Valva mitral

Valva pulmonar
- Valva aortica

Ventriculo direito =
- Ventriculo esquerdo

Figura 2.1: Estrutura anatdmica do corag@o(vista interna). Fonte: [33]

O coracdo € um 6rgdo muscular que pode ser descrito como duas bombas paralelas
quase simétricas, cada qual com funcionamento distinto mas funcdo semelhante: bombear
ritmicamente sangue para regioes diferentes do corpo. Ambos os lados, esquerdo e direito, sdo
regides com cavidades que permitem a passagem e armazenamento de sangue. Compostos por
um Atrio e um Ventriculo cada e divididos pela parede do coracio, o Septo.

Os atrios sdo responsaveis por receber o sangue: o direito recebe o sangue venoso vindo
do sistema circulatério, e o esquerdo recebe o sangue oxigenado vindo do pulmao por meio da
artéria pulmonar. J4 os ventriculos sdo responsaveis por enviar o sangue para outras regides do
corpo. O ventriculo direito, para o pulmao para o processo de oxigenagdo do sangue venoso, €
o esquerdo para todo o corpo por meio do sistema circulatério. Outras partes do cora¢do sao
responsdveis pelo controle do fluxo sanguineo, as valvas: a valva atrioventricular, localizada
entre atrios e ventriculos, e as valva pulmonar e adrtica, localizadas entre ventriculos e artérias.

Esse fluxo ocorre devido a contracdes de grupos de células do sistemas de conduc¢do
cardiaco, localizado na camada intermedidria da parede total do coragdo, o miocardio. Esse
sistema de conducdo € formado por células condutoras de pulso elétrico, que sinalizam a

liberacao de cdlcio nas células musculares que geram as contragdes. E essa relacdo entre
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processos mecanicos, elétricos e fisico-quimicos no coracdo que permite a andlise da satide
cardiaca por meio de atividade elétrica, e que embasa a ideia de seu possivel comportamento

caotico.

2.1 Potencial Elétrico das Membranas

No coragdo, assim como em outros tecidos excitdveis, a atividade elétrica € resultado
da formacdo dos potencias de membrana nas células. Consequéncia, principalmente, da com-
posicdo molecular das membranas celulares e do fluxo de fons que pode ocorrer por difusdo,
pela formagdo eventual de gradientes elétricos ou através de proteinas especializadas chamadas
bombas de sédio-potdssio.

H4, constantemente, na membrana celular uma diferengca de potencial entre o meio
interno e o externo, denotado simples potencial de membrana, que pode se apresentar de duas
formas. No seu estado natural, todas as célula se encontram polarizadas negativamente, e ¢
possivel medir nelas o chamado potencial de repouso, em magnitudes que variam de acordo
com a especializacdo do tecido. Ja nas células excitaveis, ha também o potencial de agdo que
surge quando a célula € estimulada. Esse estimulo pode ser excitatério gerando despolarizacao,
que torna o potencial transmembrana mais positivo e desencadeia a atividade elétrica em células
vizinhas. Ou pode ser inibitdrio, através de hiperpolarizacdo, tornando a célula ainda mais

negativa, recuperando o estado de repouso.

2.1.1 Potencial de Repouso

O fator determinante na formagao do potencial elétrico de repouso € o desbalango na
abundancia de fons que hd entre os meios intra e extracelular: uma maior concentracao de sédio
Na+ e cloreto C/— no meio externo, e de potdssio K+ e outros fons de menor contribui¢do no
meio interno. Como a membrana celular é composta de uma bicamada lipidica hidrofébica , o
transporte i0nico entre os meios sé € possivel por intermédio de canais proteicos hidrofilicos,
presentes na superficie da membrana. Durante o repouso, estdo abertos ainda os canais de
vazamento, alguns permitindo a passagem de vdrios tipos de fons, e outros de sé um tipo,
conferindo permeabilidade seletiva a membrana. Dessa forma, fons de carga diferente tendem
a se acumular de lados opostos da membrana, polarizando a célula.

Podemos entender como se forma o potencial de repouso, a partir de uma situacao
simplificada representada na figura 2.2, em que estdo presentes somente os fons potdssio K+,
s6dio Na+ e Cloreto Cl- . E de modo ainda mais simplificado, consideramos que o canal é
permedvel ao potdssio, que € em geral a maior contribuicao para o potencial. A concentragdo
do potdssio € normalmente em torno de 30 a 50 vezes maior no meio intracelular do que no
meio extracelular. Como consequéncia, hd um gradiente de concentracdo, e os fons de potdssio

se movem por difusdo para o exterior da célula, deixando para trds um ndmero igual de ions
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Meio Intracelular

o Nt AT K+

Meio Extracelular

Figura 2.2: Representacdo de uma parte da membrana de uma célula excitdvel em repouso rodeado pelo
meio intracelular e extracelular. Nessa ilustragc@o estio representos somente os fons Na+,Cl— e K+, e 0s
demais fons com contribui¢@o para o potencial de repouso sdo representados por A+. Adaptado de [34] .

negativos. Nesse processo a capacitancia da membrana estd carregando, gerando um campo
elétrico direcionado para dentro da célula proporcional ao fluxo de potdssio, mas se opondo ao
movimento deste.

A soma das forgas elétricas e de difusdo que atuam no movimento dos fons pela membrana
formam o gradiente eletroquimico, que eventualmente se torna nulo, quando a forca que resiste
ao movimento dos fons para fora € igual a forca de difusdo. Ou, mais precisamente, quando a
quantidade de fons transportados para fora devido ao gradiente de difusdo é, em média, igual
a quantidade de fons transportado para dentro devido ao gradiente elétrico. Nesse ponto o
sistema se encontra em equilibrio, ndo hd mais fluxo resultante, e o potencial na membrana é
determinado pela concentracao dos fons no meio intracelular e extracelular.

O potencial de equilibrio ¢ a diferenca de potencial elétrico entre as camadas da
membrana que equilibra o gradiente de concentragdo. Portanto, a magnitude do potencial de
membrana € diretamente proporcional ao gradiente de concentracdo i0nico e a carga dos fons
em fluxo. Quando o sistema se encontra em equilibrio, o potencial da membrana € igual ao
potencial de equilibrio. Caso uma célula fosse permedvel somente a passagem do potdssio, o
seu potencial de repouso seria igual ao potencial de equilibrio Vi = ®; — d,, que pode ser escrito,
por meio da equacdo de Nernst [34]. , como

RT Cik

Vk =——1In ,
wF  cox

2.1)

emque ¢; x € ¢, x denotam a concentragdo do k-ésimo fon dentro e fora da célula, respectivamente,
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T é a temperatura do meio em unidades absolutas [K], zx € a valéncia do i-ésimo fon, F' é a
consante de Faraday e R € a constante universal dos gases.

Em células reais, o potencial de membrana e as diferentes caracteristicas elétricas das
células excitdveis sdo determinados pelas contribui¢cdes de vérios outros tipo idnicos além do
sddio, potéssio e cloreto, todos com algum nivel de permeabilidade pela membrana. Por isso, o
potencial de repouso é uma contribuicao do potencial de equilibrio de todas as espécies i0nicas.

No caso das células do miocardio, as membranas também sao permedveis a Na+ e Cl-, e
o potencial de equilibrio do potdssio € contrabalanceado pela existéncia de correntes de s6dio na
direcdo oposta ao fluxo do potdssio, o que resulta num potencial de repouso um pouco menor do
que o dado pela equagdo 2.1. Para determinar o valor do potencial nessa situacao, assumimos
que o fluxo idnico de um tipo € independente do fluxo de outros ions, e assim o potencial total
Vi da membrana pode ser calculado como uma média ponderada dos potenciais de equilibrio

de cada fon, determinado pela equacdo de Millman

K+ Na* Cl-
Vm = g_Veq,K+ + g_aveq,Na+ + g_Veq,Cl‘ (22)

8tot 8tot 8tot
em que g; € a condutancia de cada espécie iOnica e g;,; € a soma de todas condutancias, em
unidades arbitrarias.

No entanto, a equagdo 2.2 assume que a relagdo de potencial e condutancia na membrana
¢ 6hmico, o que nem sempre € vdlido. Uma estimativa mais precisa do potencial de membrana
¢ dada pela equagdo de Goldman-Hogkin-Katz [34],

RT | (PNa+CNa*, 0 + Pr+Ck+ o+ Pci-Cci- i

Viu=—In
F Pyg+Cng+i + Px+ck+; + Pcr-cci-

(2.3)

que considera o fluxo devido aos gradientes de concentrag@o dos ions, em que P; € a permeabi-
lidade da membrana ao ion / . Temos uma equagao semelhante a equagao de Nernst, mas com
um termo pra cada fon dentro do logaritmo.

Apesar de ser determinado pelos potenciais de equilibrio das espécies idnicas, o potencial
de membrana em si nio é um potencial de equilibrio. E necessario um gasto de energia constante
para que seja mantido, através das bombas de s6dio e potdssio. Também responsaveis por evitar
degeneragdo da célula, que ocorre quando a concentracdo iOnica se torna homogénea entre os
meios. Como efeito, os potenciais de repouso sdo estados quase estaciondrio mantido pelos
gradientes de concentracdo e pelas bombas de potéssio, ainda que este tltimo pouco contribua
para a magnitude do potencial.

O ultimo mecanismo que atua na geracdo de potencial de membrana € a abertura e
fechamento de canais i6nicos, permitindo que a membrana apresente diferentes graus de per-
meabilidade a um tipo de fon, dependendo das condi¢des do meio. Esse mecanismo também
contribui na formacao dos potenciais de repouso, mas atua principalmente na geracdo dos

potenciais de acdo, ao permitir que a célula despolarize, repolarize ou hiperpolarize como
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consequéncia de influxos de determinados tipos i0nicos.

2.1.2 Potencial de Acao

O potencial de acdo € o que possibilita as células excitdveis de conduzirem sinais elétrico.
Ocorre quando hd uma variacao brusca no potencial de membrana de uma célula, primeiro cres-
cendo e depois decaindo, causando um efeito cascata de despolarizagdo nas células adjacentes
do mesmo grupo.

No coragdo, o potencial de a¢do € iniciado quando a célula recebe um estimulo de um
potencial de marcapasso que desencadeia a injecdo extra de cations Na+ na célula. Esse fluxo
de fons, por sua vez, causa a despolarizacdo da célula. Partindo do potencial de repouso, a
membrana passa a ter um alta permeabilidade ao ions de sddio, provocando um grande influxo
desses ions, 0 que torna a célula menos negativa. Se o potencial passar do chamado limiar de
excitabilidade da célula, entdo uma mudanga abrupta e transitéria ocorre no potencial elétrico da
célula que cresce e alcancga até +30mV de voltagem. Caso contrdrio, ndo hé geracao de nenhum
potencial. Nesse sentido, diz-se que os potenciais agdo seguem uma lei tudo ou nada.

Ap6s a despolarizacdo, a célula entra em estado de repolarizagdao devido a abertura
dos canais de potéssio que, por possuirem cinética lenta, ndo se fecham quando retornam ao
potencial de repouso, o que gera também hiperpolarizagdo. Por fim, tanto canais de potdssio
quanto a bomba de sédio e potdssio atuam para retornar a célula ao potencial de repouso.

E essencialmente esse ciclo de despolarizagio, repolarizacdo, hiperpolarizacio a partir
do potencial de repouso, se propagando por conjuntos de células especializadas no tecido
cardiaco, que dao origem a atividade elétrica do coragdo e que sdo registrado por meio do

eletrocardiograma.

2.1.3 Modelo de de Hogkin-Huxley

Grande parte do que se sabe hoje sobre os potenciais de acdo se deve ao sucesso do
modelo de Hodgkin-Huxley em explicar o comportamento elétrico ativo e passivo da membrana
do ax6nio gigante de lula. O modelo € baseado na ideia de que a membrana celular se comporta
como um circuito capacitivo, conforme o ilustrado na figura 2.3.

O surgimento dos potenciais de acdo na membrana decorre das correntes de membrana

I,, que pode ser escrita por meio da lei de Kirchoff como
In=L+L+]1, (2.4)

em que /; € a corrente i0nica, do fluxo de sddio e potdssio, I; € a corrente de vazamento, devido
a contribui¢cdes de fons menos importantes e /. € a corrente capacitiva da membrana. Todas elas
satisfazendo a lei de Ohm I = gAV, em que g € a condutancia e no caso das correntes i0nicas,

AV =V, —V; é a diferenca de potencial da membrana em relagdo ao potencial de equilibrio.
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Figura 2.3: Circuito 4nalogo a membrana celular no modelo de Hodgkin-Huxley. Adaptado de [35]

O sucesso do modelo estd em descrever a variagdo temporal das correntes idnicas.
Para explicar o comportamento da condutancia, os autores originalmente utilizaram a ideia de
particulas imagindrias responsdveis pela ativacdo e inativacdo dos canais de sddio, potdssio.
Consideramos que as particulas podem estar em dois estados distintos, e que a abertura e
fechamento de canais € governado pelo transi¢ao de estados das particulas. A partir da dindmica

dessas particulas, foi possivel escrever as curvas de condutancia ao potdssio e ao sédio como

gk = Gg -n*

gNa = GNa-m’ -h

em que gx € gnq € a condutancia da membrana ao potdssio e ao sédio, respectivamente, € n,m
e h é quantidade das particulas responsdveis pela inativagao dos canais de potdssio, ativacao
e inativagdo dos canais de sédio, respectivamente. A distribuicdo de n, m e h obedecem as

equacoes diferenciais

dn
E =a, (1 -n) - Bun
dm
ar =apy (1 —m) — Bym (2.5)
dh
o =ap(1-h) - Bph

em que «; € a taxa de transicdo que contribuem para ativacao dos canais de sédio, e 3; sdo as
taxas de transi¢do no sentido contrdrio. A partir dessas equagdes, e escrevendo a equacdo 2.4

como

dVv
In = Cn— -+ G- m® - h(Viy — VNa) + Gk - 0 (Vin = Vi) + GL (Vi — VL), (2.6)

obtemos um conjunto de equagdes diferenciais ndo lineares acopladas que determinam comple-
tamente o modelo, a menos das constantes a; € 3;, que precisam ser determinadas experimen-

talmente.
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O modelo de Hodgkin-Huxley permanece sendo o paradigma para a geracao de potenciais
de acdo em células excitdveis musculares, cardiacas e neuronais. Sendo necessario apenas a
incorporagdo de extensdes, como outras contribui¢des idnicas, para. E em outros casos também
equacodes mais simples podem ser derivadas, mantendo um dos parametros fixos e reduzindo o
nimero de dimensdes, como € o caso do modelo de Fitzhugh-Nagumo.

E ficil perceber que o modelo de HH atende aos pré-requisitos para a possibilidade
de caos apresentados no capitulo anterior: nimero suficiente de dimensdes e nio linearidade.
E, de fato, dindmica cadtica ja foi observada usando os pardmetros originais do axdnio de
lula [37], quanto em modelos alterados [36], identificando-se em ambos 0s casos um subconjunto
invariante cadtico associado ao limiar de disparo do potencial.

Sendo assim, € notdvel que mesmo em sua origem celular, o comportamento do coracao
€ ndo linear o que sugere fortemente a possibilidade de caos em nivel macroscopico. Mas apesar
de permitir o entendimento da origem da atividade elétrica nas células excitdveis, nao hd ainda
um modelo macroscépico do coracdo que incorpore a descri¢do dos potenciais de acdo. Diante
disso, consideraremos a andlise do sistema cardiaco usando eletrocardiogramas, medi¢des da

atividade elétrica a partir da superficie corporal.

2.2 Atividade Elétrica do Coracao

A contracao muscular que da origem ao ciclo cardiaco do corag¢do possui um movimento
ritmico com origem elétrica, estabelecido pelas células de marca passo do coracdo que estao
localizadas no né sinoatrial. Essas células criam pulsos elétricos que se propagam rapidamente
entre as demais células: a cada ciclo cardiaco, um sinal elétrico viaja rapidamente pelos étrios
direito e esquerdo, fazendo-os contrair. Depois o sinal € conduzido ao atrioventricular e , a partir
de 14, em direcdo aos ventriculos direito e esquerdo, que contraem juntos, fracdes de segundo
apos os 4trios.

Essa atividade elétrica s6 é possivel pois o corag¢do € formado por um conjunto de fibras
musculares com propriedades especificas de conducao elétrica. As células cardiacas sao capazes
de sustentar o proprio ritmo, de maneira regular, diferenciando-as das demais células excitdveis.
Dessa forma, o préprio tecido cardiaco € capaz de gerar potenciais de acdo, mesmo quando

Além disso, a especializacdo de fibras em diferentes regides do coragcao permita que haja
condugdo elétrica mais lenta em algumas partes do que em outras. Isso permite que diferentes
regides possam contrair fora de fase num mesmo ciclo de ativacao elétrica, o que caracteriza o
processo de sistole e didstole do coragao.

Neste interim, na ocorréncia de alteragdes no ciclo cardiaco, diversas condi¢des anormais
de saude podem ser originadas, associadas ao funcionamento imperfeito do coracao - o que pode
ser observado em sua atividade elétrica. Sendo assim, a medicdo e estudo de sinais elétricos
do coracdo é imprescindivel para a formulagdo de métodos de identificacdo e tratamento de

patologias.
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2.2.1 Eletrocardiografia

Diferentes medidas da atividade elétrica no coragdo podem ser feitas com objetivo de
compreender seu funcionamento. Dessas, umas das mais utilizadas na drea médica € o sinal de
eletrocardiograma, obtido por eletrocardiografia, que mede a variacdo de potencial elétrico no
coracao através de eletrodos posicionados em posicoes estratégicas ao longo da pele.

A eletrocardiografia teve inicio em 1887 quando Augustus Waller demonstrou que é
possivel captar os fendmenos elétricos do coragdo a partir da superficie corporal. A primeira
gravacgdo foi realizada através de um electrometro de capilaridade de Lippmann, que devido a
sua baixa eficiéncia necessitava de um processo demorado de tratamento da pele para aplicacao.

Medig¢des precisas do potencial elétrico s6 foram possiveis com o desenvolvimento poste-
rior, por Eithoven, da tecnologia do galvandmetro de corda, um equipamento com sensibilidade
muito superior e com a elaboracdo de técnicas para a gravacdo, que serviram de base para a
teoria moderna da eletrocardiografia.

As hipdteses utilizadas por Eithoven para a teoria da medi¢do sdo as de que as forgas
elétricas, em boa aproximagao, podem ser representadas por vetores dipolares € que os meios
existentes em torno do coragdo atuam como um volume homogéneo, permitindo que os vetores
de dipolo do corag@o possam ser medidos através da superficie. A melhor posi¢do para essa
medi¢do seria a dos pontos que formam o que hoje € conhecido como tridngulo de Eithoven,
delimitado pelos ombros e pela regidao inguinal central, tendo o cora¢do como centro.

O equipamento usado para registrar as variacdes do potencial elétrico na superficie
corporal € o eletrocardidgrafo, que € composto por 3 componentes principais: eletrodos, ampli-
ficador e registrador. Os eletrodos sao utilizados para a medi¢ao, através da superficie corporal,
dos potenciais elétricos que surgem no coracdo decorrentes da geracdo e propagacdo coletiva
dos potenciais de membrana nas células cardiacas.

E necessdrio no minimo uma dupla de eletrodos, que recebe o nome de derivacio, para
a medicdo de um potencial elétrico. Tipicamente, € utilizado uma configuracdo com diversas
derivagdes, dependendo do interesse clinico do ECG, que podem ser unipolares, quando a
derivacao reflete a variacdo em voltagem medido num s6 eletrodo em relagdo a um terminal
central, ou bipolares, quando a varia¢do de voltagem medida € a diferenca entre dois eletrodos.

Os fios dos eletrodos s@o conectados a diferentes amplificadores, construidos especifica-
mente para sinais bioelétricos, com um alto ganho e um grande intervalo dindmico necessarios
pois ainda que as ondas individuais sejam da ordem de milivolts, as gravacdes de ECG podem
ir de alguns poucos microvolts até 1V de magnitude. J4 largura de banda do amplificador
pode estar entre 0.05 e 100-500Hz, em que o limite superior depende do tipo de aplicacdo. Os
sinais elétricos amplificados sdo entdo transmitidos a um gravador, que gera uma série temporal

associada ao ciclo cardiaco.
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2.2.2 Ciclo Cardiaco e a Forma Tipica do Eletrocardiograma

Podemos compreender o ciclo cardiaco através de uma onda tipica de eletrocardiograma,
ilustrada na figura 2.4. Para entender a formagdo dessa onda, assumimos que a diferenca
de potencial entre diferentes regides do coragdo formam um vetor de dipolo elétrico, cujas

componentes sao medidas nos eletrodos, com uma frequéncia de aquisicao bem definida.

RR interval
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1 —_—
1 I - QRS
duration duration
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0 200 400 600 800
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1000 1200 1400

Figura 2.4: Forma padrao do sinal de eletrocardiograma de um individuo com ritmo sinus normal. As
ondas e intervalos de relevancia estdo indicados. Fonte: [14]

A forma caracteristica do eletrocardiograma representa a sequéncia de ativacao elétrica
no coragao em termos de uma série de frentes de onda de despolarizagdao em um dado instante,
as isocronas, que ddo origem ao sinal padrao [34], conforme indicado na figura 2.5.

Partindo do repouso, figura 2.5(a), as células de marcapasso do nddulo sinoatrial(NSA)
sdo estimuladas eletricamente e agem como um gatilho para a despolarizacao das demais células
do atrio direito, o que d4 inicio ao ciclo cardiaco. Surge assim um vetor direcionado para baixo
em dire¢do ao nddulo atrioventricular(NAV), e um aumento de potencial € medido, figura 2.5(b).
Como a massa do étrio € pequena, a amplitude gerada € curta. A onda de despolarizacdo se
propaga do NSA para o esqueleto fibroso (paredes dos atrios) a uma velocidade de cerca 1m/s,
e paralelamente para o nddulo atrioventricular(NAV). No esqueleto fibroso a propagacdo se
encerra devido a sua natureza isolante, figura 2.5(c), mas continua em velocidade mais lenta do
NAV para o feixe de His, figura 2.5(d) .

O feixe de His € composto por fibras mais alongadas de rdpida condutancias, chamadas
fibras de Purkinje, com direcdo preferencial de propagacao ao longo do eixo, de modo que
agem como cabos isolantes. As fibras de Purkinje se ramificam no esqueleto fibrosos em dois
ramos, cobrindo a parede que separa os ventriculos direito e esquerdo. Elas sdo responsdveis
por propagar as ondas para os ventriculos, dando inicio a despolarizacdo ventricular, € como

consequéncia os ventriculos se contraem com uma pequena assincronia: a base adiantada em



32

Figura 2.5: Representacdo da sequéncia de ativacdo elétrica do coracdo a partir de is6cronas, con-
siderando um eletrocardiograma obtido de uma derivacdo V5. O vetor de dipolo do coracdo estda
indicado.Fonte [14]

relagcdo ao corpo.

Na fase de ativacdo seguinte, as ondas de despolarizacdao alcancam os dois lados do
septo, de maneira que as forcas elétricas se cancelam. Mas devido a ativacao anterior, surge um
vetor resultante apontando no dpice do ventriculo, figura 2.5(e).

Ap6s a despolarizagdo ter se propagado pela parede do ventriculo direito, ele atinge a
parede da superficie epidérmica num evento chamado breakthrough. Como a parede esquerda
do ventriculo € mais grossa, sua despolariza¢do continua mesmo quando a do ventriculo direito
cessa. Nesse caso, como nao existe nenhuma componente contrdria na direita, o vetor resultante
atinge sua fase médxima, apontando para a esquerda, figura 2.5 (f) O vetor de despolarizacdo
continua, se propagando da parede esquerda para trds. E como a drea da superficie decresce
continuamente, o vetor resultante também decresce até que todo o musculo ventricular esteja
despolarizado, figura 2.5 (g). O vetor de dipolo estd na dire¢do oposta ao eletrodo, por isso a
direcdo € para baixo.

Terminada a despolarizacao, o ECG passa um periodo numa isoelétrica 2.5(h), até que
se inicie a repolarizacdo ventricular, a partir da parte de fora dos ventriculos. Nesse momento,
a onda de repolarizagdo se propaga no sentido inverso a da despolarizagao.

Apesar de ser o ultimo a despolarizar, o epicirdio é o primeiro a repolarizar, devido
aos potenciais de duracdo de tempo curto. A recuperacdo das células ndo sido propagadas entre
células, mas ainda assim a repolarizacao ocorre de um modo ritmado e sequencial que se move
do epicardio para o endocdrdio. Por causa da forma difusa da repolarizacdo, a amplitude do
sinal € bem menor e a duragao maior do que a onda de despolarizagao, figura 2.5(1).

Ainda na figura 2.4, podemos identificar os pulsos e intervalos caracteristicos da onda

padrdo. A onda P reflete a despolarizagdo sequencial dos atrios direito e esquerdo, o complexo
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QRS reflete a despolarizagdo dos ventriculos esquerdo e direito, o segmento ST representa
o intervalo em que os ventriculos permanecem num estado despolarizado, a onda T marca a
repolarizacdo ventricular, o intervalo RR determina a duragdo do ciclo cardiaco, o intervalo
PQ ¢ intervalo de tempo entre a despolarizacgao atrial e a despolarizacao ventricular e o intervalo
QT marca o tempo entre o inicio da despolarizagdo ventricular e o término da repolariza¢ao
ventricular.

Em geral, problemas de morfologia ou de durag¢do nos intervalos nas ondas estdo asso-
ciados as condicdes cardiacas e sdo utilizados para o diagndstico de patologias. No entanto,
para uma andlise precisa, também deve ser considerado qual das derivacOes foi utilizada nas
medi¢des, uma vez que a morfologia e a polaridade das ondas depende do posicionamento dos

eletrodos no corpo.

2.2.3 Sistema de Derivacoes

Uma maneira simplificada de se dividir o corag@o durante o ciclo cardiaco € em regides
opostamente polarizadas. No estado de repouso as células se encontram eletricamente negativas,
enquanto as células despolarizadas sao positivas em seu exterior. Como algumas regides do
coragdo se depolarizam primeiros, e repolarizam fora de fase, hd sempre regides com polarizagcdo
opostas cuja contribuicao total pode ser representada por vetor de dipolo.

Por causa disso, podemos estimar a diferenga de potencial entre dois pontos arbitrarios,
considerando que o coracdo € um dipolo fixo com componentes varidveis. E assim, podemos
entender os potenciais medidos nos eletrodos do eletrocardiégrafo como projecdes desse vetor

de dipolo em uma dire¢do determinada pelo vetor de separagdo entre os eletrodos.

Vetor de Derivacao

®
£

| =

7= [plcos(6) =

=~

Figura 2.6: Projecoes dos vetores do coragdo nos eixos e derivagdes. ¢;e ¢ sao os vetores de derivagao
unipolares paras os pontos Q; € Q;, respectivamente e L € o vetor de derivagdo bipolar. Fonte: [38]
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Denotamos por p o vetor de dipolo com magnitude p = I,d devido a um par de correntes
com magnitude /p, num intervalo de tempo arbitrario, separado por um pequeno deslocamento
d. Dado que seja possivel definir trés direcdes ortogonais, com intuito de formar um sistema de
coordenadas (7, T l_c)), podemos escrever os componentes do dipolo como p = px?+ pvf+ pzl_c) "

Suponha que num ponto Q o potencial devido a um dipolo unitdrio i é c,, medido
relativo a um outro ponto de referéncia com potencial nulo. Entao, por linearidade, o potencial

@ correspondente ao dipolo P, com magnitude arbitraria p, é
g = cxpx.

O mesmo vale para as direg¢des y € z, e pelo principio da superposicao,

Oq = cxpx + CyPy + CzP;

em que os coeficientes cy, ¢y € c; podem ser interpretados como os componentes de um vetor
¢ e sdo encontrados ao energizar o dipolo unitdrio correspondente ao longo do eixo unitério, €

medindo o campo potencial correspondente. Desse modo,
) = c-p 2.7

em que ¢ pode ser chamado vetor de derivagdo e p € o vetor de dipolo do corag@o.
Derivacao Bipolar
E possivel considerar uma derivacio formada por um par de derivacdes, e considerar o
vetor de derivagdo correspondente. Para cada localizacdo P ao longo da superficie do volume
conduto é possivel determinar o vetor de derivacéo ¢y, - - - , ¢, para o dipolo p em uma localizagdo
fixa. Assim, temos
O =¢-p (2.8)

e a diferenca de potencial entre quaisquer dois pontos P; € P; €
Lij = CI),' - (Dj (29)

Que representa a voltagem que seria medida colocando dois eletrodos nos pontos Q; € Q;.

Considerando o vetor formado pelas derivagdes desses pontos

-

Cij :C,'—Cj

Entdo a diferenca de potencial entre Q; e Q;
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Portanto, identificamos ¢;; como o vetor de derivagdo de para os pontos Q; — Q; . E assim a

voltagem de uma derivagdo bipolar pode ser expressa como
L=2¢-p. (2.10)

O vetor de derivacdo € um coeficiente de transferéncia tridimensional que permite deter-
minar como uma fonte de dipolo em um ponto fixo dentro de um volume condutor influencia no
potencial ao longo da superficie [34]. Dessa forma, a partir das equacdes 2.7 e 2.10, conside-
rando que € possivel determinar os componentes de ¢ por meio de medi¢des do potencial elétrico
realizadas nos eletrodos posicionados ao longo do corpo, podemos reconstruir o potencial @g.
Portanto sao necessdrios pelo menos trés derivacdes para determinar o caréter tridimensional da
atividade elétrica no coracdo e , por isso, uma configuragdo com 10 eletrodos compreendendo

12 derivagdes € o sistema padrao utilizado clinicamente [38].

Configuracao de 12 Derivacoes

4 Ldr’ i
"By

Figura 2.7: (a) Derivagdes bipolares, (b) derivacdes unipolares aumentadas e (c) derivagdes pré-cordiais.
Fonte: [14]

Existem dois tipos de derivacdes possiveis para o sistema padrao de 12 derivacdes: as
unipolares, equagdo 2.7, e as bipolares, equagdo 2.10. No caso bipolar, a diferenca de potencial
¢ medido entre dois eletrodos. Esse é o método introduzido nas primeiras medicdes por Waller e
Eithoven, em que os eletrodos sdo posicionados no tridngulo de Eithoven, e que ainda € utilizado
atualmente. J4 no caso unipolar, a diferenca de potencial € medida a partir do eletrodo em

relacdo a um ponto de referéncia. Nesse sentido, temos as 6 derivacdes pré-cordiais, em que
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os eletrodos sdo posicionados préximo do coragdo e as derivagdes unipolares aumentadas, que
registra a diferenca de potencial entre os eletrodos nos membros como um ponto tedrico no
centro do tridngulo de Eithoven.

A trés derivacdes bipolares denotadas por I, I1 e I11 sdo obtidas a partir da diferenca de

potencial entre brago esquerdo, brago direito e perna esquerda nas seguintes combinacoes:

i =&, ->dr
Vi = O - ®g
Vin =@ - P

As derivacdes unipolares aumentadas (aV F,aV L e aV R ) sdo introduzidas de modo a preencher
o espaco de 60° entre as direcOes das derivagdes bipolares, definidas como a diferenca entre o

potencial de uma das extremidades e a média das duas restantes

Via+V
aVR:VRA—%,

Vea+V
aVL:VLA—¥,

Via+V
aVF:VLL—%,

Como a informagao de diferenca de potencial € a mesma que a contida nas derivagdes bipolares,
entdo a informacao entre elas € redundante.

Por fim, as derivagdes precordiais sdo posicionadas em uma sucessao ao longo do lado
esquerdo do peito a fim de fornecer uma visao mais detalhada do cora¢do em relacdo as outras
medi¢cdes. Por convencao, essas derivagdes sdo unipolares e medidas em relacdo ao terminal

central definido a partir das voltagens dos bracos e da perna esquerda

Via+Vra+ViL

Vwer = 3 (2.11)

Devido a sua proximidade do coragdo, cada derivacao precordial é capaz de registrar o
sinal de diferentes regides do coracdo com mais intensidade e tendem a ter uma razao sinal/ruido

maior do que as derivacdes dos membros.

2.3 Ritmos Cardiacos

Um coracao com ritmo cardiaco normal possui, em repouso, uma frequéncia entre 50-100
batimentos por minuto que € determinado, principalmente, pelos impulsos elétricos iniciados
no no sinoatrial. Uma das formas mais simples de se detectar anormalidades no funcionamento
do coragdo € através de mudanca desse ritmo, observadas no eletrocardiograma.

Alteragdes do ritmo cardiaco normal sdo denominadas de arritmias, e podem ter diversas

causas e expressoes. Em geral, hé dois tipos de pertubacdes na atividade elétrica do corag@o
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que levam a arritmias: alteracdes na formacao, que ocorrem quando células de marcapasso de
outras partes do coracdo iniciam a despolarizagdo antes das células do nodo SA; ou alteragdes
na condug¢do, quando existe algum tipo de anomalia no impulso elétrico na medida que ele se

propaga pelo tecido cardiaco.

* Problemas de Formacao: Ocorrem quando o ritmo de um foco ectépico , grupos ex-
citdveis de células que depolarizam fora de ritmo, predomina sobre o ritmo do nodo SA
quando, por algum motivo, ou o foco ectépico apresenta uma resposta automadtica que
gera impulso de maneira mais acelerada, ou o nodo SA gera impulsos de maneira mais

lenta que o usual.

* Problemas de Conducao: Ocorrem quando existe algum bloqueio, parcial ou total, nas
células de conducdo. No primeiro, a propagacao do impulso elétrico € desacelerado,
enquanto no segundo pode haver falha na propagacdo, de sorte que o movimento de

contragdo pode ser incompleto, causando reducio na frequéncia cardiaca.

Podemos ainda classificar os tipos de arritmia quanto ao local de sua origem ou quanto
a frequéncia. Em relacdo a origem, podem existir 4 tipos de relacionamentos entre 4trios e

ventriculos nos diferentes tipos de arritmia:

1. Ritmos atriais e ventriculares correlacionados. Os ritmos com a mesma frequéncia/taxa

podem ser originados ou nos 4trios ou nos ventriculos.
2. Ritmo originado no 4trio. Frequéncia atrial mais rdpida que a frequéncia ventricular.
3. Ritmo originado no ventriculo. Frequéncia ventricular mais rdpida que a frequéncia atrial.

4. Ritmos atriais e ventriculares independentes. As frequéncias podem ser iguais ou dife-

rentes.

Quanto a frequéncia cardiaca, podemos ter bradiarritmia, quando € menor que 60 bati-
mentos por minutos, ou taquiarritmia, quando € maior que 100 batimentos por minuto. Quanto
a persisténcia, uma arritmia pode ser paroxismal quando possui inicio e fim abrupto, ou per-
sistente/permanente, caso contrdrio. No entanto, € importante considerar que ainda existem
arritmias no dentro do limite de frequéncia normal.

O limite tedrico para a frequéncia cardiaca médxima estd no intervalo de 240 a 300
batimentos por minuto, (4 — 5Hz), determinado pelo periodo refratario das células. Portanto,
para fins praticos em que se deseja isolar, no eletrocardiograma, o sinal cardiaco de ruidos
externos, podemos delimitar um filtro com interesse no comportamento integral do coragdo.
Para isso consideramos o intervalo de [0.5Hz,5Hz], em que 0.5 é o limite para batimentos
minimos, ja levando em conta que a taxa cardiaca maxima reduz com a idade.

Nos bancos de dados analisados nesse trabalho, com resultados ritmo sinus normal,

arritmias ventriculares e arritmias atriais.
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Sinus Normal
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Figura 2.8: Exemplo de eletrocardiograma de paciente com ritmo sinus normal, sem apresentar qualquer
tipo de arritmia. Fonte: [14]

L mV /div

Ritmo originado no né sinoatrial com frequéncia entre 50 e 100 batimentos por minutos
com variabilidade na frequéncia cardiaca relacionado a respiragdo: aumenta com a inspiragao
e decresce com a expiracdo, € a um balanco continuo de componentes do sistema nervoso
autdbnomo que influencia a taxa de disparo no ndédulo sino atrial. A partir da forma do sinal
normal, figura 2.8, podemos verificar alteracdes na morfologia e frequéncia para identificar

arritmias.

Batimentos Prematuros

Quando o ritmo normal € interrompido por um batimento que ocorre antes do tempo
esperado do proximo batimento, este é referido como um batimento prematuro ou ectdpico.
Nesse caso, o foco ectdpico que gera o batimento prematuro pode estar localizado em qualquer
parte do coragcdo. A depender do local, o sinal pode apresentar morfologia anormal ou normal,
precedido ou ndo de uma onda P.

Se origem estd acima dos ventriculos, nos atrios ou no nodo atrioventricular, entao
ocorre um batimento prematuro supraventricular(SVPB). Se € nos ventriculos, hd batimento
prematuro ventricular(VPB).A presenca de VPB quase sempre significa uma interrupgdo no
proximo batimento normal, pois a células cardiacas se encontram no estado refratirio quando
ocorre a descarga do nédulo SA, e assim o batimento ndo pode ser completado.

No eletrocardiograma, o tipo mais comum de SVPB € identificada pela morfologia anor-
mal de ondas P e um complexo QRS semelhante ao estado inalterado. A pausa compensatdria
que ocorre devida a um SVPB pode ser identifica por possuir um comprimento um pouco menor
que o comprimento de dois intervalos RR normais.

J4 o VPB apresenta uma morfologia alterada do complexo QRS em relagdo ao estado
normal, e um intervalo de duragdo maiores. Isto pois esses batimentos prematuros podem
ocorrer em qualquer ponto ao longo dos feixes de His quando estes se ramificam, de modo que o
caminho de condug¢do da onda de propagacao € alterada. Outra possibilidade € de que ocorram
multiplos VPBs simultaneos, o que resulta num complexo QRS com morfologia complexa.

Deve-se ressaltar que batimentos prematuros podem ocorrer de maneira isolada em
individuos normais, e ndo necessariamente sao indicativos de patologia. S6 quando ocorrem de

maneira abundante, e/ou sistemadticas, que implicam numa doenca cardiaca.
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Arritmias Atriais

Figura 2.9: Exemplo de eletrocardiograma de uma paciente com vibracdo atrial(cima) e fibrilacdo
atrial(baixo). Fonte: [14]

Em geral, arritmias atriais sdo aquelas que surgem devido a um ou multiplos focos
ectopicos nos 4trios e sdo caracterizadas pela presenca de ondas P anormais. Quando os focos
ectopicos estdo localizados longe do né sinoatrial, mas préximos do né atrioventricular a onda
P se torna negativa, pois o impulso elétrico se propaga na direcdo oposta. Quando o foco se
encontra proximo ao né AV e aos ventriculos, a despolarizac¢do ventricular € iniciada quase que
simultaneamente a dos atrios € , como consequéncia, o surgimento da onda P coincide com o
do complexo QRS, tornando impossivel distingui-los no ECG.

Existem trés tipos principais de arritmias nos atrios: taquicardias, flutter e fibrilagdo. O
primeiro € caracterizado por uma automaticidade de um ou mais células de marca passo nos
focos ectdpicos. A maioria dos impulsos sdo conduzidos aos ventriculos que ocasiona numa
frequéncia cardiaca de 140 a 220 batimentos por minuto. Os dois tltimos sdo taquiarritmias em
que ha dessincronizacdo entre os 4trios e ventriculos, ambos causados pela reentrada continua
de impulso elétrico nos atrios, manifestadas no ECG como um linha de base ndao modulada que
substitui as ondas P. Nesse ultimo caso hd um aumento na chance de formagdo de codgulos no
coragdo devido ao fluxo sanguineo lento nos 4trios.

O flutter atrial € um tipo de arritmia mais organizado, em que ha um batimento regular
dos étrios numa frequéncia de 300 batimentos por minuto. Enquanto a fibrilacdo atrial € um
ritmo cadtico e acelerado, com frequéncia cardiaca num intervalo de 400 a 700 batimentos por

minuto.

Arritmias Ventriculares

Os tipos mais comuns de taquiarritmias nos ventriculos resultam dos mesmos mecanis-
mos de reentradas que causam as arritmias nos atrios, mas com diferente manifestacao no ECG.

As mais comuns sd0 a taquicardia ventricular,a vibracdo ventricular e a fibrilacao ventricular.



40

Figura 2.10: Exemplo de eletrocardiograma de uma paciente com vibracao ventricular(cima) e fibrilagdo
ventricular(baixo). Fonte: [14]

A taquicardia ventricular ocorre a uma taxa de 120 batimentos por minuto, € possui
morfologia similiar a de batimentos prematuros, como alongamento dos complexos QRS e alta
amplitude. As ondas P sdo perdidas recorrentemente devido a esse prolongamento ou a sucessao
de ciclos ventriculares causada por ondas prematuras.

O flutter ventricular € um ritmo rdpido e organizado sem qualquer complexo QRS ou
onda T discernivel, figura 2.10. Se assemelha as vibrac¢des atriais, mas possui uma amplitude e
flutuacdes significativas ao longo do tempo.

O caso mais severo de arritmia € a fibrilacdo ventricular, um ritmo completamente
desorganizado em que os ventriculos deixam de despolarizar de maneira ordenada.

Por causa disso, o coracdo ndo € capaz de realizar as contracdes de maneira adequada
para alimentar o sistema circulatério, e assim o cérebro ndo recebe sangue oxigenado. Em
ultima instancias, pode levar a ataque cardiaco, perda de respiracdo e consciéncia, e at€ mesmo
levar a 6bito.

Em suma, anomalias no funcionamento do coracao produzem alteracdes na amplitude
e frequéncia dos sinais elétricos emitidos durante o ciclo cardiaco. Essas alteracdes podem
ser acessadas por meio do eletrocardiograma e utilizadas para o diagndstico de patologias, por
meio da identificagcdo de formas e frequéncias diferentes das do ritmo sinus normal. No entanto,
esse tipo de diagndstico pode ser demorado, pois envolve a andlise manual de um técnico em
cardiologia e, por isso, um grande foco de pesquisa na drea médica é o de desenvolver técnicas
e métodos de andlise automatizados.

Apesar de aparentemente regulares, os ritmos cardiacos apresentam um comportamento
irregular com variabilidade batimento a batimento que pode ser cadtica até mesmo em seu
estado normal. Esse tipo de comportamento € esperado, considerando a origem nao linear da
atividade elétrica no coragdo. No caso de arritmias, conforme visto nas figuras 2.9 e 2.10,

sinais cardiacos evoluem para estados ainda mais irregulares, sem nenhum ritmo caracteristico
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aparente. Essa irregularidade, sustentado pela origem ndo linear do movimento, parece sugerir
um comportamento cadtico do coragao.

Isso posto, € de nosso interesse verificar, primeiramente, se o sinal cardiaco representado
por eletrocardiograma € verdadeiramente cadtico. E, em caso afirmativo, se € possivel distinguir
entre diferentes tipos de ritmo cardiaco a partir de medidas quantitativas de caos no sistema.

Para isso, utilizaremos os métodos apresentados no proximo capitulo.
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Capitulo 3

Métodos

3.1 Processamento de Sinais Cardiacos

Diversos tipos de processamento de dados podem ser aplicados aos sinais obtidos de um
eletrocardiograma, para torna-los propicios a uso adequado, com diferentes propdsitos. Desde a
filtragem de ruido para facilitar a leitura e andlise dos sinais, quanto o préprio uso de algoritmos
que permitam extrair informag¢des importantes do sinal como a deteccao de complexos QRS
e até mesmo a etapa de compressdo de dados, visando a transmissao de rdpida e eficiente de
sinais sem perdas. Em nosso caso, desejamos verificar uma hipétese sobre o tipo de informacao
que pode ser obtida da andlise estatistica dos sinais de eletrocardiograma. O foco central esta
na filtragem: como aplicar filtros de modo a remover ruidos externos a atividade elétrica do
coragdo, sem eliminar informagdo importante contida na série temporal.

Os dois principais tipos de ruido/artefatos comumente identificados em eletrocardio-
gramas sao os proveniente da interferéncia da rede elétrica, e os artefatos de baixa frequéncia
associado a outra func¢des do corpo humano, chamados de baseline wander. Para os primeiros,
a constru¢cdo de um filtro rejeita-banda € uma tarefa relativamente facil, uma vez que possuem
frequéncias distintas das faixas de frequéncia usual que compdem os sinais cardiacos. No en-
tanto, alguns ruidos do segundo tipo podem ser mais dificeis de lidar, como por exemplo os
que surgem devido ao movimento muscular, pois sua frequéncia se sobrepde ao espectro de
frequéncias do sinal cardiaco [14].

E importante ainda levar em consideragiio que, na pratica clinica, a filtragem de ECG é
contextual, realizada tendo em vista uma informacao que se deseja obter. Isso significa que uma
filtragem visando informag¢des quanto ao ritmo cardiaco pode nio ser apropriada para andlises
clinicas dependentes de informagao quanto a morfologia do sinal.

Em particular, temos interesse nesse trabalho na estrutura mais geral do ciclo cardiaco
expresso no sinal de eletrocardiograma, que compreende mais especificamente os ritmos de
batimento cardiaco. Dessa forma, durante a aplicagdo dos filtros, a morfologia das ondas de

menor amplitude que formam o sinal de ECG padrao normalmente € distorcida, enquanto os
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intervalos RR e os complexos QRS sao mantidos com fidelidade.

Iremos considerar dois tipos de filtro, um decorrente de andlise de Fourier e outro
da andlise de Wavelet. A ideia bédsica é a mesma, usar fun¢gdes harmodnicas de multiplos de
frequéncias fundamentais para representar o sinal por meio das componentes de frequéncia,
e entdo aplicar algum critério para a atenuacdo de algumas frequéncia e ampliacdo de outras.
Assim, aplicando dois filtros diferentes, poderemos posteriormente compreender de que maneira
a andlise de Caos realizada em etapas seguintes € afetada pelas componentes eliminadas no
filtragem.

3.1.1 Filtros

A drea de Andlise Harmonica, a decomposicao de fun¢des em termos de um conjunto
completo de fun¢des ortonormais, € um campo frutifero da matematica com muitas aplicacoes.
Ela se inicia com a andlise de Fourier, mais especificamente com a representagdo de funcodes
por meio de séries de cossenos e senos empregadas por Joseph Fourier como um método para
a solucao de equacgodes diferenciais parciais no problema do transporte de calor. A partir desse
empreendimento inicial, foram desenvolvidos diversos tipos de transformacdes de Fourier que
permitem a transposi¢ao de um problema em um certo dominio, um espaco de coordenadas, para
outro, permitindo uma solu¢do mais simplificada de problemas nas dreas de fisica, probabilidade,
estatistica, processamento de sinais € em muitas outras areas.

As transformacdes de Fourier sdo distintas no que se refere a granularidade do espaco
do dominio original e do transformado. Isto €, diferentes transformadas devem ser aplicadas
para sinais continuos e discretos, considerando se sao periddicos ou ndo. Mas, com 0 mesmo
objetivo de representar uma série temporal em termos de componentes de frequéncia.

A ampla aplicagdo de transformadas de Fourier para filtragem, dentre uma gama de outras
aplicacdes, € possivel devido a relativa facilidade e eficiéncia de se calcular uma transformada
discreta de Fourier para sinais digitalizados utilizando o algoritmo de transformada rdpida de
Fourier [39].

3.1.2 Filtro por Analise Fourier

Uma transformada répida de Fourier (FFT) € um algoritmo especifico que permite o
calculo de transformadas discretas de Fourier (DFT) em funcdes periddicas. A partir da anélise
de Fourier de uma série temporal, temos acesso ao espaco de frequéncias do sinal a partir
do qual podemos construir o vetor de densidade espectral das poténcias (PSD). Ambos estes
podem ser utilizados para delimitar critérios para a selecdo das componentes que constituem a
transformada de Fourier.

O uso da FFT como um filtro consiste simplesmente em se determinar parametros para
uma frequéncia de corte, de modo a eliminar o ruido. Essa frequéncia de corte pode ser estabe-

lecida a partir da PSD, selecionando os sinais com maior poténcia, € que, portanto, contribuem
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mais para a "totalidade"do sinal. Podemos ainda escolher diretamente da transformada de Fou-
rier a frequéncia com componente de maior magnitude, ou delimitar uma regido de frequéncias
a ser eliminada com base em informacdes conhecidas a cerca do processo analisado. Uma vez
retirado as frequéncias indesejadas, o sinal € reconstruido por meio da transformada inversa de

Fourier, nesse caso um IFFT.

Transformada de Fourier

Na fisica, uma técnica muito utilizada para solucao de problemas apresentados na forma
de equagdes diferenciais € a de representacao de fungdes em termos de combinacdes lineares de
suas autofungdes. Dessas, a mais amplamente difundida € a representacio por meio de funcdes
senoides. Algumas fontes apontam que o uso de somas trigonométricas para a representacao
de fendmeno periddico tem suas raizes com babilonicos [40]. Na idade moderna, Euler foi o
primeiro a utilizar esse tipo de soma através do estudo da corda vibrante, em que ele observou
o que hoje é conhecido como modos normais numa corda. Em especial ele notou que a
configuracdo de corda vibrante num instante do tempo ¢ pode € uma combinagdo desses modos
normais, € 0 mesmo se mantém para instantes futuros.

No entanto, foi Fourier que observou posteriormente que essa propriedade possui ge-
neralidade maior do que o fendmeno de cordas vibrantes. Estudando o fend6meno da difusdo
e propagacao de calor em um corpo, Fourier descobriu que uma representacdo por meio de
séries de senoides harmonicamente relacionados era possivel. Concluiu ainda que esse tipo de
representacdo deveria ser vélida para qualquer tipo fendmeno periddico. E as condi¢des precisas
para essa representacdo foram determinadas pouco tempo depois por Dirichlet [40].

Desenvolvimentos posteriores da teoria demonstraram que nao somente sinais periddicos
em tempo continuo podem ser representados por meio de séries harmonicas, como € o caso dos
fendmenos estudados por Fourier. Essa representacao € possivel para virtualmente qualquer tipo
de sinal, continuo ou discreto, periédico ou aperiddico, salvo alguns casos excepcionais.

Através da teoria de Fourier podemos representar qualquer sinal periédico x(¢) com
periodo 7,

x(t) =x(t+T) Vt,

por uma combinagao linear exponenciais complexas harmonicamente relacionadas na forma

+00 +00
x(t) = Z agetkeot = Z age* e, (3.1)
k=—00 k=—c0

Todos os termos dessa série também sdo periddicos com periodo 7', apesar de possuirem periodo
fundamental igual a uma fracdo de 7. Os termos k = *1, possuem frequéncia fundamental
igual a wg e sao chamados de primeiros harmdnicos. Os demais termos possuem frequéncias
igual a maltiplos da frequéncia do sinal original. Por exemplo, o n-€simo termo, k = +n, possui

frequéncia igual a nwy e periodo igual a T'/n.
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A ideia da representacdo por séries de Fourier estd na capacidade de decompormos os
sinais em suas componentes de frequéncias. Para isso, portanto, é fundamental determinar os
coeficientes ay. E um processo simples mostrar que o k-€simo coeficiente da série de Fourier é

dado por
1 . 1 ;
ar = - /x(t)e_’k“’“tdt = — /X(l)e_lk(ZN/T)tdt- (3.2)
T Jr T

T
Ja no caso em que os sinais sao aperiodicos, podemos representd-lo por meio da trans-
formada de Fourier, que pode ser entendida como a série de Fourier no limite em que o periodo
T — oo. Nesse caso, 0 somatorio na equacao 3.1 se torna uma integral e o limite da integral na

equacao 3.2 vai para infinito. Assim, podemos escrever o par de transformadas de Fourier como

Flw) = F(f (1) = / Flt)e-'ds
- (3.3)

f()=F ' (f(w)) = % [ : f(w)e™ dw.

Transformada Discreta de Fourier

Na prética, ao trabalharmos com sinais digitais, devemos levar em consideragdo que
eles sao medi¢Oes instantineas de um sinal temporal continuo. Isto €, sdo obtidos a partir
de um processo de amostragem, o que impde um limite na resolucdo das frequéncias que
podem ser representadas. Por isso, além das frequéncias que compdem o sinal, devemos levar
em consideracdo também a frequéncia de amostragem f,. O teorema de Nyquist-Shannon
afirma que para que um sinal possa ser representado sem sofrer distor¢des ou sobreposi¢ao nos
componentes de frequéncia, € necessario que a frequéncia de amostragem seja no minimo duas
vezes maior que a largura de banda do sinal [40].

Para esses sinais, o processo de andlise de Fourier também deve ser modificado, e
precisamos considerar uma versao discreta da transformada de Fourier, a transformada discreta
de Fourier(DFT). Em esséncia, a DFT de um conjunto de pontos pode ser escrito em termos
de uma multiplica¢do matricial. Considerando um vetor f = [ fi, f>, ..., f;] composto de n
pontos obtidos a partir da discretizacdo de um sinal continuo, desejamos levar cada ponto f;

num ponto de coordenada transformada f; definida por

|
—_

n .
fo= > feh (3.4)
J

Il
o

e a transformada inversa de Fourier € dado por

Dessa forma, o DFT é um operador linear que mapeia os pontos em f para um dominio de
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frequéncia f:
ihoonfid = b fad

Esse operador linear pode ser representado como uma matriz. Considerando que todos os
termos exponenciais da série podem ser escrito como um multiplos inteiros de uma frequéncia

2ni . , . 1. ~ . .
fundamental w,, = e~ » , a DFT serd computada através da multiplicacdo matricial:

Al [t 1 .. 1[4

fAZ 1w, w% ‘U:lz_l bp)

A 2(n—-1

Al=]1 @  of o "V s (3.5)
; : : -

fn _1 CUZ_I wi(n—l) w}({t—l) ] fn

Dessa forma, podemos ver que a matriz DFT, F, € uma matriz unitdria de Vandermonde,
0 que vai ser essencial para a construcad do algoritmo da FFT. Além disso, as entradas de F s@o
complexas, de modo que o vetor da transformada f possui tanto magnitude quanto fase, o que é
util para a sua interpretagdo fisica.

A priori, para a transformada discreta de Fourier é necessario somente aplicar a matriz
F. No entanto, a multiplicacio de um vetor por F envolve um nimero O(n?) de operagdes, e
por isso qualquer aplicacdo da trasformada discreta de Fourier € feita por meio do algoritmo da

transformada répida de Fourier.

Transformada Rapida de Fourier

A alta demanda computacional de uma implementacdo direta da DFT ¢é resultado da
presenca de produtos complexos redundantes na aplicagdo da matriz . Um algoritmo capaz de
contornar esse problema foi proposto por James Cooley e John Tuckey em 1965 [39], chamado
de transformada rdpida de Fourier(FFT). No entanto, trabalhos ndao publicados de Gauss em
1805 ja demonstravam a aplicacdao de algoritmos ripidos para a implementacdo da DFT no
estudo de asteroides, antes mesmo do trabalho de Fourier [41].

A ideia basica da FFT € que a DFT pode ser implementada de maneira mais eficiente
se 0 numero de pontos n for uma poténcia de 2. Por exemplo, para uma matriz Fjgp4 com
n = 1024 = 219, a transformada pode ser escrita como

£ = Fyoouf = Iso Dsiz [ |Fsi2 0 foar ’
Isiz =Dsi2f| 0 Fsio| |fimpar
em que f,;; contém os elementos de indice par de f € fjmpar contém os elementos impares, Is;2

¢ uma matriz identidade 512 X 512 e D5}, € dado por
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1 0 o 0 |
0 w O 0

Dsp=|0 0 ? 0 (3.6)
00 0 --- !

Para o caso em que n = 27 esse processo pode ser realizado para a cada uma das matrizes
F resultantes. No caso do exemplo, Fsi5 € expresso em termos de Fos56, que pode ser expresso
F128, € assim por diante. E paran # 27 € mais eficiente preencher o vetor com zeros até alcangar
uma poténcia de 2 do que realizar a transformada diretamente.

No entanto, ndo precisamos nos preocupar com a implementacdo do algoritmo do FFT,
uma vez que € um dos algoritmos mais populares e acessiveis em diversas bibliotecas de

linguagem de programacao, e estd incluso no MATLAB.

Transformada de Gabor ou STFT

Uma das limitacdes da transformada de Fourier, é que, apesar de fornecer informacao
sobre a composicao de frequéncias de um sinal, ndo é possivel saber em que momento essas
frequéncias ocorrem. De forma que somente sinais estaciondrios podem ser devidamente
caracterizados pela DFT.

No caso de sinais ndo estaciondrios, isto €, aqueles cujas frequéncias variam no tempo,
desejamos caracterizar tanto as frequéncias do sinal quanto sua evolucdo temporal. Para isso,
usamos a transformada de Gabor, ou transformada de Fourier de curta duracdo (STFT), em
que a DFT ¢€ calculada separadamente para diferentes segmentos do sinal analisado. Na STFT,
definimos uma janela, uma fun¢do temporal definida num certo intervalo, que se move ao longo
do sinal, e em cada intervalo separado pela janela € calculado a DFT. Conforme podemos ver

na figura 3.1, com uma janela gaussiana.

—

| '|'|U|lll 14||| 1|| IFI ' h

T — il T T4+ ¢

‘ i rh ‘U A | |.'|l l uld J{

Figura 3.1: Ilustracdo da transformada de Gabor com uma janela gaussiana. Fonte: [39]
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A STFT ¢ definida por

G (1) = f,(tw) = / FDe g (x = 1) dr = (f gr0). 3.7)

onde,
8o(1) =e“Tg(r - 1). (3.8)

Em que a g(7 —t) delimita a janela, e € definido a partir de uma fun¢do kernel g(z). No caso da
janela gaussiana, temos
g(1) = e T, (3.9)

em que o parametro a define o quanto a janela de curta direcao da transformada de Fourier se

extende e 7 define o centro da janela. A transformada inversa da STFT € dada por:

1

10 =67 et = 5

/m/mﬁg(T,w)g(I—T)eiwt dwdr. (3.10)

Novamente desejamos calcular o caso discreto. Para isso discretizamos frequéncia e

tempo, escrevendo

v = jAw,
(3.11)
T = kAt.
Dessa forma a fun¢ao kernel passa a ser escrita como
gk = eI g (1 — KAL), (3.12)
e transformada de Gabor discreta pode ser escrita como
fu= g = [ F@ganr (3.13)
Podemos ainda aproximar a integral atarvés de uma soma finita
N-1 ,
X(n, k) = x(Mw(n —ls)e /N1, (3.14)
n=0

em que k € o indice de frequéncia, N é o tamanho da FFT, w(n) € funcdo de janelamento (o
kernel), / € um nimero inteiro referente a posicao da janela e s € o tamanho do salto entre janelas
sucessivas.

Em termos praticos, a STFT ¢ calculada da seguinte maneira para um sinal f:

* E definida uma subseciio do sinal, com tamanho de M amostras definido de modo que o

sinal seja aproximadamente estaciondrio.

* Essa subsecdo é multiplicada por uma func¢do janela.
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* E realizada a DFT (por meio da FFT) dessa seciio que foi “ponderada pela janela” e os

coeficientes espectrais f; sdo obtidos e armazenados num vetor.

 E determinado um tamanho de salto de s amostras, com s < M de modo que a transformada

nao seja afetado por termos nas bordas.

* Por fim o ciclo de janelamento, DFT e salto € repetido até que a transformada seja calculada

em todo o sinal.

3.1.3 Filtro por Analise Wavelet
Transformada de Wavelet

Um dos problemas que surge com a transformada de Fourier é decorrente da relacio
de incerteza. Quanto mais preciso o componente de frequéncia do sinal, menos precisos sao
0s componentes temporais, € vice-versa. Esse problema surge pois consideramos um largura
constante da janela para todas as frequéncias. Se usarmos uma janela que abranja um grande
numeros de amostras, teremos uma boa definicao nas frequéncias, mas uma resolu¢do ruim no
dominio do tempo. E, por outro lado, escolhendo uma janela pequena, temos uma defini¢ao boa
no dominio temporal, mas ruim no dominio de frequéncias.

Em alguns casos, € necessdrio usar uma abordagem mais flexivel, que permita uma boa
resolucao de frequéncia e de tempo. Uma possibilidade seria considerar uma fun¢do janela
com tamanho varidvel. Outra op¢do para se contornar esses problemas € proposta na ideia da
transformada de Wavelet que realiza uma andlise em multiplas resolucdes.

Wavelets estendem o conceito de anélise de Fourier para uma base ortogonal mais geral.
A ideia principal da andlise por Wavelet € usar uma fungdo ¢ (¢), conhecida como wavelet mae

e gerar uma familia de versdes transladadas em diferentes escalas dessa fun¢do, expressa por

(t_b), (3.15)

a

Van(t) = —=0

Va

onde os parametros a € b representam os fatores de escala e de deslocamento, respectivamente,

da funcdo . A escolha de a com valores baixos(0 < a < 1) resulta na compressao da wavelet,

permitindo uma melhor visualizacdo de detalhes em alta frequéncia, enquanto a escolha de

a com valores altos (a < 1), implica na dilatacdo da wavelet, permitindo a visualizacdo de

detalhes em baixa frequéncia. J4 o parametro b permite que a wavelet se desloque ao longo

do eixo temporal, avancando ou retrocedendo, e € o que permite que um sinal seja amostrado
através de wavelet.

Muitas wavelets maes foram desenvolvidas e estudadas, e sua escolha para algum tipo

de aplicacdo deve levar em consideragcao desde critérios de desempenho, até a forma do sinal

que se deseja resolver. O exemplo mais simples, e o primeiro a ser desenvolvido, é o da wavelet



50

Wavelet de Morlet Wavelet Daubechie (db6)
1 T 2
|
|
Q.5 . , 1
i a
Il | | | |I |
0 ' . — A

=]
o
-

5 o 5 Q 2 4 ] 8 10
Wavelet Coiflet (coif2) Wavelet Symlet (sym6)
2 15 -
il
Ill 1 i
| I
1 )
[l 0.5 [ |
' |
| | o - | [ —_——
b | SR [
| | 0.5 il
i\ |
[
1 -1
0 2 4 [ & 10 Q 2 4 & 8 10

Figura 3.2: Representacio das Wavelet-mae de Morlet, Daubechie (db6), Coiflet (coif2) e Symlet (sym6).
Fonte: [42]

de Haar:
1 para0 <1< 1/2,

Y(t) =4 -1 paral/2 <t <1, (3.16)

0 caso contrario.

As duas primeiras camadas da resolu¢do de multicamada da wavelet Haar, sdo deter-
minadas pelas fungdes Y10, Y120 € ¥1/2,1/2.0utras wavelets de ampla utilizagdo sdo as de
Daubechies, Symlets, Coiflets, Meyer, Gaussiana, Morlet, Poisson, Bessel, dentre outras. Algu-
mas das quais estdo representadas na figura 3.2.

A transformada de Wavelet, portanto, supera o problema da STFT, pois emprega uma
janela com tamanho varidvel no dominio temporal. Sua eficdcia estd no fato de que a partir dessa
janela varidvel, é possivel obter uma alta resolu¢cdo temporal e baixa resolugao de frequéncias
em faixas com frequéncias maiores, e baixa resolucao temporal e alta resolu¢do na frequéncia
em faixas de frequéncia menores. E, assim como na transformada de Fourier, algoritmos de

rapida aplicacdo também foram desenvolvidos para a transformada de Wavelet.

Algoritmo de Wavelet

O algoritmo que permitiu a implementacdo de DWT, conhecido como Algoritmo Pira-
midal de Mallat ou Analise Multiresolucao, foi proposto por Mallat em 1988. Em seu trabalho,
Mallat demonstrou que um sinal pode ser decomposto em duas componentes: aproximacao e
detalhe, que existe uma transformacao inversa que permite a reconstrucdo do sinal a partir dessas

componentes. A aproximac¢do pode ser interpretada como um filtro passa-baixa, que contém



51

Y
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Passa-baixa Passa-alta
v
A D

Figura 3.3: Representacdo do processo de filtragem na andlise de Wavelet. O contetdo de alta frequéncia
fica contido nas aproximacdes A, equanto o contéudo de alta frequéncia fica contido nos detalhes D.
Fonte: [42]

informacdes de baixa frequéncia do sinal original. E o detalhe pode ser interpretado como um
filtro passa-alta, que contém informacdes de alta frequéncia do mesmo sinal original, conforme
o diagrama da figura 3.3.

Na anélise de multiresoluc¢do, o sinal € decomposto em um ndmero de niveis. A wavelet
mae (1) é correlacionado com um filtro passa-alta, e fornece os detalhes para cada nivel. E
uma fungdo de escala ¢(¢), resultado da andlise de multi-resolugao, se correlaciona com um
filtro passa-baixa e fornece as aproximacgdes do sinal.

As fungdes de escalas podem ser construidas por uma combinacao linear de translacdes,

com frequéncia dobrada, de uma funcdo de escala de base ¢(t), expresso por

(1) = Z V21(k)p(2t - K), (3.17)
k=—c0

em que 1 é o conjunto de coeficientes da funcdo de escala (os coeficientes de filtro wavelet).
Da mesma forma, a fun¢do wavelet-mae pode ser construida por uma soma de translacdes com

frequéncia dobrada de uma fungdo de escala de base ¢(2¢)

w(t) = i V2h(k)®(2t - K), (3.18)

k:—DO
em que h € outro conjunto de coeficientes da funcio de escala. Na andlise de multirresolugdo,

definimos A, a aproximagao do sinal, e D ; o detalhe do sinal, conforme

A;=x(d) o)
D; =x() =y (D)

Escrevendo A; e D; a partir da série para y/(¢) e ¢(t), temos

(3.19)

D;(n) = Z h(k)A;_1(n - k) (3.20)
k
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S
31 D, S = A; + Dy
A, D, S = A, + Dy + Dy
4;3 D, S = A; +D; + D+ Dy

Figura 3.4: Representagdo do processo de decomposicéo em trés niveis de um sinal por meio de uma
transforma de Wavelet. Fonte: [42]]

Aj(n) = Z 1(k)Aj_1(n— k) (3.21)

k
em que [(k) e h(k) sdo os vetores filtros passa-baixa e passa-alta, respectivamente. Assim,
ao se realizar uma decomposi¢do em multirresolucao em wavelet, no primeiro nivel, um sinal

discreto S é decomposto em duas componentes A; e D, de forma que:
S=A+D;

Em segundo nivel, serd decomposta a componente de aproximacao Aj:
A=A+ D>

e assim por diante, conforme ilustrado na figura 3.4. Portanto, ao se realizar uma andlise em n

niveis, o sinal serd decomposto em

S=A,+ Z D; (3.22)

Funcionamento no MATLAB

O algoritmo do wavelet estd implementado no MATLAB através da Wavelet Toolbox,
e funciona em duas partes, decomposicao e reconstru¢do. A decomposicdo consiste em obter
vetores contendo os coeficientes de aproximagdes e de detalhes do sinal original. Esses vetores
sdo obtidos por meio de convolugdo do sinal original com um filtro passa-baixa(Lo_D), para
aproximacoes, e com um filtro passa-alta(Hi_D) para os detalhes. Em seguido os valores de in-
dice impar s@o eliminados, num processo chamado downsampling. Essa etapa de decomposi¢cdo
estd ilustrada na figura 3.5.

O processo de decomposicao pode entdo ser iterado de modo a gerar os coeficientes de
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Figura 3.5: Representacdo da andlise em wavelet enfatizando a redu¢@o do niimero de amostras do sinal
original para o sinal decomposto. Os vetores contendo os coeficientes de aproximagdo e detalhe possuem
aproximadamente metade do comprimento do sinal original. Fonte: [43]

aproximacdo e de detalhe para diferentes niveis, sendo aplicado, apds o sinal original, sobre o
vetor de aproximagdo. Dessa forma, o sinal € dividido em vdrias componentes com resolucoes
menores, conforme lustrado na figura 3.6.

O comprimento de cada filtro € 2N, sendo N o nivel de decomposi¢do desejado. O
comprimento do vetor resultante da convolugcdo é n+2N-1, em que n € o comprimento do
sinal que passard pelo convolu¢do com os filtros. J4 os coeficientes CA; e CD; possuem
comprimento ”2;1 + N. Percebemos entdo, que apds cada convolugdo, o vetor resultante possui
aproximadamente metade do tamanho do vetor anterior.

A ideia é, portanto, que para cada nivel de resolucdo do Wavelet, existe uma faixa de
frequéncia correspondentes. E assim, escolhemos o nivel com base na faixa de frequéncia que
desejamos analisar. E possivel relacionar a faixa de frequéncia presente nos vetores de detalhes
em cada nivel, com uma frequéncia natural da wavelet-mae e o fator de escala adotado. Essa
relacdo € dada pela equagao R

Cc Cc
F. a — E - ;F K
em que F, € a frequéncia relativa ao nivel, F. € a frequéncia central da wavelet-mae escolhida
e a € o valor de cada escala por nivel e A € o periodo de amostragem. No entanto, F, € apenas
uma pseudo-frequéncia de referéncia para caracterizar a frequéncia dominante da Wavelet [43].

Na pratica faixas de frequéncia da Wavelet sdo determinados a partir do critério de
Nyquist. Como a filtragem em cada resolug¢do corresponde a um downsampling pela metade
do sinal original, a frequéncia deve cair pela metade. A metade da faixa de frequéncia inferior
serd representada pelos coeficientes de aproximagdao(que passam por um filtro passa baixa),
enquanto a metade superior € representado pelos detalhes(que passam por um filtro passa alta).
Para cada nivel de resolu¢do os coeficientes de detalhes no k-ésimo nivel correspondem ao
[5—;, z(f—fl)] e o coeficientes de aproximagdo correspondem ao intervalo [0, 5—;]. Por exemplo,

considerando um sinal S de frequéncia de aquisi¢do Fy; = 100Hz, e uma andlise até o segundo
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Figura 3.6: Processo de decomposi¢do em multinivel na andlise de wavelet, destacando a diminuicio de
amostras (downsampling) das decomposicdes em relacdo ao sinal original. Fonte: [42]

nivel, a decomposicao € da seguinte forma
S = A2 +Di+ D>

Nesse caso temos as seguintes faixas de frequéncia associada a cada um dos niveis, S: [0,100Hz],
D1: [25Hz,50Hz], D2: [12.5Hz,25Hz] e A2:[0,12.5Hz]. No entanto, esse valores sdo aproxi-
mados. Os intervalos exatos podem flutuar em torno desses numeros dependendo do tipo de

wavelet mae utilizada.

3.2 Matrizes Aleatorias

Desejamos compreender se a natureza da série temporal de um eletrocardiograma &
primariamente formada por sinais deterministicos, com cardter cadtico, ou se € predominante-
mente estocdstica. Vimos ao final do capitulo 1 que o processo de identificar estruturas cadticas
pode ser bastante complexo, envolvendo primeiro a reconstru¢iao do espago de fase através de
coordenadas atrasadas e posteriormente a andlise dos atratores reconstruidos por meio de sua
dimensao fractal, ou do grau de sensibilidade a condicdes iniciais, na forma dos expoentes de
Lyapunov.

Esse processo pode ser muito dispendioso computacionalmente, o que inviabiliza, por
exemplo, a andlise de sistemas através de medidas de caos em tempo real. Assim, exploramos
métodos alternativos de caracterizar caos em sistemas empiricos nessa sessao € na proxima.

A andlise de Caos por meio de matrizes aleatérias € primariamente qualitativa, com
foco em distinguir caos de estocasticidade em série temporais de cardter erritico. Para isso, é

necessdrio transformar a série temporal em matrizes com caracteristicas tipicas dos ensembles
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de matrizes aleatdrias e comparar suas propriedades com as esperadas do ensemble.

3.2.1 Ensemble de Wigner

O uso de matrizes aleatdrias na fisica foi introduzido por Eugene Wigner no estudo
do espectro de energia de sistemas de muitos corpos da fisica nuclear. Partindo do problema
de espalhamento de néutrons em nucleos, descrito por N. Bohr em 1936, acreditava-se que a
formacao e decaimento de niicleos compostos em sistemas fortemente interagentes de prétons e
néutrons poderia ser descrito por processos quase independentes. Mas, devido ao alto nimero
de corpos, e uma vez que experimentos de espalhamento resultam em reagdes em cadeias
nesse tipo de sistema fortemente interagente, a constru¢do de um hamiltoniano que descreva
a dindmica nuclear é uma tarefa que se demonstrou irrealizdvel. Por isso, Wigner recorreu a
uma abordagem estatistica do estudo o espectro nuclear e considerando matrizes com elementos
aleatdrios, munidos das propriedades adequadas de simetria, foi capaz de demonstrar que estas
matrizes sdo capazes de descrever adequadamente as propriedades do espectro de energia dos
sistemas complexos [44] .

No contexto da teoria de Schrodinger, existem trés tipos de ensembles genéricos que,

com base na simetria, foram descritos por Dyson como:

1 Ensemble Gaussiano Ortogonal(GOE) : Para sistemas invariantes sobre reversao temporal

com simetria rotacional. Suas matrizes sao reais e simétricas:

(3.23)

2 Ensemble Gaussiano Unitario(GUE): Para sistemas cuja invariincia sobre reversao tem-

poral € violada. Suas matrizes sd@o hermitianas:

Hyn = [H' 1um (3.24)

3 Ensemble Gaussiano Simplético(GSE): Para sistemas invariantes a reversao temporal
com spin meio inteiro e simetria rotacional quebrada. Suas matrizes podem ser escritas

em termos de quatérnions.

Onde H € a matriz hamiltoniana que descreve o sistema. Uma caracteristica importante de todas
essas matrizes € que seus autovalores sao reais, e portanto sdo quantidades mensuraveis. As ma-
trizes do ensemble gaussiano sd@o um caso excepcional por apresentarem duas propriedades que

facilitam seu estudo analitico: invariancia rotacional e entradas independentes [45]. Enquanto
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os demais ensembles, como o de Wishart, possuem apenas uma dessas propriedades. Particular-
mente, temos interesse na estatistica da densidade espectral dos autovalores e do espacamento
de autovalores vizinhos dessas duas matrizes. E possivel mostrar que , no limite de ensembles
com um grande nimero N de matrizes, a média dessas densidades espectrais obedecem a lei do
semicirculo e a conjectura de Wigner, respectivamente.

A lei do semicirculo estabelece que para uma matriz com entradas aleatorias indepen-
dentes e identicamente distribuidas(i.i.d) cujos autovalores x; podem ser descritos pela fungdo
densidade de probabilidades conjunta (f.d.p.c)

| Y A
p(XI,n.,XN) = Z_e ZZi:IXi n'x] _xk|lB’ (325)
N.B Jj<k
apresenta uma densidade espectral p(x) = f dxy - - - dxyp(x,x2,...,xy) que, considerando um

fator de escala adequado, possui forma semicircular

Jim VBNp(VBNx) = psc(x), (3.26)
em que psc(x) = %VZ — x2. Isso significa que o histograma de autovalores para um nimero

grande de N se concentra no intervalo [—\/Z,B_N , \/Zﬁ_N ]. Conforme pode ser visto na figura 3.7
para histogramas de matrizes simetrizadas compostas por nimeros (pseudo)aleatérios gerados
computacionalmente.

Ja a conjectura de Wigner é um resultado sobre a distribui¢do do espacamento de
autovalores das matrizes de Wigner. E possivel demonstrar que para matrizes com muitos graus

de liberdade, o espacamento espetral € determinado pela fun¢ao

p(s) = (ms/2) exp(—ﬂs2/4), (3.27)

cuja representacdo grafica estd apresentada na figura 3.8.

Apesar de sua simplicidade, a conjectura € um resultado profundo que diz que a probabi-
lidade de se encontrar dois autovalores muitos préximos tende a zero. Como na fisica atdmica,
em que esses resultados foram obtidos primeiramente, os autovalores sdo representagcdes dos
niveis de energia do sistema. E dito que hd uma repulsio de nivel, como se cada autovalor
mantivesse uma distancia dos vizinhos, mas sem um distanciamento muito grande. Em compa-
racdo para varidveis aleatérias adjacentes i.i.d € possivel mostrar que ndo ha repulsdo de nivel,
mas que a distribuicdo do espacamento € uma Poisson. Isto €, a probabilidade ¢ maxima para
encontrar autovalores com distancia zero, e vai caindo para valores mais altos de distancia. Esse
resultado € significativo, pois demonstra que apesar das matrizes serem compostas por entradas

aleatodrias, as propriedades de simetria garantem que elas estdo correlacionadas.
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(a) Densidade espectral dos ensemble gaussianos de (b) Histograma normalizado da distribui¢do de au-

Wigner, conforme previsto pela lei do semicirculo tovalores de um conjunto de N= 10000 matrizes ale-
atérias simétricas 50 x 50 gerados a partir de uma
distribui¢do gaussiana

Densidade Espectral (GUE) Densidade Espectral (GSE)
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(c) Histograma normalizado da distribui¢do de au- (d) Histograma normalizado da distribuicdo de au-
tovalores de um conjunto de N= 10000 matrizes tovalores de um conjunto de N= 10000 matrizes
aleatdrias hermitianas 50 x 50 gerados a partir de aleatdrias quaternidnicas 50 x 50 gerados a partir de
uma distribuicdo gaussiana. Fonte: Autor. uma distribuicdo gaussiana.

Figura 3.7: Comparagdo entre o formato previsto por Wigner na lei do semicirculo com a densidade
espectral dos ensembles GOE, GUE e GSE.

3.2.2 Ensemble de Wishart-Laguerre

Um dos trabalhos em ensemble de matrizes aleatdrias que antecedem o de Wigner € o do
matematico John Wishart. As matrizes introduzidas por ele sdo matrizes N X N com elementos
correlacionados, construidas como W = HH' em que H é uma matriz N X M ,(M > N),
preenchidos com elementos gaussianos independentes e identicamente distribuidos(i.i.d). Assim
como as matrizes de Wigner, W € hermitiana e portanto possui autovalores reais.

As propriedades espectrais do ensemble de Wishart normalmente envolvem polindmios
de Laguerre, dessa forma esse ensemble é comumente referido como de Laguerre e sdo classi-
ficados, de acordo com sua simetria, em LOE, LUE ou LSE para 8 = 1, 2, 4, respectivamente,

em que S € o indice de Dyson.
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Espagamento entre autovalores Conjectura de Wigner

:Qs_)t
eocnae
4 5 6

(a) Histograma do espacamento entre autovalores em um (b) Plot em linha da conjectura de Wigner comparando
ensemble de N = 10000 matrizes. Fonte: Autor. ao delineado do histograma de matrizes aleatérias

Figura 3.8: Representagdes da conjectura de Wigner a partir da forma da funcio prevista analiticamente
e do histograma de autovalores de matrizes aleatérias geradas computacionalmente.

A func¢do densidade de probabilidades conjunta dos elementos da matriz W [45]
p[W] o< e 2TV (det W)z (M-N+D-1, (3.28)

possui elementos correlacionados devido a presenca do determinante, e formam um modelo
rotacionalmente invariante. A partir da equacdo 3.28, podemos escrever a fun¢do de densidade

de probabilidades conjunta dos autovalores

N
1 _1ev 2
plaraw) = —gye 2 T | L2 [ g =, (329)
ZN,ﬁ i=1 j<k

emque = (1+M—-N)-2)/Be ZI(\,L; ¢ a constante de normalizacdo, vulgo a funcdo de
particdo do ensemble.

A partir dessas densidades de probabilidades, o comportamento assintético, para N
grande, da densidade espectral das matrizes do ensemble de Wishart-Laguerre pode ser calcu-
lada. Nesse caso, para N, M — oo, com ¢ = N/M > 1 mantido fixo, a densidade de autovalores

médias das matrizes de Wishart assumem a forma

|
p() > 5 P ([%) (3.30)

em que pmp € a lei de Marchenko-Pastur, uma fun¢do independente de 8 definida como

pmp(y) = ZL\/(y—é“—)(é -y, (3.31)
my

parax € [, ], noqual os pontos limites ¢ sdo dados por - = (1-c"'/?)?e &y = (1+c71/?)?

A forma usual da densidade de Marchenko-Pasteur pode ser verificada na figura 3.9, onde
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Figura 3.9: Comparagédo da lei de Marchenko-Pastur para dois diferentes valores do pardmetro ¢ = N/M
obtidos a partir da diagonalizagcdo de matrizes aleatdrias de Wishart para todos os valores possiveis de £.
Fonte [45]

podemos ver que diferente da lei do semicirculo, a forma densidade espectral dos autovalores

das matrizes de Wishart dependem da razdo ¢ = N/M.

3.2.3 Construindo Matrizes de Correlacao

A aplica¢ao do método para distin¢@o entre caos e estocasticidade nas séries temporais se
resume a verificacdo da lei do semicirculo e da conjectura de Wigner para matrizes de Wigner, e
da lei de Marchenko-Pasteur para matrizes de Wishart, conforme apresentado por Bin et. al [15].

A partir de uma matriz aleatéria X de ordem m X n cujos elementos sdo distribuidos in-
dependentemente segundo uma distribuicdo Normal, podemos construir uma matriz de Wishart
através da normalizacdo W = nllX TX. Alei de Marchenko-Pasteur estabelece que quando ambos

m e n tendem a infinto, e Q = % € [1, o), a densidade espectral dos autovalores dessa matriz

tende a
Q V (/l_ﬂmin)(/lmax_/l)
/lmin <A< /1max
f() = 2nd . (3.32)
0 caso contrario
Uma dada série temporal v = vq,...,vy pode ser interpretada como um vetor con-

tendo N pontos medidos. Para realizar o cdlculo de correlagcdo a partir desse vetor, devemos

primeiramente realizar a normalizacao

vi=Wwi-v)/o,i=1,...,N, (3.33)

em que v € a média e o € o desvio padrio de v.
Ap6s a normalizacdo, temos um vetor com média nula e desvio padrdo unitario, se-

melhantemente a uma matriz construida a partir de uma distribui¢do normal, a partir do qual
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podemos construir uma matriz X de ordem m X n. Para isso, extraimos segmentos de inter-
valo iguais dos elementos consecutivos da série temporal normalizada, transformando esses

segmentos em matrizes colunas e alocando-os sequencialmente numa matriz. Isto €,
v Ty, T T
Xosn = (Vi Vy -+ V), (3.34)

em que os vetores colunas VI.T, m X 1, sdo determinados por

A

(D102 Vi Diwm—1 Vi Vivam—1 " Visa—tym ** * Vienm—-1 -+ ON). (3.35)

=V =V =V,
A partir de X podemos ainda construir uma matriz de correlacao m X m,

1.~
C,=-XX" (3.36)
n

que possui uma estrutura similiar a da matriz de Wishart com parametro Q = --. De modo
semelhante, escolhendo uma série temporal com m = ne N = m2, podemos construir uma

matriz ¥yxm = (VI'V, - -+ V,1) a partir de 9 para gerar outra matriz de correlagdo

Y+7T
Cr= ——
V2m

que possui uma estrutura similiar a matriz de Wigner.

(3.37)

Dessa forma, como as matrizes C e C;, contendo as correlacoes relacionadas ao sistema,
s@o colocadas na forma das matrizes de Wigner e de Wishart, podemos calcular seus respectivos
espectros de autovalores, e 0 espagamento médio entre eles, para comparar com os resultados
da teoria de matrizes aleatdrias apresentados anteriormente. Se a série temporal € aleatoria,
o histograma de autovalores de C; ird se aproximar da forma da lei de Marchenko-Pasteur e
o histograma de autovalores de C, ird se aproximar da forma da lei do semicirculo, enquanto
o espacamento médio entre os autovalores de C; ird se aproximar da forma da conjectura de
Wigner [15].

Além de sua relevancia para a estatistica espectral, a matriz de Wishart Cy, em especial,
serd importante para aplicacdo do método a ser discutido na préxima secdo. Considerando

M observagdes empiricas, igualmente espacadas no tempo para cada varidvel de um sistema

descrito por N varidveis aleatérias {xy,...,xy} e as organizando em uma matriz Xyxy com
entradas xlf (i=1,...,N,t=1,...,M), entdo a quantidade
| M
— t.t
cij = M inxj, (338)
-1

¢ o estimador de Pearson para a correlacdo entre as varidveis x; € x;, quando estas estdo

padronizadas. [45]
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No caso em que os estimadores para cada de varidveis no sistema podem ser coletados em
matrizes N X N entdo a matriz C = XX’ /M é a matriz de correlacdo dos dados em X. E quando
as entradas sdo correlagdes aleatérias, o podemos obté-las a partir do ensemble de Wishart-
Laguerre. [45]. De modo que podemos utilizar as matrizes C| para a andlise de autocorrelagao,
que serd apresentada adiante. Mais especificamente, a primeira coluna ou linha, uma vez que
a matriz é simétrica, de C; € a funcao de correlacdo de um vetor coluna de X consigo mesmo,

isto é, a funcdo de autocorrelagio.

3.3 Funcao de Autocorrelacao e Densidade de Maximos

Outra forma de se medir o grau de ordem de um sistema € verificando o quao semelhantes
entre si sdo suas partes. Podemos dividir um sistema em diferentes regides no espaco, ou um
processo dinamico em intervalos de tempo igualmente espacados, € comparar a similaridade
entre essas partes. Esse tipo de medida € 1til para se buscar padrdes que se repetem e periodi-
cidade num sistema ruidoso. Uma forma de se fazer essa comparacao € através da andlise de
autocorrelacgao.

Na estatistica existem diversos tipos de coeficientes que podem ser calculados para
determinar a relacdo estatistica entre duas varidveis. Esses coeficientes, em geral, assumem
valores num intervalo de [—1, 1], em que os extremos representam o méaximo de correlagao
ou anti-correlac@o, e o valor nulo é obtido quando as varidveis ndo possuem relacdo entre si.
O estimador de correlacdo mais utilizado € o coeficiente de Pearson, definido para um par de

variaveis aleatérias X e Y como
oxy

oxoy

rxy =

em que oyxy € a covariancia entre X e Y, e ox e oy sdo os desvios padroes de X e de Y,
respectivamente. Pela desigualdade de Schwarz € garantido que ry, <1
No caso em que os sinais X e Y sdo compostos por n amostras cada, {xi,...,x,} e

{y1,...,yn}, respectivamente, o coeficiente de Pearson pode ser escrito como

2 =) (i—y)
Fyy =
VS (G =22 S (i - 5)?

(3.39)

em que X representa a média sobre X, e de modo andlogo para Y.

Para sinais continuos que evoluem temporalmente e/ou variam espacialmente, podemos
calcular o coeficiente de correlacdo referente a diferentes funcdes em momentos no tempo
e espaco distintos, de modo que passamos a ter uma fun¢do de correlagdo. Por exemplo, é
comum na mecanica estatistica definir a funcdo de correlacao entre duas varidveis, X e Y, com

dependéncia espacial e temporal como

Cxy(r,7) =(X(R,t) - URA+r,t+7)) —(X(R, 1)) (Y(R+T1,t+7T)).
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Mais comumente, o interesse € analisar a correlagdo de um mesma varidvel consigo mesmo, de

modo que temos
Cxx(r,t)={&R,t) - f(R+r,t+71))— E(R, 1)) f(R+r,t+7T)).

Para o caso em que s6 hd dependéncia temporal, podemos escrever a fun¢do de autocorrelagao

de um observavel X (¢) como:
Cxx(t,1) = %(X(f)X(t'» - %(X(I)MXU')) (3.40)

em que 0> = (x(¢)%) — (x(¢))%,e {...) denota a média do ensemble

Em sistemas da mecanica estatistica, € natural que fora do equilibrio um sistema apresente
propriedades macroscdpicas que vao sendo amenizadas pelo comportamento microscopico a
medida que o sistema caminha para o equilibrio. Nessa situa¢do, a fungdo de correlacdo
temporal para essa propriedade decai para um valor nulo a medida que o sistema evolui e,
podemos definir uma escala de tempo caracteristica, que representa a duracdo do decaimento,
chamada de tempo, ou comprimento, de correlagado ..

A partir da fun¢do de autocorrelagdo, um novo método para a caracterizacao de Caos foi
proposto nas referencias [17] e [16], relacionando o tempo de correlagao de um sinal oscilatério
com sua densidade de mdximos. Um maéximo local pode ser definido como um ponto em um
intervalo [z,7 + 6t] com & — 0, para os quais pontos na esquerda possuem derivada positiva,
marcando um aclive, e pela direita possuem derivada negativa, marca de uma inclinagdo negativa.
Ou, de modo equivalente, € um ponto em que a primeira derivada € zero, e a segunda derivada
¢ negativa de modo que a fun¢do possui concavidade para baixo.

Considerando um ensemble estatistico formado a partir de multiplas realizagdes de um
sistema que evolui temporalmente a partir de um estado inicial escolhido aleatoriamente, seus
estados finais apresentardo mudancas significativas decorrentes dessa pequena mudanga entre
os estados iniciais, que € caracteristica de comportamento cadtico. A partir dessa configuragdo,
podemos estimar, por meio da distribuicdo de probabilidade conjunta, a densidade média de
maximos do ensemble, considerando a probabilidade de encontrar um méximo no intervalo

[¢,t + ot], dado pela integral

1 [0 o 0
(piy = 5/ dx;’/ dx;P(x,x}') = —/ dx!'x’P(0,x). (3.41)
—00 0 —00

Considerando que a média do sinal € invariante sob translacdo temporal, as médias de
x! e x;’ vdo para zero, € 0S momentos estatisticos podem ser obtidos. Por meio do principio da

maxima entropia € possivel mostrar que a probabilidade conjunta pode ser escrita como

"2

1 x;
L (3.42)

PO.x7) = 2y

e

exp
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de modo que, substituindo na equacdo 3.41, o nimero de maximos por intervalo de tempo p; €

dada por
1 | I
= [-=, 3.43
(p1) b T ( )
em que .
J
T, = -C(61)
77 d(ot)) 5120

Em sistemas homogéneos que apresentem comportamento oscilatorio € possivel aproxi-
mar C(t) = cos(wt + ¢) e assim, carregando as devidas derivacdes e substituindo na equagao
3.43 encontramos que {p;) ~ w/2n. Comumente, o tempo de correlacdo pode ser estimada
como o valor para o qual a fun¢do de autocorrelagdo para a metade. Considerando o decaimento
do tipo cosseno, a funcdo atingird o valor 0.5 quando wt = 7/3. Dessa forma, a densidade de

maximos € dada por
1
(1) = —
61’
que nos permite escrever o tempo de correlacdo

o 1
- 6<Pz>.

(3.44)

Portanto, com base nesse resultado, obtido nas referéncias [17] e [16], podemos estimar
o valor do comprimento de correlacdo 7 a partir da densidade média de maximos de uma série
temporal, e verificar a presenca de caos em um sistema a partir da convergéncia da estimativa

do comprimento de correlagdo.

3.4 Aprendizado de Maquina

Uma vez realizado o processamento dos sinais, calculadas suas respectivas densidades de
méximo e tempos de queda da autocorrelacao, desejamos verificar se esses parametros podem ser
utilizados para distinguir as condi¢des de arritmia entre diferentes pacientes. Temos, portanto,
um problema de classificacdo, que pode ser atacado utilizando algoritmos de aprendizado de

maquina.

3.4.1 Classificacao

Existem muito exemplos de como problemas de classificacdo podem surgir. Um exemplo
cldssico na biogenética € o de se tentar determinar, a partir de uma sequencia genética, quais
mutacdes sdo causadores de doencgas e quais nao sdo, a partir de um banco de dados contendo
as sequéncias de DNA de uma grande quantidade de pacientes.Em nosso caso, o problema de
classificagdo consiste em associar um valor, ou intervalo de valores, do tempo de correlagao,

calculados a partir do eletrocardiograma, a condi¢des especificas de satde.
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Numa configuracdo de classificagdo padrao chamamos a varidvel independente x de
observacdo, os tempos de correlacdo em nosso problema, e varidvel independente y de classe
ou rétulo.. Em nosso caso x € o comprimento de correlagdo do sinal de eletrocardiograma, e
serd utilizado para prever qual a arritmia y do paciente de qual o eletrocardiograma foi medido.

O treinamento do algoritmo classificador € realizado a partir de um conjunto de ob-
servagoes {(x1, y1),- - -, (Xn, Yn) }, denominado de conjunto de treinamento. Formalmente, seu
objetivo € o de construir uma fungdo h(x) : X — Y, comumente chamada de hipétese, que
atribua uma classe y pertence ao espaco de saida Y para uma observacdo x do espacgo de entrada
X.

Em geral, problemas de classificagdo podem ser abordados segundo duas abordagens:
generativa ou paramétrica, conforme veremos mais adiante nos algoritmos utilizados. No
caso paramétrico construimos uma hipétese deterministica, construida com base estatistica, que
determina somente o valor mais provavel para y. Um exemplo € o da regressao logistica, em

que a hipétese assume uma forma

1
— T,\ =
ho(x) = g(6"x) = 110" (3.45)

e durante o treinamento 6 € ajustado de modo a se adequar a. Nesse caso, podemos dizer que

P(y=1]|x;6)
P(y=0]x;0)

ho(x)
1 - hg(x)

(3.46)

Na abordagem generativa, os classificadores tentam estimar a probabilidade diretamente.

Ao invés de um fungdo h(x) temos distribuicdes de probabilidades condicionais Pr(Y|X) e o

algoritmo de classificagdo € treinado de modo a maximizar a essa distribuicao para uma previsao
deY =y, istoé

y = arg myax P(Y =y|X) (3.47)

Existem dois tipos de abordagem para se estimar a probabilidade Pr(Y|X). Em modelos
discriminativos, essa probabilidade € obtida diretamente por meio de defini¢do de fronteira de
decisdo no espago X dos observaveis. Ja em modelos generativos, primeiro se estima Pr(x|y)
e se considera P(y) a partir de uma suposi¢do inicial sobre o problema, e entdo se calcula
Pr(y|x) a partir do teorema de Bayes. Nesse caso, a distribui¢ao dos preditores X € modelada
separadamente em cada uma das classes de respostas(para cada valor de Y), a partir do qual
pode-se obter Pr(Y = k|X =x)

Para o caso em que desejamos classificar uma observacdo dentre K classes possiveis,
K > 2, em que Y pode assumir K valores distintos e desordenados. Seja my = P(Y = k) a
probabilidade a priori de que uma observagao escolhida aleatoriamente venha da k-ésima classe.

E denotando f;(X) = P(X|Y = k) como a funcio de densidade de X para uma observacdes que
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vem da k-ésima classe. Podemos escrever pelo teorema de Bayes

Pr(¥ = k|X = x) = — kK

=7 (3.48)
Zle m fi(x)

O tipo de abordagem adotada depende da preferéncia. Abordagens generativas podem
ser preferidas por fornecer as probabilidade diretamente, fornecendo assim uma estatistica mais
completa. No entanto, ndo sdo de facil uso por exigir supor a distribui¢cdo de probabilidades
a qual os observdveis pertencem. Devido ao baixo nimero de observagdes e classes em nosso

banco de dados, iremos implementar tantos algoritmos generativos quanto discriminativos.

3.4.2 Algoritmos

A implementacdo algoritmica da classificagdo serd realizada por meio do aplicativo
Classification Learner do Statistics and machine learning toolbox [46] do MATLAB, que per-
mite um processo simplificado de treinamento. O procedimento utilizado consiste em primeiro
fornecer um conjunto de treinamento na forma de vetor contendo as observacdes {x;} e suas
classes {y;}, separar o sinal numa propor¢do 90/10, 90% para treinamento e 10% para teste.
Dos dados separados para treinamento, realizamos um processo de validacdo k-fold com k = 5
seguindo o procedimento descrito em 3.4.3, e por fim o conjunto de dados € utilizado para
treinar algoritmos de classificacdo de facil aplicagdo. Ao longo do desenvolvimento do trabalho
utilizamos quatro algoritmos e variagdes — arvores de decisoes, K vizinhos mais préximos(do
inglés, KNN), andlise de discriminante linear e maquina de vetores de suporte(do inglés, SVM)

— que serdo descritos brevemente a seguir.

Arvore de Decisoes

Re
ts Ra
I
R> X1<t1
ta
X2
Rs
t2 R3
R1 X2 < t2 X1<t3
t1 t3 R1 R2 X2 <ta X2 <ts
X1 R3 Ra Rs Re
(a) Particdo de um subconjunto de R? em seis regides. (b) Arvore de decisdes com regides separadas.

Figura 3.10: Ilustracdo da estratificacdo do espago numa divisdo bindria recursiva com cinco fases, e a
arvore de decisdo associada essa divisdo. Fonte: [47]



66

Arvore de decisdes é um método de aprendizado de maquina que pode ser aplicado tanto
para regressao quanto para classificacdo. A ideia € criar um modelo que preveja o valor/rétulo
de uma varidvel alvo por meio de estratificacdo do espaco dos observaveis em um nimero de
regides simples. Essas estratificacdes sdo realizadas por meios de decisdes simples construidas
com base nas caracteristicas dos dados de treinamento.

A estratégia para a constru¢do de uma arvore de classificacdo segue duas etapas: pri-
meiramente, o espaco de varidveis de entrada € dividido em J regides distintas que nio se
sobrepdem, posteriormente € contado o niimero total de observagdes que caem numa regiao R;
e verificado qual o maior nimero de rétulos. Uma varidvel de teste que caia em R; serd atribuido
o rétulo da classe predominante.

Para a construgao das regides Ry, ..., R;, o espago de observaveis € dividido em retan-
gulos de alta dimensao, ou simplesmente caixas. A priori qualquer forma poderia ser usada,
mas retangulos fornecem maior simplicidade e interpretabilidade dos resultados. O objetivo é
encontrar as caixas que Ry, . . ., R; que minimizem a taxa de erro de classifica¢io, que € definido
simplesmente como a fracdo das observagdes de treinamento que ndo pertencem a classe mais

comum:

E=1- m]?x(ﬁmk). (3.49)

em quepy € a proporcao das observacdes de treino na m-ésima regido que sdo da k-ésima classe.

Outro indice mais sensivel para a determinacao das regides € a entropia

D == ) pmilogpmk. (3.50)

K
k=1

Como 0 < P < 1,entdo 0 < —px log pour €, dessa forma, € possivel mostrar que a entropia
decai para zero quando todas as proporcoes p,,x se aproximar de 0 ou 1.

O processo de construcido da arvore € realizado de cima para baixo, no sentido que
comega considerando todo o espaco que vai sendo particionado e de modo ganancioso, no
sentido de que as divisdes realizadas nao sao escolhidas de modo a otimizar a construgdo total
da drvore, mas € escolhido a melhor divisdao em cada passo particular. Esse processo é chamado
de divisdo bindria recursiva. Nele, primeiro selecionamos uma caracteristica X; e o ponto de
corte s de tal modo que o espago das caracteristicas seja separado em duas regides {X|X; < s}
e {X|X; > s}, que leva a maior reducdo da taxa de erro de classificagdo. Depois de escolhido,

definimos ,para qualquer j e s, o par de meio planos
Ri(j,s) ={XIX; <s}eRy(j,s) ={X|X; = s}. (3.51)

Esse processo € repetido para uma das regides separadas, e vai se repetindo para cada uma das

regides dividas de modo a criar sub-regides até que algum critério de parada predeterminado seja
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alcangado. Por exemplo, no caso de um treinamento arbitrdrio com seis ramificagdes podemos
obter uma arvore de decisdes semelhante a da figura 3.10.

Além do funcionamento bdsico, outros processos podem ser realizados de modo a
melhorar as predicoes realizadas pela drvore de decisdes, como a poda de arvores. No entanto

consideraremos apenas a forma mais simples apresentada aqui.

KNN

Figura 3.11: Exemplo de classificagdo KNN utilizando métrica euclidiana considerando diferente valores
de K. Para o menor valor de K (circulo interno), hd mais bolinhas pretas do que verdes, e assim a estrela
vermelha € classificada como bolinha preta. Ja para o maior valor de K(circulo externo), hd mais bolinhas
verdes do que pretas e , portanto, a estrela vermelha € classificada como bolinha verde. Fonte: [48]

O algoritmo de KNN ("K-nearest neighbors", K vizinhos mais proximos) € um algoritmo
simples que armazena todos os dados de treinamento, compara novos pontos aos armazenados
e retorna a classe mais frequente dos K vizinhos mais préximos. Para isso é necessdrio
que alguma nocdo de distancia entre os pontos seja utilizada para definir uma vizinhanga,
no qual serdo selecionados o K elementos mais proximos do ponto a ser classificado. Uma
vez determinado a quantidade de vizinhos a serem avaliados e o tipo de distancia ser usado
para determinar a vizinhanca No. Para um observével x, submetido ao classificador KNN,
probabilidade condicional para uma classe j € estimada como uma fragdo do niimero de pontos

em Ny que pertencem a classe j:

1
Pr(Y = jIX =x0) = & Do Ii=1)). (3.52)
ieNy

A classe com maior probabilidade entdo € escolhida como a classe da varidvel xg que se deseja
prever.

A fase de treinamento desse algoritmo consiste essencialmente em armazenar o conjunto
de treinamentos contendo as observacdes x e seus respectivos rotulos y, o que o torna um
algoritmo rdpido de treinar. No entanto, por necessitar de todos os dados de treinamento para
se realizar uma previsdo, € um algoritmo que utiliza muita memdria para se executar.

Diferentes tipos de KNN podem ser empregados de acordo com o tipo de distincia que

se utiliza para se comparar a vizinhanga. Usualmente se € utilizado a distancia euclidiana. Em
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Figura 3.12: Exemplo de classificacio para nimeros crescentes de k. E notivel que para valores
pequenos de k a classificacdo tende a se ajustar de modo especifico para o conjunto de treinamento usado,
de modo que ndo hd uma regido bem delimitada. Enquanto para valores altos a regido ndo se adapta as
particularidade dos dados de treinamento e tende a ser linear. Fonte: [49]

alguns, casos € possivel utilizar uma funcdo de ponderacao para as contribuicdes dos vizinhos,
de modo que quanto mais préximo um vizinho estiver maior serd a sua contribui¢do para a
classificacdo. Além disso, a escolha do nimero K tem um efeito drdstico na classificacdo
obtida, conforme podemos ver na figura 3.12. Normalmente, valores de K baixo tendem ao
problema de overftiting, isto €, de se ajustarem aos minimos detalhes do treinamento, incluindo
aos possiveis erros. O que caracteriza um modelo de baixo viés, e alta varidncia. A medida que
K aumenta, o método se torna menos flexivel e as fronteiras de decisdo se aproximam da linear.
No caso de K grande, temos um modelo de baixa variancia, e alto viés. E desejavel, portanto,

valores intermedidrios para uma previsao equilibrada.

Discriminante Linear

A andlise de discriminante linear (LDA) ¢ um método de classificagdo generativa, que
faz uso da equacdo 3.48 para estimar as probabilidades associadas a obtencdo de uma dada
classe. Sua aplicacdo se resume a encontrar uma combinagdo linear das propriedades que
caracterizam, ou separam, duas ou mais classes de objetos. A combinagdo resultante pode,
entdo, ser utilizada como um classificador linear. E eficaz, principalmente, para a resolugio de
problemas envolvendo muitas classes, pois as separa através da reducdo de dimensionalidade
dos dados com multiplas caracteristicas.

Considerando uma aplicagao para classificagdo bindria com entradas x e saida y, a LDA
parte do pressuposto de que as fung¢des de densidade condicional p(x|y = 0) e p(x|y = 1)
sdo ambas pertencentes a uma distribuicdo gaussiana com média e covariancia definidos como
(flo, Zo) € (11, %1), respectivamente. Dessa forma, uma solugdo 6tima de Bayes € prever os

pontos a partir do log da razdo das verossimilhangas
L 1 | 1
5 (¥ = Ho) Zg (X = fio) + 5 In[Zo| — 5 (¥ — fi) "2y (X — i) — 5 In[Z| > T,

em que 7 € algum limite que delimita a classificagdo. Além disso, partindo do pressuposto de
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que as covariancias sao idénticas entdo o critério acima pode ser escrito simplesmente como

WwiX > ¢

onde
- -1/~ -
w=2X""(f1 — Ho)
1 —>T /> —
¢ =W ({1 + Ho)
Isto €, o limite ¢ utilizado como critério de classificacdo determina se uma varidvel x pertence

a uma classe y é fung¢ao da combinacao linear das observacdes do conjunto de treinamento.

Maquina de Vetores de Suporte (SVM)

O SVM € um algoritmo de aprendizado supervisionado que serve tanto para classificacao
quanto para regressao. Nele, os dados sdo projetados num hiperplano e entdo uma fronteira de
decisdo linear € tracada separando todos os pontos de uma classe dos pontos de outras classes.
O melhor hiperplano é aquele em que ha maior margem entre duas classes, e os dados podem ser
separados linearmente. A localizacdo do plano de separacao € determinada por um subconjunto
das observacdes de treinamento, chamados de vetores de suporte.

Em um espaco p-dimensional, um hiperplano € subespaco plano afim de dimensao p —1.
No caso de p = 2, o hiperplano é uma linha. No caso de p = 3 € um plano. De modo geral,
hiperplanos sdo hipersuperficies retas que dividem o espaco em duas regides. A defini¢do
matemdtica para um hiperplano p-dimensional, € todo ponto X = (X1, Xa, - -- X,,) que satisfaz
a equacao

Bo+pB1Xi+p2Xo+---+B,X, =0. (3.53)

Buscaremos o hiperplano que melhor separa as observagdes de treinamento em duas

regides distintas, isto €,

Bo + Bixit + faxip + -+ + BpXip > 0se y; = 1, (3.54)

ﬁo +ﬂ1xi1+ﬁ2xi2+~~-+ﬁpx,-p <Oseyl~:—1. (355)

Ou, de modo resumido para os dois casos

Yi(Bo + B1xi1 + Boxip + - - - + Bpxip) > 0. (3.56)

Se esse hiperplano existe, entdo € possivel construir um classificador de maneira muito
natural, em que uma classe € atribuida de acordo com a regido do espaco de observaveis que ela
estd localizada. Isto €, para uma observacao de teste x*, podemos determinar sua classe a partir

do sinal da fung@o f(x*) = Bo+B1x]+P2x5+ - -+B,x), . Para f (x+) positivo, a observagao de teste
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pertence a classe 1 e para f(x*) negativo a observagao de teste é avaliada como pertencente a
classe —1. Além disso, a partir da magnitude de f(x=) € possivel determinar o nivel de confianga
da previsao.

Uma vez determinado que existe hiperplano capaz de separar perfeitamente duas classes
em duas regides do espaco de observagdes, entdo pequenos ajustes geram outros hiperplanos
com a mesma caracteristica. A escolha natural, é de buscar o hiperplano com separagdo
6tima, chamado de classificador margem maximal. Que € aquele que maximiza a distancia do

hiperplano para as observacdes de treinamento, conforme podemos ver na figura 3.13.

Figura 3.13: Hiperplano com margem maximal, linha sélida, definido para duas classes de observacao.
A margem ¢é definida como a distancia do hiperplano para uma das linhas tracejadas, que s@o definidas
pelos vetores de suporte. Fonte: [50]

A construgdo do classificador de margem maximal, que determina o funcionamento do

algoritmo de SVM, € portanto um problema de optimizagdo. Desejamos construir um hiperplano

com separagao 6tima, a partir de um conjunto de n observagdes de treinamento xi, . . ., x, € R”,
e rotulos de classes associados yi,...,y, € {—1, 1}, sujeito ao problema de otimizagao
max M (3.57)
BosB1s--Bp.M

p
sujeito a Z Bi=1, (3.58)

j=1
Yi(Bo+ B1xi1 + Poxpp + -+ Bpxip) 2 M, Vi=1, ... n. (3.59)

As aplicacdes padroes desse algoritmo normalmente envolvem problemas de classifi-

cacdo bindria, sendo necessdrio realizar algumas alteragcdes para aplicd-lo a problemas com
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multiplas classes, ou quando ndo existe uma separacdo linear bem definida no espaco de va-
ridveis de entrada. Nesse ultimo caso, sdo utilizados fungdes chamadas kernel para projetar as
varidveis de observacdo num espaco em que um hiperplano de separacdo que separe as duas

regides adequadamente possa ser construido.

3.4.3 Teste e Validacao

Uma parte crucial da classificacdo, e da teoria de aprendizado estatistica no geral, é
determinar o sucesso de um algoritmo. Uma vez que ndo h4d um algoritmo objetivamente
superior, capaz de realizar as melhores previsoes independentemente do conjuntos de dados de
treinamento, uma das principais etapas no processo de classificacdo € a escolha adequada do
algoritmo para o conjunto de dados. Para isso, necessitamos de uma medida de performance.

A abordagem mais comum € a de se quantificar a acurdcia de uma estimativa f em
problemas de classificacdo a partir da taxa de erro de treinamento [50], isto €, a propor¢ao de

erros realizados ao se aplicar o classificador para estimar as observagdes do conjunto de treino
1 n

- Z 1(yi # 3:), (3.60)
i=1

em que ¥; € classe prevista para i-ésima observacao usando f, e I(y; # $;) é uma varidvel
indicadora, /(y; # ¥;) = 0 quando a observagao € classificada corretamente, e I(y; # ;) = 1 se
incorretamente.

A performance de um algoritmo pode ser medida a partir de sua capacidade de classificar
adequadamente observdveis fora do conjunto de treino. Para isso, definimos a taxa de erro de

teste associada com um conjunto de observagdes testes da forma x,, y, como

((I(yo # $0))) (3.61)

em que o € classe prevista resultante da aplicacdo do classificador numa observacdo de teste
xo € {...) denota a média sobre o conjunto de treino. Objetivamente, um bom classificador é
aquele que possui a menor taxa de erro teste e, por isso, os algoritmos sdo implementados com
objetivo de minimizar a essa taxa.

No entanto, hd ainda o interesse em garantir que o classificador seja o mais geral
possivel, sem realizar underfitting ou overfitting. Para o segundo caso, € necessdrio realizar o
procedimento de validag¢do, em que a taxa de erros € minimizado dentro do proprio conjunto de
treinamento. Em especial, podemos fazer um processo de validacao cruzada k-fold, que consiste

nas seguintes etapas.

7

* Um conjunto de treinamento S contendo m exemplos € separado em k subconjuntos
disjuntos, cada qual contendo m/k pontos. Podemos chamar esses subconjuntos de
Sty Sk
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* Para cada modelo M; de um algoritmo, avaliamos da seguinte maneira Para j = 1,...,k,
o modelo M; € treinado em todos os subconjuntos S;, exceto S;, € uma hipétese h;; €
desenvolvida, através do ajuste de pardmetros. A hipétese A;; entdo € testada em §; e um
erro Es, (h;;) € avaliado. O erro de generaliza¢do do modelo M; entéo € calculado como

a média dos erros Eg; (h;;) sobre todos os j

* Por fim, o modelo M; com menor erro de generalizagdo € escolhido e treinado em todo o

conjunto de treinamento S. E a hipdtese resultante € resultado final.

A partir desses procedimentos, podemos garantir que os algoritmos serdo treinados de
maneira a capturar as caracteristicas gerais dos dados utilizados e poderemos avaliar a sua

eficiéncia.

3.4.4 Matriz de Confusao

Iremos avaliar e representar a efetividade de um modelo tanto para a validacdo quanto
para os teste utilizando a matriz de confusdo. A maneira como uma matriz de confusio funciona
¢ a seguinte. Existem dois tipos de dados ou conjuntos de dados: os reais e os previsto
pelo algoritmo de aprendizagem. Consideramos um ensemble, cujos elementos podem ser
classificados de N maneiras. Por exemplo, para um classificacdo bindria N = 2 A classificacdo
real € o rétulo y da varidvel x ja conhecida, utilizada no treinamento no caso da validacdo, ou

pertencente ao conjunto de teste.

Detectada
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
3 (VP) (FN)
& Nio Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (VN)

Figura 3.14: Matriz de confusao para classificacdo bindria com classes genéricas "sim"e "ndo". Fonte:
[51]

Dessa forma, comparamos os casos em que os rotulos previstos pelo algoritmo com
aqueles conhecidos de antemao, determinando se a previsao foi realizada corretamente. Para
uma matriz 2 X 2, consideremos que as classes sdo definidas genericamente como sim ou nao,
conforme indicado na figura 3.14. Nesse caso, existem 4 possibilidades: verdadeiro positivo
(VP),verdadeiro negativo(VN), falso positivo(FP) e falso negativo(FN).

Podemos interpretar os resultados contidos nas matrizes de confusio a partir de umas

métricas simples.
* Acuracia: E a fracdo das classes previstas corretamente pelo nimero total de observagdes.

_ VP +TN
 VP+VN+FP+FN
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* Precisao: Determina quantas previsoes positivas foram feitas corretamente pelo modelo.

E definido como a razdo dos verdadeiros positivos pelo nimero total de positivos previsto:

VP
P=—"
VP +FP

* Recall/Sensibilidade Determina quantas classes positivas reais foram previstas correta-
mente. E definido como a fragdo do nimero de verdadeiros positivos, pelo nimero total

de positivos conhecidos.
VP

R=———
VP +FN

A partir dessas trés métricas € possivel construir outras mais sofisticadas. No entanto
para manter a simplicidade da andlise, iremos considerar apenas a métrica de acurdcia. Para
o caso de matriz N X N, a a definicdo acima permanece a mesma. Uma forma simples de se
compreender € que a precisdo € o numero de elementos diagonais da matriz de confusdo pelo

namero total de elementos.
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Capitulo 4
Resultados

Através dos métodos discutidos no capitulo anterior, desejamos verificar a hip6tese de
que o sinal cardiaco capturado em eletrocardiograma possui componentes cadticas, e se a partir
delas € possivel determinar a condi¢do de satide de um paciente. Para isso, realizamos dois tipos
de andlise em eletrocardiogramas obtidos na plataforma Physionet [52], que contém bancos
de dados de acesso livre, dos quais utilizamos quatro, provenientes do Beth Israel Hospital
Arrhythmia Laboratory, com gravacdes de pacientes com diferentes tipos de ritmo cardiaco:
ritmo sinusal normal (NSRDB) [53], fibrilagdo atrial (AFDB) [54], ectopia ventricular maligna
(VFDB) [55] e arritmia supraventricular (SVDB) [56].

Esses bancos de dados sdo organizados de modo a agruparem pacientes com condi¢des
cardiacas semelhantes. O primeiro grupo (NSRDB) [53] contém sinais de um grupo de 18
pacientes sem arritmias significativas, gravados durante 25 horas a uma frequéncia de amostra-
gem de 128 Hz, somando um total de 11520000 pontos. O segundo grupo (AFDB) [54] contém
gravacoes de ECG de 25 pacientes, dos quais 23 estdo disponiveis. Cada gravagdo individual
possui cerca 10 horas de duracdo, e contém dois sinais de eletrocardiogramas registrado com
frequéncia de aquisi¢dao de 250H z, resolug@o de 12 bits sobre um intervalo de +10mV , digita-
lizados a partir de gravadores de ECG ambulatorios com largura de banda de aproximadamente
0.1Hz a 40Hz. O terceiro grupo (SVDB) [56], contém gravacdes de meia hora de pacientes
com arritmia supraventricular registrados com frequéncia de aquisicao de 128 Hz, totalizando
230400 em cada sinal. O quarto grupo (VFDB) [55] contém 22 gravacOes de meia hora de
pacientes com episddios sustentados de diferentes arritmias ventriculares: taquicardia,vibragao
e fibrilacdo. E, em cada um desses grupos todos os pacientes foram monitorados a partir de
duas derivacdes de eletrodos, que ndo foram especificadas, descritas simplesmente por canal 1
e canal 2.

A fim de se realizar uma anélise uniforme para todos os grupos, de modo que haja para
cada paciente uma estatistica suficiente, e também devido ao aumento de custo computacional
envolvido nos célculos das fun¢des de sinais grandes, separamos o sinal de cada paciente em
intervalos de 10° pontos. Para tentar balancear a quantidade de dados provenientes dos sinais

de longa duracdo, consideremos a estatistica agrupando os intervalos por pacientes, e sem fazer
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essa distingdo. Dessa forma, podemos separar esses sinais de duas formas diferentes: em 4
grupos, considerando cada arritmia ou em 2 grupos, um que apresenta sinal com ritmo normal
e o outro com sinal contendo arritmias.

Nosso interesse ao utilizar o método das matrizes aleatérias foi obter uma classificacao
qualitativa dos sinais, verificar se os agrupamentos propostos sdo adequados e obter uma no¢ao
do grau de Caos e Estocasticidade no sinal, por meio do histogramas de autovalores. Por meio
do método de densidade de mdximos e fungdes de correlagdes, pudemos corroborar essa andlise
qualitativa verificando a convergéncia do valor de densidade de maximos para a expressao do
tempo de queda funcdo de autocorrelacdo. Esse método por sua vez possui também um valor
quantitativo. Portanto, testamos se € possivel classificar os dois grupos propostos inicialmente,
utilizando a fun¢do de autocorrelacdo, através de algoritmos de aprendizagem de médquina. No
entanto, como na medicdo do sinais cardiacos hé captura de ruidos que podem interferir na

andlise, a primeira etapa a ser realizada € a de aplicacao de filtros.

4.1 Filtragem

A filtragem dos sinais deve ser realizada por duas razdes: primeiramente, porque a
medicdo de eletrocardiogramas estd sujeita a diversos tipos de ruidos que interferem na sua
leitura, conforme abordado na se¢@o 3.1.1. Segundo, porque € necessdrio separar as diferentes
frequéncias caracteristicas que constituem o sinal cardiaco. Dessa forma a andlise por meio
dos métodos de matrizes aleatérias e de funcdo de autocorrelagdo. Em que consideramos
dois métodos diferentes, conforme apresentados na se¢do 3.1.1, transformada de Fourier (FFT)
e transformada de Wavelet, para garantir que os resultados obtidos nos demais métodos sdao

independentes dos filtros aplicados.

4.1.1 Filtro FFT

De modo geral, a aplicacdao da FFT ¢é feita através representacdo de um sinal no espaco
de frequéncias, o que permite selecionar faixas de frequéncias especificas e reconstruir o sinal
removendo as componentes ruidosas. Nesse processo, a selecdo das frequéncias a serem am-
plificadas ou reduzidas € crucial. Em sinais estaciondrios, com periodos bem definidos, ha no
espaco de frequéncias picos bem acentuados correspondentes a esses periodos. Dessa forma,
basta ignorar as demais componentes para reconstruir o sinal com ruido atenuado.

Um exemplo de aplicacdo € em uma fungdo cosseno,figura 4.2, € somente um pico na
frequéncia predominante.No caso em que o sinal € contaminado por um ruido aleatério podemos
identificé-lo facilmente através da FFT, desde que a amplitude do ruido ndo seja da mesma ordem
que a do sinal deterministico, conforme pode ser visto na figura 4.2.

No entanto, sinais cadticos possuem comportamento essencialmente aperidédico, o que

dificulta a aplicacdo dos métodos de selecao convencionais, devido a semelhanga entre a forma
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Figura 4.1: Sinais nao filtrados normalizados de cada um dos bancos de dados utilizados. Em (a) e (c)
¢é possivel ver a ruidos caracteristicos de alta frequéncia, enquanto em (b) e (d) estdo presentes também
ruidos com amplitude e frequéncia da ordem de grandeza das ondas caracteristicas do ciclo cardiaco.
Fonte: Autor.

desses sinais com sinais ruidosos,conforme pode ser visto na figura 4.3. Além disso, sinais
cadticos sdo altamente dependentes do sistema, e possuem caracteristicas bem distintas no
espaco de frequéncias dentre si.

Essas propriedades cadticas sdo observadas nos sinais de eletrocardiograma encontrados
nos bancos de dados utilizados, o que dificulta o uso da abordagem tradicional para delimitar
os intervalos de frequéncia. filtrados. Por isso, escolhemos realizar uma filtragem com um
passa bandas ajustado de modo a ter uma frequéncia central fixa de F, = 2.75H, e um intervalo
de frequéncia igual a AF = 2.25 Hz. Essa faixa de frequéncia foi escolhida pois € capaz de
remover os ruidos usuais catalogados nos bancos de dados [14], e mantém a periodicidade do
ciclo cardiaco como um todo, ainda que detalhes a cerca de suas ondas constituintes possam
ser perdidos. Nessa configuracdo, as caracteristicas principais da onda mantida sdo os seus
intervalos RR, que correspondem, de modo aproximado, ao batimento cardiaco contado em
medidores simples, como os presentes em smart watch. De forma, que é esperado a aplicacao
dos demais métodos de andlise também possa ser realizada em sinais cardiacos mais simples.

Na prética, utilizamos a aplicacdo interativa Ifilter [57], publicado na biblioteca de
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fungdes do MATLAB, para a realizacdo do filtro FFT. Na figura 4.4 estdo apresentados os

intervalos de sinais expostos na figura 4.1 depois da aplicagdo do filtro FFT.

5000 " ‘ " " ‘ " 5000
4000 1 4000 |
3000 1 3000 F
£ o000 f 1 S o000 f
1000 1 1000

1000 n I n n I n 1000 n n I n n
o 0.5 1 15 2 25 3 3.5 0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5

f(Hz) f(Hz)

(a) FFT de sinal cosseno puro (b) FFT de sinal cosseno com ruido aleatério

Figura 4.2: Transformada de Fourier obtida por FFT em um sinal com frequéncia bem determinada,
com e sem adicao de rdido. Fonte: Autor.

FFT Atrator de Rossler
50 T T T T T T

40 7

f(Hz)

Figura 4.3: FFT de atrator de Rossler com pardmetros a = 0.15,5 = 0.20, ¢ = 10. E possivel ver que
no regime cadtico, ndo € possivel selecionar uma frequéncia caracteristica que defina a dindmica do sinal.
Fonte: Autor.
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Figura 4.4: Aplicacido de filtro por andlise de Fourier para os sinais apresentados em 4.1. Fonte: Autor.

4.1.2 Filtro Wavelet

Para o filtro wavelet, escolhemos uma wavelet-mae padrao do tipo Daubechies de 4°
ordem, fizemos uma decomposi¢@o em 7 niveis para os sinais com frequéncia de amostragem de
128 Hz e de 8 niveis para os sinais com frequéncia de amostragem de 250H z, de modo a conside-
rar resolucdes que ensejassem as frequéncias no intervalo de aproximadamente [0.5Hz,5Hz],
levando em conta os casos mais extremos de frequéncia cardiaca: 0.5Hz, equivalente a cerca de
30 batimentos por minuto e SHz, para os casos mais raros de 300 batimentos por batimento por
segundo. Considerando a decomposicao nessa quantidade de niveis, a andlise multiresolucao
de Wavelet resulta na faixas de frequéncias apresentados na tabela 4.1.

Como os limites dos intervalos de frequéncia de cada nivel sdo determinados pela
frequéncia de aquisicao do sinal, foi considerada 4Hz como a frequéncia maxima do filtro.
Levando isso em consideracao, foram escolhidos os niveis 6 e 7 da Wavelet. ver a reconstru¢ao
do sinal considerando apenas os niveis com frequéncia adequada na figura 4.5. E notdvel que
os picos referentes aos complexos QRS sdo os tnicos mantidos. E a medida que mais niveis
sdo considerados, mais detalhes sdo adicionados a forma da onda, recuperando a morfologia
caracteristica de um eletrocardiograma. Dessa forma, para uma andlise da frequéncia de bati-

mento cardiaco, € possivel considerar somente os niveis 6 e 7 da Wavelet. Levando tudo isso em
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consideragdo, obtemos os resultados contidos na figura 4.6 para a filtragem do sinal utilizando
andlise de Wavelet.

Tabela 4.1: Niveis de resolucdo e suas respectivas faixas de frequéncias para os coeficientes de detalhes
de uma transformada de Wavelet com frequéncias de aquisicdo Fy = 128Hz e Fy = 250Hz. Fonte: Autor.

Nivel de Resolucao | F; = 128Hz | F; =250Hz
1 [64, 32] [125, 62.5]

[1, 0.5] [1.95, 0.97]
[0.5, 0.25] [0.97, 0.49]

2 [32, 16] | [62.5, 31.75]
3 [16,8] | [31.75, 15.62]
4 8, 4] [15.62, 7.81]
5 [4, 2] [7.81, 3.9]
6 [2, 1] [3.9, 1.95]
7

8

BUSE

Niveis: 6 e 7 Niveis; 5-7 Niveis; 4-7

Figura 4.5: Demonstracdo da reconstrucéo de um sinal decomposto por Wavelet considerando diferentes
faixas de frequéncia, contidos nos niveis de detalhe. Fonte: Autor.
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Figura 4.6: Aplicacdo de filtro por andlise de Wavelet para o sinais apresentados na figura 4.1. Fonte:
Autor.

4.2 Analise de Caos por Matrizes Aleatdrias

Para aplicar o método de andlise de caos por matrizes aleatorias, transformamos as séries
temporais dos sinais de eletrocardiogramas de cada um dos quatro bancos de dados em matrizes,
conforme o procedimento descrito na se¢do 3.2, calculamos os autovalores dessas matrizes e
entdo agrupamos todos os autovalores em um histograma.

Mais especificamente, conforme discutido no inicio do capitulo, os sinais de eletrocar-
diograma sdo vetores que variam de 2 x 10° até cerca de 107 pontos. Devido a essa discrepancia
na duragio de gravacio, subdividimos cada sinal em intervalos de 10° pontos para que haja um
tamanho suficiente para que as matrizes de correlagao possuam uma estatistica espectral sufici-
entemente boa para comparacdo, e para que ainda assim seja possivel calcular uma estatistica
para cada paciente, ainda que no pior dos casos, envolvendo somente dois intervalos diferentes.
Dessa forma, cada sinal de 10° amostras, equivalente ao vetor v, foi transformado numa matriz
50 % 2000, em que cada coluna representa um intervalo de tempo com tamanho de 50 amostras,
cerca de 200ms nos sinais com frequéncia de aquisicdo Fy; = 128Hz e 1/10 para os sinais
com Fg = 256H7z. Dessa forma, foi calculada uma matriz C;, de tamanho 50 X 50 para cada

subintervalo. No grupo SV DB de menor duracdo, obtemos 2 matriz por paciente enquanto que
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Figura 4.7: Distribuicio Espectral de Autovalores de ECG. Hd uma variagao inerente a densidade
espectral de cada tipo de ritmo cardiaco nos sinais filtrados e ainda que nenhuma recupere exatamente a
lei do semicirculo, a forma do histograma sugere a existéncia de componentes estocdsticas no sinal. No
entanto, depois do filtro a densidade espectral de todos os ritmos cardiacos apresentam aproximadamente
as mesmas caracteristicas. Fonte: Autor.
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Figura 4.8: Distribuiciao Espectral do Espacamento entre Autovalores de ECG. O mesmo comporta-
mento da densidade espectral do autovalores estd presente no espectro de espagamento, € a conjectura de
Wigner ndo € recuperada exatamente, ainda que uma forma semelhante tenha sido obtida. Fonte: Autor.

no grupo NSRD B, de maior duracio, fixamos em 100 subintervalos, e portanto, 100 matrizes.

Para comparar o grau de caos e estocasticidade nos sinais antes e depois do filtro, e
verificar se existem componentes estocdsticas associadas ao sinal fisiolégico, esse procedimento
foi aplicado tanto nos sinais nao filtrados quanto nos filtrados. Assim como nas duas derivagoes,
disponiveis no banco de dados, em que o eletrocardiograma foi medido. Esse processo nos
permite avaliar também se é necessario a filtragem dos sinais para a andlise por fungdo de

correlacdo, visando possiveis aplicagdes desses métodos para diagnostico de doengas.
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Aplicado esse procedimento, podemos ver que o espectro de correlagdo dos sinais de
eletrocardiograma ndo filtrados estdo contidos em sua maior parte no intervalo de (-2,2),
mas ndo recuperam exatamente a forma do semi-circulo. Esse resultado pode ser explicado se
considerarmos que a maior parte do sinal cardiaco € deterministico. Quando aplicamos o filtro,
a forma da densidade espectral se afasta ainda mais da do semicirculo, se concentrando em torno
do zero. Essa é uma caracteristica apresentada pelos sinais deterministicos estudados por Bin
et. al [15]. Dessa forma, podemos entender que o processo de filtragem remove as componentes
estocdsticas do sinal, ainda que ndo possamos afirma se elas sdo inerentes ao proprio sinal ou
provenientes de ruido.

Para efeitos de ilustracdo, demonstramos a estatistica espectral esperada de um sinal
aleatdrio puro, sinais deterministicos e um composto pela mistura dos dois primeiros. Um
sinal aleatdrio cujas entradas sejam independentes e satisfacam a distribuicdo gaussiana pode
ser simulado através de algoritmos de nimeros pseudoaleatérios amplamente disponiveis nas
linguagens de programagdo mais comuns. Construindo matrizes aleatdrias para esses sinais a
partir do procedimento discutido anteriormente podemos observar que o histograma de autova-
lores dessas matrizes satisfaz a lei do Semicirculo,figura 4.9a, e o histograma do vizinhos mais
préoximos dos autovalores satisfaz a conjectura de Wigner, figura 4.9b. Em concordancia com

os resultados tedricos, discutidos na se¢do 3.2.

densidade espectral da matriz de wigner espacamento de autovalores da matriz de wigner

04

80

(a) Comparacdo dos picos do histograma de autovalores (b) Picos do histograma do espacamento de autovalores.
de matrizes C, (pontos azuis) com a lei do semicirculo
(linha laranja).

Figura 4.9: Aplicacdo do método de matrizes aleatérias para um sinal aleatério uniformemente
distribuido. Podemos ver que a construcdo da matrizes garante as propriedades de simetria para a
recuperacdo das leis assintéticas das densidades espectrais quando o sinal € aleatério, mesmo que seus
elementos nao sejam distribuidos segundo uma gaussiana.

E para avaliar de como modo um sinal deterministico ruidoso se comporta consideramos,
o comportamento de um sinal senoide puro, figura 4.10, e 0 do mesmo sinal misturado com ruido
aleatorio 4.11. Podemos ver através desses exemplos, que os sinais aleatorios e até mesmos

sinais deterministicos ruidosos, apresentam uma densidade espectral que se assemelha a lei do
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semicirculo. Enquanto um sinal deterministico limpo possui um pico acentuado em torno de 0.

Podemos ainda comparar com as densidades espectrais obtidas a partir de séries tempo-
rais de atratores cadticos conhecidos, como os definidos pelas equa¢des de Lorenz, e o atrator
de Rossler, apresentados na figura 4.12. Nesse caso, observa-se que a estatistica espectral se
assemelha a dos eletrocardiograma filtrados, e do seno puro. Isto €, uma caracteristica de sinais
deterministicos nos gerais.

Dessa forma, a partir da série temporal do cora¢do que possui caracteristica notadamente
aperiddicas, e que por ser um sistema de energia finita e, portanto, com dindmica fechada num

espaco de fases, podemos verificar a existéncia de Caos.
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Figura 4.10: Aplicagdo do método de matrizes aleatdrias para um sinal seno. Fonte: Autor.
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Figura 4.11: Aplicacdo do método de matrizes aleatdrias para um sinal seno ruidoso. Nesse caso, €
possivel ver que ainda que a conjectura de Wigner ndo tenha sido recuperado, muito provavelmente por
fatores de escala, a lei do semicirculo é uma boa aproximacdo para a densidade espectral do sistema.
Fonte: Autor.
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Figura 4.12: Densidade de autovalores das matrizes correlacdo C, de sistemas cadticos continuos. A
esquerda, o sistema de Lorenz e a direita, o sistema de Rossler. Fonte: [15]

4.3 Analise de Caos por Funcao de Correlacao

Segundo Bin et. al [15], o teste de caos por matrizes aleatdrias ndo € completamente
preciso, pois em alguns casos € possivel encontrar estatistica espectral semelhante entre sinais
cadticos continuos e sinais ndo cadticos discretos. Portanto, para corroborar os resultados da
secdo anterior, iremos analisar a fun¢do de autocorrelagdo dos eletrocardiogramas filtrados.

Vimos na secdo 3.2, que as matrizes C; de Wishart correspondem a matrizes de cor-
relacdes. Dessa forma, podemos extrair dela a fun¢do de autocorrelacdo e usar os resultados
apresentados na sec¢ao 3.3 para comparar o tempo de correlacdo com sua estimativa obtida a
partir da densidade de mdximos.

Podemos distinguir um sinal cadtico de um aleatério através da sua fungdo de auto-
correlacdo. Sinais aleatérios puros estaciondrios decaem rapidamente para zero, pois nao ha
correlacdo entre uma varidvel x; e x;41 para qualquer tempo ¢. Portanto, € esperado que a fun¢do

de autocorrelacdo seja igual 1 em ¢ = 0 e para qualquer tempo posterior flutue em torno do zero,
conforme apresentado na figura 4.13.

fungio de autocorrelagéo por pearson
T T T T
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Figura 4.13: Funcio de autocorrelagdo de um sinal aleatério distribuido uniformemente. Fonte: Autor.
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J4 para um sinal deterministico, a forma da funcdo de autocorrelagdao depende do sinal,
refletindo caracteristicas importantes sobre ele. Por exemplo, a funcido de autocorrelacdo de
um senoide é também um senoide, figura 4.14. Sinais cadticos, por outro lado, constituem
um caso excepcional pois sdo, em geral, sinais oscilatérios aperidédicos que se assemelham
aos estocdsticos, apesar de possuirem uma fun¢do subjacente que governa a sua dindmica.
A autocorrelacio para esse tipo de sinal ird depender, portanto, do tipo de sistema que ele

representa, conforme pode ser visto na figura 4.15.

fungao de autocorrelagdo pela matriz de Wishart fungao de autocorrelagao por pearson
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Figura 4.14: Fungao de autocorrelacdo de um sinal seno considerando dois intervalos de tempo diferentes.
Fonte: Autor.

Nos eletrocardiogramas estudados, conforme pode ser observado na figura 4.16, os
sinais com ritmo sinusal normal ndo filtrados apresentam comportamento predominantemente
aleatdrio, decaindo rapidamente a zero. J4 aqueles em que foi observada algum tipo de arritmia
decairam mais lentamente no mesmo intervalo avaliado, em alguns casos nem sequer indo a
zero, indicando uma possivel diferenca fundamental entre os tipos de sinais.

Analisando as fun¢des de autocorrelacdo dos sinais filtrados, apresentados na figura 4.17,
podemos observar um comportamento oscilatério amortecido, que indica uma possivel relagao
entre o tempo de correlacdo e a densidade de maximos do sinal, equacdo 3.44, (1) = 1/6{p),
obtida na secdo 3.3. Para verificar essa hipdtese, calculamos a densidade de méximos de duas
formas diferentes: primeiramente, contando o nimero de maximos no sinal, dividindo pelo
nimero de pontos, e usando a relacdo acima para estimar o tempo de queda da funcio de auto-
correlacdo e através de cdlculo direto, interpolando a fun¢do de autocorrelagio para encontrar o
ponto exato em que ela decai pela metade, que corresponde ao tempo de autocorrelagio.

Partindo dessa abordagem, os valores obtidos para o comprimento de correlacdo por
meio de cdlculo direto estao contidos na tabela 4.2 , distribuidos por grupo de arritmia e pelos
métodos de filtragem e separacdo de dados. Na primeira coluna, temos as arritmias, conforme
apresentado no inicio do capitulo, e na primeira linha denotamos o comprimento de correlacdao
por (7;) rilro, €m que i = 2 implica que a média foi realizada sobre o ensemble de pacientes, e
em i = 1 a média sobre o ensemble de intervalos de sinais com arritmia sem fazer distin¢do de

paciente. De igual modo, estdo apresentados na table 4.3 os valores obtidos da densidade de
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Figura 4.15: Comparagao das séries temporais, figuras de cima, e das fungdes de correlagao, figuras de

baixo, entre dois sistemas em regime cadtico. Fonte: [58]

maximos a partir da equagdo 3.44.

Tabela 4.2: Comprimento de autocorrelacdo obtidos por meio de cdlculo direto.

Sinal (T1)FFT (T1)wav (T2)FFT (T2)wav

NSRDB | 0.0559+0.0040 | 0.1391+0.0225 | 0.0554+0.0031 | 0.1380+0.0116
SVDB 0.0624+0.0054 | 0.1296+0.0177 | 0.0472+0.0039 | 0.0982+0.0132
VFDB 0.0633+0.0074 | 0.0882+0.0216 | 0.0551+0.0040 | 0.0780+0.0126
AFDB 0.0616+0.0054 | 0.0852+0.0168 | 0.0610+0.0038 | 0.0833+0.0113

Tabela 4.3: Comprimento de autocorrelacdo obtidos por meio da densidade de mdximos

Sinal (T1)FFT (T1)wav (T2)FFT (T2)wav

NSRDB | 0.0500+0.0031 | 0.1311+0.0238 | 0.0495+0.0016 | 0.1300+0.0148
SVDB 0.0556+0.0071 | 0.1133+0.0206 | 0.0421+0.0052 | 0.0858+0.0151
VFDB 0.0569+0.0077 | 0.0655+0.0144 | 0.0494+0.0054 | 0.0570+0.0099
AFDB 0.0547+0.0074 | 0.0589+0.0090 | 0.0542+0.0064 | 0.0584+0.0075

Para verificar a convergéncia, calculamos o erro médio absoluto entre os valores obtidos

através da densidade de maximos e os por meio da func¢do de autocorrelagdo. Podemos ver na

tabela 4.4 que os valores do tempo de correlagdo obtidos por meio da contagem de maximos
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Figura 4.16: Funcdes de Correlacdo média por pacientes obtida a partir de sinais nao filtrados. Fonte:

Autor.

Tabela 4.4: Erro médio absoluto (MAE) a entre o valor do comprimento de correlacdo medido direta-
mente e calculado a partir da densidade de maximos. Fonte: Autor.

Sinal MAE({71)rrr) | MAE({11)wav) | MAE({12)FFT) | MAE({72)WAV)
NSRDB | 10.55% 5.75% 10.65% 5.80%

SVDB 10.90% 12.58% 10.81% 12.63%

VFDB 10.11% 25.74% 10.34% 26.92%

AFDB 11.20% 23.12% 11.15% 29.89%

convergem relativamente bem para os valores obtidos calculando diretamente da fungdo de

correlacdo, havendo uma diferenca de cerca de 6% no melhor dos casos e de 30% no pior

deles. Destaca-se que os sinais filtrados por FFT apresentam menor variancia no erro médio

absoluto, enquanto os sinais filtrados por Wavelet, apesar de apresentarem melhor convergéncia

no ritmo sinus normal, apresentaram maior varidncia € menor convergéncia nos pacientes com

arritmia cardiaca. Mas, em ambos 0s casos, essa convergéncia mais uma vez sugere que os sinais

cardiacos sdo cadticos e ainda mais, fornecem medidas que podem ser usadas para caracterizar

os ritmos cardiacos.

Além disso, podemos ver que nao ha diferenca significativa para os valores do compri-

mento de autocorrelacdo, obtidos em ambos os métodos, ao se considerar uma média global,
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Figura 4.17: Na parte de cima estd plotada a média da funcdo de correlagdo por tipo de arritmia, do lado
esquerdo considerando sinais filtrados por FFT e a direita por Wavelet. Na parte de baixo, estdao plotados
as funcdes de correlacio que formam a média de cima. E possivel notar que os sinais dos bancos de
dados AFDB e VFDB sdo mais curtos, isso ocorre pois a divisdo do intervalos de tempo foram feito
considerando o nimero de amostras, e posteriormente convertido para unidades de tempo. Os sinais
AFDB e VFDB sao mais curtos pois possuem uma maior frequéncia de amostragem. Fonte: Autor.

denotado nas tabelas por 71 ou a média por paciente, ;. Esse resultado significa que aspectos
fisioldgicos individuais a um paciente e que nao se expressem na forma de uma arritmia nio sao

significantes para a andlise empreendida.

4.4 Aprendizado de Maquina

Através da anélise de Caos pela densidade de médximos, ndo s6 demonstramos que existem
componentes cadticas associadas aos sinais cardiacos capturado nos eletrocardiogramas. Mas
também obtemos uma medida associada a esse nivel de caos, na forma do tempo de correlagao,
que pode ser estimada com uma boa precisdao e com um custo computacional relativamente baixo
e é aplicavel mesmo para intervalos pequenos do sinal, conforme mostrado em [59]. Resta saber
se essas medidas podem ser utilizadas para classificar o tipo de ritmo cardiaco de um paciente.

Os comprimentos de correlagdo 7 conforme apresentados nas tabelas 4.2 e 4.3, apresen-
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tam um sobreposicao estatistica significante para alguns dos ritmos cardiacos, o que impede uma
classificagdo analdgica. Para obter uma classificacao precisa, considerando a variabilidade de
T apresentada, usamos alguns algoritmos de classificacdao da area de aprendizado de maquina,
conforme apresentado na se¢do 3.4.

A classificagdo serd realizada em dois grupos contendo as mesmas varidveis de entrada,
7;, mas rotulados de maneira diferente. No primeiro grupo, o de classificacdo por ritmos
cardiacos, associamos aos tempos de correlacdo dos pacientes o nome do banco de dados do
qual o eletrocardiograma foi retirado, o que identifica o seu tipo de ritmo cardiaco. No segundo
grupo, o de classificacdo binaria, os rétulos associados as varidveis de entrada sdo apenas
varidveis bindrias genéricas: 0 quando o paciente nao possui nenhum quadro de arritmia, sinal
pertencente ao banco NSRDB, e 1, quando o paciente possui qualquer uma das arritmias, sinal
pertencente ao banco AFDB, SVDB ou VFDB.

Para cada um dos grupos , consideramos dois esquemas de classificagdo levemente
diferentes em relagdo as varidveis de entrada 7;, com o objetivo de determinar se caracteristicas
individuais dos pacientes interferem na classificagdo. No primeiro esquema, no qual iremos
nos referir por classificacdo 1 para os ritmos cardiacos e classificacdo 3 para o grupo bindrio,
usamos o 7 calculado nos subintervalos como varidvel de entrada e no segundo, classificacao
2 para o grupo de ritmos cardiacos e classificacdo 4 para o grupo bindrio, as observagdes de

exemplo serdo as média de T por paciente.

4.4.1 Classificacao por Ritmos Cardiacos
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Figura 4.18: Grifico do espalhamento de valores do comprimento de correlacdo classificados por tipo
arritmia de acordo com o banco de dados a que pertencem: NSRDB, AFDB, SVDB ou VFDB. No item
(a) estdo contidas as correlagdes por intervalo de tempo (Classificacdo 1) e no item (b) a correlagio
média por paciente (Classificacio 2). Fonte: Autor.

Aqui consideramos o problema de classificar os sinais a partir de 7 sem levar conta de

qual paciente veio os intervalos de tempo sob os quais foram calculados. Na figura podemos ver
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a distribuicao desses valores ao longo da linha, e pelo histograma em quais pontos os valores sao
mais frequentes. Essa classificacdo foi feita simultaneamente para o tempo de queda calculado
diretamente da func¢do de autocorrelagao, e para

Para o esquema de classificacdo 1, podemos ver na tabela 4.5 o nivel de acuricia de
validacdo, que determina a capacidade de generalizacdo do classificador, e na tabela 4.6, o

nivel de acuricia do teste, que determina a capacidade de realizar previsdes fora do conjunto de

treinamento.

Tabela 4.5: Acuricia da validagao (Classifica¢do 1). Fonte: Autor.
Algoritmo FFT1 (%) | FFT2 (%) | WAV1 (%) | WAV2 (%)
Arvore de Decisdes | 69.0 61.9 87.6 92.0
KNN 68.7 61.8 87.8 92.1
Discriminante Linear | 68.8 61.6 86.7 91.6
SVM Linear 60.3 37.7 63.9 81.3

Tabela 4.6: Acurécia de Teste (Classificac@o 1). Fonte: Autor.
Algoritmo FFT1 (%) | FFT2 (%) | WAV1 (%) | WAV2 (%)
Arvore de Decisdes 69.1 65.7 89.2 92.6
KNN 68.6 65.0 89.0 92.8
Discriminante Linear | 68.6 64.7 87.1 92.1
SVM Linear 32.6 56.8 51.6 74.1

Inicialmente, vale ressaltar que é esperado a variacao no nivel de performance apresen-
tada, tanto entre os algoritmos quanto entre diferentes tipos de tratamento aplicado aos dados.
Afinal, cada algoritmo € melhor indicado para dados com caracteristicas especificos. Apesar
disso, avaliando a qualidade dos observdveis utilizados, os tempos de correlagdo, podemos ver
que na maioria dos algoritmos foi possivel conseguir uma perfomance de pelo menos 60%
das classificagdes corretas, o que indica um resultado melhor do que se fossem classificados
aleatoriamente. O que demonstra que ha correlac@o entre os ritmos cardiacos e os tempos de
autocorrelacdo associados a eles.

Além disso, podemos ver que as classificacdes utilizando o tempo de queda da funcao
de correlacdo se safram tdo bem quanto as realizadas por meio da densidade de maximos. E
que classificagao por meio dos dados filtrados por Wavelet alcancaram melhor performance do
que os filtrados por FFT, o que a principio € contra intuitivo, considerando que o resultados para
convergéncia do tempo de autocorrelagdo para os sinais filtrados por FFT foram melhores.

Podemos entender essa aparente contradicao a partir da matriz de confusao, figura 4.19.
Conforme pode ser visto, a maior parte da performance se deve a capacidade dos algoritmos
em classificarem corretamente duas classes, a NSRDB(0) e a AFDB(3). Enquanto as demais
classes, SVDB e VFDB, raramente foram classificadas corretamente, mas por possuirem me-

nos exemplos no conjunto de treinamento ndo impactara de modo significativo a acurdcia dos
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Figura 4.19: Matrizes de Confusdo para a configuragdo 1, considerando sinais filtrados por Wavelet, em
que foram atribuidos os seguintes indices: 0. NSRDB, 1.VFDB, 2.SVDB e 3.AFDB. E possivel ver que
apesar da alta taxa de acertos de previsdo, o algoritmo KNN nao foi capaz de aprender os ritmos AFDB
e SVDB. O algoritmo SVM possui melhor generalizagao, pois tenta fazer previsdes da classe 2, mas em
decorréncia disso apresenta uma performance geral inferior Fonte: Autor.

classificadores. Esse resultado indica que ndo houve diferenca suficiente nos valores do com-
primento de correlacdo para diferenciar as classes SVDB e VFDB. Mais especificamente, como
os valores de 7 nesse caso estavam mais proximos dos obtidos para AFDB, entdo mais sinais
foram incorretamente classificados como ele.

O SVM Linear, cuja matriz de confusao estd representado na figura 4.19, foi capaz de
realizar previsdes para a terceira classe, referente a arritmia supraventricular, no entanto devido
ao numero menor de observacdes em relacao as demais, e a diminui¢do de acerto nas classes
restantes, a acurdcia total foi menor que a dos outros algoritmos.

Podemos ver também, figura 4.19, que a performance dos algoritmos que usaram os
dados obtidos com filtragem por Wavelet pode ser explicada pela capacidade do algoritmo
de diferenciar melhor os casos com maior nimero de observacdes. Ainda que a maior parte
dos algoritmos com acuricia maior que 90% tenham classificado errado sinais de pacientes
com arritmia supraventricular como sinal de sinusal ritmo normal, e de pacientes com ectopia
ventricular maligna como fibrilacao atrial, esse erro ndo afetou consideravelmente a métrica de
acurdcia dos algoritmos.Um caso excepcional, novamente, é o do algoritmo SVM Linear que
obteve aproximadamente 99% de taxa de verdadeiros positivos para pacientes com fibrilagao
atrial, e fez previsdes para pacientes com arritmia supraventricular. No entanto, teve uma taxa
menor de acertos para pacientes com ritmo sinusal normal e por isso teve uma performance

abaixo dos demais.



Tabela 4.7: Acuricia de Validagdo (Classificagdo 2). Fonte: Autor.

Algoritmo FFT1 (%) | FFT2 (%) | WAV1( %) | WAV2(%)
Arvore de Decisoes 70.9 64.6 65.9 76.4
KNN 55.9 55.9 55.6 55.9
Discriminante Linear | 70.1 60.6 71.4 75.6
SVM Linear 69.3 60.6 68.3 76.4

Tabela 4.8: Acurécia de Teste (Classificagc@o 2). Fonte: Autor.
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Algoritmo FFT1 (%) | FFT2 (%) | WAV1 (%) | WAV2 (%)
Arvore de Decisdes 64.3 50.0 69.2 78.5
KNN 50.0 50.0 61.5 50.0
Discriminante Linear | 64.3 64.3 69.2 71.4
SVM Linear 64.3 64.3 69.2 71.4

E possivel notar através dessa abordagem que as precisdes para previsdo tanto durante as
fases de validacdo quanto na fase de teste diminuiram significantemente em relacdo a primeira
forma de classificacao. Em grande parte esse resultado pode ser atribuido a redugao significativa
no conjunto de treinamento em relacdo a classificacdo anterior. Dessa forma ndo é possivel
afirmar categoricamente se esse método de classificagcdo, considerando as condi¢des cardiacas de
um paciente como um todo e nao apenas segmentos do eletrocardiograma, pode ser considerado
uma abordagem melhor.

Na classificacdo 2, hd uma reducio significativa do niimero de observacdes para os sinais
com ritmo sinusal normal e fibrilagdo atrial. Isso pois alguns dos bancos de dados utilizados
possuem sinais de duragao muito maior do que a dos outros. Assim, na andlise da correlagao
por segmentos de sinal com arritmia, h4 um maior nimero de observacdes para os sinais de
maior duracdo. Ja quando se faz andlise por correlacdo média de paciente, hd uma diminui¢do
no namero total de observacdo, maior para o sinais de maior duracdo. No entanto, ainda ha um
desbalango no niimero de observagdes entre classes, pois alguns bancos de dados possuem mais

sinais do que outros.
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Figura 4.20: Matrizes de Confusdo para a configuracéio 2, considerando sinais filtrados por Wavelet,
em que foram atribuidos os seguintes indices: 0. NSRDB, 1.VFDB, 2.SVDB e 3.AFDB. Nesse caso,
podemos ver que apesar da menor acurdcia em relagdo a configuracdo 1, ambos os algoritmos foram
capazes de realizar previsdes para todas as classes. Fonte: Autor.
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Figura 4.21: Gréfico do espalhamento de valores do comprimento de correlagdo classificados binaria-
mente entre ritmo normal(0) e arritmia(1). No item (a) estdo contidas as correlagdes por intervalo de
tempo (Classificacao 3) e no item (b) a correlagdo média por paciente (Classificacdo 4). Fonte: Autor.

No esquema de classificagao 3, podemos ver que hd um leve aumento de performance

em relacdo aos dois primeiros esquemas de classificacdo, que se deve principalmente a redugao

no desbalanco entre as quantidades de exemplos usados no treinamento. Pois ao se agrupar

os 3 grupos de arritmia em um s, a quantidade de pontos pertencente as duas classes, dentro
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do conjunto de treinamento, ficou equiparada. Dessa forma, um tipo de arritmia que antes era
classificada incorretamente com sendo de outro tipo, agora € corretamente identificada com
sendo arritmia, conforme pode ser visualizado na matriz de confusao, figura 4.22a.

Surpreendentemente, comparando com as classificacdes por tipo de ritmo cardiaco, a
redu¢do na quantidade de dados utilizados para o treinamento nesse caso ndo reduziu o nivel
de precisdo nas previsoes. Pelo contrario, tanto utilizando filtro FFT quanto filtro Wavelet, os
algoritmos testados foram capazes de melhor classificar os estados dos pacientes, conforme pode
ser observado nas tabelas 4.9 e 4.10.

Tabela 4.9: Acuricia de Validagdo (Classificagdo 3). Fonte: Autor.

Algoritmo FFT1 (%) | FFT2 (%) | WAV1 (%) | WAV2 (%)
Arvore de Decisdes 73.6 67.2 90.1 949
KNN 73.5 66.2 90.2 94.9
Discriminante Linear | 73.6 66.6 88.5 94.7
SVM Linear 32.2 45.6 89.1 95.0

Tabela 4.10: Acuréacia de Teste (Classificacdo 3). Fonte: Autor.

Algoritmo FFT1 (%) | FFT2 (%) | WAV1 (%) | WAV2 (%)
Arvore de Decisoes 72.2 69.3 90.6 94.2
KNN 72.4 67.1 90.9 94.5
Discriminante Linear | 72.4 70.7 89.4 94.5
SVM Linear 65.9 48.7 90.9 94.5

Dessa forma, podemos concluir que os algoritmos sdo bem sucedidos em identificar cor-
retamente pacientes com ritmo sinusal normal, e pacientes com fibrilagdo atrial, tanto utilizando
os resultados obtidos considerando filtragem por FFT quanto para aqueles obtidos por filtragem
Wavelet. E pela quantidade de algoritmos, simples e de facil aplicacdo, que sdo capazes de usar
o tempo de queda funcao de autocorrelagdo, podemos considerar que o sucesso da classificacdao

se deve a qualidade do conjunto de treinamento utilizado.

Tabela 4.11: Acurécia de Validacdo (Classificacdo 4). Fonte: Autor.

Algoritmo FFT1 (%) | FFT2 (%) | WAV1 (%) | WAV2 (%)
Arvore de Decisoes 85.0 87.4 96.8 96.0
KNN 86.6 86.6 86.5 86.5
Discriminante Linear | 86.6 85.8 96.8 96.0
SVM Linear 86.6 86.6 96.0 95.2

Por fim, no quarto esquema de classificacdo, em que se € considerado as médias por
paciente do tempo de autocorrelacdo, vemos uma melhora significa em relacdo a todos os
classificadores, em todos os valores de entradas considerados, conforme pode ser observado nas

tabelas 4.11 e 4.12. Ainda se observa maior vantagem em usar os dados filtrados por wavelet



Tabela 4.12: Acuricia de Teste (Classificacdo 4) . Fonte: Autor.

Algoritmo FFT1 (%) | FFT2 (%) | WAV1 (%) | WAV2 (%)
Arvore de Decisoes 85.0 85.7 92.3 92.3
KNN 86.6 92.9 76.9 92.3
Discriminante Linear | 86.6 929 92.3 92.3
SVM Linear 86.6 92.9 92.3 92.3
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para classificagdo, uma vez que estes alcancam em torno de 90% de eficdcia na maioria dos

algoritmos, mas a diferenca em relacdo aos dados filtrados por FFT foi muito menor nesse caso.

No entanto, € necessdrio ainda considerar que hd também nesse caso um relativo des-

balanco no conjunto de treinamento, pois hd um nimero muito maior de pacientes com ritmo

cardiaco normal nos bancos de dados do que pacientes com arritmias, conforme pode ser ob-

servado na matriz de confusao, figura 4.22b. Esse tipo de desbalanc¢o € ainda mais significante

quando ha um ntimero relativamente baixo de exemplos, como no caso em questao.

Model 3.2

Model 3.2

True Class

0
Predicted Class

(a) SVM Configuracdo 3

14

True Class

0

Predicted Class
(b) SVM Configuragao 4

Figura 4.22: Matrizes de Confusdo da validag@o do algoritmo SVM para as configuracdes 3 e 4, em que
foi atribuido o indice O para ritmos normais e 1 para arritmias. Podemos ver que ambas possuem uma alta
taxa de acertos de previsdo, mantida mesmo quando o ndmero de amostras € reduzida da configuragao 3

para a 4. Fonte: Autor.
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Conclusao e Perspectivas

A partir da anélise de funcdo de autocorrelacio por densidade de méximos e da estatistica
espectral de matrizes aleatdrias, fomos capazes de obter medidas que corroboram a existéncia
de Caos em sinais de eletrocardiograma, somando a outros estudos que t€m sido realizado sob
essa perspectiva.

eUm dos aspectos operacionais mais relevantes para esse tipo de analise € uma aplicacao
adequada de filtro. Notadamente, a forma das ondas de eletrocardiograma podem ser muito
alteradas dependendo do tipo de filtro e dos intervalos de frequéncia considerado. Filtragens
mais bdsicas, com objetivo de retirar somente os ruidos mais evidentes, sdo sempre necessdrias
em uso clinico para a identificagdo dos intervalos e morfologia das ondas que compdem o sinal
de eletrocardiograma. No entanto, o uso de filtros que eliminam porcdes da informagao sobre
a morfologia da onda pode ainda ser util para outros tipos de avaliacdo. Como um sinal de
eletrocardiograma € formado a partir de uma miriade de processos que ocorrem em diferentes
regides do coragdo, em diferentes fases de um ciclo, a filtragem do sinal representa também a
escolha de que tipo de aspecto serd estudado.

Partindo dessa perspectiva, pudemos observar que um filtro capaz de reter informacdes
sobre os intervalos RR do coragdo, que delimita a totalidade do ciclo cardiaco, € capaz de revelar
o comportamento cadtico do coragdo e permite ainda compreender a partir de outros métodos,
de que maneira esse caos pode ser utilizado para se obter informagdes uteis para diagndsticos
da condi¢do ritmica do coracao.

Através dos métodos da teoria de matrizes aleatorias, pudemos discernir de que maneira
um sinal caético e um sinal estocéstico podem ser diferenciados. Pudemos verificar que os sinais
de eletrocardiograma antes da aplicacdo do filtro, ao serem transformadas da matrizes caracte-
risticas dos ensemble de Wigner e de Wishart-Laguerre, apresentam as formas caracteristicas
das densidades espectrais de sinais aleatorios. Somente apds a filtragem pudemos verificar as
densidades espectrais tipicas de sinais cadticos, evidenciando a necessidade da eliminacdo de
ruidos externos para a identificacdo de caos. Esses resultados, no entanto, possuem natureza
qualitativa.

Medidas quantitativas podem ser realizadas através do método da densidade de maximos
e da funcdo de correlagdo. Nesse caso, a primeira constatagdo que pudemos fazer, assim
como no procedimento anterior, € que em sinais nao filtrados os componentes ruidosos sdao

predominantes na maioria dos sinais. Em alguns casos, esse ruidos possuem alta frequéncia
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e baixa amplitude, resultando em uma funcdo que decai rapidamente para zero. Em outros
poucos, os ruidos possuem também alta amplitude e baixa frequéncia de modo que a correlagao
apresenta um tempo de decaimento extremamente alto. Apds o processo de filtragem, pudemos
entdo verificar uma comportamento oscilatério esperado da natureza ritmica do ciclo cardiaco.
E medindo o comprimento de correlagdo diretamente pudemos comparar as estimativas que
podem ser feitas por meio da densidade média de médximos, verificando uma boa convergéncia
entre os valores que mais uma vez atestam para o comportamento cadtico da atividade do
coragdo.

Essas medidas quantitativas obtidas na forma do comprimento de correlacao apesar de
possuirem valores bem semelhantes para os bancos de dados e filtros considerados, ainda foram
suficientes para classificar os sinais, distinguindo um paciente sauddvel de um que apresenta
arritmia. Através dos algoritmos de aprendizado méquina contidos no Classification Learner
do Statistics and Machine Learning Toolbox [46] do MATLAB [60], verificamos diferentes
esquemas de classificac@o. Ficou constatado nas matrizes de confusdo que os comprimentos de
correlacdo obtidos ndo possuem diferenca suficiente para classificar cada tipo de ritmo cardiaco
de maneira separada. Mesmo os resultados positivos obtidos nesse esquema de classificagao
ocorreram devido a distribui¢do irregular dos dados de treinamento entre os tipos de arritmia.
Isto €, por causa a quantidade maior de amostras de eletrocardiograma de pacientes com ritmo
normal e de pacientes com fibrilacdo atrial.

No entanto, utilizando um esquema de classificacdo com dois rétulos: ritmo normal
e arritmia, fomos capazes de obter até 96.8% de acuricia para alguns algoritmos, tanto em
validacdo quanto em teste. Um resultado bem positivo. Durante o desenvolvimento do trabalho,
consideramos apenas a acurdcia com métrica de avaliagdo dos algoritmos. Mas conforme pdde
ser observado da andlise das matrizes de confusdo para cada uma das configuragcdes, essa métrica
pode ser alta mesmo quando classes inteiras sdo representadas de modo completamente errado.
Dessa forma, o processo de avaliagdo dos algoritmos também pode ser melhorado, incluindo
outros tipos de métricas mais elaboradas.

Os resultados apresentados nesse trabalho sugerem, portanto, que com um pouco mais
desenvolvimento métodos de diagndstico em tempo real podem ser realizados a partir de dados
referentes aos ritmos cardiacos obtidos de aparelhos portateis como o Holter, e possivelmente
até mesmo reldgios digitais com a funcdo de medir batimentos cardiacos.

Ao longo do desenvolvimento do trabalho, pudemos evidenciar alguns problemas e
abordagens que podem ser exploradas de modo a refinar os resultados obtidos.

Uma possivel abordagem nao aplicada durante a realizac@o do trabalho, € a de se fazer
filtragem dinamica, considerando a densidade espectral de poténcias dos sinais. Essa abordagem
nao foi considerada pois os sinais de um mesmo banco de dados normalmente apresentam picos
em frequéncias diferentes, normalmente muitos distantes. E dessa forma, esse tipo de filtragem
ndo se alinhou com a perspectiva de se considerar fendmenos de uma mesma origem.

Notamos ainda que a forma e decaimento das fun¢des de autocorrelagdo podem ser
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muito dependentes dos filtros utilizados. Seja pelo intervalo de frequéncias considerados ou
pela forma da wavelet mae adotado. Determinar as condi¢cdes adequadas de filtragem parece
uma passo essencial no sentido de obter comprimentos de correlagcdes que melhor representem
os sinais avaliados, e que assim possam otimizar a classificacdo das arritmias.

Para essa tultima, ficou também evidente na andlise das matrizes de correlagdao, que um
numero equivalente de amostras dos tipos de arritmias usados como rétulo € necessario, de modo
a nao criar viés nos algoritmos de classificacdo. Além disso, a limitacao nas informagdes sobre
os bancos de dados se demonstrou um ponto de dificuldade. Assumimos, por exemplo, que
as derivacdes utilizadas para obter os sinais foram as mesmas, ainda que informagdo explicita
sobre o tipo de derivagado utilizada ndo pode ser encontrada.

Outro ponto a ser explorado é também a utilizagc@o de sinais obtidos a partir de diferentes
derivagdes como entradas independentes da classificagdo. Dessa forma, podemos especular que
um separamento maior as diferentes classes pode ser alcancado no espaco dos observaveis, o
que pode levar a melhor eficiéncia na classificacdo. Desde que sejam utilizadas deriva¢des com
morfologia suficientemente distintas.

Por fim, face os resultados obtidos, pode se concluir que o estudo de outros tipos de
arritmias e até mesmo de séries temporais associadas a outros processos fisiologicos, e suas

respectivas patologias, podem se beneficiar dos métodos empregados nesse trabalho.
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