Universidade do Vale do Paraiba
Instituto de Pesquisa e Desenvolvimento

ALINE CRISTINA PEREIRA DO NASCIMENTO

“TECNICAS DE ANALISE DA VARIABILIDADE DA FREQUENCIA
CARDIACA NO DOMINIO DA FREQUENCIA E ANALISE NO
DOMINIO DO TEMPO”

Sao José dos Campos, SP

2007



Aline Cristina Pereira do Nascimento

“Técnicas de Analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca no

Dominio da Freqliéncia e Analise no Dominio do Tempo”

Dissertacdo apresentada no Programa de
Po6s-Graduagao em Engenharia Biomédica,
como complementagcdo dos  créditos
necessarios para obtencdo do titulo de
Mestre em Engenharia Biomédica.

Orientador: Prof. Dr. Alderico Rodrigues de
Paula Jr.

Co-orientador: Prof. Dr. Rodrigo Alexis Lazo
Osorio

Sao José dos Campos, SP
2007



N193L

Nascimento, Aline Cristina Pereira do

Técnicas de Andlise da Variabilidade da Freqliéncia Cardiaca no
Dominio da Freqiiéncia e Analise no Dominio do Tempo / Aline Cristina
Pereira do Nascimento; Orientador: Prof. Dr. Alderico Rodrigues de Paula
Jr, Co-orientador: Prof. Dr. Rodrigo Alexis Lazo Osoério S@o José dos
Campos: Univap, 2007.

1 Disco laser: color.

Dissertagdo apresentada ao Programa de Pés-Graduagdo Stricto Sensu
em Engenharia Biomédica do Instituto de Pesquisa e Desenvolvimento da
Universidade do Vale do Paraiba.

1. Sistema nervoso auténomo 2. Variabilidade da frequéncia cardiaca
3. Andlise da poténcia espectral 4. Indices no dominio do tempo |. Titulo.
Il Paula Junior, Alderico Rodrigues de. Orient. lll. Osério, Rodrigo Alexis
Lazo, co-orient.

CH: 62:61

Autorizo, exclusivamente para fins académicos e cientificos, a reprodugéo total
ou parcial desta dissertagdo, por processos fotocopiadores ou transmissao

eletronica, desde que citada a fonte.

Aluno: Aline élstiné%reira do Nascimento

Data: 19 de dezembro de 2007



ALINE CRISTINA PEREIRA DO NASCIMENTO

“TECNICAS DE ANALISE DA VARIABILIDADE DA FREQUENCIA
CARDIACA NO DOMINIO DA FREQUENCIA E ANALISE NO DOMINIO
DO TEMPO”

Dissertagdo aprovada como requisito parcial a obten¢do do grau de Mestre em Engenharia
Biomédica, do Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia Biomédica, do Instituto de Pesquisa
¢ Desenvolvimento da Universidade do Vale do Paraiba, Sdo José dos Campos, SP, pela seguinte

banca examinadora:

Prof. Dr. RODRIGO ALEXIS LAZO OSORIO (UNIVAP) //
Prof. Dr. ALDERICO RODRIGUES DE PAULA JR (UNIV/@) XW

Prof. Dr. CARLOS ROBERTO R. DOUGLAS (UMESP)

Prof. Dr. Marcos Tadeu Tavares Pacheco
Diretor do IP&D — UniVap
S3o José dos Campos, 20 de dezembro de 2007.



DEDICATORIA

Dedico esta a minha familia que tanto Amo, em especial meus pais, Sonia e Vanderlei Nascimento,
por tudo aquilo que sou, pela educacédo me dada, pelo amor me dedicado, pelas oportunidades a mim
ofertadas que tenho tentado fazer por merecer, devo quase tudo a vocés. Que nunca mediram
esforcos para que meus sonhos fossem possiveis, que me ensinou a perseguir meus ideais com
dedicacao e coragem, a quem devo minha formagao pessoal e profissional.

A vocés minha infinita gratidao.



AGRADECIMENTOS

Ao meu orientador, Prof. Dr. Alderico Rodrigues de Paula Junior, a todos os ensinamentos no
decorrer destes anos, que contribuiram muito, direta e indiretamente, para o meu amadurecimento
cientifico e humano, nao podendo deixar de agradecer pela compreensdao nos meus momentos de
auséncia e paciéncia em seus ensinamentos. Ao meu co-orientador, Prof. Dr. Rodrigo Aléxis Lazo

Osorio, que aceitou prontamente me orientar.

Ao Prof. Ms. Leandro Y. A. Kawaguchi, a quem devo uma boa parcela do meu aprendizado. Meu total

agradecimento pela paciéncia, amizade, orientagdes e pelo conhecimento compartilhado.

Agradeco ao Prof. Dr. Vicente Luiz de Oliveira por todo seu apoio e incansaveis incentivos para que

eu prosseguisse da melhor forma. A minha imensa gratidao.

Ao Prof. Dr. Carlos Roberto Douglas pela honra de té-lo compondo a minha banca.

Aos funcionarios da UNIVAP, pelo grande profissionalismo, em especial a Sra. lvone e Sra. Valéria.

A Maria Thereza, Desléia, Fabricio, Estela, Elaine, Daniela, Flavia Helena e Elizeth, verdadeiros
AMIGOS, agradeco pela forga e sabedoria compartilhada através de nossa jornada pela VIDA, pelo

apoio constante e AMOR dedicado a nossa amizade e que esta pendure para sempre.

As minhas companheiras de republica, Sra. Ezilda e Sra. Ana, pela amizade e carinho sempre

presentes.

Aos meus amigos da universidade, que comigo compartiiharam das dificuldades, das alegrias e
sonhos, por suas palavras de conforto em momentos de aflicdo, buscando sempre me encorajar, sem
nunca permitir que eu desistisse da luta.

Agradeco em especial a Anderson Olinto, Bruno e Vagner (in memorian)... exemplos de vida e
determinagao, que me mostraram que nada é possivel sem amor, persisténcia e ideais. E como licdo

de casa, me deixam a missao de nunca parar...

A todos aqueles, professores, funcionarios e amigos que direta ou indiretamente tiveram uma parcela

de participagao, colaborando para o desenvolvimento deste trabalho.

A CAPES pelo apoio financeiro.

A Deus que permitiu que este pudesse ser realizado.



"Jamais considere seus estudos como uma obrigacdo, mas como uma oportunidade
invejavel (...) para aprender a conhecer a influéncia libertadora da beleza do reino

do espirito, para seu proprio prazer pessoal e para proveito da

comunidade a qual seu futuro trabalho pertencer"

(Albert Einstein)



TECNICAS DE ANALISE DA VARIABILIDADE DA FREQUENCIA CARDIACA NO
DOMiNIO DA FREQUENCIA E ANALISE NO DOMINIO DO TEMPO

Resumo

A analise da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) revelou-se um método
simples para a avaliacdo das atividades do sistema nervoso autbnomo sobre o
sistema cardiovascular. A VFC pode ser faciimente determinada através dos
registros do eletrocardiograma (ECG), resultando em séries no tempo (intervalos
entre ondas R consecutivas (RR)) que podem ser analisadas no dominio da
frequéncia ou no dominio do tempo. No dominio do tempo sdo calculados os
seguintes indices: frequéncia cardiaca, média de RR, RMSSD, SDNN e pNN50. No
dominio da frequéncia, assume-se que as poténcias espectrais em baixas
frequéncias (BF; 0,04Hz-0,15Hz) correspondem a atividade do sistema nervoso
autbnomo simpatico e parassimpatico, e as componentes altas frequéncias (AF; 0,15
— 0,4 Hz) relativas a atividade vagal. Alguns algoritmos matematicos vém sendo
comumente utilizados na analise espectral, sendo eles: Transformada Rapida de
Fourier (FFT), Transformada de Wavelets (TW) e Modelamento Autorregressivo
(AR). A selecdo de uma destas ferramentas de analise € muitas vezes um papel
dificil para os pesquisadores de VFC. Assim, o presente estudo teve por objetivo a
comparacgao das técnicas de analise da VFC no dominio da frequéncia e analise no
dominio do tempo. Para isso foi desenvolvido um programa na plataforma
Matlab® 6.1 que agrega as trés ferramentas matematicas de analise, calculando as
areas das BF, AF e relacdo simpatovagal, e os célculos no dominio do tempo
através dos intervalos RR. Utilizou-se para a verificagao das semelhancas entre as
técnicas espectrais e temporais, dados de ECG de 10 voluntarios sedentarios e 10
atletas com predominio de treinamento aerdbio, com Manobra de Valsalva. Os
resultados apresentaram valores bem definidos entre o grupo de atletas e
sedentarios na analise no dominio do tempo, apontando um aumento das altas
frequéncias no grupo atletas quando comparado ao grupo sedentario. Os valores de
area das baixas e altas freqliéncias calculados pelas trés técnicas nao apresentaram
diferencgas significativas, indicando que qualquer uma das técnicas espectrais pode
ser utilizada para a determinagao da relagao simpatovagal.

Palavras-chave: Sistema nervoso autbnomo, Variabilidade da frequéncia cardiaca,

Anéalise da poténcia espectral, indices no dominio do tempo.



TECHNIQUES FOR HEART RATE VARIABILITY ANALYSIS ON FREQUENCY
AND TIME DOMAIN

Abstract

The analysis of the Heart Rate Variability (HRV) showed a simple method for
evaluation of autonomic nervous system activities on cardiovascular system. The
HRV can easily be determined through the registers of the eletrocardiograma (ECG),
resulting in temporal series (intervals between consecutive waves R (RR)) that can
be analyzed in the frequency domain or the time domain. In the time domain, the
following indices are calculated: heart rate, mean RR, RMSSD, SDNN and pNN50. In
the frequency domain, it is assumed that the spectral powers in low frequency (LF;
0.04Hz-0.15Hz) corresponds to the action of sympathetic and parasympathetic
autonomic nervous system, and the high frequency components (HF; 0.15 — 0.4 Hz)
relative of the vagal activity. The following mathematical algorithms are utilized in the
spectral analysis: Fast Fourier Transform (FFT), Wavelets Transform (TW) and
Autorregressive Modelling (AR). The selection of tools for analysis is a difficult task
for the HRV researchers. Thus, the objective of this study was to compare analisys of
HRV techniques in the frequency and time domain. A program was developed in
Matlab® 6.1 platform using the three mathematical spectral analysis tools, calculating
the areas of the LF, HF and the simpatovagal relation. In addiction the program
calculates the specified time domain index. In order to verify the similarities between
the spectral techniques and temporal index, ECG data of 10 sedentary volunteers
and 10 aerobic athletes were acquired during the Valsalva Manoeuvre. Based on the
analysis results it was verified that the values in frequency and time domain
presented a statistical difference between sedentary and athlete group, pointing a HF
increased in athlete group when compared with sedentary group. The main
conclusion of this work was that values of LF and HF areas had not presented
significant differences when calculated by three techniques, indicating that any one
may utilized to determine the simpatovagal relation.

Key words: Autonomic nervous system, Heart Rate Variability, Power spectral
analysis, Time domain index.
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1 INTRODUGAO

Os intervalos entre as ondas R registradas pelo eletrocardiograma (ECG) estédo
sendo amplamente utilizados para ambos propésitos, cientifico e clinico, no estudo
do Sistema Nervoso Autébnomo (SNA). A avaliagdo da Variabilidade da Frequéncia
Cardiaca (VFC), dada pelos intervalos RR, tem permitido um melhor entendimento
da participagao do SNA em diferentes situagdes fisioldgicas e patolégicas do sistema
cardiovascular, entre outras. Seu uso tem estimulado grande numero de
observagdes, indicando o valor potencial desta abordagem na expansdo dos
conhecimentos sobre algumas patologias’.

Certos parametros da atividade autonémica sao correlacionados com mortalidade
causada por doengas cardiovasculares. O risco de morte por infarto do miocardio,
por exemplo, é associado com a diminuigdo da VFC2.

A VFC reflete a modulacdo da funcao cardiaca pelo SNA e outros sistemas
fisiologicos. Sua avaliagdo prové uma janela para observar o estado e a integridade
do SNA®®,

Em condi¢gdes normais, a frequéncia cardiaca (FC) varia batimento a batimento
buscando a manutencdo do equilibrio do sistema cardiovacular. Esta flutuacao
batimento a batimento reflete, parcialmente, o efeito reciproco entre diversas
perturbagdes da funcdo cardiovascular e a resposta do sistema regulatério
cardiovascular a estas perturbagdes. Desta forma, através do estudo da VFC pode-
se ter uma oportunidade de se estudar o comportamento dinamico cardiaco
influenciado por varios fatores endégenos e exdgenos'>*. A VFC é resultado de
agdes dindmicas reciprocas entre multiplos mecanismos fisiolégicos que regula
instantaneamente a FC. Desde os pequenos termos a regulacédo da FC é governada
predominantemente pela atividade do sistema simpatico e parassimpatico*®.

Os efeitos dos sistemas simpatico e parassimpatico ndo sido simplesmente
antagonistas, sao interagées complexas reciprocas, as quais variam dependendo da
adaptacao necessaria do corpo. Enquanto o efeito do sistema parassimpatico no
coracdo € causar hiperpolarizagdo e reduzir a frequéncia de despolarizagdo, a
estimulagdo simpatica causa o aumento dessa frequéncia. Assim, a FC é regulada

através de uma acgao reciproca conjunta desses sistemas®.
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A analise espectral da série de intervalos RR, mostra a distribuicdo da poténcia
nas faixas de freqiiéncia em um espectro geral da FC. E um método para a
quantificacdo das flutuagcdes que sao atribuidas as atividades dos nevos simpaticos
e parassimpaticos. De um modo geral, duas componentes de frequéncias séo
consideradas, a banda de alta frequéncia (AF) e a banda de baixa freqliéncia
(BF)7’11.

Devido ao fendbmeno de n&o linearidade que ocorre com a flutuagdo dos
batimentos cardiacos, alguns métodos baseados na teoria de sistema né&o lineares
tem sido utilizados para obter discernimento dentro das complexas dindmicas da
FC®’.

No estado de repouso, o tébnus vagal domina o tbnus simpatico. Nestas
condicdes as flutuagdes das altas frequéncias prevalecem. Elas estdo relacionadas
ao ritmo respiratério e sdo determinadas pelas atividades dos centros vagais. Estas
flutuacbes da FC ocorrem na faixa espectral de 0,15 — 0,4 Hz e sdo designadas
como oscilagdes em AF (altas-freqiiéncias)? ® °.

A préxima regido espectral da VFC estda na faixa de 0,04 — 0,15Hz e é
denominado como oscilagdes em BF (baixas-frequéncias). De acordo com muitos
pontos de vista, estas ondas refletem mudancas nos ténus simpatico, embora nao se
exclua a agdo da componente parassimpatica®.

A analise da VFC tem sido amplamente estudada através dos métodos no
dominio do tempo e na freqiiéncia’ 4% %,

Varios métodos no dominio da frequéncia vem sendo utilizados para analise da
VFC, os quais podem ser classificados como métodos ndo paramétricos e
paramétricos. Os métodos ndo parameétricos utilizam simples algoritmos (na maioria
dos casos Transformada Rapida de Fourier (FFT) e Transformada de Wavelets). A
principal vantagem do método paramétrico, por exemplo, o Modelo Autorregresivo
(AR) é que as componentes espectrais suavizada podem ser distinguidas
independentemente da banda de frequéncia selecionada. Consequentemente, eles
permitem uma estimacido acurada da densidade espectral com calculo automatico
das energias das componente de BF e AF. Ambos os métodos tem sido utilizados
para avaliar a VFC em repouso e para estudar os efeitos dos bloqueios
farmacoldgicos, stress ortostatico, ou exercicio. Estes métodos produzem resultados

comparaveis ou conflitantes'®"".
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A associacado das analises no dominio do tempo e na frequéncia € considerada
hoje um fator importante. O aumento das evidéncias sugere que o coragao ndo € um
oscilador periddico sob condigdes fisiologicas normais, sendo assim, e 0 momento
estatistico frequentemente utilizado na analise da VFC pode nao permitir detectar

sutis, mas importantes mudangas na FC na série do tempo °.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Comparar as técnicas de analise da VFC utilizando trés métodos diferentes:
Transformada de Fourier, Transformada de Wavelets e a Modelagem

Autorregressiva.

1.1.2 Objetivos especificos

1. Desenvolver um programa utilizando a plataforma MatLab que permita a
analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca calculando os parédmetros no

dominio do tempo e no dominio da frequéncia.

2. Analisar através do programa desenvolvido a Variabilidade da Frequéncia
Cardiaca com a Manobra de Valsalva em dois grupos de amostra definidos: atletas e

sedentarios.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1 Coracgao e Sistema Nervoso Auténomo

2.1.1 Atividade elétrica do Coragao

O coracao possui como um dos constituintes fundamentais o musculo cardiaco
ou miocardio, com propriedades, sob muitos aspectos, similares a do musculo
esquelético. Tratando-se de um musculo estriado, apresenta uma ordenada
sistematizagdo das proteinas contrateis'®. O musculo cardiaco difere do musculo
esquelético em dois aspectos importantes. Em primeiro lugar, o potencial de agao
cardiaco € muito maior. Como consequéncia, a totalidade da for¢ca de contragao
cardiaca resulta de um s potencial de agdo. Em segundo, o potencial de acgéo
cardiaco nado € iniciado pela atividade de nervos, mas sim por um tecido
especializado localizado no préprio coragdo que da inicio ao potencial de agéo.

Muitas fibras cardiacas tém capacidade de auto-excitagcdo, processo que pode
produzir descarga e contragdo ritmica automaticas. O nodo SA apresenta auto-
excitacdo em maior grau, por essa razao normalmente controla a frequéncia dos
batimentos cardiacos, sendo considerado o marca-passo natural do coragdo'>™. A
Figura 1 mostra o nodo sinusal (SA) onde é gerado o impulso ritmico normal, e as
vias internodais que conduzem o impulso do nodo SA para o nodo atrioventricular
(AV), no qual o impulso vindo dos atrios, atrasa, em aproximadamente 0,12s antes
de passar para os ventriculos. Também é mostrado na Figura 1 o feixe esquerdo e
direito das fibras de Purkinje, que sado células condutoras que propagam os
potenciais de agdo com grande velocidade e conduzem o impulso cardiaco para

todas as partes dos ventriculos'® ™.
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Figura 1: Estruturas do tecido excito-condutor do coragéo. Nodo sinusal e o sistema Purkinje,
mostrando também o nodo atrioventricular, feixe dés His e os ramos ventriculares do feixe
intervetricular.

Fonte: Malmivuo e Plonsey (1995)

A atividade elétrica da célula miocardica compreende a sucesséo ciclica de dois
eventos: o potencial de repouso e o potencial de agdo'.

Nas células do musculo cardiaco, a duracdo do potencial de acido de
despolarizacdo rapida é de aproximadamente 300ms'?'3. O potencial de repouso da
membrana de uma fibra miocardica (atrio ou ventriculo) inativa varia em torno de —
80mV a —100mV. Quando a célula é excitada, o potencial elétrico se inverte, ficando
com o potencial positivo (+20mV a +40mV). E o processo de despolarizagdo, que
ocorre muito rapidamente. Esta fase rapida da despolarizagdo € denominada fase 0
(figura 2A). Logo ap0s inicia-se a repolarizagao, e a diferenga de potencial comega a
retornar ao seu valor inicial, onde o pequeno periodo de positividade do potencial é
denominada de fase 1. A esta fase segue-se um longo periodo, durante o qual a
membrana permanece despolarizada: é a fase do platd, ou fase 2. Apds a fase do
platd, ha uma fase secundaria de repolarizagao denominada fase 3, durante a qual o

potencial da membrana retorna ao seu nivel de repouso, chegando as vezes a
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valores inferiores aos dos potenciais de repouso, comegando novamente a elevar-
se, até chegar ao valor do potencial de repouso da membrana. O potencial de
repouso entre os batimentos cardiacos constitui a fase 4 >3,

O potencial de repouso da membrana da fibra sinusal tem negatividade maxima
de entre apenas -55 a —-60mV, em comparagcdo com -85 a -90mV para a fibra
muscular ventricular, Figura 2 ™.

No nodo SA, devido a menor negatividade do potencial de repouso (-55mV), os
canais rapidos de sddio estao inativados. A razao disso € que quando o potencial de
membrana permanece menos negativo que -60mV, por mais de alguns
milissegundos, as comportas de inativacdo fecham os canais rapidos de soédio e
permanecem fechados. Portanto, somente os canais lentos de calcio-sddio podem
ser ativados e produzir o potencial de agcdo mais lento que o do musculo ventricular,

(figura 2). A repolarizagdo também ocorre de forma mais lenta'.

Tempo (ms] 3 Tempo (ms)

—50 {— 50—

Potencial Transmembra (m)

=100—
(4] (8

[#1)
Paotencial Transmembra (m')

Figura 2: Potenciais de agdo de uma fibra ventricular (A) e de uma fibra do nodo SA (B).
Fonte: Webster (1987)

O nodo SA controla o batimento cardiaco devido ao fato que a sua freqténcia
ritmica de descarga € maior que em qualquer outra parte do coragao, assim o nodo
SA excita outros tecidos potencialmente auto-excitatérios, antes que possa ocorrer

sua auto-excitacdo'.

2.1.2 Registro da Atividade Elétrica do Coragao

Quando o impulso cardiaco passa pelo coragéo, a corrente elétrica também se

propaga, a partir do coracgdo, para os tecidos adjacentes'. Esta pequena corrente
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faz com que surjam, na superficie do térax, pequenas voltagens que podem ser
medidas através de um aparelho denominado eletrocardiografo’?.

O eletrocardiograma (ECG) normal (figura 3) € formado pela onda P, pelo
complexo QRS e pela onda T. O complexo QRS é freqiientemente formado por trés
ondas distintas, a onda Q, a onda R e a onda S. A onda P é causada pelos
potenciais elétricos gerados quando os atrios se despolarizam, antes da contragao
atrial. O complexo QRS é causado pelos potenciais gerados quando os ventriculos
se despolarizam antes da sua contragdo, isto é, a medida que a onda de
despolarizacéo se propaga pelos ventriculos. Por conseguinte, tanto a onda P como
os componentes do complexo QRS s&o ondas de despolarizagao'* .

A onda T é causada pelos potenciais gerados quando os ventriculos se
recuperam do estado de despolarizacdo, sendo assim a onda T conhecida como

onda de repolarizacdo™.

3 Intervalo R-R P
-« >

T
| =g
.

Figura 3: Ondas P, T e complexo QRS do ECG. Indicagéo do intervalo entre as ondas R.
Fonte: Guyton e Hall (2002)

Portanto, o ECG é o registro, na superficie do corpo, da soma algébrica das
variacbes dos potenciais elétricos gerados pelo musculo cardiaco, o que fornece
informacdes sobre a sequéncia temporal dos seus eventos. Eventos estes que séo
identificados no ECG através de suas ondas (Q, R, S e T), intervalos (RR e QT) e
segmentos (S-T) caracteristicos, os quais apresentam flutuagbes batimento a
batimento (figura 3). Por meio da analise da morfologia, amplitude, duracédo e
polaridade dos diferentes eventos eletrocardiograficos, dentre outros aspectos,
consegue-se estabelecer o diagndstico da condigdo de normalidade ou patoldgica

do coracao® .
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2.1.3 Modulacao da Atividade do Marca-passo pelos Nervos

Autonomicos

O sistema cardiovascular dispde de caracteristicas tipicas do préprio sistema
designadas para realizar a manutengao da homeostase'’. O coracdo é um orgao
que esta amplamente submetidos ao controle do sistema nervoso auténomo (SNA),
apesar de sua automaticidade intrinseca a varios marca-passos teciduais®'®. A
multiplicidade dos sinais periféricos e centrais é integrada pelo sistema nervoso
central, que, por meio da estimulagéo ou inibicdo de dois efetores principais, o vago
e o simpatico (figura 4) modula a resposta da frequiéncia cardiaca, adaptando-a as

necessidades de cada momento'® '°,

Figura 4: Sistema Nervoso autonémico, organizacao das divisdes simpatica e parassimpatica. As
vias parassimpaticas sao representadas por linhas pretas, enquanto as vias simpaticas sao
representadas por linhas azuis.

Fonte: Johnson (2000)
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O nodo sinusal € densamente inervado por ambas divisbes autonémicas, € o
batimento cardiaco ira refletir o efeito modulador destas sobre a frequiéncia elétrica
de disparo intrinseca das células de marca-passo’’.

A Figura 5 mostra as inervagdes do nodo SA por ambas as divisdes autondmicas.
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Figura 5: Inervacao Autonémica do Coragéo.
Fonte: Guyton e Hall (2002)

A influéncia parassimpatica ou vagal na FC é mediada via liberacdo de
acetilcolina pelos nervos vagos® ' ' 17 A acetilcolina (Ach) diminui a freqiiéncia
cardiaca, ao passo que e epinefrina e a norepinefrina, substancias transmissoras da
divisdo simpatica aumentam a frequéncia cardiaca. A Ach liga-se a receptores
colinérgicos muscarinicos, o que faz aumentar a condutancia para o K*. O aumento
da condutancia para o K™ hiperpolariza a célula, de modo que o limiar demora mais a
ser alcangado. A Ach, também diminui a freqiéncia dos potenciais do proprio marca-
passo. Ambos os efeitos descritivos tendem a diminuir a frequéncia dos impulsos
gerados pelo nodo SA. Se o nervo vago for intensamente estimulado, as células do
nodo SA ficardo tao hiperpolarizadas que o potencial do marca-passo ndo alcancara
o limiar para despolarizar as células, e o coragdo parara de bater> '?. Este estado de
hiperpolarizacao diminui o potencial de repouso da membrana do nodo SA para um
valor mais negativo (-65 a —75mV) que o normal (-55 a -60mV). Portanto, a elevacéo

do potencial de membrana do nodo SA provocada pelo influxo de Na* necessita
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mais tempo para alcangar o potencial liminar para excitacdo. Isso diminui a
freqUéncia da ritmicidade das fibras nodais. Se a estimulagao vagal é muito forte, é
possivel parar a auto-excitacdo ritmica desse nodo®'*. Apds curto periodo de tempo,
entretanto, o coragao voltara a pulsar gracas a batimentos de escape. A frequiéncia
dos batimentos de escape € muito menor, de 20 a 40 batimentos/min, pois agora o
controle foi assumido por um marca-passo latente, presente no nodo AV ou nas
fibras de Purkinje'® '*. As fibras vagais estdo distribuidas, principalmente, mais para
os atrios do que para os ventriculos, onde o poder de contragdo cardiaca ocorre.
Isso explica o efeito da estimulagédo vagal, que diminui, principalmente, a frequéncia
cardiaca, em vez de reduzir a forga de contracao cardiaca'.

As catecolaminas, substancias transmissoras dos nervos simpaticos, aumentam
a frequéncia cardiaca. Esta aumenta a velocidade com que o potencial do marca-
passo se aproxima do limiar'2. O mecanismo exato pelo qual esse neurotransmissor
atua sobre as fibras musculares cardiacas ainda ndo esta completamente elucidado,
mas acredita-se que a norepinefrina aumente a permeabilidade da fibra aos ions Na*
e Ca™ 2" No nodo SA o aumento da permeabilidade ao Na* produz potencial de
repouso positivo, resultando em um aumento da frequéncia da variacdo de
membrana para o valor limiar da auto-excitagdo, consequentemente acelerando a
auto-excitagado e, portanto, aumentando a FC. Além disso, no nodo AV a maior
permeabilidade ao Na* diminui o tempo de conducéo dos atrios para os ventriculos.
O aumento da permeabilidade ao Ca*? é responsavel pelo aumento na forca contratil
do musculo cardiaco sob influéncia da estimulagdo simpatica' .
Sob condigbdes de repouso, o tono vagal prevalece e a FC tende a diminuir. Nao

obstante, as atividades vagal e simpatica interagem constantemente® '°.

2.1.4 Analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca

A Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC), termo usado para caracterizar as
flutuagcdes dos intervalos RR, definida como a variagdo que ocorre entre batimentos
cardiacos sucessivos em ritmo sinusal, reflete a modulagdo da fung¢ao cardiaca pelo
sistema autondmico e outros sistemas fisioldgicos, e € avaliada, de maneira nao-
invasiva, no registro do eletrocardiograma (ECG) através da identificacdo da

atividade dos componentes do SNA sobre o nodo sinoatrial do coragao® %°.
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A anadlise da VFC é um método de diagndéstico que vem sendo muito utilizado na
medicina por ser nao-invasivo e prover informagdes para avaliar indiretamente o
controle autonémico do coragdo, através da anadlise detalhada e sofistica da
flutuacdo da FC'.

As constantes modificagdes dos ciclos RR do eletrocardiograma sdo dadas pelos
reflexos eferentes simpaticos e parassimpaticos atuando sobre o nédulo sinusal®®'",
Segundo Petry, aceita-se que o sistema parassimpatico, através de seus efeitos
colinérgicos, seja 0 maior responsavel pela variabilidade dos ciclos RR normais®.

A quantificacdo das flutuagdes dos ciclos RR normais permite, de forma indireta,
uma avaliagao do perfil autonémico cardiaco. Pois, um coragao saudavel com o SNA
integro, ndo tem seus batimentos regulares com intervalos fixos, possuindo
variacgoes fisioldgicas continuas que refletirdo num balango simpatico-vagal e numa
variabilidade normal da frequéncia cardiaca. Em um coragdo patoldgico, as
mudancas na atividade dos componentes do SNA e a regulacdo neural local
contribuirdo para uma relagdo simpatico-vagal ndo balanceada, refletida por uma
diminuigdo da variabilidade da freqiiéncia cardiaca® 2% 2'.

Mudancgas no modelo da frequéncia cardiaca aponta como um indicador precoce
e sensitivo do comprometimento da saude'’. O ramo simpatico aumenta a FC
(intervalos RR mais curtos) e diminui a VFC, por sua vez, o parassimpatico diminui a
FC (intervalos RR maiores) e aumenta a VFC' Uma alta variabilidade na freqiiéncia
cardiaca é sinal de uma boa adaptabilidade, supondo um individuo saudavel com
um bom mecanismo de controle da fungcdo autondmica. Opostamente, a baixa
variabilidade é muitas vezes um indicador de uma adaptabilidade anormal ou
insuficiente do sistema nervoso, significando a presenga de um mau funcionamento
fisioldgico'” %2.

A atividade parassimpatica € responsavel pela bradicardia associada a
estimulacdo dos barorreceptores e pela taquicardia associada a desativacdo dos
barroceptores, com o sistema nervoso simpatico também atuando em menor
funcéo?.

Quanto maiores os efeitos parassimpaticos, maiores serdo as flutuagées. Uma
baixa variabilidade indica a existéncia de depressdo da atividade vagal e/ou
exacerbacido da atividade simpatica no coragdo. Dessa forma, é possivel que a
analise do perfil autondmico cardiaco represente um elemento importante para a

estratificacdo de risco em algumas doencas cardiacas® % .
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Segundo Ferreira é devido a estes diferentes mecanismos de funcionamento de
ambos os sistemas que as mudancgas das suas atividades podem ser identificadas e

2! Diversos

quantificadas por técnicas no dominio do tempo e na frequéncia
métodos de processamento digital de sinais tém sido utilizados para quantificar a
variabilidade, os quais refletem a repolarizacdo ventricular do coragcdo e possuem
grande relacdo com a freqiiéncia cardiaca® ?'.

A interpretacédo desse tipo de dados exige alguma cautela, e prové a base para

avaliagdo quantitativa ndo invasiva da atividade autonémica’” %°.

2.1.5 Manobra de Valsalva

A analise da atividade autonémica é baseada na avaliagdo de mudancas na
freqUéncia cardiaca evocadas pela estimulacdo de reflexos cardiovasculares. Uma
das maneiras para se estudar os reflexos cardiovasculares € a Manobra de
Valsalva'’.

A Manobra de Valsalva é um teste simples e confiavel do controle vagal cardiaco
que € amplamente utilizado para caracterizar a agao autonbmica no coragdo em
situagbes normais e em pacientes com diferentes situagbes patologicas. Esta
manobra consiste na realizacdo de um esforgco expiratorio contra a resisténcia fixa
da glote ou fossas nasais e boca fechada®.

O teste € muito simples e é executado por medida da frequéncia cardiaca ou
intervalos R-R continuamente registrado por um eletrocardiografo®. A manobra
provoca uma sequéncia de respostas hemodinamicas que, por sua vez, induzem
flutuagbes da atividade autondédmica para o coragdo e vasos sanguineos mediadas
pelo sistema barorreflexo arterial®®. A resposta normal para a Manobra de Valsalva
pode ser dividida em quatro fases, como mostrado na Figura 6 %8 |nicialmente, o
aumento da pressao intratoracica leva a uma diminuigdo inicial dos batimentos
cardiacos, o que caracteriza a fase |. Com a manutenc¢do da pressao intratoracica
elevada, ocorre uma diminuicdo da pressao arterial e reflexamente ocorre uma
elevagdo da frequéncia cardiaca (taquicardia), fase 2. Imediatamente apods a
liberacdo do esforco expiratorio, periodo chamado de fase 3, ocorre uma queda da
pressao arterial e continua a elevagdo da frequéncia cardiaca. Poucos segundos

ap6s, uma bradicardia reflexa caracteriza a fase 4 %> ?°,
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Figura 6: Fases da resposta normal para a Manobra de Valsalva. Tragcado na cor preta
representa a resposta da pressao arterial e o tragado vermelho a resposta da freqliiéncia cardiaca.
Fonte: Klabunde (2004)

Uma complexa interagdo simpatica-parasimpatica € responsavel pelas
modificagdes da frequéncia cardiaca (FC) durante a Manobra de Valsalva. O
aumento da FC durante a fase de esforgco expiratorio decorre da estimulagao
simpatica e inibicdo vagal, enquanto a bradicardia da fase 4 parece depender

basicamente da ativacdo vagal®.

2.2 Métodos de Analise da Variabilidade da Frequiéncia Cardiaca

A VFC pode ser estudada de multiplas maneiras. indices no dominio do tempo,
medidas geométricas e indices no dominio da freqiéncia constituem os padrbes
usados clinicamente nos dias de hoje®.

Qualquer que seja o método de analise, este pode ser baseada em registros de
curta e de longa duragdo. Costumam, pois se dividir os métodos quanto ao tempo de
aquisigao, em registros de curta duracéo de 5 a 30 minutos e de longa duragéao de
24 horas® %,

O objetivo da analise da VFC é medir a variagdo entre cada batimento sinusal
sucessivo, porém, como a onda P é de baixa amplitude e apresenta dificuldades
técnicas na sua identificacdo automatica, utiliza-se a pico da onda R como
referéncia, justificando a sinonimia de variabilidade do intervalo R-R. Devem ser
excluidos deste tipo de estudo pacientes com fibrilagdo atrial, disfungdo do nd
sinusal, disturbios da condugao atriventricular e portadores de marcapasso

artificial®°.
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A anadlise no dominio do tempo reflete a atividade autonémica de maneira global,
ou seja, se ela apresenta alguma alteracdo ou nao; entretanto, a analise espectral,
no dominio da frequéncia separa os componentes simpaticos e parassimpaticos por

meio das freqiiéncias?.

2.2.1 Analise no Dominio da Frequiéncia

A analise espectral, também designada analise no dominio da frequéncia e
representada através da densidade de poténcia espectral (PSD — Power Spectral
Density), prové informacgbes basicas de como a poténcia se distribui em fungéo da
freqUéncia, ou seja, descreve as oscilagoes periddicas do sinal da VFC decomposto

9,29

em diferentes frequéncias e amplitudes™ “°, como mostrado na Figura 7.
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Figura 7: Analise hipotética no dominio da freqiiéncia. ( A ) Trés componentes distintas: alta
frequéncia em verde, baixa frequéncia em laranja e muito baixa frequéncia em vermelho. (B) Sinal
complexo resultante da combinagéo dos trés fendbmenos oscilatérios representados em (A). (C)
Resultados da Analise espectral realizada no sinal representado em (B).

Fonte: Stein et al (1994)



30

Esquematicamente, a analise espectral pode ser comparada com os resultados
obtidos quando uma luz branca passa através de um prisma, resultando em
diferentes luzes de diferentes cores e comprimentos de onda, conforme

exemplificado na Figura 8 .
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Figura 8: Andlise da VFC no dominio da frequiéncia: apos representacao grafica dos intervalos
RR em relagéo ao tempo (tacograma), o sinal € decomposto em seus diferentes componentes de
frequéncia, por meio de algoritmos matematicos.

Fonte: Rassi (2007)

No espectro calculado sob registro de curta duragdo da série temporal dos
intervalos RR sdo distinguidas trés principais componentes: muito baixas frequéncias
(MBF), baixas frequéncias (BF) e altas frequéncias (AF), conforme demonstrado na
Tabela 01. A Figura 09 apresenta as faixas das componentes encontradas nos
registros de curta duragcao e também a componente de ultra baixa freqiéncia (UBF)

identificadas nos registros de longa duragao.
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Tabela 01: Componentes encontradas em registros de curta duragdo, com suas respectivas
faixas de frequiéncia.

. Faixa de o
Indice . Descricao
Freqiiéncia

Relacionadas com a termo-regulacao e o sistema
MBF <0,04 Hz

renina-angiotensina.

Modulada pelo reflexo barorreceptor e reflete
predominantemente o ténus simpatico na regulacdo da

BF (0,04 - 0,15) Hz . ] B o

freqUéncia cardiaca, embora a regulagéo parassimpatica

também apresente influéncias.

Correspondente as variagdes da FC relacionadas
com o ciclo respiratério (15 ciclos/min, normalmente com
AF (0,15-0,4) Hz pico em 0,25Hz e compreendidas entre 0,15 e os 0,4Hz).

Reflete, sobre tudo, a modulagéo parassimpatica no
coragao.

Razao entre BF e AF — refere-se ao balango
BF/AF ]
simpatovagal.

Fonte: Task Force (1996), Costa, et al. (1995) e Petry (2002);

Ritmos circadiano, neurcenddcrino e outros

ULF (vago e simp.)

SRA, !rln-:oFreguhqlo
(vago e simp.)

Poténcia (ms?/Hz)

040

0,003

Frequéncia (Hz)

Figura 9: Analise espectral da VFC: componentes, bandas, nervos eferentes e moduladores
fisiolégicos
Fonte: Rassi (2007)
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Os métodos para o calculo do PSD sao geralmente classificados como
parametricos e ndo-paramétricos. Na maioria dos casos, ambos os métodos provém

resultados comparaveis® *°.

Independente do método empregado, somente se
obtém uma estimagéo confiavel do PSD quando se utiliza o algoritmo matematico
adequado®.

Nos métodos ditos nao parameétricos, ndo € introduzida qualquer restricdo a
forma do espectro dando origem a espectros estimados de comportamento irregular.
Nos métodos paramétricos € introduzida uma hipotese sobre a forma do espectro da
série dos RR, supostamente caracterizavel por um numero relativamente pequeno
de parametros. Na analise espectral paramétrica séo estimados estes parametros e,
a partir destes obtida a forma do espectro, dando origem a espectros estimados de
comportamento suave e de facil interpretagéo®3°,

Neste trabalho utilizou-se trés métodos nao paramétrico, com base em Filtros
Digitais, Transformada Rapida de Fourier (FFT) e Transformada Discreta de
Wavelets (TDW) e um método paramétrico baseado no Modelo Autorregressivo (AR)
para analise das atividades simpatica/vagal.

A FFT é facilmente implementavel, mas requer que exista periodicidade estreita
dos dados e € usualmente empregada com uma selegdo prévia da banda de
freqiiéncia de interesse® %34,

Os algoritmos autorregressivos podem decompor todo um espectro dentro de
uma unica componente espectral, usando o teorema residual, assim fornecendo
automaticamente o numero, amplitude e o centro de frequéncia do componente
oscilatério, sem se basearem em condigdes estabelecidas®*°. Além disto, os
algoritmos AR tem uma vantagem adicional que mesmo com pequenos segmentos
de dados ele fornece uma estimacao espectral precisa e confiavel®>.

A Transformada de Wavelets € uma ferramenta que corta em partes os dados ou
funcbes ou operagdes dentro de diferentes componentes de freqUéncia, e entao
estuda cada componente com uma resolugdo compativel para esta escala®®. Além
disso, na analise de Wavelets, podemos usar fungdes que estdo contidas em regides
finitas, tornando-as convenientes na aproximacao de dados com descontinuidades.

O principio mais geral na constru¢do das wavelets € o uso de dilatagcbes e
translagdes.

Os algoritmos de Wavelets processam dados em diferentes escalas ou

resolugdes e, independentemente da funcao de interesse ser uma imagem, uma
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curva ou uma superficie, wavelets oferecem uma técnica elegante na representacao
nos niveis de detalhes presentes. Elas constituem uma ferramenta matematica para
decompor fungdes hierarquicamente, permitindo que uma fungdo seja descrita em
termos de uma forma grosseira, mais outra forma que apresenta detalhes que véao
desde os menos delicados aos mais finos. O objetivo na analise de wavelets é “ver a
floresta e as arvores™" %,

Os meétodos de estimacdo espectral (Fast Fourier Transform — FFT - e
Modelamento Autoregressivo — AR) ndo se preocupam em saber o instante em que
as componentes de frequéncia do sinal ocorrem, assumindo que estas componentes
nao se alteram com o tempo. Para tanto, técnicas de analise tempo-frequéncia
podem ser usadas para uma melhor analise desses sinais, detectando importantes
mudangas dindmicas que podem ocorrer por conta de condi¢des fisioldgicas e/ou
patolégicas, como por exemplo, stress mental®. Dentre os métodos existentes para
essa anadlise de sinais nao-estacionarios (Tempo-Frequéncia), os mais usados
atualmente s&o: Short-Time Fourier Transform (STFT), a distribuicdo Wigner-Ville
(WVD), a distribuicdo de Choi-Williams (CWD) e métodos baseados em

Transformada Wavelet.*

2.2.1.1 Filtros Digitais

A funcéao dos filtros digitais € permitir que uma dada banda de freqléncia passe
relativamente sem alteragbes enquanto todas as outras frequéncias sé&o
rigorosamente atenuadas. Os Filtros digitais podem ser classificados em dois tipos:
Resposta finita ao impulso (FIR) e Resposta infinita ao impulso (lIR).

Os filtros FIR tém uma saida que é a fungdo somente das entradas presentes e
passadas. Estes filtros podem ser implementados pela convolugdo do sinal de

entrada com a resposta ao impulso do filtro (figura 10), através da equagao 1

x(n) h(n) L y(m)

Figura 10: Esquema de um filtro digital. Onde, x(n) é o sinal de entrada, y(n) é o sinal de saida e h(n)
€ a resposta ao impulso.
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M
y(n)=b0.x(n)*+b1.x(n-1}+b2.x(n-1) +...+bM.(x(n-M))= D bm.x(n— m) (1)
m=0
Tomando a Transformada Z da equacéo 1, tem-se:
M
Y(Z)= b0.X(Z)+b1.Z”" X(Z)+b2.Z72. X(Z)) +...+bM.Z™M. X(Z)= Z bmz " X(Z) (@
m=0
Portanto,
M
H(Z)=Y(Z)/IX(2)= b0+b1.Z ' +b2.Z2 +..+bM.Z M= > bm.z™" (3)
m=0

Os filtros 1IR podem ser calculados de forma recursiva através da equacao 4

y(n)=b0.x(n)+b1.x(n-1)+b2.x(n-1) +...+bM.(x(n-M)) —a1.y(n-1)-a2.y(n-1) -...-aM.y(n-M)
(4)

ou na forma de somatorias:

M N
y(n)= Z bm.x(n—m)— Z ak.y(n—k) (5)
k=1

m=0
Tomando a Transformada Z temos:
Y(Z)= b0.X(Z)+b1.Z" . X(2)+b2.Z. X(Z) +...+bM.ZM. X(Z)-a1.Z".Y(Z2)-a2.Z”%. Y(Z)) -..-aN.Z™. Y(Z) (6)
Ou na forma de somatérias

M N
Y@= Y bmz" X(2)- > akz " ¥(Z) )
m=0 k=1



35

Portanto,
H(Z)=Y(Z)/X(Z)= b0+b1.Z'+b2.Z2% +...+bM.ZM-a1.Z"-a2.2? -...-aN.Z™ (8)
Ou na forma de somatorias

M
> bmz".X(Z)

H(Z)="205 )

1+ ak.z*.¥(2)
k=1

Para encontrar a resposta em freqliéncia basta substituir z por " nas equacdes
anteriores.
Em geral, os filtros IIR sdo mais seletivos que os filtros FIR de mesma

ordem®.0s filtros IR mais utilizados na pratica sdo os seguintes: Butterworth,
Chebychev, Elliptic e Bessel**.

O sinal RR pode ser filtrado através de filtros digitais do tipo IIR, separando os
componentes nas faixas das baixas frequéncias, xs, (0,04 — 0,15 Hz) referente a
atividade simpatica e parassimpatica e altas frequéncias, xp, (0,15 - 0,4Hz)
relacionada a atividade parassimpatica.

Pode-se calcular a poténcia média espectral do sinal de baixa frequéncia (Ps) e
alta frequéncia (Pp) em uma janela definida no tempo (entre T e T,) utilizando as

férmulas definidas nas equagdes 10 e 11:

Ps=— xs(i)’ (10)

Pp=—> xp(i)’ (11)

A Figura 11, apresenta um exemplo do calculo da poténcia das baixas

frequéncias meédia, da poténcia das altas frequéncias meédia e da relagao
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simpatovagal média em janelas de 10s com avango de 5s utilizando o método de

filtros digitais.

400 T T T

Sinal RF s&m nivel D |

400 L L L L L L L ! L
0 20 40 ain] a0 100 120 140 160 180 200

Termpo (s)

T T T
- - Fot. Espectral media das Altas e Baixas Freqg
—— Baixas frequencias
—— Altas frequencias
10000

] |
0 20 40 B0 a0 100 120 140 160 180 200
Tempois)

T T
Relagan Simpatovagal

I N\ |
AN

L

1 1 1 | 1
0 20 40 60 a0 100 120 140 160 180 200
Tempois)

Relagan Simpatovagal

Figura 11: Poténcia espectral das baixas e altas frequéncias, pelo método de filtros digitais.

2.2.1.2 Analise de Fourier

A transformada de Fourier representa uma ferramenta matematica, amplamente
utilizada, que transforma o sinal temporal em uma soma de senos e cossenos, de
diversas frequéncias, amplitudes e fases. A aplicacdo desta ferramenta matematica
permite a decomposi¢cao de sinais continuos no tempo em componentes de varias

frequiéncias*'*.

Dado um sinal periédico no tempo com periodo T, ou seja, f(t) = f(t+T) =f(t+n.T)
para n=0, +/-1, +/-2, +/-3, ...., este sinal pode ser decomposto por um conjunto de
funcdes senoidais e cossenoidais com frequéncia multiplas da frequéncia
fundamental (equac&o 12) onde F=1/T *.

Definindo w0=2.n.F=2.%/T, temos:
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f(1)=a0/2+ > (ak.cos(k.w0.t) + bk.sen(k.w0.t)) (12)
k=1

Ou na forma exponencial completa

(0.0]
kw0.t
f()= ch.el W (13)
k=—

Onde,
c0=a0/2 ck=(ak-i.bk)/2 para k>0  ck=(ak+i.bk)/2 para k<0

Os sinais na pratica sdo geralmente limitados em freqiiéncia ou seja, ak=bk=ck=0

para |k|>K, entdo:

K
kw0t
f()= ch.e’ w (14)
k=—K

De acordo com o teorema da amostragem, se o sinal continuo no tempo for
amostrado com uma frequéncia superior a duas vezes a frequéncia maxima do sinal
analdgico, este pode ser representado pela sequéncia amostrada sem perda de

informacéo.
Transformada Discreta de Fourier

Se x(n) for uma sequéncia periédica com perédo N (x(n)=x(n+N)) podemos

calcular a Transformada Discreta de Fourier através da equagao 15 *;

N-1
X(k) — Zx(n).e—i.k.n.Z.ﬂ'/N (15)

n=0
onde X(k) sdo os componentes espectrais e x(n) pode ser recuperado através da

equacao 16:
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N-1
X(}’l) — NZX(k).ez.k.n.Z.ﬁ/N (16)
k=0

O Teorema de Parseval demostra que poténcia no tempo € idéntica a poténcia

espectral dividida por N:

N-1 5 1 N-1 5
le(n)l ZFZ\X(]‘)\ (17)
n=0 k=0

Na transformac&o do sinal para o dominio da frequéncia, pela Transformada de
Fourier, as informacdes no tempo sio perdidas, tornando esta técnica falha quando
se necessita destas informagdes. Quando olhamos a transformada de Fourier de um
sinal, & impossivel se dizer quando um evento em particular ocorreu®?.

No caso de sinais estacionarios, no qual as propriedades do sinal ndo mudam ao

longo do tempo, esta falha da Transformada de Fourier ndo € importante.

Num esforgo para corrigir esta deficiéncia de perdas de informagdes no tempo,
Dennis Gabor (1946) adaptou a Transformada de Fourier para a analise somente de
pequenas segdes do sinal no tempo. Esta técnica € denominada de janelamento
(windowing). As adaptagdes de Gabor, chamada de Short-Time Fourier Transform
(STFT), mapeia o sinal dentro de uma fungao de duas dimensdes, no tempo e na

freqiiéncia. Na Figura 12 abaixo, esta propriedade é mostrada®’.

window

i

= = naort =

E =

= ' Time o

= =3

< Fourier &
I

. Transform
Time -

Time

Figura 12: Representacao da STFT, identificando no primeiro instante a janela (window) e apés a
STFT o sinal decomposto em duas dimensbes, tempo e freqiiéncia.
Fonte: Misiti et al. (2001)
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A STFT representa uma visdo comum entre a visdo baseada no tempo e na
freqiéncia do sinal. Isto prové algumas informacgdes sobre ambos, quando e em
quais frequéncias um evento no sinal ocorre. De qualquer forma, estas informacdes
sao obtidas com uma precisdo limitada, que é determinada pelo tamanho da

janela®".

Apesar da conciliagdo das informagdes entre tempo e freqiéncia na STFT, uma
deficiéncia surge, pois uma vez que se escolhe um tamanho particular para a janela
no tempo esta janela sera igual para todas as frequéncias. Muitos sinais requerem
uma analise mais flexivel, variando o tamanho da janela para determinar com mais
exatiddo no tempo e na freqiiéncia®'*?.

A densidade espectral de poténcia (PSD) de uma série temporal pode ser
calculada de duas formas:

a) Calculando a tranformada de Fourier da correlagcado da série temporal;

b) Calculando a tranformada de Fourier da série temporal e elevando os moédulos
dos coeficientes de Fourier ao quadrado.

Ambas as técnicas geram um sinal com diversos picos de dificil interpretagao.
Duas técnicas sao utilizadas para suavizar o espectro de Fourier. A primeira consiste
em multiplicar a correlagdo da série temporal por uma janela que seleciona somente
a parte central da fungdo de correlacdo. A segunda técnica consiste em dividir a
série temporal em pequenos intervalos e calcular a Transformada de Fourier de cada
intervalo (método de Welch). Em seguida calcula-se a média dos coeficientes de
Fourier dos diversos intervalos. Nesta dissertagdo optou-se pela primeira opgdo. A
Figura 13 exemplifica o calculo da PSD pelo método da correlagdo utilizando trés

janelas de diferente comprimento.
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Figura 13: Representagdo da PSD calculado através do método de Fourier. (A) Série de intervalos
RR no tempo, (B) Correlagdo com janelas de 100%, (C) Correlagdo com janela de 20% e (D) Janela
de 10% de correlagao.

Fonte: Arquivo Pessoal

2.2.1.3 Analise Wavelets

A anadlise através da Transformada de Wavelets vem sendo aplicada em uma
grande variedade de sinais bioldgicos, incluindo: EMG, EEG, ECG, modelos
respiratorios, tendéncias da pressdo sanguinea, sequéncias de DNA, entre outras
aplicagdes™®.

Como senos e cossenos na analise de Fourier, na wavelets sao utilizados como
base fungdes representando outras fungdes. Existem muitas diferencas importantes
entre a analise de Fourier e Wavelets. As funcdes de bases de Fourier sao
localizadas na freqliéncia mas nao no tempo. Pequenas mudancgas na frequiéncia na
transformada de Fourier vdo produzir mudangas em todos lugares no dominio do

tempo. A Wavelet é localizada em ambos, escala de frequéncia (via dilatagcdo) e do
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tempo (via translagao). Esta localizagdo € uma vantagem em muitos casos que se

utiliza wavelets*®4’.

As wavelets mais usadas formam um sistema ortonormal de fungdes com
suportes compactos construido desta forma. Esta é a razdo pela qual elas podem
distinguir as caracteristicas locais de um sinal em diferentes escalas e, por
translacdes, elas cobrem toda a regiao na qual o sinal € estudado. Na analise de
sinais ndo-estacionarios, a propriedade de localidade das wavelets tem vantagens
sobre a Transformada de Fourier®”*’.

Na Analise Wavelets utiliza-se a técnica de janelamento que possui tamanhos
variaveis. Os intervalos mais longos no tempo permitem uma maior precisdao nas
informagdes das baixas frequéncias, ja as pequenas regides no tempo provéem
informacdes das altas frequéncias™.

A Figura 14 apresenta uma comparagao entre a Transformada de Fourier
janelada (STFT), que apresenta janelas fixas para todas as frequéncias e a
Transformada de Wavelets, no qual a largura da janela depende da frequéncia a ser

analisada, ou seja, quanto maior a frequéncia menor a janela.

© z
: :
% %
= =3
= ]
L C
Time Amplitude
Time Domain {Shannon) Frequency Domain (Fourier)
= 1 k]
= w
= 2]
" [13]
L
Tirmnse Tirne
STFT {Gabar) Wavelet Analysis

Figura 14: Diferengas entre técnicas com base no tempo, na freqiéncia STFT.
Fonte: Misiti et al. (2001)
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A Transformada de Wavelets é, de um modo geral, dividida em trés classes: a

Transformada Continua de Wavelets, a Transformada Discreta de Wavelets e

Transformada de Wavelets baseada na Multiresolugéo.

As Wavelets sdo definidas pela fungdo mae y(t) e a Transformada Wavelets do

sinal continuo no tempo, x(t), € definido pela equagao 18:

T(a,b)zﬁTx(t)y/* by

(18)

Onde y*(t) € o complexo conjugado da fungdo wavelet maey(t), em analise, a é o

parametro de dilatagcao da wavelets e b € o parametro de localizagao da wavelet.

Quando se quer analisar componentes em escalas com mais detalhes (alta

freqUéncia), usa-se um fator de escala de modo a comprimir a wavelet, para que

esta translade em frequéncia em direcdo a componente de alta frequéncia que se

deseja estimar**. A Figura 15 mostra, no dominio do tempo, o efeito de mudar a

escala da wavelet através da dilatagao/contracao.
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Figura 15: Propriedade de dilatagdo das Wavelets. Wavelets mae (em cima) que € comprimida
(seguintes) de modo a varrer as freqiiéncias mais altas.

Fonte: Misiti (2001)
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A Figura 16 apresenta a translagdo de uma wavelet mée.

ERES

Wavelet function Shifted wavelet function
Wit ye( - &)

-— uﬂuﬂuﬁumuﬁ -

-

Figura 16 : Deslocamento no tempo através da propriedade de translacao.
Fonte: Misiti (2001)

Nas Wavelets existe uma correlagdo entre a escala a e a (pseudo) frequéncia F,
que pode ser determinada pela seguinte férmula:

F, = (19)

Onde, a é a escala, A é o periodo de amostragem, F; é a frequéncia central da

wavelest e F, é a frequéncia correspondendo a escala a em Hz.

Existem diversas familias de Wavelets, definidas pela funcdo mae l//(t) que
apresentam caracteristicas especificas definindo suas aplicacbes. As familias
comumente utilizadas s&o:

e Haar;

e Daubechies;

e (Gaussians;

e Morlet;

e Mexican Hat.



A Wavelet Morlet € a mais adequada para a aplicacdo em pauta e a sua forma de

onda caracteristica € mostrada na Figura 17.

Wavelet function psi

-8 -6 4 -2 0 2 4 & 8

Figura 17: Wavelets Morlet mée.
Fonte: Misiti (2001)

A wavelet Morlet é definida pela equacéo:

w(x)= e_x% cos(5x)

Espectrograma de Wavelet: Escalograma

(20)

Para analise do sinal, pode se reunir os coeficientes wavelet em um

espectrograma, ou escalograma. Estes sao obtidos tomando o mddulo dos

coeficientes da transformada wavelets continua e elevando-os ao quadrado®.

A Figura 18 apresenta o escalograma de uma fungédo senoidal com diferentes

freqUéncias e a Figura 19 mostra o escalograma do sinal dos intervalos RR do ECG

em escala normal e logaritmica.
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Figura 18: Escalograma de Wavelets de um sinal formado por trés sendides de frequéncias
diferentes (0.10Hz, 0.02Hz e 0.20Hz respectivamente) que se alternam no tempo
Fonte: Carvalho (2003)

i

mpa {segundos)
Figura 19: Espectrograma de Wavelet. Escalograma (2° grafico) de um sinal de VFC (1° grafico) e o
escalograma em escala logaritmica (ultimo gréfico)
Fonte: Carvalho (2003)
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Para uma dada janela no tempo, a Densidade Espectral de Poténcia (PSD —
Power Spectral Density) em uma determinada freqliéncia podem ser determinada
calculando a meédia dos coeficientes de mesma frequéncia (escala) na janela

definida. A Figura 20 exemplifica calculo do PSD aplicando Transformada Wavelet.

Sinal em Analise
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w10t Wavelet

1 1 1
a 0.05 0.1 0.15 0z 0.2 0.3 0.35 0.4 0.45 05
Freguencia Hz

Figura 20: Representacdo da Densidade Espectral de Poténcia (PSD) calculada através da
Transformada de Wavelet. (A) Sinal Original. (B) Espectro de Poténcia.
Fonte: Arquivo pessoal

2.2.1.4 Modelo Autorregressivo

O modelo Autorregressivo utiliza do histérico no tempo do sinal para extrair

informacdes importantes que estdo encobertas no sinal*®

. O modelo AR prediz o
valor presente das séries no tempo em funcao de valores passados da mesma série.

O modelamento AR das séries no tempo é baseado na hipétese que os dados
mais recentes contém mais informacgdes que os dados passados,e que cada valor da
série pode ser previsto como uma soma acumulada de valores estimados da mesma

série mais o termo de erro*®. O modelo AR é definido por®;
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x[n] = iaix[n — i]+ g[n] 21)

i=l1

Onde x[n] & o valor corrente da série no tempo (saida de um filtro causal), a+...au

sdo os coeficientes a serem determinados, M é a ordem do modelo, e &fn]

representa o erro que em geral € um ruido branco.

Tomando a transformada Z da equacao 21, resulta:
X(z)=Ya,X(z)*z7 +E(z) (22)

Portanto, a fungao de transferéncia H(z), pode ser calculada através da equagéao

abaixo:

H(z)=" = (23)

A densidade espectral de poténcia da série temporal x(n) pode ser obtida a partir

da equacao 23, fazendo z = e’? .

P(e)=Palele)r | o

Portanto,

P(f)=H(f) Py () (25)

Onde Pe(f) é a densidade espectral de poténcia de &(n). Como o &(n) é

considerado um ruido branco, entdo P..(f)=o2 . Assim, a densidade espectral de

poténcia pode ser expressa como:
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P, = UE\H(f)(z (26)

O método usual para se estimar os parametros AR é o Maximum Likelihood
Estimate (MLE). Atualmente diversos métodos aproximados podem ser utilizados
entre eles o Método da Covariancia Modificada®. Os programas de processamento
de sinais, entre eles o MatLab, possuem funcbes que calculam o modelo AR
fornecendo a eles somente o sinal de entrada e a ordem do polinémio.

A escolha da ordem do polindmio dos coeficientes do modelamento AR deve ser
feita de uma forma criteriosa, pois uma ordem muito baixa resulta num espectro
subestimado, isto é, alguns picos podem nédo ser apresentados e uma ordem muito
alta resulta no aparecimento de picos falsos®. A Figura 21 apresenta um exemplo do

calculo do PSD utilizando modelo AR para diferentes ordens do polinémio.
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Figura 21: Representacao do PSD calculado através do método AR, comparando as ordens dos
polindmios dos coeficientes do modelamento AR. (A) Série de intervalos RR no tempo, (B) calculo
com polindmio de ordem 4, (C) PSD com polinédmio de ordem 8, (D) PSD com polinémio de ordem 16.

Fonte: Arquivo pessoal
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Espectrograma Autorregressivo

No modelo AR a resolugcdo espectral apesar de também ser afetada pelo
comprimento da janela, é determinada principalmente pela ordem do modelo®®.

No espectrograma da Figura 22, é possivel notar que a resolugao temporal do
modelo AR é tdo boa quanto a conseguida com o espectrograma de Fourier, e a
resolucdo espectral melhora & medida que se aumenta a ordem do modelo*.

A principal vantagem do espectrograma AR é que a resolugéo espectral € pouco
afetada pelo tamanho da janela, conseguindo—se boa resolugdo espectral mesmo

com janelas curtas, melhorando também a resolug&o temporal.

tempo [s=gundos)

Figura 22: Comparacgéao entre o espectrograma de Fourier (1° espectro) e espectrograma AR,
calculado com ordem 12 (2° espectro) e com ordem 30 (3°espectro).
Fonte: Carvalho (2003)



2.2.2 Analise Temporal

Os indices no dominio do tempo que s&o obtidos de um registro continuo de
eletrocardiograma (ECG), a partir dos quais se determina a dispersdo da duragéo
dos intervalos entre ondas R normais. Os varios indices propostos para mensuragao
da VFC no dominio do tempo podem ser derivados de calculos estatisticos ou
geométricos (histograma R-R)*
Tabela 2.

. Os calculos estatisticos estdo representados na

Tabela 2 - Definigao dos indices do dominio no tempo da Variabilidade da Frequiéncia Cardiaca

indice Unidade Definicao
RR médio ms Média de todos os intervalos RR normais
SDNN ms Desvio padréo de todos os intervalos RR normais
SDANN ms Desvio padrdo das médias dos intervalos RR normais

calculados em intervalos de 5min

SDNN index ms Média dos desvios padrées dos intervalos RR normais
calculados em intervalos de 5 min

RMSSD ms Raiz quadrada da soma das diferencas sucessivas entre
intervalos RR normais adjacentes ao quadrado

pNN50 % Percentual de intervalos RR normais que diferem mais
que 50ms de seu adjacente

As siglas dos indices referem-se as abreviaturas dos termos em inglés seguindo padrao
internacional °

Fonte: Task Force (1996)

Os indices de VFC calculados por meio de métodos estatisticos (figuras 23-25),
podem ser divididos em duas categorias: indices baseados na medida dos intervalos
RR individualmente (SDNN, SDANN e SDNN index) e indices baseados na
comparagao entre dois intervalos RR adjacentes (pNN50 e RMSSD). Como a
estimulagdo parassimpatica resulta numa resposta rapida e de curta duracao,
fazendo-se notar ja no primeiro ou segundo batimentos subsequentes, indices
baseados na comparagao entre a duragao de dois ciclos adjacentes, como pNN50 e
RMSSD que quantificam variagbes rapidas dos intervalos RR normais e,

conseqiientemente, refletem a predominancia do ténus vagal® 2.
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A estimulacao simpatica, por sua vez, tarda alguns segundos para se manifestar.
Apos periodo latente de cerca 5 segundos, a frequéncia cardiaca vai aumentando
gradativamente até atingir um estado estavel apos 20 a 30 segundos.

Desta forma, a analise no dominio do tempo refere-se a indices estatisticos
derivados diretamente de medidas dos intervalos RR normais, individualmente,
como SDNN, SDANN e SDNN index traduzem a variabilidade global e refletem a

atividade de ambos, parassimpatico e simpatico® 2" 3",

I 760 I 780 I 720 J_Arm ‘\L\rso L‘:ﬁ
I' 720 I 750 I 780 :L'j:?zu tm t 24h
i 840 I 800 l 850 A’Laau ngu’lh_b846 L
l 980 | 830 I 850 "L\s}m ﬂLmnuJﬁ

I 1040 I 980 ‘ 900 iﬂmul‘Lmo"L SDNN

Figura 23: SDNN — Desvio padrdo da média de todos intervalos RR normais, expresso em ms.
Fonte: Rassi (2007)
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Figura 24: PNN50 — Percentagem de Intervalos RR adjacentes com diferenga de duragdo maior
que 50ms.
Fonte: Rassi (2007)
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Figura 25: RMSSD - Raiz quadrada da medida da média do quadrado das diferengas entre
intervalos RR normais adjacentes, expressa em ms. Os valores, das diferengas entre intervalos RR
(A) séo calculados (B).

Fonte: Rassi (2007)



52

3 MATERIAL E METODOS

3.1 Desenvolvimento do Programa de Analise da VFC

Para o desenvolvimento do programa foi utilizada a plataforma MatLab 6.1 (Mat
Works) e um Microcomputador Pentium 4, Marca Dell.

Utilizou-se para o processamento do sinal ferramentas no Dominio do Tempo e
da Frequéncia. No processamento do sinal no Dominio da Frequéncia o programa
desenvolvido utiliza-se das Ferramentas Matematicas: Transformada de Fourier/
Correlagao, Transformada de Wavelets e Modelo Autorregressivo. A Analise
quantitativa é feita através do calculo das areas das Altas e Baixas Frequéncias e a
Relagdo simpatovagal, baseando-se nas amostras qualitativas dispostas em
graficos.

No Dominio do Tempo sdo calculados os valores estatistico: Frequéncia
Cardiaca (bpm), RR médio, RMSSD (ms), SDNN (ms) e pNN50 (%),

3.1.2 Local da Pesquisa
O programa foi desenvolvido no Laboratério de Processamento de Sinais
Biolégicos do Instituto de Pesquisa e Desenvolvimento — IP&D da Universidade do
Vale do Paraiba no campos Urbanova, em Sao José dos Campos- SP.
3.2 Procedimento Experimental — Coleta de Dados
Os dados utilizados para a comparacdo entre as técnicas foi coletado por

Kawaguchi e aprovado pelo Comité de Etica da instituicdo sob n° L065/CEP/2004

(Anexo A). O protocolo esta descrito abaixo.
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3.2.1 Material

Na coleta dos dados para a validagao do programa foram utilizados os seguintes
instrumentos:

e Microcomputador Pentium 4: Utllizado na coleta dos sinais e
processamentos destes. Marca: Dell.

o Software Elite 13WPC: Programa de Aquisi¢céo e registro de Dados do ECG
— Intervalos RR. Marca: Micromed.

e ECG Digital: Eletrocardiograma para a coleta do sinal no sujeito. Marca:
Micromed.

e Manovacubémetro: Medida da pressao de expiragao. Possui uma escala de 0
a 300 cmH0. Marca: GER-AR.

e Esfignomanémetro: Utilizado para aferir a pressdo antes da coleta.
Equipamento que utiliza coluna de mercurio. Marca: Missouri.

e Estetoscopio: Utilizado em conjunto com o esfignomandémetro. Marca:
Dyasit

e Thermo-Hygro: Medida da temperatura e umidade do ambiente.

3.2.2 Local da Pesquisa

A coleta dos dados foi realizada no laboratério de Reabilitagdo Cardiopulmonar,
localizado no 1° piso do bloco 07 da Faculdade de Ciéncias da Saude da
Universidade do Vale do Paraiba, no campus Urbanova, Sdo José dos Campos —
SP.

3.2.3 Sujeitos

Participaram do estudo 20 individuos, com idade entre 20 e 35 anos, dividida em
dois grupos: o grupo | constituido de 10 atletas (Equipes Esportivas de Corrida de
Sao José dos Campos, participantes dos Jogos Regionais e Estaduais em provas de
longa distancia — 10.000 m - FADENP). O grupo |l, constituido de 10 individuos
sedentarios segundo IPAQ® (Anexo B). A Tabela 03 e 04 apresenta os dados

(média e desvio padrao) dos sujeitos participantes da pesquisa.



Tabela 03 - Medidas dos sujeitos do Grupo | da pesquisa.

Idade Peso Altura IMC
(anos) (Kg) (cm) (Kg/m?)
Média 29.3 65 170.9 22.3
Desvio Padrao 4.7 6.9 5.3 2

Tabela 04 - Medidas dos sujeitos do Grupo Il da pesquisa.

Idade Peso Altura IMC
(anos) (Kg) (cm) (Kg/m?)
Média 27.5 77.5 175.9 25.26
Desvio Padrao 4.5 9.2 7.2 3

3.2.4 Critérios de Selegao

CRITERIOS DE INCLUSAO

Os critérios de inclusdo foram: idade entre 20 e 35 anos, sexo masculino, sem
distingdo de ragca e cor, individuos saudaveis, sem histéria de patologia
cardiovascular, renal e/ou cerebral; fatores de risco como hipertensao, tabagismo,
diabetes, obesidade e eletrocardiograma de 12 derivagbes dentro dos limites da
normalidade.

Cabe também aos critérios de inclusao a assinatura do Termo de Consentimento

Livre e Esclarecido, apos esclarecimentos sobre a pesquisa.

CRITERIOS DE EXCLUSAO
Foram excluidos os individuos que apresentavam fibrilacao atrial, disfuncéo do
nos sinusal, disturbios de condugao atrioventricular, marcapasso artificial e

batimentos ectopicos.
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3.2.5 Aquisicao de Dados

Todos os voluntarios foram informados sobre o protocolo da pesquisa, e apos
consentimento livre e esclarecido devidamente assinado, foram submetidos aos
seguintes procedimentos:

a) anamnese (Anexo C)

b) Inicialmente foram fixados os eletrodos no torax (tomando-se todos os
cuidados coma preparagdo da pele; assepsia com alcool 70% e lixa 360), nas
seguintes regides: raiz dos membros superiores (direito e esquerdo) e na regiao
supra-iliaca (direita e esquerda), para a captacdo da despolarizacdo cardiaca nas
derivacgdes DI, DII, DIll, aVL e aVF, sendo utilizada para obtenc&o dos intervalos R-R

a derivagéo DII.

No inicio do protocolo o individuo permaneceu por 5 minutos sentado em cadeira
fixa com membros superiores relaxados; membros inferiores a 90 graus de flexdo no
quadril e joelho; respiragado natural; a uma temperatura ambiente entre 22°C a 25°C
com umidade relativa do ar entre 50 a 60%°'. A partir deste tempo teve inicio o
registro dos intervalos RR por 15 minutos continuos. No 7° minuto foi solicitado o
inicio da manobra de Valsalva; apds inspiragdo maxima (capacidade inspiratéria
maxima) o avaliado manteve uma pressao expiratoria de 50cmH,0 por 15 segundos,
estando o manovacuémetro a frente de seus olhos, sendo sustentado pelo autor da
pesquisa.

c) Obtidos os valores dos Intervalos RR, estes dados foram tratados no sistema

proposto.

3.3 Analise estatistica

A estatistica descritiva (média,desvio padréo, erro e intervalo de confianga) e
inferencial (nivel de significancia) foi realizada através do programa estatistico
BioEstat 4.0 e software Origin 7.0 (Massachusetts, USA).

Primeiro se retirou os outlines (valores extremos) através do Bloxplot de mediana

e quartis.
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Para saber a normalidade dos dados utilizou-se do teste D’Augostino, que se
trata de um teste para pequenas amostras, no qual os resultados sdo comparados
com os valores criticos estabelecidos. As hipoteses de nulidade, portanto de
normalidade, deve ser rejeitada quando o valor calculado € menor ou igual que o
valor critico minimo ou igual ou maior que o valor critico maximo °2.

As amostras a serem analisadas apresentaram distribuicdo normal nas
populacgdes, indicando assim a aplicacao de testes paramétricos.

Entende-se por paramétrico a distribuicdo que atende a uma curva gaussiana.

Utilizou-se do teste ANOVA: um critério, quando analisadas as amostras nao
pareadas e ANOVA: duas amostras relacionadas, para amostras pareadas. O nivel
de confianga utilizado foi de 95% (p<0.05) para a comparac&o de igualdade ou n&o

dos dados.

3.4 Apresentacao dos Resultados

Os resultados do desenvolvimento do programa sdo apresentados através de
fluxogramas, interfaces graficas e analise estatistica.

Os resultados do estudo de caso sao apresentados através de média e erro-
padrdo para a estatistica inferencial dos valores das relagbes entre grupos,
tratamentos (Transformada de Fourier/Correlagdo, Transformada de Wavelets,
Modelo Autoregressivo), intervalos de coleta (antes, durante e apds a Manobra de
Valsalva), e dominios de analise (Tempo e Frequéncia).

Para analise, o sinal foi dividido em trés partes distintas, denominadas:

e Antes — referente ao periodo de repouso que antecede a Manobra de
Valsava (MV) até 50s antes do maior pico de taquicardia encontrado na
resposta a MV.

e Durante — periodo referente a resposta fisiologica a Manobra de Valsalva.

e Apos — considerado a partir de 50s apds o maior pico de taquicardia em

resposta a MV. Esta fase é caracterizada pelo retorno ao estado de repouso.

Foram utilizados como parametros de analise das técnicas espectrais os seguintes
valores: Correlagao de 30% na analise por Fourier, Ordem 12 para o polinbmio AR e

escala de 1 para os coeficientes Wavelets.
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4 RESULTADOS

Inicialmente o programa desenvolvido (ANEXO D) para o calculo dos parametros
espectrais no dominio do tempo €& descrito apresentando a interface grafica
desenvolvida com os indices e algoritmos propostos, evidenciando as
funcionalidades do sistema, e os resultados das respostas do sistema mediante ao
estudo do sinal analisado.

A estrutura do sistema desenvolvido para o processamento do sinal é

demonstrada através dos fluxogramas apresentados nas Figuras 26 e 27.

O programa desenvolvido engloba as analises no dominio da frequéncia
(Transformada de Fourier, Transformada de Wavelets e modelamento AR) e no
dominio do tempo (FC, média de RR, RMSSD, SDNN e pNN50). A interface grafica
desenvolvida possibilita a melhor disposicdo dos dados e visualizagdo dos
resultados numéricos e graficos.

No dominio da frequéncia é apresentado o espectrograma do sinal no periodo de
todo o registro e o PSD do intervalo de analise desejado. S&o calculados também,
baseados no PSD, os valores das areas da BF e AF, e a relagdo simpatovagal.

Estruturalmente o programa esta dividido em mdédulos. O primeiro modulo
compreende o tratamento do sinal propriamente dito, com a mudanca de escala de
tempo, interpolagcéo do sinal e retirada do nivel DC. O segundo modulo compreende
a filtragem do sinal nas frequéncias das BF e AF para o calculo da poténcia média
no tempo.

O terceiro e quarto modulo sdo especificos para analise no tempo e na
frequéncia, respectivamente. O modulo do tempo calcula os valores estatisticos,
conforme Task Force. O quarto médulo é subdividido em técnicas espectrais,
Transformada de Fourier/correlagao, Transformada de Wavelets (Wavelet Morlet) e

modelamento AR.
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Figura 26: Fluxograma de processamento dos dados do intervalo RR, base do sistema desenvolvido
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Figura 27: Fluxograma do processamento de dados da VFC no dominio da freqiiéncia do sistema
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4.1 Interface Grafica

A Interface grafica € simples e sem informagdes desnecessarias o que facilita a
sua utilizagdo. Nesta estdo dispostas duas entradas graficas e campos numéricos
para analises no tempo e calculo de area na freqiéncia. Uma barra deslizante é
utilizada para selecédo da ferramenta de analise desejada, onde se pode optar pela
Transformada Rapida de Fourier/Correlacédo, Transformada de Wavelets ou Modelo

Autoregressivo.

Analise no Dominio da Freqliéncia

Apos os dados serem carregados, estes automaticamente sdo plotados
disponibilizando para analise um grafico dos intervalos RR na série do tempo, em
segundos, e a Poténcia espectral média no tempo, identificando as poténcias das

baixas e altas frequéncias por cores distintas (figura 28).

7 |Analise da ¥ariabilidade da Frequencia Cardiaca

LCarregar Simal

: TR original Dominiie do Tempo

Caloular
BFM
FR medio
SDMNM
RMSSD
NGO (%)

— Pot. Baixas Freq Dominie 43 Freg.
—— Pat. Altas Freq.

Modslo AR |

\@lares

Area Simp
Area Paras

Rel simpfvagal

Figura 28: Apresentacao grafica dos intervalos RR e Poténcia espectral média. Sinal registrado
de um voluntario sedentario, com Manobra de Valsalva em aproximadamente 400 segundos. No
primeiro quadro na parte superior da figura estao representados graficamente os intervalos RR no
tempo. No quadro da parte inferior da tela evidencia - se graficamente as poténcias das BF e AF.
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Quando selecionado a analise de Fourier/Correlagdo, uma janela se abre para a
insercdo do intervalo de analise desejado e a porcentagem de correlacédo a ser
utilizada. Na parte inferior da tela é apresentado o Espectrograma do sinal em todo o

espaco de tempo (figura 29).

) Dado FourierfCorrelacao

Tempa inicial Tempo final % da Conelacao 0K
(em ) [ w fem ) {ex: 10, 20, 40, 60 [ = [T
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RMSSD

pMMNED [%)

Dominfe da Freg.

|FDurier ;l

Valores

Area Simp | 0 [mz."2)
Area Paraz | 0 [miz."2)
Rel zimp/vagal | i}

Figura 29: Analise do sinal utilizando a Transformada de Fourier/Correlagédo. Na parte superior da
figura a barra de insergéo de dados para analise e espectrograma, na parte inferior da figura, de todo
o sinal carregado.

Na analise com Wavelets os parametros de analise sdo inseridos de acordo com
a analise a ser realizada Os parametros incluem o intervalo de analise e a escala da
Wavelets. Um escalagrama de todo o registro do sinal em anélise é apresentado em
alta definicdo, como pode ser visto na parte inferior da Figura 30.

O mesmo procedimento é seguido para a analise por Modelamento
Autorregressivo, inserindo-se 0s parametros: intervalo de analise e grau do

polindmio (figura 31).
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Figura 30: Escalograma de Wavelets. Através da escala de cores identifca-se a maior
concetragao de energia nas frequéncias correspondentes, localizando no tempo a ocorréncia de um
evento. Uma nova janela é aberta para a insercdo dos dados do intervalo de andlise.
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Figura 31: Escalograma do modelamento Autorregressivo. Na parte superior a janela de inserg¢ao
dos parametros de analise.
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ApoOs a especificagdo dos parametros de analise para todas as ferramentas
matematicas, pode-se através da opgao “Todos” plotar em um unico grafico as PSDs

calculadas por cada algoritmo, como demonstra a Figura 32.
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Figura 32: Plotagem conjunta dos calculos da PSD pelos algoritmos de Fourier, Wavelets e
Autorregressivo. (a) Sedentario. (b) Atleta.
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Analise no Dominio do Tempo

Realizada independente da analise no dominio da freqliéncia, esta apresenta os
seguintes calculos no tempo (figura 33(b)): FC (bpm), RR médio (ms), SDNN (ms),
RMSSD (ms) e pNN50(%), calculados sobre o intervalo de tempo pré-definido na

janela indicada na Figura 33(a).

/) Analise da Variabilidade da Frequencia Cardiaca
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Figura 33: Analise no dominio do tempo. (a) Janela de inser¢do do intervalo para analise, em
segundos. (b) Janela de disposi¢do dos resultados da analise no Dominio do Tempo.

4.2 Comparacgao entre as Ferramentas Matematicas

Com o intuito de verificar se as trés técnicas (Transformada Wavelets, Fourier e
Modelo AR) geram os parametros espectrais de forma equivalente, sem diferenca
significativa (considerado significativo p<0,05(*)), os seguintes parédmetros foram
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calculados utilizando as trés técnicas para os grupos de atletas e sedentarios

durante as fases antes, durante e apos a MV, conforme definido no Titulo 3.4.

e Area simpatica e parassimpatica (baixas freqiiéncias (BF)- 0,04 a 0,15Hz)
o Area passimpatica (altas freqiiéncias (AF) — 0,15 a 0,40Hz)

e Relagdo simpatovagal

A Tabela 05 apresenta os valores das areas de BF e AF, médias e erro padrdes,
durante a fase de repouso dos grupos atleta e sedentario, calculados através das
trés técnicas espectrais. Os valores de p também foram calculados entre as

técnicas.

As figuras 34-37 apresentam os resultados de forma grafica.

Tabela 5: Valores das areas das BF e AF, no repouso, dos grupos atleta e sedentario. Nao ha
diferenga estatisticamente significante entre técnicas.

Técnicas Atletas Sedentario
espectrais BF (ms?) AF(ms®) BF(ms?) AF(ms?)
Fourier 733,94 £ 147,5 1017,77+325,607 620,1 £177,8 220,05 £ 43,92
Wavelets 819,95+ 1361  1051,3+326,13 | 616,84£170,7  240,05+449
AR 784,5 £ 141,34 966,78 £ 317,1 622,6 £ 179,6 215,5 £ 43,81
b p=0,9114 p=0,9829 p=0,999 p=0,9168
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Figura 34: Area das baixas freqiiéncias, no grupo atletas, calculadas pelos trés algoritmos
implementados.
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Figura 35: Area das altas freqiiéncias, no grupo atletas, calculadas pelos trés algoritmos
implementados.
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Figura 36: Area das baixas freqiiéncias, no grupo sedentario, calculadas pelos trés algoritmos
implementados.
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Figura 37: Area das altas freqiiéncias, no grupo sedentario, calculadas pelos trés algoritmos
implementados.

Calculou-se a média da relagado simpatovagal de todos os voluntarios por grupo,
técnica de analise e intervalo do sinal (antes, durante e apdés a MV), para a

comparacgao entre as relagdes calculadas por cada ferramenta matematica. A fim de
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comprovar a aproximacao dos resultados obtidos das analises, utilizou—se do teste
ANOVA: um critério, nos quais nao foram encontradas diferencas significantes em

nenhum dos casos, conforme Tabela 6.

Tabela 6: Apresenta os valores de p, para a relacdo simpatovagal, encontrados quando
comparadas as técnicas de analise, sendo considerados os valores abaixo o grau de igualdade.

FERRAMENTA ATLETAS SEDENTARIOS
MATEMATICA Antes Durante  Depois | Antes Durante Depois

Fourier, Wavelets e
Modelo AR 0,9949 0,845 0,9734 0,7174 0,9232 0,8054

Fourier, Wavelets 0,9955 0,5682 0,8481 0,5383 0,7184 0,5695

Fourier e Modelo AR | 0,9269 0,7491 0,8258 0,8137 0,7309 0,9388

Wavelets e Modelo AR | 0,9253 0,7903 0,9782 0,5823 0,9852 0,5241

As Figuras 38 e 39 mostram graficamente os valores das médias e erro padréo
das relagdes simpatovagais calculadas para ambos os grupos no repouso. A média
e 0 erro padrao encontrado para cada algoritmo no grupo atletas foram, 1,31+0,33
para a analise com Transformada de Fourier, 1,37+0,37 para a analise utilizando a
Transformada de Wavelet e 1,36+0,37 para analise com o modelo Autorregressivo.
Quando comparado os valores da relagao simpatovagal calculados através das trés
técnicas de analise, nao foi encontrado diferengas significantes, com um p=0,991,

para um nivel de significancia de 0,001.
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Figura 38: Comparacgéo dos valores, média e erro padrao, da relagdo simpatovagal nos
diferentes tratamentos no grupo atletas.

No grupo sedentarios, os valores das médias da relagdo simpatovagal se
apresentaram maiores que no grupo atletas, em todas as técnicas espectrais. A
média e o erro padrdo encontrado para cada algoritmo, no grupo sedentario foram
de 3,26 + 0,82 para a analise com Transformada de Fourier, 2,65 + 0,46 para a
analise utilizando a Transformada de Wavelet e 3,55 + 0,96 para analise com o
modelo Autorregressivo.Os dados estéo representados na Figura 39.
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Figura 39: Comparacao entre tratamentos no grupo sedentarios para a relagado simpatovagal.
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Os valores encontrados para a relagao simpatovagal, em sedentarios, calculados
através das trés técnicas de analise, ndo apresentaram diferencgas significantes, com

um p=0,717, para um nivel de significancia de 0,001.

Nenhuma diferenga significante foi encontrada entre os célculos com os
diferentes tipos de tratamento. Considerou-se significante os valores de p<0,05. As

Figuras 34 - 39, mostram graficamente as proximidades dos valores encontrados.

4.3 Utilizacao do programa desenvolvido para analise das atividades das
AF e BF antes, durante e ap6s MV

Apés a validagdo do programa desenvolvido, este foi utilizado para gerar os
parametros espectrais e indices no dominio do tempo, da atividade das BF e AF no
estado de repouso, durante e apds a Manobra de Valsalva. A analise foi realizada

utilizando o mesmo grupo de atletas e sedentarios.

Analise no Dominio do Tempo

Observou-se que o grupo de sedentarios possui uma maior frequéncia cardiaca
que o grupo atletas, em repouso. O grupo sedentarios apresentou uma freqténcia
cardiaca média de 73,35 + 2,28 bpm (média e erro padrdo) e o grupo de atletas
50,92 + 2,08 bpm. Quando comparado os dois grupos foi obtida diferenca

significativa (*) com o p=0.000, através de teste ANOVA: um critério.
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Figura 40: Média da frequiéncia cardiaca e erro padrdo, em batimentos por minuto (bpm). Foram
considerados significativos os valores de p<0,05 (n=10/grupo).

O valor médio dos intervalos RR calculado do grupo sedentarios foi 820,83 +
23,71ms para o grupo atletas 1190,50 * 48,26ms. Quando comparado os dois
grupos novamente foi encontrada uma diferenga significativa (*) com um p = 0,000

para um nivel de significancia de 0,05.
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Figura 41: Média e erro padrdo dos valores médios dos RR, em ms, do grupo sedentarios e
atletas.
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Para o SDNN foram encontrados no grupo sedentario 46,8 + 5,04 ms e para o
grupo atletas 75,66 + 7,56ms. O valor encontrado quando os resultados comparados
foi p=0,00523, indicando que ha uma diferenga significativa (p<0,05) do parametro

SDNN entre os atletas e sedentarios.

80—: T

T T T
Atletas Sedentarios

Figura 42: Média e erro padrao dos valores encontrados para o SDNN em ms, para o grupo atletas e
sedentarios. Foi considerado significante (*) um (p<0,05)

A média juntamente com o erro padrdo calculados para o RMSSD foi
69,74+10,84ms no grupo atletas e 30,10+3,4ms para o grupo sedentarios.

Comprando-se os resultados obteve-se um p=0,00177.

N T
70

T T T
Atletas Sedentarios

Figura 43: Representacao dos valores da média e erro padrao do RMSSD. A diferenga entre grupos
foi estatisticamente significante, considerando significantes os valores de p<0,05.
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Na analise dos valores do pNN50 o grupo atletas obteve uma média e erro
padrao de 40,42+7,8% e para o grupo sedentarios 11,631£3,51% para um p=0,00342,

sendo considerada significante (*) as diferengas entre os grupos.

254

PNN50 (%)

204

15—_ T

10 1

T T T
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Figura 44: Média e erro padrao dos grupos atletas e sedentarios para o pNN50. Foram
considerados significantes p<0,05

Analise no Dominio da Freqiiéncia

Foram calculadas as poténcias espectrais médias, entre as trés técnicas
espectrais, para as componentes de baixa e alta frequéncia, nas diferentes fases do
sinal (antes, durante e apds a MV, conforme Titulo 3.4) nos dois grupos.

As Figuras 45-50, demonstram o comportamento das altas e baixas frequéncias

nas diferentes fases do sinal.

Foi considerado para todos os grupos significantes (*) p<0.05.
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Figura 45: Média e erro padrdo das areas de BF e AF,
no repouso - grupo atletas. BF (779,471136,83m52) e
AF (1011,76+344,34 msz). Sem diferengas
estatisticamente significantes (p=0,516).
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Figura 47: Média e erro padrédo das areas de BF e AF,
durante a Manobra de Valsalva - grupo atletas. BF
(2167,65+399,7 ms?) e AF (1396,53+330,9 ms?) . As
diferengas entre os grupos nao foram estatisticamente
significantes (p=0,154).
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Figura 49: Média e erro padrao das areas de BF e AF,
retorno ao repouso - grupo atletas. BF(866,41+211,9
ms?) e AF(851,2+289,66 ms?) . Sem diferencas
estatisticamente significantes (p=0,967).
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GRUPOS SEDENTARIOS

Repouso

900 +

800
700

600

500

Areas

400 +
300 A

200
100

BaixalsFreq AItasIFreq.

Figura 46: Média e erro padrao das areas de BF e AF
no repouso — grupo sedentario. BF(619,8+175,9 ms2) e
AF(225,2+43,9 ms2). Os grupos se apresentaram
significantemente diferentes (P=0,042).
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Figura 48: Média e erro padréo das areas de BF e AF,
durante a Manobra de Valsalva - grupo sedentario.
BF(1685,82+260,85 ms?) e AF(668,08+174,24 ms?). As
diferengas entre os grupos foram estatisticamente
significantes (p=0,0045).
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Figura 50: Média e erro padréao das areas de BF e
AF, retorno ao repouso - grupo sedentario. BF

(683,23+218,25 ms?) e AF(241,55+30,93 ms?) . Sem
diferencas estatisticamente significantes (p=0,604).
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Para melhor visualizagdo do comportamento da baixas e altas frequéncias no
periodo de repouso, antes e durante a Manobra de Valsalva no grupo atletas, os

graficos acima (figura 45,47 e 49) foram agrupados nas Figuras 51 e 52.
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Figura 51: Comportamento das Baixas Figura 52: Comportamento das Altas
freqUéncias, no grupo atletas, nos diferentes freqUiéncias, no grupo atletas, nos diferentes
intervalos (antes, durante e apés a Manobra de intervalos (antes, durante e apés a Manobra de
Valsalsa) Valsalsa)

Da mesma forma foi feito para as Figuras 46, 48 e 50, que representa o

comportamento do grupo sedentario (Figuras 53 e 54).
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Figura 53: Comportamento das Baixas Figura 54: Comportamento das Altas
freqUéncias, no grupo sedentarios, nos diferentes  freqiiéncias, no grupo sedentarios, nos diferentes
intervalos (antes, durante e apds a Manobra de intervalos (antes, durante e apés a Manobra de

Valsalsa) Valsalsa)
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A relagao simpatovagal no estado de repouso, teve uma média e erro padrao de
3,55+0,96 para o grupo sedentario e 1,77+0,53 para atletas, ndo sendo observadas

diferencgas significantes entre os grupos (p=0,132) .
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5 DISCUSSAO

Programa Desenvolvido e Comparacao entre Técnicas espectrais

A interface grafica do programa desenvolvido para analise dos parametros
relacionados a Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC) caracterizou-se por ser
amigavel e de facil manuseio, facilitando sua utilizacdo, atendendo as necessidades
do presente estudo com as analises no dominio do tempo e da frequéncia. A
representacao grafica da variagdo dos intervalos RR na série do tempo permitiu a
deteccdo de eventos e/ou comportamento do SNA durante o periodo registrado. No
dominio da frequéncia a analise com os espectros de poténcia permitiu a
visualizacdo e melhor interpretagao dos valores numéricos.

A plataforma Matlab®6.1 escolhida para o desenvolvimento do programa se
mostrou muito eficaz para o tipo de programacao, atendendo as necessidades deste
estudo com uma vasta disponibilidade de ferramentas matematicas, pois possui um
conjunto de ferramentas (Toolboxes) desenvolvidas para processamento de sinais
digitais. Outros programas para Analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca
desenvolvidos em MatLab® também apresentaram resultados satisfatério, dentre
eles programas menos complexos®, sistemas mais completos, com uma interface
grafica bem estruturada** e até mesmo executaveis como o HRV Analysis® Software
for Windows (1.1) **. Sistemas desenvolvidos em outras plataformas também
obtiveram bons resultados, porém, alguns casos, utilizam de estruturas de
programagao com implementagdo mais complexa. Petry, por exemplo, optou, pelo
desenvolvimento do software em ambiente de programacdo Borland Delphi®, uma
linguagem de programacao estruturada em objetos que requer um conhecimento
especifico desta estrutura de programacao. No sistema proposto pelo autor citado
acima, foram implementadas varias técnicas espectrais de analise da VFC, contudo,
nao foram apresentadas comparagdes entre as analises desenvolvidas pelas
técnicas espectraise.

Poucos trabalhos relatam a comparacao entre analises espectrais da VFC
realizadas por diferentes técnicas, sendo as comparacdes mais frequentes entre
Transformada de Fourier e Transformada Wavelets °*>°¢°" e Transformada de
Fourier e modelo Autorregressivo '%3%44%8 Em 1996, a Task Force, publicou os

padroées de medida, interpretagdes fisioldégicas e uso clinico da VFC, ressaltando
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como técnicas de analise no dominio da freqliéncia os métodos paramétricos e nao
paramétricos.’

As técnicas espectrais geralmente utilizadas dividem-se em dois grupos. No
primeiro grupo, procura—se determinar a poténcia espectral instantanea em fungao
do tempo. Estas técnicas sdo implementadas principalmente pela transformada
Wavelets, a Transformada Janelada de Fourier e Modelo AR, gerando
espectrogramas, que séo de dificil analise. A técnica mais comumente utilizada na

avaliagdo da variabilidade da freqiéncia cardiaca é a FFT 5% 99 60.61.6263,64,65

contudo a anadlise utilizando Wavelets apresenta uma melhor localizacdo dos
fendbmenos simpatico e parassimpatico no tempo.

A segunda classe de ferramenta procura-se calcular a densidade espectral média
durante uma janela no tempo. Algumas das ferramentas geralmente utilizadas séo, a
Transformada de Fourier com correlagdo ou método de Welch % 8, Modelo AR ®® e a
Transformada Wavelets Global (Global Wavelets) °’.

Embora o programa desenvolvido apresente os dois grupo das classes de
ferramenta discutidos acima, o enfoque dado neste trabalho foi a analise densidade
espectral média durante intervalos de tempo pré-definidos como, por exemplo, em
fases especificas de um procedimento.

Pereira R Junior ® comparou a andlise de Fourier e Wavelets de um sinal com
freqUéncias aleatodrias, nao-estacionario, demonstrando uma grande eficiéncia dos
coeficientes Wavelets de detectarem regides de transigdes de frequéncias, ja néo
encontrada na transformada de Fourier, que nao foi capaz de reconhecer estas
regides, apresentando as frequéncias envolvidas, mas sem nenhuma informagao
sobre a localizacdo espacial dessas frequéncias. A transformada de Fourier, por
definicdo, € uma técnica de analise para sinais estacionario, possuindo limitacées
quando se deparado com sinais nao-estacionarios. Estas limitagcbes podem ser
facilmente corrigidas quando se utiliza a Transformada de Fourier Janelada (STFT -
Short Time Fourier Transform), que permite uma localizagdo temporal das
componentes de freqliéncia, minimizando as limitagdes quanto a sinais nao-
estacionarios ®. Esta mesma limitagdo quanto a andlise de sinais estacionarios é
apontada por Seely, colocando esta como uma dificuldade para se extrair
conclusdes a respeito dos mecanismos que sustentam as alteragdes em avaliagcbes

dinamicas em diferentes grupos de pacientes 6
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Com relagao ao segundo grupo de técnicas o programa desenvolvido calcula a
poténcia média espectral das BF, relativa a area simpatica e parassimpatica e AF,
relativa as atividades parassimpatica, utilizando as trés técnicas espectrais,
Transformada Fourier, Modelo AR e Transformada Wavelets. Baseado nos
resultados obtidos na Tabela (5) verificou-se que as trés técnicas apresentam
resultados semelhantes ndao havendo diferencas estatisticamente significante entre
0s parametros calculados por elas.

Em estudo realizado por Pichon, que comparou as poténcias totais calculadas
pela FFT (Fast Fourier Transform) e modelo AR, ndo foram obtidos resultados
favoraveis das relagdes entre as analises paramétricas (AR) e nao-paramétricas,
como descrito pela Task Force, sendo observada uma diferenga significante entre as
poténcias totais calculadas através do modelo AR e FFT no repouso sentado e em
posicao ortostatica. Neste estudo participaram 56 sujeitos sadios (18-64 anos),
dentre eles 15 mulheres e 41 homens, estudados na condi¢gao de repouso sentado,
e 15 individuos treinados (18-24 anos) na posigao supina, ortostatica e a transicéo
entre elas. Na analise de Fourier o espectro foi calculado usando-se o periodograma
de Welch’s utilizando a janela Hamming. No calculo do AR, foi utilizada ordem de 16.
Segundo o autor esta diferenga entre resultados das analises pode ser atribuida a
janela Hamming utilizada no pré-processamento antes da FFT, que influencia
efetivamente sobre a variabilidade do sinal. Este estudo difere do método utilizado
neste trabalho, pois se optou pelo uso da correlacdo como pré-processamentom.

Os resultados do presente estudo se opuseram aos achados de Pichon e estédo
de acordo com as definicbes da Task Force quanto a utilizagdo de métodos
parameétrico e ndo-paramétricos. Ainda em concordancia com nosso trabalho, tem-se
o estudo de Costa, no qual se comparou o método ndo paramétrico (Transformada
Rapida de Fourier) com o método paramétrico (modelo Autorregressivo)®.

O estudo de Costa foi realizado com o registro através do ECG de 104 individuos
saudaveis com idade média de 24,8+10,5, com respiracdo controlada de 15 ciclos
por minuto. As médias dos valores encontrados por Costa se assemelharam aos
encontrados no repouso para atletas neste trabalho, com um predominio das altas
frequéncias. Uma ndo homogeneidade em suas amostras € identificada quando
avaliados os valores encontrados no desvio padrdo da faixa etaria de seus
voluntarios e em seus resultados, no qual obteve FFT - BF (686+812ms?) e
AF (1978+2576 ms?); modelamento AR - BF(721+910ms?) e AF (1962+2624ms?) *°.
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Os valores encontrados no presente trabalho (média e erro padrdao) para as
amostras quando calculadas através de FFT foram, BF (733,94 + 147.5 ms?) e AF
(1017,77 + 325,67) para atletas e BF(620,1 + 177,8 msz) e AF(220,05 + 43,92 msz)
para sedentarios, e através do modelamento AR foram BF (784,5 + 141,34 ms?) e
AF (966.78 + 317.1 ms?) para atletas e BF(622,6 + 179,6 ms?) e AF(215,5

43,81ms?) para sedentarios.

Utilizacdo da ferramenta

Visando validar o programa desenvolvido para a comparagdo das técnicas
espectrais, este foi utilizado para analisar parametros espectrais e parametros no
dominio do tempo de registros de intervalos RR adquiridos de atletas treinados
(treinamento aerdbio) e de sedentarios com a Manobra de Valsalva (MV).

Na analise no dominio da frequéncia, o grupo atleta apresentou um predominio
das altas freqliéncias, relativa a atividade parassimpatica’, no estado de repouso. O
mesmo nao ocorreu no grupo sedentario que possui um predominio das atividades
das baixas freqiiéncias, relativo a atividade simpatica e parassimpatico’. Quando
comparada a média das areas das BF e AF, ndao se encontrou diferengas
estatisticamente significante no grupo atletas, entretanto foi encontrada uma
diferenca significativa (p<0,05) para o grupo sedentarios. O predominio das altas
frequéncias também pode ser constatado através da média dos valores da relagao
simpatovagal no repouso, no qual o grupo atleta mostrou valores menores para esta
relacdo que o grupo sedentario, porém a diferengca encontrada nao foi
estatisticamente significante entre os grupos. Resultados semelhantes foram
encontrados em estudo realizado por Martinelli com grupos de 11 individuos
sedentarios e 10 atletas ciclistas em nivel de competicdo. Neste estudo, os dados
foram coletado em repouso na posi¢do supina, com duragdo de 40 min. °. Estes
achados corroboram com nossos resultados, nos quais ndo foram encontradas
diferencas significantes entre as relagdes simpatovagais de atletas e sedentarios.

No atleta a atividade parassimpatica aumentada € tida como caracteristica do
exercicio fisico aerdbio, que realizado regularmente leva a importantes adaptag¢des
autondbmicas e hemodinamicas que influenciam, sobremaneira, o sistema
cardiovascular. A bradicardia de repouso, o aumento da atividade vagal e a

atenuagcao da atividade nervosa simpatica renal e muscular estdo entre as mais
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importantes  alteragdes provocadas pelo treinamento fisico no sistema
cardiovasculares " 2.

Durante a Manobra de Valsalva pode-se observar um predominio das atividades
das baixas frequéncias nos dois grupos, caracteristico deste tipo de manobra. O
aumento da frequéncia cardiaca durante a fase de esforgco expiratério decorre da
estimulagdo simpatica e inibicdo vagal, enquanto a bradicardia parece depender
somente da ativagao vagal.?®

No atleta, numericamente, a area das BF aumenta demasiadamente e as AF
praticamente conserva o valor encontrado em repouso. Isto ndo foi observado no
sedentario que apresenta um aumento proporcional semelhante para as AF e BF.

Apos a Manobra de Valsalva, numericamente , o retorno ao estado de repouso
das areas do grupo atletas praticamente se igualam. J& no grupo sedentario o
predominio continua sendo das BF, retornando a caracteristicas e valores préximos
ao estado de repouso.

De acordo com a Task Force, uma forte relacdo € encontra entre os indices no
dominio do tempo e os valores calculados no dominio da frequiéncia®, principalmente
quando referido a parametros no tempo que identificam a atividade vagal (RMSSD e
pPNN50). Os valores calculados em nosso trabalho para o RMSSD e pNN50, no
repouso, foram maiores no grupo atletas, que se caracteriza pela atividade vagal
aumentada.

Vale ressaltar que os valores SDNN ndo permitem a determinagao de qual
divisdo do sistema nervoso autdnomo é responsavel pela mudancga avaliada.

Todos os parametros no dominio do tempo analisados neste trabalho como, FC,
média dos intervalos RR, SDNN, RMSSD e pNN50, apresentaram diferencgas
significativas (p<0,05) entre os grupos sedentario e atleta, na condigdo de repouso.

No trabalho realizado por Puig com 33 atletas e grupo controle com 33
sedentarios sadios, observou-se uma média de intervalos RR maior para o grupo
atletas (989,7+168,8) quando comparado ao grupo controle (762,7+125,3)".
Resultados semelhantes foram relatados por Aubert que analisando grupo de atletas
e sedentarios encontrou os valores de RR médio de 1100,3+/-158,5 no grupo atletas
e grupo sedentario 880,7+ 263,8 4 Os resultados supracitados corroboram com os
valores encontrados para a média dos intervalos RR em nosso trabalho para atletas
e sedentarios. Assim, podemos observar nos trés trabalhos uma média maior de RR

para os atletas quando comparados com os sedentarios, sendo possivel inferir que
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os atletas apresentam uma frequéncia cardiaca de repouso menor que o0s
sedentarios conforme apresentado neste estudo onde encontramos uma freqtiéncia
cardiaca de repouso para sedentarios de 73.35 + 2.28 bpm e atletas 50.92 + 2.08
bpm. Esta diferenga significante também foi apontada por Martinelli, quando
comparado grupo de atletas ciclistas e sedentarios em repouso, apontando como
contribuinte deste fendmeno de bradicardia de repouso dos atletas a mudangas nos
mecanismos intrinsecos que agem sobre o nodo sinusal e alteragdes no controle do
sistema nervoso autdnomo do coragao °.

Além do seu efeito agudo, a pratica regular de exercicios € capaz de influenciar o
SNA simpatico e parassimpatico em longo prazo. Atletas condicionados
aerobicamente apresentam frequéncia cardiaca mais baixas em repouso. Este fato
pode ser atribuido a reducédo da freqliéncia cardiaca intrinseca, a aumento do tono
parassimpatico e a diminuigdo do tono simpatico '2.

Aparentemente, os individuos melhor condicionados aerobicamente possuem
atividade autonémica mais eficiente do que os sedentarios. Para alguns autores a
baixa FC em repouso tende a representar um bom quadro de saude, enquanto
valores mais altos aparentemente estdo relacionados a risco aumentado de
mortalidade ® 7 7" 72 7,

O efeito de diferentes tipos de treinamentos fisicos sobre a VFC foi avaliado em
10 atletas treinados (aerdbios), 7 atletas treinados (anaerobios), 7 atletas de rugby
(misto) e 10 sedentarios do grupo controle, todos com idade média de 18-34 anos,
observando uma FC de repouso menor nos grupos com treinamento aerdbios e
mistos quando comparados ao grupo controle. Somente atletas aerdbios
demonstraram evidéncias do aumento da atividade vagal no dominio do tempo,
comparado com o grupo controle para SDNN na posi¢gao supina, RMSSD na posi¢éao
supina e na posicdo ortostatica e pNN50 na posicdo ortostatica °. Os resultados
encontrados nesta literatura, corroboram com os achados neste trabalho, no qual
pode se observar um maior valor para FC, SDNN, RMSSD e pNN50 no grupo
atletas. Quando avaliados estatisticamente os parametros acima citados, foi
observado em ambos os estudos uma diferenga significante entre os grupos

sedentario e atleta.
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6 CONCLUSAO

Baseando-se nos achados deste estudo, pode se dizer que n&o foram
encontradas diferengas entre as técnicas de avaliagdo espectral estudadas
(Transformada de Fourier, Transformada de Wavelets e modelamento
Autorregressivo) para avaliagdo da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca. Vale
ressaltar que a escolha dos parametros para cada técnica (ordem do polinémio AR,
escala Wavelet e percentagem de correlagao Fourier) deve ser feita de forma
criteriosa.

O programa desenvolvido foi utilizado para a analise do grupo atletas e
sedentarios, conseguindo este caracterizar os grupos, apontando para um
predominio de altas freqléncias no grupo atletas, conforme literatura.

O programa desenvolvido, podera ajudar pesquisadores em VFC, uma vez que
este se mostrou eficaz em suas fungdes. A grande vantagem se deu na unido das
técnicas de analise na frequéncia mais comumente utilizadas: Transformada de
Fourier, Transformada de Wavelet e Modelamento Autorregressivo, em um soé
sistema, no qual se pode comparar graficamente a Densidade Espectral de Poténcia
calculada através dos trés algoritmos, visualizando as aproximagdes dos resultados
ou até mesmo a escolha de uma unica ou duas técnicas de analise dentro de um
mesmo sistema.

Com os indices e graficos obtidos com os algoritmos propostos, espera-se que
pesquisadores da VFC tenham maiores facilidades no processamento dos sinais de

VFC e possam fazer sua propria analise sobre as propriedades de cada algoritmo.
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ANEXO B: QUESTIONARIO INTERNACIONAL DE ATIVIDADE FiSICA

Nome:
Data: / / Idade : Sexo:F() M{()

Nos estamos interessados em saber que tipos de atividade fisica as pessoas fazem
como parte do seu dia a dia. Este projeto faz parte de um grande estudo que esta
sendo feito em diferentes paises ao redor do mundo. Suas respostas nos ajudarao a
entender que tio ativos ndés somos em relacdo a pessoas de outros paises. As
perguntas estido relacionadas ao tempo que vocé gasta fazendo atividade fisica em
uma semana NORMAL, USUAL ou HABITUAL. As perguntas incluem as atividades
que vocé faz no trabalho, para ir de um lugar a outro, por lazer, por esporte, por
exercicio ou como parte das suas atividades em casa ou no jardim. Suas respostas
sao MUITO importantes. Por favor, responda cada questdo mesmo que considere

qgue nao seja ativo. Obrigado pela sua participagao !

Para responder as questdes lembre que:

» atividades fisicas VIGOROSAS sao aquelas que precisam de um grande esforgo
fisico e que fazem respirar MUITO mais forte que o normal

» atividades fisicas MODERADAS sao aquelas que precisam de algum esforgo

fisico e que fazem respirar UM POUCO mais forte que o normal

Para responder as perguntas pense somente nas atividades que vocé realiza por

pelo menos 10 minutos continuos de cada vez:

1a. Em quantos dias de uma semana normal, vocé realiza atividades VIGOROSAS

por pelo menos 10 minutos continuos, como por exemplo correr, fazer ginastica

aerobica, jogar futebol, pedalar rapido na bicicleta, jogar basquete, fazer servigos
domésticos pesados em casa, no quintal ou no jardim, carregar pesos elevados ou
qualquer atividade que faga vocé suar BASTANTE ou aumentem MUITO sua
respiragcao ou batimentos do coracgao.

dias__ por SEMANA ( ) Nenhum
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1b. Nos dias em que vocé faz essas atividades vigorosas por pelo menos 10 minutos

continuos, quanto tempo no total vocé gasta fazendo essas atividades por dia?

horas: Minutos:

2a Em quantos dias de uma semana normal, vocé realiza atividades MODERADAS

por pelo menos 10 minutos continuos, como ,por exemplo, pedalar leve na bicicleta,

nadar, dangar, fazer ginastica aerobica leve, jogar vélei recreativo, carregar pesos
leves, fazer servigos domésticos na casa, no quintal ou no jardim como varrer,
aspirar, cuidar do jardim, ou qualquer atividade que faga vocé suar leve ou
aumentem moderadamente sua respiracdo ou batimentos do coragcdo (POR
FAVOR NAO INCLUA CAMINHADA)

dias _ por SEMANA ( ) Nenhum

2b Nos dias em que vocé faz essas atividades moderadas por pelo menos 10

minutos continuos quanto tempo no total vocé gasta fazendo essas atividades por
dia?

horas: Minutos:

3a Em quantos dias de uma semana normal vocé caminha por pelo menos 10

minutos continuos em casa ou no trabalho, como forma de transporte para ir de um

lugar para outro, por lazer, por prazer ou como forma de exercicio?
dias por SEMANA ( ) Nenhum

3b Nos dias em que vocé caminha por pelo menos 10 minutos continuos quanto

tempo no total vocé gasta caminhando por dia?

horas: Minutos:

3¢ A que passo vocé usualmente caminha? Vocé caminha a:

( ) passo VIGOROSO que faz vocé respirar muito mais forte que o normal

() passo MODERADO que faz vocé respirar um pouco mais forte que o
normal,

( ) passo LENTO em que ndo ha alteragdo da sua respiragéo
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4a Estas ultimas perguntas sdo em relagdo ao tempo que vocé gasta sentado ao
todo no trabalho, em casa, na escola ou faculdade e durante o tempo livre. Isto inclui
o tempo que vocé gasta sentado no escritorio ou estudando, fazendo ligdo de casa,
visitando amigos, lendo e sentado ou deitado assistindo televisao.

Quanto tempo por dia vocé fica sentado em um dia da semana?

horas: Minutos:

4b Quanto tempo por dia vocé fica sentado no final de semana?

horas: Minutos:

CLASSIFICAGAO DO NiVEL DE ATIVIDADE FiSICA IPAQ

SEDENTARIO:
Nao realizou nenhuma atividade fisica por pelo menos 10 minutos continuos durante

a semana.

INSUFICIENTEMENTE ATIVO:
Realiza atividade fisica por pelo menos 10 minutos por semana, porém
insuficiente para ser classificado como ativo. Pode ser dividido em dois grupos:
A) Atinge pelo menos um dos critérios da recomendacéo
a) Frequéncia: 5 dias /semana OU
b) Duracéo: 150 min / semana

B) Nao atingiu nenhum dos critérios da recomendagao

Obs. Para realizar essa classificacdo soma-se a frequéncia e a duracdo dos
diferentes tipos de atividade (CAMINHADA + MODERADA + VIGOROSA)

ATIVO:
Cumpriu as recomendacgoes
a) VIGOROSA: > 3 dias/sem e > 20 minutos por sess&o

b) MODERADA OU CAMINHADA: > 5 dias/sem e > 30 minutos por sess&o
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c) Qualquer atividade somada: > 5 dias/sem e > 150 minutos/sem

(CAMINHADA + MODERADA + VIGOROSA)
MUITO ATIVO:

Cumpriu as recomendacoes e:

a) VIGOROSA: > 5 dias/sem e > 30 minutos por sessdo OU

b) VIGOROSA: > 3 dias/sem e > 20 minutos por sessdao + MODERADA e/ou

CAMINHADA: > 5 dias/sem e > 30 minutos por sessao

Exemplos:
Caminhada | Moderada | Vigorosa
Individuos E D E D E D Classificagao

1 - - - - - - Sedentario

2 4 20 1 30 - - |Insuficientemente Ativo A
3 3 30 - - - - | Insuficientemente Ativo B
4 3 20 3 20 1 |30 Ativo

5 5 45 - - - - Ativo

6 3 30 3 30 3 120 Muito Ativo

7 - - - - 5 130 Muito Ativo

F = Frequéncia — D = Duragao
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ANEXO C: ANAMNESE

NOIMC: ettt et e ene data nasc:.........c..c......
Idade............... SEXO0:ierreruraans condicionamento: ( )atleta ( ) sedentario
Peso:.iiiiiieiee, altura:.........ccceeeeeenne IMC:....ooie.

1 - Antecedentes cardiacos:

Revasculariza¢ao do miocardio ( ) Sim () Nao

Infarto do Miocardio ()Sim ( )Nao
Valvopatia ()Sim ( )Nao
Precordialgia ( ) Sim ( )Nao

2 - Fatores de Risco Pessoais:

Diabetes ()Sim ( )Nao
Hipertensao () Sim ( ) Nao
Obesidade ()Sim ( )Nao
Tabagismo ( ) Sim ( )Nao

3 — Laudo do eletrocardiograma padrao (12 derivagdes)
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ANEXO D: PROGRAMA DESENVOLVIDO

function varargout = AnaliseVFC(varargin)
%% % %% % %% %% ============-==-==-=-=---ooooooooooooooSooSooSsSoSoSooSoSSs-D=D=ss

% Programa para Analise da Variabilidade da Freqiéncia Cardiaca
% Desenvolvido por:

D — Aline C. P. do Nascimento

/R — Prof. DR. Alderico de Paula R. Junior

D —— Data: 02/2007

/A — Programa de Pdés-graduacgdo — UNIVAP — Mestrado em Engenharia %Biomédica

%%%%%% %% %% ===============-==-=--=-SSSoSSSooSSos-sSoSSSSSSSSSSSSSS======
96**********************************************************

Yo**** INTERFACE GRAFICA - GUI
96**********************************************************

% ANALISEVFC Application M-file for AnaliseVFC.fig

% FIG = ANALISEVFC launch AnaliseVFC GUI.

% ANALISEVFC('callback_name’, ...) invoke the named callback.
% Last Modified by GUIDE v2.0 18-May-2007 17:20:42

if nargin == 0 % abertura da GUI
fig = openfig(mfilename,'reuse’);
handles = guihandles(fig);
guidata(fig, handles);

if nargout > 0
varargout{1} = fig;
end

elseif ischar(varargin{1})

try
if (nargout)
[varargout{1:nargout}] = feval(varargin{:});
else
feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard
end
catch
disp(lasterr);
end
end
% *
Yo**** CARREGA SINAL

Ok k R *kk Fokkkkkkkkkkkkhkkkkkkkk Fkkkkkkkkkk

function varargout = pushbutton1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

set(handles.popupmenu1,'Visible', 'off')
ha1=handles.axes1;

axes(ha1);

cla %Limpa axes 1

set(handles.edit1,'String','0")
set(handles.edit2,'String','0")
set(handles.edit3,'String','0")

[arq1 diret1]=uigetfile(™*.*','Todos Arquivos');
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RR=load([diret1 arq1]); % Carrega arquivo de entrada

dado.RR=RR

QfpFrkk R *kk * Fkkkkkkkkkkkkhkrhkkkhk Fkkkkkhkkkk

Yo**** AJUSTE DA ESCALA DE TEMPO
%**********************************************************

fs=1;

t=(cumsum(RR)-RR(1)); %soma acumulativa de RR,transformando a escala de tempo de mseg para
segundos

t=t-t(1);

if fs==
t=t/1000; %transforma tempo de ms para segundo
end

ha1=handles.axes1;
axes(ha1);

0/ *hkkkkkkhkhkhkkkkkhkhkhkhkhkhkkkhkhhhkhhhhhkhkhkhhhhhhkkhkhhhhhhkkhkhkhhhhhkd
0

%****  PLOT INTERVALOS RR

%**********************************************************

plot(t,RR),grid,xlabel('Tempo em s'),ylabel('Intervalos RR em ms') title('Sinal de Entrada - IRR")
legend ('IRR original’)

% * * *

P/ RETIRA NIVEL DC E INTERPOLA SINAL

%w *% *% *k%k * kK% kK% *% *k%k *k%k kkkkkkkkkkk
s=detrend(RR); %tira o nivel DC

time=[0:t(end)]; %tempo de interpolagéo do sinal em intervalos 1seg
sintp=spline(t,s,time);% interpolagéo cubica

%*********************************************************

Qo *rr** CALCULO DA POTENCIA ESPECTRAL - FILTROS
% *
[bs,as]= butter(4,[0.04 0.15]*2); %Faixa de 0.04 a 0.15Hz
[bp,ap]= butter(4,[0.15 0.4]*2); %Faixa de 0.15a 0.4 Hz
xs=filtfilt(bs,as,slIntp); %Filtra o sinal reamostrado
xp=filtfilt(bp,ap,sintp); %Filtra o sinal reamostrado

save Xs Xs
save xp xp

ti=[;
while(time(1)+n*AJ <= time(end)-LJ) %enquanto ndo encontra o final do sinal

tji=time(1)+n*AJ+ floor(LJ/2); % Calcula o tempo médio da janela

it=];
it= find(t>=time(1)+n*AJ & t<time(1)+n*AJ+LJ); % indice de dentro da janela
tpj=t(it);%tempo dentro da janela

% Calcula a potencia media das faixas simpaticas (BF) e parassimpaticas (AF)
pps = sum(xs(time(1)+n*AJ+1:time(1)+n*AJ+LJ).A2)/(LJ);%faixa simpatica



ppp = sum(xp(time(1)+n*Ad +1:time(1)+n*AJ+LJ).*2)/(LJ); %faixa parassimpatica
rsp=pps./ppp; % razéo entre a potencia simpatica e prassimpatica

% Gera a matriz’Y
y=ly:ti pps ppp rsp];
n=n+1;

end

saveyy

save time time

ha2=handles.axes2;
axes(ha2);

plot(y(:,1), [y(:,2) y(:,3)])

xlabel ("Tempo em s');

ylabel ('Potencia Espectral media em ms”2');

legend ('Pot. Baixas Freq.', 'Pot. Altas Freq.");

title(" Poten. Espec. Media Simpatica e Parassimpatica');

0/ dhkkkkkkhkhkhkkkkkhkhkhkhkhkhkkhkhkhkhhhhhhhkkhkhhhhhhkkhkhhhhhhhkhkhkhkhhhhhd
0

Yo**** FILTRO PASSA-ALTA (0.02HZ)
%**********************************************************
[B,A] = butter(4, 0.02,'high"); %ordem 4, passa-alta
sf=filtfilt(B,A,sIntp); %inversa e reversamente
sf=sf";

dado.sf=sf; %Matriz de entrada

dado.sIntp=sintp;

dado.fs=fs; %

dado.time=time; %Coluna de tempo

save dado dado

set(handles.popupmenu1,'Visible', 'on') %Habilita botao de ferramentas

set(handles.pushbutton2,'Visible', 'on') %Habilita botao de ferramentas

%
function varargout = popupmenu1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

ha2=handles.axes?2;
axes(ha2);
tf=get(h,'Value");
load dado;
sf=dado.sf;
time=dado.time;

switch tf

case 1

O Rk k R *kk * Fokkkkkkkkkkkkhkkkkkkkk Fkkkkkhkkkk

Yo**** MODELAMENTO AUTORREGRESSIVO

0/ dhkkkkhkhkhkhkkkkkkhkhkhkhhhkkhkhkhkhhhhhhhkhkhkhhhhhhhhkhkhkhhhhhhhkhkhkhkhhhhhk
0

hfa=figure(DadoAR); %chama figura
uiwait(hfa) %aguarda conclus&o do usuario
close(hfa)%fecha figura

load dado; %carrega dados

id=find(dado.time>=dado.ti_ar & dado.time<=dado.tf_ar);

99
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dad=iddata (sf(id),[],1); % funcéo iddata gera o arquivo de dados ; sf=dado de saida; ndo tem
entrada; e a taxa de amostragem.
mod=AR(dad,dado.or_ar,'fb');%gera um modelo autorregressivo

[ha wal=fregresp(mod); %calcula o psd com AR - mod.= modelo AR; ha=psd e wa=frequencia angular

0/ *hkkkkkkhkhkkkkkkhhkhkhkhhkkkhkhhhhhkhhhkhkhhhhhhhkhkhkhhhhkhhkkhkhhhhhhd
0

Yo**** PLOTANDO OS GRAFICOS - AR

%**********************************************************

fa=wal/(2*pi); %converter de freq angular para freq. em Hertz
ha=ha(:);%converte o vertor de 3 dimensoes em 1(uma dimensao)
plot (fa, ha),grid, xlabel('Frequencia Hz'), ylabel('PSD (ms*2/Hz)'), title('Modelo AR')

QfpFrkk R *kk * Fokkkkkkkkkkkkhkkkkkkkk * Fkkkkkk

%***** CALCULO DE AREA DAS BF E AF

0/ *hkkkkkkhkhkhkkkkkhkhkhkhkhkhkkhkhhhhhhkhhhkhkhhhhhhhhkhkhkhhhhhhkkhkhkhhhhhd
0

[areasA, areaspA]=calareasp(fa,ha);
relA=areasAl/areaspA;
set(handles.edit1,'String',num2str(areasA))
set(handles.edit2,'String',num2str(areaspA))
set(handles.edit3,'String',num2str(relA))
dado.asA=areasA,;

dado.apA=areaspA;

dado.relA=relA;
set(handles.text7,'Visible','off")

dado.fa=fa;
dado.ha=ha;

save dado dado

case 2

%**********************************************************

Yo**** NORMALIZACAO DO SINAL PARA WAVELETS

%**********************************************************

variance = std(sf)"2; %Calculo da Variancia

sf1 = (sf - mean(sf))/sqrt(variance); %sinal normalizado

O Rk k R *kk * Fokkkkkkkkkkkkhkkkkkkkk * Fkkkkkk

Yo**** INICIALIZANDO CONSTANTES DA WAVELETS

0/ dhkkkkkhkhkhkhkkkkkhkhkhkhkhhkkkhkhkhhhhhhkhkhkhkhhhhhhkkhkhhhhhhhkhkhkhhhhhhk
0

tfim = time(end); % tempo final
npts = length(sf);  %numero de pontos

dt=1; % frequéncia de amostragem
xlim = [0,tfim]; % tempo que ira aparecer no eixo x dos graficos
pad = 1; % pad serie de tempo 0 (recomendado)

dj = 0.03125; % [1; 0.5; 0.25; 0.125,...] a resolugéo
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s0 = 2* dt; % da o start a escala

j1=4/dj; % this says do 7 powers-of-two with dj sub-octaves each
lag1 =0.72; % lag-1 autocorrelagéo para ruido

mother = 'Morlet’; % funcao wavelet

0/ dhkkkkkkhkhkhkkkkkhkhkhkhkhkhkkkhkhhhhhhhhkhkhhhhhhhkkhkhhhhhhkhkhkhhhhhhk
0

Yo**** TRANSFORMADA WAVELET

0/ dhkkkkkkhkhkhkkhkkkkhhkhkhkhkhkkkhkhhhhhhhkhkhkhkhhhkhhhkkhkhhhhhhkkhkhkhhhhhd
0

[wave,period,scale,coi] = wavelet(sf1,dt,pad,dj,s0,j1,mother); %fungéo para calculo da Wavelets
power = (abs(wave)).*2 ; %calcula o espectro de potencia da Wavelets

frequency = (1 ./ period)’;

QfpFrrkk R *kk * Fokkkkkkkkkkkkhkkkkkkhk Fkkkkkkkkkk

Yo**** PLOTANDO OS GRAFICOS

QfpFrkk R *kk Fkkkkkkkkhhkkhhrhhrkhhkhhrhhhrhhrkkhk

Yticks = 2.A(fix(log2(min(frequency))):fix(log2(max(frequency)))); % divisdes escala Y
Yticks = [Yticks(1)/2 Yticks(1:3)];

ha2=handles.axes2;
axes(ha2);

cla
levels =[0.0625,0.125,0.25,0.5,1,2,4,8,16] ; %eixo y - valores de frequéncia
imagesc(time, log2(frequency), log2(power));  %Gera a imagem da potencia wavelets

colorbar('horiz') % escala de cores das energias
caxis([-5 3]) % cores do espectrograma

xlabel('Tempo (segundos)'),grid
ylabel('Frequencia (Hz)')
title('Escalograma ')
set(gca,'’XLim',xlim(:))
set(gca,'YTick',log2(Yticks),"YTickLabel',Yticks)
% hold on

% cone-de-influencia-tudo que estiver fora eh duvidoso

%plot(time,log2(coi),".w'") %indica o cone de influencia das bordas
%hold on

hfw=figure(DadoWVv); %chama figura
uiwait(hfw) %aguarda concluséo do usuario
close(hfw)%fecha figura
load dado; %carrega dados
id=find(dado.time>=dado.ti_Wv & dado.time<=dado.tf_Wv);
np=length(id);
global_ws = (variance*(sum(power(:,id)")/np))’; % funcao global Wavelets

cla
%figure
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plot(frequency, global_ws),grid, xlabel('Frequencia Hz'), ylabel('PSD (ms”*2/Hz)'), title("Wavelet')

save frequency frequency
save global_ws global_ws

0/ dhkkkkkhkhkhkhkkkkkhhkhkhhkhkkhkhkhhhhhhhhkhkhkhhhhhhkhkhkhhhhhhkhkhkhkhkhhhhkd
0

Yo**** CALCULO DE AREA — WAVELETS

0/ *hkkkkkkhkhkkkkkkhhkhkhkhhkkkhkhhhhhkhhhkhkhhhhhhhkhkhkhhhhkhhkkhkhhhhhhd
0

n=length(frequency);
[areasW, areaspW]=calareasp(frequency(n:-1:1),global_ws(n:-1:1));
relW=areasW/areaspW;

set(handles.edit1,'String’,num2str(areasW))
set(handles.edit2,'String',num2str(areaspW))
set(handles.edit3,'String',num2str(relW))

dado.asW=areasW;,
dado.apW=areaspW;
dado.relW=relW;
set(handles.text7,'Visible','off');

dado.fw=frequency;
dado.hw=global_ws;
save dado dado

case 3
load dado
cla

ha2=handles.axes2;
axes(ha2);

tn=0:0.1:length(sf)-1;
tnn=0:length(sf)-1;

sn=spline(tnn,sf,tn);
specgram(sn,128,10,hamming(128),127)
title('"Espectrograma’)
size(sf)
save sf sf

hff=figure(DadoFourier); %chama figura

uiwait(hff) %aguarda conclusao do usuario
close(hff)%fecha figura

load dado; %carrega dados
id=find(dado.time>=dado.ti_fc & dado.time<=dado.tf_fc);

[PSD, esc_f] = psdcorrelograman (sf(id),dado.pc_fc,dado.fs); %chama a funcao que calcula psd
usando Fourier e Correlacao

nf=floor(length(PSD)/2);

ha2=handles.axes?2;
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axes(ha2);

plot(esc_f(1:nf), PSD(1:nf)),grid, xlabel('Frequencia Hz'), ylabel('PSD (ms*2/Hz)'), title('Fourier/
Correlacao')% fa e ha=AR; Global=wavelets e psd=fourier

kR R *kk * Fkkkkkkkkkkkkhkkkkkkhk Fkkkkkkkkkk

Yo**** AREA PSD/CORRELAGCAO

0/ dhkkkkkkhkhkhkkhkkkkhkhkhkhhkhkkkhhhhhhhhhkhkhkhhhhhhkkhkhhhhkhhkkhkhkhhhhhd
0

% Area PSD/Correlacao

[areasFC, areaspFC]=calareasp(esc_f(1:nf),PSD(1:nf));
relFC=areasFC/areaspFC;

set(handles.edit1,'String',num2str(areasFC))
set(handles.edit2,'String',num2str(areaspFC))
set(handles.edit3,'String’,num2str(relFC))

dado.asFC=areasFC;
dado.apFC=areaspFC;
dado.relFC=relFC;

set(handles.text7,'Visible','off")

dado.ffc=esc_f(1:nf);
dado.hfc=PSD(1:nf);
save dado dado

0/ *hkkkkkkhkhkkkkkkhkhkhkhhkhkkkhhhhhhhhhkkhkhhhhhhkkhkhhhhhhhhkhkhhhhhhd
0

Yo**** PLOTANDO OS PSDs DE TODAS FERRAMENTAS

0/ dhkkkkkkhkhkhkkkkkhhkhkhhkhkkkhkhkhhhhhhhkhkhhhhhhhkkhkhhhhhhkkhkhhhhhhd
0

case 4
load dado; %carrega dados
ha2=handles.axes2;
axes(ha2);

plot(dado.ffc,dado.hfc,dado.fw,dado.hw,dado.fa,dado.ha),grid, xlabel('Frequencia Hz'), ylabel('PSD
(ms”*2/Hz)"), title('Fourier/ Correlacao - Wavelets - Modelo AR')% fa e ha=AR; Global=wavelets e
psd=fourier

legend ('Fourier','Wavelets', 'AR")

ms=(dado.asFC+dado.asW+dado.asA)/3;
mps=(dado.apFC+dado.apW+dado.apA)/3;
mrel=(dado.relFC+dado.relW+dado.relA)/3;
set(handles.edit1,'String’,num2str(ms))
set(handles.edit2,'String',num2str(mps))
set(handles.edit3,'String',num2str(mrel))
set(handles.text7,'Visible','on")
dado.ms=ms;

dado.mp=mps;

dado.mrel=mrel,;

save dado dado

end
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%
function varargout = edit1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit2_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit3_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit4_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit5_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit6_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit7_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit8_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit9_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = pushbutton2_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%**********************************************************

Yo**+* CALCULO NO DOMINIO DO TEMPO

%**********************************************************

hfdt=figure(DadoDt); %chama figura
uiwait(hfdt) %aguarda conclusédo do usuario
close(hfdt)%fecha figura
load dado; %carrega dados

[MRR, SDNN, RMSSD, pNN50] = AnavcDT(dado.ti_dt, dado.tf_dt, dado.RR);

BPM=60/MRR;

set(handles.edit4,'String',num2str(MRR))
set(handles.edit5,'String',num2str(SDNN))
set(handles.edit6,'String',num2str(RMSSD))
set(handles.edit7,'String',num2str(pNN50))
set(handles.edit9,'String',num2str(BPM))



FUNCOES UTILIZADAS NO PROGRAMA

function varargout = DadoAR(varargin)
%% --- Programa de Analise da Variabilidade da Freqiéncia Cardiaca -- %%

%
% Desenvolvido por: Aline Nascimento e Alderico de Paula - junho/2007

% DADOAR Aplicativo do M-file for DadoAR .fig

% FIG = DADOAR interface grafica da fungdo DadoAR.
% DADOAR(callback_name’, ...).

% Last Modified by GUIDE v2.0 30-Jun-2007 14:53:40

if nargin == 0 % Quando chama a GUI

fig = openfig(mfilename,'reuse’);

% Coloracéao da Figura:
set(fig,'Color',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));

% Gera estrutura da GUI
handles = guihandles(fig);
guidata(fig, handles);

if nargout > 0
varargout{1} = fig;
end

elseif ischar(varargin{1})

try
if (nargout)
[varargout{1:nargout}] = feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard
else
feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard
end
catch
disp(lasterr);
end
end

%
function varargout = edit1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit2_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit3_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = pushbutton1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

load dado

105
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dado.ti_ar=str2double(get(handles.edit1,'String")); %tempo inicial de analise
dado.tf_ar=str2double(get(handles.edit2,'String')); %tempo final de analise
dado.or_ar=str2double(get(handles.edit3,'String’)); % ordem do polinomio
save dado dado

uiresume % sai da tela ao clicar OK

function varargout = DadoWyv(varargin)
%% --- Programa de Analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca -- %%

%
% Desenvolvido por: Aline Nascimento e Alderico de Paula - junho/2007

% DADOWV Aplicativo M-file for DadoWV.fig

% FIG = DADOWYV interface grafica da fungcdo DadoWv.

% DADOWV/('callback_name', ...) chama dos dados da fungao.
% Last Modified by GUIDE v2.0 30-Jun-2007 15:59:24

if nargin == 0 % GUI

fig = openfig(mfilename,'reuse’);

% Colaragao da figura:
set(fig,'Color',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));

% Gera a estrutura da interface gréfica.
handles = guihandles(fig);
guidata(fig, handles);

if nargout > 0
varargout{1} = fig;
end

elseif ischar(varargin{1})

try
if (nargout)
[varargout{1:nargout}] = feval(varargin{:});
else
feval(varargin{:});
end
catch
disp(lasterr);
end
end
%

function varargout = edit1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit2_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit3_Callback(h, eventdata, handles, varargin)




%
function varargout = pushbutton1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

load dado

dado.ti_Wv=str2double(get(handles.edit1,'String')); %tempo inicial de analise
dado.tf_Wv=str2double(get(handles.edit2,'String')); %tempo final de analise
dado.esc_Wv=str2double(get(handles.edit3,'String')); % escala da Wavelet

save dado dado

uiresume % sai da tela ao clicar OK

function varargout = DadoFourier(varargin)

%% --- Programa de Analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca -- %%
%
% Desenvolvido por: Aline Nascimento e Alderico de Paula - junho/2007

% DADOFOURIER Application M-file for DadoFourier.fig
% FIG = DADOFOURIER launch DadoFourier GUI.
% DADOFOURIER('callback_name', ...) invoke the named callback.

% Last Modified by GUIDE v2.0 30-Jun-2007 17:20:06
if nargin == 0 % LAUNCH GUI
fig = openfig(mfilename,'reuse’);

% Use system color scheme for figure:
set(fig,'Color',get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"));

% Generate a structure of handles to pass to callbacks, and store it.
handles = guihandles(fig);
guidata(fig, handles);

if nargout > 0
varargout{1} = fig;
end

elseif ischar(varargin{1}) % INVOKE NAMED SUBFUNCTION OR CALLBACK

try
if (nargout)
[varargout{1:nargout}] = feval(varargin{:}); % FEVAL switchyard
else
feva(varargin{:}); % FEVAL switchyard
end
catch
disp(lasterr);
end

end

%
function varargout = edit1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)
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%
function varargout = edit2_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = edit3_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

%
function varargout = pushbutton1_Callback(h, eventdata, handles, varargin)

load dado

dado.ti_fc=str2double(get(handles.edit1,'String')); %tempo inicial de analise
dado.tf_fc=str2double(get(handles.edit2,'String')); %tempo final de analise
dado.pc_fc=str2double(get(handles.edit3,'String')); % ordem do polinomio

save dado dado

uiresume % sai da tela ao clicar OK

function [areas, areasp]= calareasp(f,ep)

%% --- Programa de Analise da Variabilidade da Frequéncia Cardiaca -- %%
%
% Desenvolvido por: Aline Nascimento e Alderico de Paula - junho/2007

%function [areas, areasp]= calareasp(f,ep)
%esta fungéo calcula a area simp (areas) e parasimp(areasp) dado o vertor de frequéncia e o psd

ids=find(f>=0.04 & f<=0.15);
ns=length(ids);
areas=0;
fori=1:(ns-10)
areas=areas+ (f(ids(i+1))-f(ids(i)))*(ep(ids(i+1))+ep(ids(i)))/2;
end

idsp=find(f>=0.15 & f<=0.4);
nsp=length(idsp);
areasp=0;
for i=1:(nsp-10)
areasp=areasp+ (f(idspi(i+1))-f(idsp(i)))*(ep(idsp(i+1))+ep(idsp(i)))/2;
end

function [MRR, SDNN, RMSSD, pNN50] = AnavcDT(tinic, tfim, RR)

%% --- Programa de Analise da Variabilidade da Freqliéncia Cardiaca -- %%

%

% Desenvolvido por: Aline Nascimento e Alderico de Paula - junho/2007

%

% x - matriz dos intervalos RR lido do arquivo selecionado.

% DRR = abs(RR(i)-RR(i-1)) na janela;

% % Inicialmente o programa verifica se RR foi dado em ms

% Em seguida calcula o instante de ocorréncia de cada RR e reamostra o RR a cada segundo.
% o tempo inicial e final para analise em segundos.

% Finalmente para cada janela calcula as variaveis das colunas de Y.



x=RR/1000;

% Corregéo da escala de tempo
tp=cumsum(x); % Tempo em ms da ocorréncia do pico R
tp=tp-tp(1); % para comegar em zero

% Calcula as a diferenca dos intervalos RR consecutivos
DRR(1)=0;
for i=2:length(x);
DRR(i)=abs(x(i)-x(i-1));
end

% Calcula as variaveis da matriz y em cada janela no periodo de tempo escolhido

it=[];
it= find(tp>=tinic & tp<tfim); % indice de tp dentro da janela

% Calcula a media e o desvio padréo de RR e de DRR
MRR=mean(x(it));
SDNN-=std(x(it));

% Calcula PNN50, RMSSD
RMSSD=0;
pNN50=0;
k=0;
for j= min(it):max(it);
k=k+1;
pNN50=pNN50+1;
end

RMSSD=RMSSD+DRR(j)"2;
end

RMSSD=sqrt(RMSSD/k);
pNN50=pNN50*100/k;
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