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Resumo

A Diabetes Mellitus tipo 2 é uma doença metabólica cuja incidência ocorre majoritaria-

mente em adultos e está em crescimento cont́ınuo em todo o mundo. Seus sintomas afetam

o sistema nervoso autônomo (SNA), causando disfunções autonômicas. Diversas evidências

indicam que é posśıvel predizer a presença da doença a partir de avaliações quantitativas da

atividade autonômica sobre a regulação card́ıaca.

Este trabalho tem como objetivo determinar ı́ndices quantitativos do SNA através de

técnicas univariáveis e multivariáveis que consigam diferenciar indiv́ıduos portadores de

diabete mellitus (IPDM) e indiv́ıduos controle (IC) utilizando sinais fisiológicos obtidos de

maneira não invasiva como eletrocardiograma (ECG), pressão arterial (PA) cont́ınua e fluxo

respiratório (FR).

Adicionalmente, utilizando a abordagem insightful, deseja-se avaliar a eficácia de dife-

rentes combinações de ı́ndices autonômicos. Estes ı́ndices serão utilizados como atributos

de algoritmos de aprendizado de máquina na predição de IPDM e IC. Inicialmente, o es-

tudo investiga o uso de modelos preditivos utilizando ı́ndices autonômicos obtidos a partir

de um único sinal isoladamente, como o ECG ou a PA. Em seguida, são desenvolvidos

modelos preditivos utilizando ı́ndices multivariáveis, que requerem associação de sinais fi-

siológicos complementares ao ECG, relacionando-os em modelos paramétricos cuja restrição

de causalidade entre os sinais é imputada.

Os dados para este estudo foram obtidos da base de dados pública “Cerebromicrovascular

Disease in Elderly with Diabetes”. A base é composta por dados de ECG, PA cont́ınua e FR

de indiv́ıduos com idades entre 55 e 75 anos, com e sem diabetes tipo 2. Os agrupamentos

de ı́ndices se basearam nos sinais fisiológicos de origem e em metodologias matemáticas

de extração. Agrupamentos especiais foram propostos utilizando técnicas estat́ısticas como

análise de correlação e análise de variância, além de técnicas de aprendizado de máquina.

Quatro algoritmos de classificação foram utilizados: 1) support vector machines (SVM), 2)

árvore de decisão (AD), 3) k-nearest neighbor (KNN), e 4) regressão loǵıstica (RL).

Oito conjuntos foram obtidos dos agrupamentos de ı́ndices autonômicos: A) VFC:

ı́ndices relacionados exclusivamente à variabilidade da frequência card́ıaca (VFC); B) VPA:

ı́ndices espectrais da variabilidade da pressão arterial (VPA); C) FRF: combinação de ı́ndices
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de função resposta em frequência (FRF) obtidos da análise espectral da VFC, VPA e ı́ndices

de identificação de sistemas por resposta ao impulso (RI); D) RI: ı́ndices de identificação de

sistemas por RI; E) VFC + VPA: a combinação dos ı́ndices nos conjuntos A e B; F) VFC +

RI: a combinação dos ı́ndices nos conjuntos A e D; G) Especial 1: ı́ndices selecionados com

base em resultados da análise de variância dos ı́ndices; H) Especial 2: ı́ndices que obtiveram

alto desempenho na predição com ı́ndices individuais.

As métricas dos modelos de aprendizado de máquina utilizando ı́ndices autonômicos

indicaram que o agrupamento de ı́ndices associados à VFC em conjunto com outros agru-

pamentos de ı́ndices tende a aumentar a acurácia, precisão e sensibilidade dos modelos.

Entretanto, o agrupamento de ı́ndices associados exclusivamente à VFC apresentou um de-

sempenho inferior aos demais agrupamentos na predição de indiv́ıduos diabéticos.

Os agrupamentos de ı́ndices denominados especiais, G e H, se sobressáıram obtendo os

melhores resultados de acurácia e medida-F1, dentre os demais agrupamentos em 3 dos AAM

utilizados. O algoritmo SVM apresentou para o agrupamento G as respectivas métricas

de acurácia (A), precisão (P), sensibilidade (S) e medida-F1 (F1): A=80,72%; P=79,47%;

S=97,14%; F1=87,26%. Enquanto o agrupamento H apresentou os seguintes resultados:

A=78,78%; P=77,53%; S=94,28%; F1=84,78%. Para o algoritmo KNN, o agrupamento G

apresentou: A=80,72%; P=80,55%; S=93,80%; F1=86,5%. O agrupamento H: A=80,60%;

P=79,47%; S=94,28%; F1=85,94%. Para o algoritmo RL, o agrupamento G: A=72,90%;

S=88,57%; P=76,36%; F1=81,28%. O agrupamento H: A= 80,60%; P=80,47%; S=91,42%;

F1=85,47%. A divergência de desempenho ocorreu com o algoritmo AD, onde as métricas

de desempenho foram lideradas pelo agrupamento E contendo ı́ndices univariáveis da VFC e

da VPA. As métricas do agrupamento E são: A=78,21%; P=86,66%; S=84,0%; F1=83,32%.

Dentre os ı́ndices individuais avaliados, os ı́ndices multivariáveis associados ao ganho

dinâmico do acoplamento cardiorrespiratório (ACR) apresentaram os resultados mais ro-

bustos, como por exemplo o ganho dinâmico de alta-frequência 0,15 - 0,4Hz (AF) do ACR

combinado com o acoplamento do barorreflexo arterial, com A=80,75% e F1=84,89%. A

mesma tendência aparece nos agrupamentos de ı́ndices, onde diversos ı́ndices dos agrupa-

mentos G e H são ı́ndices relacionados ao ACR, em combinação com ı́ndices univariáveis

exclusivamente associados à VFC.

Os agrupamentos especiais, utilizando seleção de atributos, apresentaram melhora sig-

nificativa na predição de IPDM e IC em relação a agrupamentos de ı́ndices puramente agru-

pados por origem de sinal e metodologia de extração. Os agrupamentos especiais também

apresentaram melhoria em algumas métricas para predição dos indiv́ıduos em relação à

predição utilizando ı́ndices individualmente, porém menos significativa.

Palavras-chave: Processamento de sinais biomédicos, Diabetes Mellitus tipo 2, Seleção de

atributos, Aprendizado de máquina, Análise estat́ıstica.
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Abstract

Type 2 Diabetes Mellitus is a metabolic disease whose incidence occurs mainly in

adults and is continuously growing worldwide. Its symptoms affect the autonomic nervous

system (ANS), causing autonomic dysfunctions. Several pieces of evidence indicate that

it is possible to predict the presence of the disease through quantitative assessments of

autonomic activity on cardiac regulation.

This work aims to determine quantitative indices of the ANS, using univariate and

multivariate techniques, that can differentiate diabetes mellitus individuals (DMI) and

control group (CG) using physiological signals obtained non-invasively such as electro-

cardiogram (ECG), continuous blood pressure (BP), and respiratory flow (RF).

Additionally, using an insightful approach, the goal is to evaluate the effectiveness

of different combinations of autonomic indices for use as attributes in machine learning

algorithms for predicting DMI and CG. Initially, the study investigates the use of predic-

tive models employing autonomic indices obtained from a single signal in isolation, such

as ECG or BP. Subsequently, predictive models are developed using multivariable indi-

ces, which require the combination of physiological signals complementary to the ECG,

relating them in parametric models where the causality constraint between the signals is

imposed.

The data for this study were obtained from the public database “Cerebromicrovascu-

lar Disease in Elderly with Diabetes”. The dataset consists of ECG, continuous BP, and

RF data from individuals aged 55 to 75 years, with and without type 2 diabetes. The

groupings of indices were based on the physiological signals of origin and mathematical

extraction methodologies. Special groupings were proposed using statistical techniques

such as correlation analysis and variance analysis, in addition to machine learning tech-

niques. Four classification algorithms were used: 1) support vector machines (SVM), 2)

decision tree (DT), 3) k-nearest neighbor (KNN), and 4) logistic regression (LR).

Eight sets were obtained from the groupings of autonomic indices: A) VFC/HRV -

indices exclusively related to heart rate variability (HRV);B) VPA/BPV - spectral indices
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of blood pressure variability (BPV); C) FRF - combination of FRF indices obtained from

the spectral analysis of HRV, BPV, and system identification indices by impulse response

(IR); D) RI/IR - system identification indices by IR; E) VFC/HRV + VPA/BPV - the

combination of indices in sets A and B; F) VFC/HRV + RI/IR - the combination of

indices in sets A and D; G) Special 1 – indices selected based on variance analysis results

of the indices; H) Special 2 - indices that showed high performance in prediction with

individual indices.

The metrics from the machine learning models using autonomic indices indicated

that the grouping of indices associated with HRV in combination with other groupings of

indices tends to increase the accuracy, precision, and sensitivity of the models. However,

the grouping of indices associated exclusively with HRV performed worse than the other

groupings in predicting diabetic individuals.

The groupings of indices called special, G and H, stood out by obtaining the best

accuracy and F1-score results among the other groupings in 3 of the AAM used. The

SVM algorithm presented the following metrics for grouping G: accuracy (A), precision

(P), sensitivity (S), and F1-score (F1): A=80.72%; P=79.47%; S=97.14%; F1=87.26%.

While grouping H presented the following results: A=78.78%; P=77.53%; S=94.28%;

F1=84.78%. For the KNN algorithm, grouping G presented: A=80.72%; P=80.55%;

S=93.80%; F1=86.5%. Grouping H: A=80.60%; P=79.47%; S=94.28%; F1=85.94%. For

the LR algorithm, grouping G: A=72.90%; S=88.57%; P=76.36%; F1=81.28%. Grou-

ping H: A=80.60%; P=80.47%; S=91.42%; F1=85.47%. The performance divergence

occurred with the DT algorithm, where the performance metrics were led by grouping

E, containing univariate indices of HRV and BPV. The metrics for grouping E are:

A=78,21%; P=86,66%; S=84,0%; F1=83,32%.

Among the individual indices evaluated, multivariate indices associated with the dy-

namic gain of cardiorespiratory coupling (CRC) presented more robust results, such as

the dynamic gain of high-frequency 0.15 - 0.4Hz (HF) from CRC combined with barore-

flex mechanism coupling, with A=80.75% and F1=84.89%. The same trend appears in

the groupings of indices, where the most indices of groupings G and H are related to the

CRC, in combination with univariable indices exclusively associated with HRV.

The special groupings, using feature selection, showed a significant improvement in

the prediction of DMI and CG compared to groupings of indices purely grouped by signal

origin and extraction methodology. The special groupings also showed an improvement

in some metrics for predicting individuals compared to using individual indices, but the

improvement was less significant.

Keywords: Biomedical signal processing, Type 2 Diabetes Mellitus, Features selection,

Machine Learning, Statistical analysis.
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Apêndice A 79
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B.1 Combinação de ı́ndices por grupo para teste de desempenho na classificação

de indiv́ıduos portadores de diabete mellitus (IPDM) e indiv́ıduos controle

(IC). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 86

xiii



Lista de Figuras

2.1 Ciclo completo de eletrocardiograma. Adaptado de Silverthorn, 2017 [55]. 10

2.2 Regulação do sistema cardiovascular. Adaptado de Silverthorn, 2017 [55]. 10

2.3 Comportamento da Pressão Sistêmica. Decaimento da pressão com a

distância do coração. Adaptado de Silverthorn, 2017 [55]. . . . . . . . . . 12

2.4 Ciclo respiratório. Adaptado de Silverthorn, 2017 [55]. . . . . . . . . . . 14
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(ACR) e acoplamento do barorreflexo arterial (ABR). Obtido com Toolbox

para MATLAB CRSIDLab. [17] . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

3.1 Amostra de sinal de eletrocardiograma presente na base de dados CDED. 29

3.2 Amostra de sinal de pressão arterial presente na base de dados CDED. . 29

3.3 Amostra de sinal de fluxo respiratório presente na base de dados CDED. 29
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Sinal de pressão arterial sistólica (PAS). c) volume pulmonar instantâneo
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de memória de sistema em 300 amostras. . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64

4.5 Modelo com pior ajuste (6,3%) em dados de validação na estimação do

sinal de IRR no sistema de acoplamento mútuo. Polo em 0,78 e tamanho
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dividuais para árvore de decisão (AD). Em amerelo, estão destacados os

10 (dez) melhores valores de cada métrica. A tabela está organizada por
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xvii



SVM support vector machines

T2DM diabetes mellitus tipo 2

VFC variabilidade da frequência card́ıaca

VPA variabilidade da pressão arterial

VPI volume pulmonar instantâneo
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1 Introduc�~ao

A diabetes mellitus (DM) pode ser definida como um grupo de doenças metabólicas

caracterizadas por hiperglicemia - condição de altos ńıveis de concentração de açúcares

no sangue. O estado de hiperglicemia pode ocorrer devido a diversos fatores, como a

existência de defeitos na produção de insulina pelo corpo ou resistência a insulina [5].

Segundo a Organização Mundial de Saúde (OMS) em seu relatório técnico sobre di-

agnóstico e gerenciamento da Diabetes Mellitus Tipo 2, 2020, a diabetes é encontrada

em todas as populações do mundo e em todas as regiões conhecidas. A OMS estima

que o número de adultos portadores de diabetes no mundo em 2014 fosse de aproximada-

mente 422 milhões de pessoas [42]. A prevalência de adultos portadores de diabetes subiu

significativamente em 2014 em comparação com dados anteriores, passando de aproxima-

damente 4,7% da população mundial em 1980 para 8,5% em 2014 [42].

O crescente aumento na quantidade de indiv́ıduos diabéticos no mundo torna ne-

cessária a detecção precoce da doença, que possibilita a aplicação de manobras te-

rapêuticas mais eficazes na redução da mortalidade e morbidez associada à DM [65].

A detecção tardia da DM leva a atrasos no ińıcio do tratamento e, por consequência,

pode levar a danos permanentes aos órgãos de seus portadores [28].

Portadores de diabetes têm o dobro do risco de desenvolverem doenças vasculares,

como doença card́ıaca coronariana e acidente vascular cerebral [16]. A neuropatia au-

tonômica cardiovascular (NAC), uma complicação grave, mas muitas vezes subdiagnos-

ticada da diabetes, aumenta significativamente o risco de mortalidade cardiovascular em

indiv́ıduos diabéticos [3, 35]. A redução da variabilidade da frequência card́ıaca (VFC) é

um sinal precoce da NAC. Neste sentido, este trabalho propõe usar marcadores relaciona-

dos à variabilidade da frequência card́ıaca como atributos de algoritmos de aprendizagem

de máquina para a classificação de sujeitos diabéticos.

Com a popularização de dispositivos vest́ıveis inteligentes como relógios, anéis, e

monitores de saúde portáteis, tornou-se comum a disponibilidade imediata de medições

fisiológicas precisas. Combinados aos algoritmos de aprendizado de máquina (AAM),

sinais como o eletrocardiograma (ECG) e a pressão arterial (PA) cont́ınua obtidos por

esses dispositivos podem ser utilizados para a predição precoce de patologias no dia-a-dia.
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Os AAM, apesar de existentes desde a década de 1950, ressurgiram com bastante

imponência nas últimas duas décadas. Estes algoritmos se tornaram ferramentas fun-

damentais na identificação de padrões e tendências em diversos campos de estudos. A

medicina é uma das áreas da ciência com grande potencial para se beneficiar de ferra-

mentas de inteligência artificial na caracterização de distúrbios e patologias.

A utilização de aprendizado de máquina nas áreas da saúde concentra-se em di-

agnósticos e identificação de padrões de patologias médicas. E apesar de poderosas, suas

aplicações fundamentam-se na capacidade e na eficiência dos algoritmos em extráırem

padrões e tendências de sinais fisiológicos e aspectos biométricos. Essa abordagem tem

produzido resultados promissores, alcançando acurácias superiores a 99% para diversos

algoritmos [24, 4]. Esta abordagem é conhecida com abordagem cega (blind approach)

[21].

Neste trabalho será explorada a abordagem insightful [21], onde os sinais fisiológicos

e aspectos biométricos de indiv́ıduos portadores de diabete mellitus (IPDM) e indiv́ıduos

controle (IC) são pré-processados e refinados de forma a produzir ı́ndices quantitativos da

função autonômica card́ıaca. Estes ı́ndices são espećıficos e direcionados à diferenciação

de pacientes diabéticos através de disfunções autonômicas presentes nesses indiv́ıduos.

Desta forma, ı́ndices autonômicos são utilizados como atributos em AAM também de

maneira avaliativa, permitindo estimar a capacidade destes quantificadores em predizerem

as classes.

A abordagem insightful contrapõe-se à abordagem cega, em que não há a preocupação

em se utilizar atributos mais espećıficos. Especialmente na área médica, o uso de atri-

butos relacionados a variáveis mais espećıficas, correlacionadas à doença investigada, é

importante. Desta forma, a aprendizagem de máquina utilizada, ao invés de apenas clas-

sificar um indiv́ıduo como diabético ou controle, pode também auxiliar o profissional da

área da saúde a entender melhor a progressão da doença, a partir das variáveis avalia-

das. Isto pode adicionalmente ajudar a abrir novas avenidas de investigação e a entender

melhor a relação entre a diabetes e a evolução de disfunções autonômicas. O que pode

futuramente contribuir para o desenvolvimento de métodos de triagem mais precisos para

doenças cardiovasculares.

A DM é reconhecida por afetar significativamente a central de regulação cardiovas-

cular através de alterações no controle autonômico. A neuropatia autonômica diabética

(NAD) é uma condição associada à diabetes onde ocorre a degeneração progressiva nas

fibras dos nervos do sistema nervoso autônomo (SNA) [49], afetando os ramos simpático

e parassimpático, ocasionando disfunção na regulação cardiovascular, também chamada

de NAC [62]. Alguns estudos indicam alterações nos ı́ndices autonômicos mesmo sem

detecção cĺınica de neuropatia autonômica (NA) [65, 47].
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A escolha deste trabalho é por averiguar ı́ndices quantitativos fisiológicos ligados à

atuação do SNA na regulação cardiovascular através da busca por conjuntos de ı́ndices

mais efetivos na predição do quadro de diabetes mellitus tipo 2 mediante algoritmos de

aprendizado de máquinas. Ao investigar meios para distinguir IPDM e IC, encontra-se

nas mudanças autonômicas posśıveis caracteŕısticas que possam ser combinadas para o

aperfeiçoamento da classificação de indiv́ıduos dentre os grupos estudados.

Os ı́ndices selecionados para descrever a atuação do SNA na regulação cardiovas-

cular focam na caracterização da VFC. Porém, como complemento, a fim de englobar

influências da respiração e da pressão arterial, e reduzir perturbações desconhecidas,

quantificadores associados a Variabilidade da Pressão Arterial (BPV) e ao ciclo respi-

ratório também são analisados na forma de 3 (três) sistemas acoplados. Destes sistemas

foram produzindo ı́ndices que abrangem a relação de causa e efeito entre os sinais. Os

sistemas acoplados são: a) acoplamento cardiorrespiratório (ACR), b) acoplamento do

barorreflexo arterial (ABR) sobre a VFC, e c) Acoplamento da influência mútua do ACR

e ABR sobre a VFC.

A escolha dos algoritmos de aprendizado de máquina utilizados neste trabalho concen-

trou-se em algoritmos fundamentais da literatura de inteligência artificial e que possibi-

litassem a exploração de caracteŕısticas dos ı́ndices sem a necessidade de ajustes ela-

borados dos dados para o algoritmo, dado que a base de dados utilizada é finita e os

ı́ndices fisiológicos utilizados são espećıficos para a abordagem do problema estudado.

Utilizaram-se 4 (quatro) algoritmos que pudessem efetuar a classificação entre os IPDM

e IC a partir de flutuações linear e não-linear, se detectáveis. Os algoritmos utilizados

são: a) support vector machines (SVM) utilizando kernel RBF (radial basis function),

b) árvore de decisão (AD) utilizando critério de seleção de atributos GINI INDEX, c) k-

nearest neighbor (KNN) Classificador utilizando ponderação DISTANCE, e d) regressão

loǵıstica (RL) utilizando solver LIBLINEAR.

As predições dos AAM de IPDM e IC foram avaliadas utilizando os ı́ndices individu-

almente e em conjuntos, agrupados utilizando critérios como sinais de origem, a partir

de ı́ndices derivados da VFC ou variabilidade da pressão arterial (VPA), mas também

com base nas metodologias de extração utilizada, como ı́ndices extráıdos por métodos

espectrais e de função resposta em frequência (FRF), e identificação de sistemas através

de resposta ao impulso (RI) de sistemas acoplados. Variações destes conjuntos de ı́ndices

foram criados para estimar a interação entre os grupos de ı́ndices, todos visando a ca-

racterização das correlação dos sinais complementares com a VFC, produzindo conjuntos

que combinam grupos de ı́ndices classificados como a VFC e VPA, e VFC e RI.

A análises estat́ısticas aplicadas, como análise de correlação auxiliam na seleção de

ı́ndices que indiquem caracteŕısticas similares e evite a utilização de ı́ndices virtualmente
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iguais no mesmo conjunto, produzindo tendência incorretas para a predição desejada. O

método estat́ıstico One-way Anova, foi utilizado para que fosse posśıvel identificar quais

ı́ndices, dentre todos os ı́ndices extráıdos da base de dados, possam indicar diferença

estat́ıstica para uma melhor predição dos grupos de indiv́ıduos estudados. Dois agru-

pamentos especiais foram derivados da análise de predição de IPDM e IC com ı́ndices

individuais, e dos resultados obtidos com o método estat́ıstico One-way Anova e análise

de correlação, produzindo conjuntos de ı́ndices selecionados que complementem carac-

teŕısticas do sinal a fim melhorar o desempenho na predição dos grupos de indiv́ıduos.

Os resultados deste trabalho utilizam dados de indiv́ıduos idosos entre 55 e 75 anos.

Esses indiv́ıduos são separados em portadores de diabetes mellitus tipo 2 e indiv́ıduos

controle. Não há na documentação da base de dados utilizada indicadores de detecção

cĺınica de neuropatia autonômica diabética ou variações. Assim, os resultados obtidos

nestes trabalho são restritas e comparáveis apenas a esta faixa etária e sem relação direta

com outras patologias. Foi determinado para esse trabalho que os dados utilizados devem

ser apenas ı́ndices autonômicos, assim, apesar de dispońıveis, dados biométricos como

altura, peso e raça (branco ou afro-americanos).

1.1 Organizac�~ao do trabalho

Este trabalho está dividido em 5 (cinco) caṕıtulos incluindo a introdução. A In-

trodução discute sobre o problema de pesquisa, descrevendo-o e propondo a forma como

será estudado. Esta seção inclui uma descrição breve sobre as ferramentas e descrição dos

objetos de estudo, como quantificadores e sistemas associados a regulação cardiovascular.

A Fundamentação teórica introduz o conteúdo teórico para compreensão dos resulta-

dos discutidos por esse trabalho. Nele é introduzido informações sobre o funcionamento

de sistemas fisiológicos como do sistema cardiovascular, da pressão arterial, e o ciclo res-

piratório. Elucida sobre os assuntos principais deste estudo como a Diabetes Mellitus

e a ação de controle do Sistema Nervoso Autônomo, e descreve melhor as ferramentas

utilizadas para a exploração dos dados, como análise de correlação, análise estat́ıstica

com One-way Anova/on Ranks, identificação de sistemas e aprendizagem de máquina,

O caṕıtulo de Materiais e Métodos descreve em detalhes os materiais e metodologias

utilizadas nesta pesquisa, desde a descrição da base de dados pública utilizada e fluxo

de pré-processamento de dados para extração dos ı́ndices fisiológicos, até o detalhamento

dos métodos de análise dos dados.

Em Resultados e Discussão são apresentados os resultados deste trabalho, assim

como a discussão técnica e explanatória sobre especificidades da pesquisa e comparações

técnicas com informações relacionadas presentes na literatura.
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Por fim, no caṕıtulo de Conclusão é apresentado um resumo concreto dos resultados e

do desfecho da investigação sobre o impacto dos ı́ndices na predição dos grupos. Também

é discutido sobre perspectivas futuras deste trabalho, limitações e posśıveis melhorias.
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2 Fundamentac�~ao te�orica

2.1 Diabetes mellitus

A diabetes mellitus (DM) pertence à classificação das śındromes metabólicas. Di-

versas evidências indicam que as doenças pertencentes a esse grupo são decorrentes de

desequiĺıbrios nos mecanismos do corpo humano resultantes de má alimentação, pouca

prática de atividade f́ısica, alterações no controle autonômico cardiovascular, a relação

glicose-insulina, e a interação entre estes mecanismos [30]. As caracteŕısticas da śındrome

metabólica incluem regularmente obesidade, hipertensão, dislipidemia, e em casos de di-

abetes, deficiência ou resistência à insulina.

A DM, apesar de ser descrita em documentos médicos desde o século XVI a.C., é

uma doença crônica e não possui cura, porém, desde a descoberta da insulina e da carac-

terização da doença pela medicina moderna, o distúrbio se tornou tratável e não-letal.

A diabetes, apesar de não-letal quando controlada e sob tratamento, ainda impõe uma

constante preocupação a seus portadores por proporcionar agraves em quadros cĺınicos

de outras patologias, aumentando o risco geral de morte prematura.

Segundo a Organização Mundial de Saúde (OMS) em seu relatório técnico sobre

diagnóstico e gerenciamento da diabetes Tipo 2, 2020, a diabetes é encontrada em todas

as populações do mundo e em todas as regiões conhecidas. A OMS estima que o número de

adultos portadores de diabetes no mundo em 2014 era de aproximadamente 422 milhões

[42]. A prevalência de adultos portadores de diabetes subiu significativamente em 2014

em comparação com dados anteriores, passando de 4,7% da população mundial em 1980

para 8,5% em 2014 [42].

Dois tipos de diabetes prevalecem sobre todas as condições conhecidas da doença,

são elas a diabetes tipo 1 e tipo 2. A diabetes mellitus tipo 1, também referida como

insulina-dependente ou diabetes-juvenil, não tem causa conhecida, e, portanto, não há

formas conhecidas de prevenção. Ela caracteriza-se a partir da degradação das células β

do pâncreas, responsável pela produção de insulina. A diabetes mellitus tipo 2 (T2DM)

é o tipo mais prevalente da doença em relação a todos os tipos conhecidos, também

é referenciada como insulina-não-dependente ou diabetes-adulta. Ela se desenvolve pelo

processo de resistência do corpo à insulina presente no sangue. Este processo de resistência
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pode ocorrer por diferentes fenômenos, e está altamente relacionada à obesidade.

O aumento cont́ınuo de indiv́ıduos com sobrepeso ou obesidade globalmente é preo-

cupante. Atualmente, acredita-se que entre indiv́ıduos maiores de 18 anos, pelo menos 1

a cada 3 esteja com sobrepeso. Enquanto 1 a cada 10 indiv́ıduos possa ser considerado

obeso [41]. Dada a alta correlação entre estes fatores, é de interesse saber também a

proporção de indiv́ıduos portadores de Diabetes no mundo. A Organização Mundial de

Saúde afirma que não há estimativas globais sobre a prevalência individual para os tipos

de diabetes tipo 1 e tipo 2 [41], porém alguns autores indicam que a distribuição seja

entre 5-15% de portadores de diabetes mellitus tipo 1 [5, 29], enquanto outros apontam

mais de 90% de portadores de diabetes mellitus para o tipo 2 [19, 37].

As complicações da DM tipo 2 são bastante relacionadas a intensidade da doença

e a sua duração [19]; além de coincidirem com o aumento de eventos como infarto do

miocárdio, doenças vasculares periféricas e acidente vascular cerebral. Mudanças no sis-

tema circulatório provenientes da diabetes, como distúrbios na pressão sangúınea no ciclo

circadiano e desaparelhamento da regulação do fluxo sangúıneo impactam diretamente

estes indiv́ıduos para desenvolvimento de hipertensão. A ocorrência de hipertensão é de

2 (duas) a 3 (três) vezes mais comuns em portadores de DM tipo 2 [19], além intensificar

os riscos de outras doenças macrovasculares

2.1.1 O contexto da diabetes mellitus no Brasil

O Brasil ocupa a quarta posição no mundo em quantidade de pessoas portadoras de

diabetes, e apresenta uma prevalência aproximada de 8% da população com algum quadro

da doença [37]. Diversos fatores populacionais apresentam ind́ıcios de alta associação com

o risco de complicação por diabetes, como pertencer ao sexo masculino, ter idade avançada

e possuir outras comorbidades. Entretanto, o contexto da Diabetes no Brasil também

está altamente relacionado com os ńıveis de desigualdade da população brasileira.

Um estudo transversal utilizando dados da Pesquisa Nacional de Saúde encontrou

a partir de uma amostra de 6317 indiv́ıduos, obtida dentre a população brasileira, uma

distribuição das principais complicações da diabetes. Esta distribuição engloba proble-

mas individuais e incidências de múltiplas complicações – duas ou mais – pelo mesmo

indiv́ıduo [37]. Entre as complicações mais indicadas foram problemas de visão, com

30,6%, e problemas nos rins, com 9,7%. Complicações como problemas na visão e nos

rins frequentemente apareceram juntas. Entre os problemas menos frequentes estão der-

rame e acidente vascular cerebral, com 6,4%, úlceras ou amputações, com 6,0%, e coma

diabético, com 2,2% [37]. Em relação à distribuição de incidência de complicação única

ou múltiplas, 25,4% indicaram ter apenas um único tipo de complicação, enquanto 12,4%

indicaram possuir duas ou mais complicações.
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Neves et al,. (2023), aponta também que há na população brasileira um aumento

da ocorrência de complicações de diabetes conforme há a diminuição da escolaridade e

de renda, implicando em uma probabilidade de até 30% mais complicações nos ńıveis

socioeconômicos mais baixos. Uma posśıvel explicação para a causa é o menor acesso

aos serviços de saúde pelos indiv́ıduos de menor renda, acarretando uma pior gestão e

cuidado no controle da diabetes.

2.1.2 O contexto da diabetes mellitus nos Estados Unidos

Dada a contextualização geográfica da base de dados utilizada para esse trabalho, é

útil apresentar a situação atual dos Estados Unidos em relação à Diabetes. Atualmente,

estima-se que mais de 15 milhões de estadunidenses adultos sejam portadores de Diabetes

Mellitus, isto representa um percentual de aproximadamente 8% da população total do

páıs [26].

Um relatório de 2014 dos centros de prevenção e controle de doenças americano apre-

sentou um resultado promissor relatando que a quantidade de novos casos de Diabetes

Mellitus entre adultos estava diminuindo nos Estados Unidos pela primeira vez desde

1990, porém um estudo de Mayer-Davis, 2017, utilizando dados de 2002 a 2012, indicam

que as taxas de diabetes tipo 1 e diabetes tipo 2 cresceram entre os mais jovens, princi-

palmente entre as etnias minoritárias [36]. O aumento de casos de detectado para T2DM

foi de 4,8% ao ano.

2.2 Sistema cardiovascular

O funcionamento do coração, é intrinsecamente relacionado com a sua atividade ele-

trofisiológica. O coração é o principal componente e faz parte do sistema cardiovascu-

lar (SCV), um sistema dinâmico, cujas funções incluem bombear sangue, transportar

nutrientes, gases, hormônio, calor, eliminar produtos metabólicos entre outros.

O coração fica posicionado na parte central do sistema circulatório, especificamente

no mediastino, região de separação entre os pulmões. O sistema circulatório é majori-

tariamente um sistema em paralelo, onde o lado esquerdo recebe o sangue da circulação

pulmonar, oxigenado, e bombeia para a parte sistêmica do corpo. A parte direita do

sistema, recebe o sangue da circulação sistêmica e bombeia para a circulação pulmonar.

Pareando estes lados da circulação estão os órgãos. Alguns órgãos podem se apresentar

na configuração em série, com o f́ıgado e o intestino.

A atividade do coração ocorre através da organização das fibras do coração, que são

dispostas em espirais, provendo um movimento de contração. A junção comunicante
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destas fibras é um sistema especializado em condução. Deste modo, as células card́ıacas

podem ser classificadas em duas categorias: elétricas e musculares. As células elétricas

produzem potencial de ação e conduzem os sinais elétricos; estas são incapazes de contrair.

As células musculares são especializadas em contração e são capazes de conduzir impulsos

elétricos.

2.2.1 A atividade elétrica card́ıaca

A atividade elétrica do coração é responsável por iniciar a contração do músculo

card́ıaco. O coração é um músculo cuja função se compara a uma bomba que é ativada

de maneira ordenada e sincronizada a fim de circular o sangue pelo sistema circulatório.

Essa atividade ordenada e sincronizada ocorre pela contração e relaxamento do músculo

card́ıaco, e são chamados de śıstole e diástole, respectivamente.

A excitação elétrica do coração, normalmente originada no sistema marca-passo e no

nó sinoatrial, é de origem não nervosa (não proveniente do sistema nervoso), sendo assim

uma atividade elétrica card́ıaca espontânea. Apesar de ser uma atividade espontânea e

autônoma, ela é modulada em intensidade e frequência pelo sistema nervoso autônomo.

A modulação do sistema nervoso autônomo sobre a atividade card́ıaca atua sobre duas

condições. A primeira condição é a indução de uma resposta de luta ou fuga, em que o

ramo simpático do sistema nervoso aumenta a força de contração das células musculares.

A segunda atua diretamente sobre a frequência, onde o ramo parassimpático atua sobre

as células marca-passo do coração, tanto no nó sinoatrial quanto no nó atrioventricular,

induzindo a regulação hemodinâmica.

O método mais conhecido para se observar e descrever a eletrofisiologia do coração

é através das ondas do ECG. Os dois componentes principais do eletrocardiograma são

as ondas e os segmentos. Um modo de descrever a diferença entre eles é apresentando

as ondas do electrocardiograma como as partes do sinal que se oscilam positivo ou ne-

gativamente em relação à linha de referência. Já os segmentos, são trechos da linha de

referência se apresentam entre ondas do sinal.

Diferentes tipos de onda presentes no eletrocardiograma representam diferentes ati-

vidades ou grupos de atividades do músculo card́ıaco. Os tipos de onda que compõem o

eletrocardiograma são a onda P, o complexo QRS e por fim a onda T. A onda P representa

a despolarização dos átrios, ou a contração do átrio. Em seguida, há um segmento P-R,

equivalente à condução da corrente elétrica através do nó atrioventricular. O complexo

QRS, equivale a despolarização dos ventŕıculos. Por último, há a onda T, estágio em que

os ventŕıculos se repolarizam, enchendo-se se sangue e preparando-se para a contração do

próximo ciclo. O ciclo completo é apresentado na Figura 2.1.
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Figura 2.1. Ciclo completo de eletrocardiograma. Adaptado de Silverthorn, 2017
[55].

2.2.2 Regulação do sistema cardiovascular

A frequência card́ıaca é iniciada pela atividade elétrica proveniente do nó sinoa-

trial, porém sabe-se que esta atividade, apesar de espontânea e autônoma, é modulada

por est́ımulos neurais e hormonais. O sistema nervoso autônomo interfere na atividade

card́ıaca através dos ramos simpáticos e parassimpáticos - vagal.

As atividades destes dois ramos são normalmente apresentado como uma balança,

uma vez que há em suas atuações oposição de um ao outro. A atividade do ramo paras-

simpático atua para a diminuição da frequência card́ıaca, atrasando o potencial de ação

das células marca-passo do coração. A atividade do controle simpático atua no aumento

da frequência card́ıaca, fazendo as células marca-passo dispararem mais potenciais de

ação em um menor tempo.

Figura 2.2. Regulação do sistema cardiovascular. Adaptado de Silverthorn, 2017
[55].

2.3 Press~ao arterial

A pressão sangúınea tem a função de, através de um fluido carregado de nutrientes,

gases e hormônios, levar suprimentos aos tecidos do corpo. A pressão sangúınea resulta
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da regra do fluxo de fluidos da f́ısica, em que diferentes regiões conectadas entre si, com

diferentes ńıveis de pressão, criam um gradiente que conduz matéria de um ponto de

maior pressão para o ponto de mais baixa pressão. A regra do fluxo de fluidos é dada

como diretamente proporcional ao gradiente de pressão entre dois pontos e inversamente

proporcional à resistência do percurso e do próprio fluido [55].

No corpo humano, o coração tem como atividades principais a contração e relaxa-

mento do músculo card́ıaco. Ao se contrair se torna uma área de alta pressão, forçando

o fluxo de sangue para fora de si. Dentro de um caminho fechado, como é o sistema

circulatório humano, o sangue percorre as artérias e os vasos sangúıneos, chegando aos

pontos de menor pressão, as veias. As regiões de baixa pressão são próximas a reentrada

do coração. Essa redução de pressão entre a sáıda e a reentrada do coração ocorre devido

ao atrito do fluido com o próprio percurso nas artérias, veias e outros tecidos, como as

próprias células sangúıneas.

O caminho da circulação fechada não é ŕıgido, e assim como o fluido sangúıneo está

sobre pressão, ele exerce pressão sobre o caminho, efeito conhecido como pressão hi-

drostática. As artérias e veias possuem uma elasticidade própria do tecido das quais são

feitas, esta elasticidade é conhecida como resistência periférica. Esta caracteŕıstica que

faz com que a aorta, as artérias e as veias se expandam para acomodar o sangue ejetado

pelo coração.

Por causa da resistência periférica, as artérias funcionam como um reservatório de

pressão, aplicando uma força elástica resultante da pressão hidrostática causada pelo

sangue sobre o próprio sangue durante a fase de não contração do coração. Este efeito

resulta na existência da pressão arterial média com fluxo sangúıneo constante. O fluxo

sangúıneo é contraposto pela resistência do sistema, e é mais comumente expresso na

forma de taxa de variação no tempo, como litros ou mililitros por minutos (L/min ou

mL/min).

A PA é um trecho da circulação sistêmica, como apresentado na Figura 2.3. A pressão

possui um comportamento ondulatório caracteŕıstico da atividade card́ıaca, de contração

e relaxamento. A PA é medida em miĺımetros de mercúrio (mmHg) e é útil por poder ser

aferida de maneira não invasiva, além de possuir caracteŕısticas qualitativas que permitem

verificar, de maneira geral, a saúde do indiv́ıduo. As duas caracteŕısticas principais da PA,

dada sua propriedade oscilatória, são seus pontos de máximo e de mı́nimo, denominados

de pressão arterial sistólica (PAS) e pressão arterial diastólica (PAD), respectivamente.

No corpo humano, os valores referenciados como ńıveis saudáveis para a pressão

arterial de um indiv́ıduo são de 120 mmHg para a média de PAS, ponto de região de alta

pressão ao longo da artéria; e a pressão de 80 mmHg para a média de PAD, ponto de

menor pressão ao longo da artéria, valor mantido com grande contribuição da resistência
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Figura 2.3. Comportamento da Pressão Sistêmica. Decaimento da pressão com a
distância do coração. Adaptado de Silverthorn, 2017 [55].

periférica.

É importante ressaltar algumas caracteŕısticas do comportamento da PA. Uma

pressão muito alta ou muito baixa podem indicar problemas no sistema circulatório.

Uma pressão muito baixa caracteriza uma hipotensão, caso em que a pressão sangúınea

não é capaz de superar a ação de fatores externos, como a gravidade, para seu retorno

ao coração; causando assim tonturas ou desmaios. Para o caso de uma pressão muito

alta, se caracteriza uma hipertensão, caso em que uma pressão sangúınea alta por longos

peŕıodos, como a hipertensão crônica, fragiliza as paredes das artérias e vasos sangúıneos

pelo excesso de pressão nos tecidos, possibilitando o surgimento de sangramentos e rup-

turas.

A pressão arterial, assim como a frequência card́ıaca, é regulada pelo SNA. O SNA

atua sobre o controle da pressão sangúınea como em um circuito de malha fechada, re-

cebendo feedback sensorial dos barorreceptores, localizados nas artérias, que informam o

cérebro sobre a necessidade de ajustes na atividade do SNA para manter a homeostase do

organismo. Ambos os ramos simpático e parassimpático do SNA atuam nessa regulação.

O ramo parassimpático atua sobre o aumento da pressão arterial, liberando neurotrans-

missores que causam a vasoconstrição dos vasos sangúıneos, que por consequência refletem

no aumento da frequência card́ıaca. O ramo simpático funciona de maneira similar, libe-

rando neurotransmissores que causam vasodilatação, reduzindo assim, a pressão arterial.

Em indiv́ıduos diabéticos, dois efeitos importantes devem ser considerados. O au-

mento da atividade simpática do SNA causada pela diabetes, que ocorre pela alta con-

centração de glicose no sangue ou da degradação do ramo parassimpático em casos cĺınicos
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de NAD, que resulta na vasoconstrição dos vasos e artérias. Há também a contribuição da

resistência a insulina, principal causa de T2DM, onde o efeito vasodilatador da insulina

é diminúıdo, contribuindo para o aumento da pressão arterial. A resistência a insulina

também é altamente associada à reabsorção de sódio pelos rim em uma conexão direta à

hipertensão [56].

2.4 Fluxo respirat�orio

A respiração é resultado da ação de músculos internos da cavidade torácica, que

funcionam como uma bomba muscular que força um fluido a fluir em um gradiente de

pressão, escoando de uma área de maior pressão para uma área de menor pressão; processo

similar ao funcionamento da pressão sangúınea. O sistema respiratório humano possui 4

(quatro) funções principais: 1) Troca de gases entre a atmosfera e o sangue, 2) Regulação

da acidez (pH) corporal, 3) Proteção contra materiais nocivos ao corpo aspirados por vias

aéreas, e 4) Vocalização [55].

O fluxo de ar na respiração obedece à Lei dos Gases da f́ısica, porém não é um gás

ideal, assim aproximações devem ser feitas para submeter a explicação da respiração às

leis dos gases clássica. A descrição do gás ideal para a respiração, assume que dentro

do corpo humano a temperatura e o número de moles são constantes, assim chega-se a

relação em que o volume do fluido é proporcional ao inverso da pressão. A lei de Boyle

reforça a relação de antagônica do volume e da pressão propondo que a compressibilidade

do fluido é compensado com aumento da pressão e redução do volume.

Essas leis explicam como o ar é inspirado e exalado dos pulmões. As mudanças

na musculatura do tórax causam um gradiente de pressão. Quando o volume do tórax

aumenta, a pressão diminui e o ar é inspirado para os pulmões. Quando o volume do

tórax diminui, a pressão aumenta e o ar é expirado. Esse mecanismo é importante para

explicar a hipótese de interferência da respiração na regulação cardiovascular, não apenas

pelo controle autonômico sobre a respiração, que tem fortes interferências do controle

voluntário, mas pelo coração estar no mesmo meio que os pulmões, sofrendo variações

com a pressão interna do tórax. É conhecido que a frequência card́ıaca tende a reduzir

quanto há expiração, e a aumentar quando há inspiração do ar [12], evento conhecido

como arritmia sinusal respiratória. O fluxo respiratório pode ser visualizado na Figura

2.4.

Os volumes pulmonares do ciclo respiratório podem ser descritos em 4 (quatro par-

tes): 1) Volume corrente, 2) volume reserva inspiratório, 3) volume reserva expiratório, e

4) volume residual. O volume corrente é aquele que entra ou sai dos pulmões durante a

respiração, com aproximadamente 500 mL. O volume de reserva inspiratório é o volume
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Figura 2.4. Ciclo respiratório. Adaptado de Silverthorn, 2017 [55].

extra no pulmão, além do volume corrente quando se inspira profundamente. Contém

aproximadamente 3000 mL. O volume de reserva expiratório é aquele que pode ser expulso

dos pulmões ao fim de um ciclo respiratório regular (volume corrente). Possui aproxima-

damente 1100 mL. Por último, o volume residual é aquele que preenche os pulmões mas

não pode ser expelido, impedindo seu colapso. Este possui aproximadamente 1200 ml

[55]. Tais valores são referência para um homem adulto de aproximadamente 70 kg.

O controle da atividade respiratória é complexa, pois envolve uma grande porção de

controle voluntário do indiv́ıduos, porém o SNA possui contribuição significativa sobre a

respiração. O SNA age tanto sobre a frequência respiratória quanto sobre a intensidade

da respiração. Assim, como na pressão arterial, o SNA regula sua atividade simpática e

parassimpática a partir de feedback recebidos do corpo. No caso da respiração o feedback

pode ser feito tanto pelo próprio cérebro onde sua base informa ao SNA sobre a concen-

tração de CO2 e pH no ĺıquido espinhal, quanto por detectores presentes na aorta, que

informam sobre a concentração de O2, CO2 e pH no sangue. Assim, o ramo simpático

do SNA age sobre o aumento da frequência respiratória, enquanto o ramo parassimpático

age sobre a diminuição da frequência respiratória.

Flutuações da respiração sobre a VFC vistas do ponto de vista da frequência são

relacionadas a resposta dos barorreceptores. Em indiv́ıduos diabéticos, a modulação da

frequência respiratória sobre a VFC tende a se deslocar para frequências mais baixas

que frequência original da respiração, indicando uma menor regulação do coração dada a

menor variância da VFC. Tal efeito é relacionado ao efeito da diabetes sobre a atividade

do ramo simpático, ligado aos barorreceptores [46].

A relação entre o acoplamento cardiorrespiratório é amplamente estudados em casos

de apneia do sono. Estudos que relacionam apneia do sono com diabetes sugerem que

há relação entre maiores quantidades de quadros de apneia com indiv́ıduos diabéticos

com NAD [63]. Outros estudos também sugerem a correlação entre mudanças no padrão
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respiratório com NAD [45].

2.5 Sistema nervoso autônomo

O sistema nervoso central (SNC) é um dos componentes principais da rede de controle

do corpo humano formada pelo cérebro e pela medula espinhal. Dois reflexos de extremos

que ocorrem no corpo humano podem ser descritos por uma situação conhecida como ”luta

ou fuga”. Nesta situação o indiv́ıduo está inicialmente em uma situação de equilibro e

relaxamento, e por uma situação de estresse ou emergência, o indiv́ıduo entra em um

estado involuntário de reflexo, como uma luta ou fuga. Esta situação exemplifica o

funcionamento do SNC, que coordena este reflexo, e do sistema nervoso periférico (SNP),

que realiza a transmissão de informações do SNC para o corpo.

O SNP é constitúıda por duas partes: 1) sistema nervoso autônomo e 2) sistema

nervoso somático. O SNA é atribúıdo a divisão de controle involuntária do corpo. Estas

atribuições entretanto são generalizadas e o controle imputado as partes não são absolutos,

podendo haver interferência ou ação de outros agentes, como o reflexo muscular.

O SNA, também é conhecido como sistema nervoso vegetativo, dada a sua condição

de atuação sobre reflexos e ações involuntárias, possui duas subdivisões de interesse para

este estudo. São elas: a) o ramo simpático, e b) o ramo parassimpático. Estes ramos são

fisicamente diferenciáveis na anatomia, porém suas ações geralmente atuam em conjunto,

dificultando a sua identificação individual.

O ramo simpático do SNA é associado à situações intensas e de estresse, como ocor-

reria na situação de luta ou fuga. Porém, o ramo simpático também atua em situações

cotidianas como no controle do fluxo sangúıneo. O ramo parassimpático do SNA é as-

sociado a situações de relaxamento e situações cotidianas como digestão. Vale lembrar

que o controle intenso ou “individual” de qualquer um dos ramos se aplica apenas a

situações extremas, para a maioria das atividades comuns e rotineiras os ramos atuam

em conjunto, equilibrando e compensando a ação um do outro. Esta ação conjunta dos

ramos simpático e parassimpático atuam com outros sistemas fisiológicos para manter a

homeostase do corpo.

Esta ação de compensação entre os ramos do SNA possuem 4 (quatro) propriedades:

1) preservação das condições do meio interno, 2) regulação para cima ou para baixo do

controle tônico, 3) controle antagonista, e 4) sinais qúımicos diversos [55].

A divisão simpática atua sobre a regulação card́ıaca aumentando a frequência dos ba-

timentos, enquanto a divisão parassimpática tende a reduzi-la. Esta relação antagônica

se estende para diversos órgãos além do coração. Nos pulmões, a ação do ramo simpático

dilata os brônquios, aumentando o fluxo respiratório, enquanto a ação do ramo paras-
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simpático constringe os brônquios, reduzindo o fluxo respiratório. As inervações conhe-

cidas do SNA são apresentadas na Figura 2.5.

Figura 2.5. Inervação dos ramos simpáticos e parassimpáticos do sistema nervoso
autônomo e suas atuações sobre diversos órgãos do corpo. Adaptado de Silverthorn,
2017 [55].

2.5.1 Neuropatia autonômica diabética

A neuropatia autonômica (NA) é uma das complicações microvasculares mais co-

muns em portadores de T2DM afetando aproximadamente 50% dos indiv́ıduos após um

peŕıodo médio de 10 anos com a doença; pode ser estimado que aproximadamente 20%

dos indiv́ıduos já possuem sintomas de NA durante o diagnóstico de T2DM [22].

A NA afeta o sistema cardiovascular, gastrointestinal, órgão genitais e causa sudorese.

Ele atua sobre os ramos simpático e parassimpático do SNA. Na regulação do SCV, o

funcionamento irregular dos batimentos devido à NA é denominado como neuropatia

autonômica cardiovascular (NAC), e é definida como o desemparelhamento entre o SNA

e o SCV. A NAD faz com que fatores de regulação não tenham o efeito correto sobre
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a homeostase do organismo. Alguns dos sintomas da NAC são taquicardia em repouso,

regulação anormal da pressão sangúınea, intolerância a exerćıcios e hipotensão ortostática,

com fraqueza, tontura e śıncope.

A diminuição da VFC é um dos principais indicativos da presença da NA. O di-

agnóstico para a doença pode ser feito através do padrão ouro CARTs (Cardiovascular

Autonomic Reflex Tests). O CARTs inclui a avaliação da média da Variabilidade da

Frequência Card́ıaca, a resposta da frequência card́ıaca à mudança postural para a posição

em pé, resposta da frequência card́ıaca à manobra de Valsalva, resposta da pressão arte-

rial sistólica à mudança postural para a posição em pé e a resposta da pressão arterial

diastólica para exerćıcios f́ısicos isométricos. Análises da VFC no tempo e na frequência

também podem ser aplicados.

A NAC pode ser detectada a partir do primeiro ano de diagnóstico de T2DM. Os

principais sinais são a diminuição da VFC durante respiração profunda, diminuição da

sensibilidade do barorreflexo, e hipotensão postural (queda súbita de pressão ao se le-

vantar) [62]. É detectado, também, um aumento da atuação do ramo simpático, pois é

comum os nervos do ramo parassimpático sofrerem os primeiros danos da doença.

A presença significativa de disfunção autonômica em indiv́ıduos com diabetes, prin-

cipalmente portadores de longa data da doença, fornece um meio para diferenciação dos

grupos de IPDM e IC. Os ı́ndices utilizados para este estudo são quantificadores indiretos

da atividade do SNA. A quantificação da atividade autonômica serve como indicação do

funcionamento dos mecanismos fisiológicos envolvidos da regulação card́ıaca, fornecendo

embasamento para o flutuações da frequência card́ıaca e no intervalos entre batimentos.

Estas flutuações podem ser informações sobre o aumento ou diminuição da pressão arte-

rial e/ou como os efeitos do ciclo respiratório se propaga pelo SNA e reflete na atividade

do coração.

2.6 �Indices fisiol�ogicos

Índices fisiológicos são medidas quantitativas que descrevem de alguma forma uma

determinada caracteŕıstica de funcionamento do corpo humano. Os ı́ndices utilizados

neste trabalho refletem o comportamento do sistema nervoso autônomo em IPDM e IC.

Os ı́ndices da variabilidade da frequência card́ıaca são apontados pela literatura como

meio de acesso e quantificação da atuação dos ramos simpáticos e parassimpáticos na

regulação card́ıaca [12]. Além da VFC, obtida através dos dados de intervalos RR (IRR),

também é sugerida a possibilidade de acesso à ação de controle autonômico cardiovascular

utilizando modelos matemáticos que relacionem mudanças no PAS e na respiração às

mudanças na VFC, criando assim um sistema virtualmente acoplado [7].
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Para extração de ı́ndices fisiológicos que reflitam a atividade autonômica associada à

atividade cardiovascular, é de prática comum a remoção de batimentos anormais, como

batimentos ectópicos [14]. O aparecimento de batimentos ectópicos frequentemente apa-

recem antes ou depois da liberação do potencial de ação guiado pelo nó sinoatrial. Esse

evento faz com que variações agudas apareçam no sinal de IRR, inserindo, de forma

indesejada energia, e componentes de frequência ao sinal [14].

2.6.1 Doḿınio do tempo

Índices obtidos no domı́nio do tempo são, costumeiramente, valores simples quantifi-

cando o comportamento normal de variáveis como IRR, sem que haja transformações dos

dados no domı́nio do tempo [onde foram originalmente extráıdos] [44]. Neste trabalho,

todos os ı́ndices obtidos no domı́nio do tempo estão relacionados a VFC. Estes valores

estão associados a métricas estat́ısticas como a média do IRR, desvios padrão como o

SDNN e o RMSSD, contagens de intervalos de valores, como o PNN50, máximo e mı́nimo

do sinal. A unidade dos ı́ndices no tempo é dada em milissegundos. Embora sejam sim-

ples os cálculos dos ı́ndices no tempo, eles são menos senśıveis na distinção da ação dos

ramos simpáticos e parassimpáticos. O apêndice A.1 apresenta os ı́ndices coletados para

este estudo com uma breve descrição.

2.6.2 Doḿınio da frequência

Os ı́ndices no domı́nio da frequência são calculados através de métodos em frequência

ou espectros potência. Índices relacionados a VFC são compreendidos como meios de

acesso aos mecanismos de regulação [44]. A análise do espectro de potência da VFC,

quando limitados à bandas de frequência como baixa-frequência 0,04 - 0,15Hz (BF) e

alta-frequência 0,15 - 0,4Hz (AF) [33, 7], são interpretados como medidas da atuação

do SNA sobre a regulação cardiovascular. A banda de alta-frequência 0,15 - 0,4Hz,

é associado a contribuição da atividade do ramo parassimpático do SNA, enquanto a

banda de BF possui contribuições de ambos os ramos parassimpático e simpático [31].

A obtenção destes ı́ndices pode ser feita pelo método de densidade espectral de

potência (DEP) de Welch (periodograma janelado) cuja equação é apresentada em 2.1, e

seus ı́ndices são dados em ms2.

D̂EP
Welch

uu (ν) =
1

K · A
·

k∑
i=1

1

L
·

∣∣∣∣∣
L−1∑
λ=0

ui,w(λ) · e
−j2π·λ·ν

L

∣∣∣∣∣
2

=
1

K · A
·

k∑
i=1

|Ui(ν)|2 (2.1)
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O parâmetro ν corresponde aos valores de frequência onde o DEP é aplicado. O parâmetro

A corresponde ao fator para correção de escala causada pela aplicação de janela espectral,

neste trabalho foi utilizada janela de Hanning. O parâmetro K representa o número

de periodogramas resultantes da razão entre M (o número de dados amostrais totais)

e L (o número de amostrais do segmento). O parâmetro λ representa os ı́ndices dos

dados amostrais dos segmentos, enquanto o parâmetro k representa os ı́ndices dos dados

amostrais totais. Por fim, ui,W representa o segmento de dados após a aplicação da janela

espectral. O passo-a-passo do desenvolvimento desta equação pode ser visto em [64].

A partir da análise com DEP, utilizando método de Welch, pode-se obter, além do

espectro de potência de BF e AF do IRR, a razão entre as bandas, BF÷AF. Este ı́ndice

de razão entre as bandas é compreendido como o balanço entre a modulação do ramo

simpático e do ramo parassimpático. Outros ı́ndices espectrais, como aqueles obtidos

através da VPA, também mensuram a atividade de regulação, em particular a sensibi-

lidade do barorreflexo. Bandas como a BF do PAS e PAD, são compreendidas como

representação da modulação simpática da resistência vascular periférica [7].

2.6.3 Identificação de sistemas

A identificação de sistemas é uma metodologia de análise que busca explorar [e carac-

terizar o comportamento de] um sistema desconhecido [66]. Nesta metodologia utiliza-se

dados de entrada e sáıda, ou modelos aproximados para prever o comportamento do

sistema. A identificação de sistemas pode assumir 3 (três) abordagens baseadas em dife-

rentes fatores ou modelos de sistemas: 1) modelos white-box, 2) modelos black-box, e 3)

modelos grey-box.

Em abordagens utilizando modelos white-box os sistemas são constrúıdos a partir

de prinćıpios conhecidos do sistema, como leis da f́ısica, reações qúımicas e biológicas.

Modelos black-box - caixa preta - são constrúıdos exclusivamente a partir de medições de

sinais de entrada e sáıda, estimando-se deles um modelo do sistema. Modelos grey-box

utilizam de ambas as estratégias dos modelos white-box e black-box, utilizando todas as

informações dispońıveis para estimar o modelo real de um sistema. Neste trabalho os sis-

temas utilizados são estimados utilizando a estratégia black-box dada a alta complexidade

de modelagem de reações qúımicas e biológicas.

Os sistemas acoplados, termo utilizado neste trabalho para descrever sistemas causais

entre dois sistemas fisiológicos, são baseados em modelos matemáticos como uma tentativa

de estimar o comportamento de um sistema composto por pares de variáveis fisiológicas.

Funcionando como o conceito de caixa preta, tem-se apenas os sinais de entrada e de sáıda,

onde assume-se que haja um efeito de causalidade entre estes sinais e que as flutuações

do sinal de sáıda seja causado ou afetado pelas flutuações do sinal de entrada.

19



A utilização de identificação de sistemas por RI, busca compensar a limitação pre-

sente nas análises utilizando ı́ndices apenas no domı́nio do tempo ou na frequência, que

são análises univariáveis. Ao utilizar análises multivariáveis, espera-se avaliar influências

dos sinais complementares, como PA e respiração sobre a regulação card́ıaca. O mo-

delo matemático para um sistema acoplado possuindo duas entradas, como a PAS e a

respiração, e ejetando na sáıda um sinal de IRR é conhecido na identificação de siste-

mas como multiple input single output (MISO). A Equação 2.2 apresenta um modelo

matemático utilizado para este tipo de análise:

∆IRR(t) =
M−1∑
τ=0

hacr∆V PI(t− τ − Tacr) +
M−1∑
τ=0

habr∆PAS(t− τ − Tabr) + w(t) (2.2)

Os parâmetros ∆V PI e ∆PAS representam as flutuações mediadas respectivamente pela

respiração – volume pulmonar instantâneo (VPI) – e pela PAS. O parâmetro Tacr e Tabr

representam as latências associadas aos acoplamentos do acoplamento cardiorrespiratório

e acoplamento do barorreflexo arterial. O parâmetro M é o número de amostras de dados

inseridos no modelo. Já a função w(t) representa flutuações ou componentes estocásticas

do IRR não contempladas pelo componentes espećıficos do modelo.

A Equação 2.2 possui dois parâmetros espećıficos, hacr e habr. Estes parâmetros são

as resposta ao impulso caracteŕısticas dos respectivos modelos de acoplamento cardior-

respiratório e acoplamento do barorreflexo arterial estimados a partir dos dados men-

surados. O modelo utilizado, Figura 2.6, é considerado linear, logo para um sistema

MISO encontra-se uma RI para cada entrada, conforme a definição de linearidade de

independência dos sinais de entrada.

Figura 2.6. Diagrama de blocos do modelo de sistema acoplado MISO. Adaptado
de Belozeroff, 2003 [7].
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2.6.3.1 Expansão por bases de Laguerre

A expansão do modelo matemático da Equação 2.2 utiliza o método de estimação

de modelo de resposta ao impulso por expansão por bases de Laguerre. A utilização das

bases de Laguerre visa reduzir no número de parâmetros a serem estimados, as bases

são usadas ponderadas, e aproveita-se de seu decaimento suave até zero para replicar

o comportamento de uma resposta ao impulso. Os modelos de resposta ao impulso

estimadas por bases de Laguere estão descritas nas Equações 2.3 e 2.4, e 2.5 e 2.6:

hacr(t) =

qacr−1∑
j=0

cacrj Lj(t) (2.3)

habr(t) =

qabr−1∑
j=0

cabrj Lj(t). (2.4)

Os parâmetros a serem estimados são as ponderação das bases ortogonais de Laguerre,

representadas como csistema
j , enquanto as bases de Laguerre são apresentadas como Lj(t).

As Equações 2.5 e 2.6, apresentam como calcular as bases utilizadas.

L0(t) =
√
αt(1− α) (2.5)

Li(t) =
√
αLi(t− 1) +

√
αLi−1(t− 1)− li, 0 ≤ j ≤ qacr, qabr (2.6)

Nas bases de Laguerre, α representa a taxa exponencial de decaimento, como apre-

sentado na Figura 2.7.

Figura 2.7. Funções Bases de Laguerre. Extráıdo da Toolbox para MATLAB
CRSIDLab. [17]
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2.6.3.2 Resposta ao impulso

O conceito de sistemas acoplados é utilizado aqui exclusivamente para extrair ı́ndices

fisiológicos dos modelos estimados através da identificação de sistemas utilizando resposta

ao impulso (RI). O modelo, aqui chamado de sistema acoplado, é um modelo matemático

que assume que as flutuações presentes no sinal de IRR que representam a VFC possuem

dois componentes em sua composição: 1) flutuações decorrentes da respiração, resultado

do acoplamento cardiorrespiratório, e 2) flutuações decorrentes da pressão, resultando

do acoplamento do barorreflexo arterial [7]. A RI sofre uma transformação ao passar

pelo sistema acoplado, apresentando uma resposta (Figura 2.8) que pode ser analisada

no tempo e na frequência.

Figura 2.8. Resposta ao impulso do sistema acoplado ACR e ABR. Obtido com
Toolbox para MATLAB CRSIDLab. [17]

Os ı́ndices obtidos através do método de identificação são a amplitude da resposta ao

impulso, medindo a diferença entre o seu máximo e o seu mı́nimo. Os ganhos dinâmicos da

resposta também são obtidos, o ganho dinâmico da banda total entre 0,04Hz - 0,4Hz, os

ganhos nos valores de baixa-frequência 0,04 - 0,15Hz e alta-frequência 0,15 - 0,4Hz. Para

os ı́ndices de ganho dinâmico, é feita a transformada de Fourier da resposta ao impulso

estimada, após a obtenção da função de transferência da resposta, é feita a média dos

ganhos desta função nas bandas de frequência [7].

2.7 An�alise de correlac�~ao

A análise de correlação é utilizada em estudos para se compreender a relação entre

duas variáveis aleatórias e a sua interdependência. A correlação não é capaz de indicar

qual das variáveis analisadas possui dependência ou associação e qual é a autônoma, ou

se ambas são codependentes. O coeficiente de correlação resultante da análise indica, em

um intervalo de -1 a 1, a força do relacionamento das variáveis. Coeficientes negativos
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indicam uma expectativa estat́ıstica de que o valor de uma das variáveis diminua quando

o valor da outra aumenta, enquanto valores positivos indicam a expectativa estat́ıstica

de que o valor de uma das variáveis aumente quando o valor da outra também aumenta.

O grau de correlação entre os ı́ndices estudados fornece uma base de identificação

de similaridade entre os ı́ndices, indicando a possibilidade de representarem informações

equivalentes. As equações para cálculo dos coeficientes de Pearson e Spearman pode ser

vistos nas Equações 3.1 e 3.4.

2.8 Aprendizado de m�aquina

2.8.1 Classificadores

Classificadores são modelos matemáticos implementados em computador que visam

obter previsões de um determinado problema com base em ocorrências passadas [34].

Diversas tentativas de aplicação de algoritmos de aprendizado de máquina em estudos

sobre diabetes surgiram nos últimos anos almejando auxiliar profissionais da saúde a

tomarem medidas rápidas e seguras em relação a detecção da doença.

Diferentes tipos de algoritmos são utilizados almejando melhorias ou novas aborda-

gens na detecção de padrões fisiológicos dos indiv́ıduos. Desde os algoritmos mais esta-

belecidos e normalmente mais utilizados, até algoritmos complexos com diversas etapas e

ńıveis de cálculos. Também é de interesse avaliar a necessidade do algoritmo em receber

dados pré-processados ou dados “crus”, restringindo os padrões a serem detectados ou

generalizando-os. Neste estudo os ı́ndices foram submetidos a pré-processamentos e os

atributos foram gerados a partir de dados filtrados, reamostrados e transformados por

diferentes métodos matemáticos.

Segundo [40], em uma tabela disponibilizada com uma breve revisão bibliográfica,

diferentes ńıveis de pré-processamento foram aplicados em diversos estudos para seleção

de atributos. Os métodos de pré-processamento e seleção de atributos mais comuns foram

a remoção/substituição de valores faltantes, análises de correlação ou extração de ı́ndices.

Porém, métodos mais rebuscados também foram aplicados, como algoritmo de Random

Forest e análise de componentes. Dentre os algoritmos mais utilizados estão regressão

loǵıstica, support vector machines , k-nearest neighbor , árvore de decisão e Multi Layer

Perceptrons (Redes Neurais).
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2.8.2 Avaliação dos modelos

Os critérios de avaliação dos modelos neste trabalho são calculados a partir da com-

binação de quatro métricas posśıveis. Destas métricas é posśıvel montar uma tabela de

desempenho conhecida como matriz de confusão, contendo um resumo cŕıtico do com-

portamento apresentado pelo classificador [34].

1. Verdadeiro Positivo (VP) - Quando o resultado do algoritmo indica que a classe é

positiva, e ao validar-se com a resposta correta, pré-identificada, a classe é realmente

positiva.

2. Verdadeiro Negativo (VN) - Quando o resultado do algoritmo indica que a classe

é negativa, e ao validar-se com a resposta correta, pré-identificada, a classe é real-

mente negativa.

3. Falso Positivo (FP) - Quando o resultado do algoritmo indica que a classe é po-

sitiva, e ao validar-se com a resposta correta, pré-identificada, a classe é negativa.

Erroneamente classificada como positiva.

4. Falso Negativo (FN) - Quando o resultado do algoritmo indica que a classe é ne-

gativa, e ao validar-se com a resposta correta, pré-identificada, a classe é positiva.

Erroneamente classificada como negativa.

Ao se treinar algoritmos de aprendizado de máquina, estamos modificando parâmetros

internos de modelo matemático ou lógico a fim de ajustar-se aos dados para identificar

caracteŕısticas presente nestes dados. Isto pode ser feito de diversas maneiras, porém a

problemática onde se aplica estes algoritmos devem ser estudadas para que os resultados

emitidos pelo algoritmo não causem um problema na vida real.

Por exemplo, a predição de um indiv́ıduo no qual pretende-se prever ou diagnosticar a

disfunção Diabete Mellitus. Não basta que dentre 10 (dez) indiv́ıduos acerte-se 9 (nove).

Um problema que pode apresentar-se na vida real é a tendência de erro do algoritmo se

para prever que indiv́ıduos que realmente possuam Diabetes Mellitus, sejam classificadas

como não portadoras. Este erro pode levar a um quadro inesperado de saúde do indiv́ıduo

por acreditar-se estar saudável. Para que este tipo de situação seja controlada, utiliza-se

dos posśıveis resultados apresentados na lista de posśıveis resultados para observações

de aprendizado de máquina, Lista 1 da Seção 2.8.2, para cria-se métricas do algoritmo.

Para esse trabalho, 4 (quatro) métricas de desempenho serão utilizadas, como descrito a

seguir:

1. Acurácia (A): ( V P+V N
V P+V N+FP+FN

)
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2. Precisão (P): ( V P
V P+FP

)

3. Sensibilidade (S): ( V P
V P+FN

)

4. Medida F1 (F1): (2× P×S
P+S

)

A acurácia é uma métrica que considera o número de acertos dentre o total de

predições feitas pelo algoritmo. Esta métrica é a mais utilizada para avaliar o desempenho

de modelos treinados, almejando-se sempre obter o melhor desempenho posśıvel. A uni-

dade da acurácia é a porcentagem, variando entre 0% (nenhuma predição do algoritmo

coincide com a classe real da observação) e 100% (a predição de todas as observações

feitas pelo algoritmo coincide com a classe real das observações).

A precisão avalia a capacidade do algoritmo em acertar a predição de uma classe como

positiva. A precisão é importante para evidenciar o desempenho do modelo treinado em

bases desbalanceadas. Como citado no exemplo da diabetes, é indesejado que um in-

div́ıduo que possua diabetes, uma classe minoritária dentre a população, seja classificado

com não possuindo a doença. Para este problema, uma alta precisão é a métrica desejável

de desempenho, além da acurácia, evitando que entenda-se que o modelo treinado possua

alto desempenho ao acertar apenas observações da classe prevalente (IC) em bases de

dados desbalanceadas. Ao utilizar a precisão, é posśıvel reduzir as chances de aceitar-se

um modelo que identifique como saudável um indiv́ıduo da classe positiva, neste caso um

indiv́ıduo diabético, baseado apenas na acurácia.

A sensibilidade ou recall, é uma métrica complementar à precisão, ela avalia a sen-

sibilidade do modelo treinado em distinguir a classe positiva, IPDM, dentre todas as

observações. Nela, verifica-se se o modelo a proporção de acertos da classe positiva em

relação ao total real de observações da classe positiva. Diferentemente da precisão que

avalia o total de acertos da classe positiva em relação ao total de predições do modelos

para a classe positiva (independente da classe correta da observação), a sensibilidade

é utilizada para evidenciar o grau de confusão do modelo treinado em relação as clas-

ses presentes nos dados. Ao utilizar a sensibilidade, é posśıvel identificar a capacidade

do modelo treinado em identificar observações da classe positiva dentre as observações

existentes da classe positiva. Isto é, sensibilidade para identificar uma classe.

A medida F1 pode ser considerada como um resumo da matriz de confusão e de

desempenho do modelo treinado, com exceção da acurácia. A medida F1 resulta de

uma média harmônica entre os valores de precisão e de sensibilidade do modelo. Por ser

uma média harmônica, a medida prioriza o menor valor entre precisão e sensibilidade.

Portanto, uma medida F1 alta representa um modelo equilibrado e com alta precisão e

alta sensibilidade.
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3 Materiais e m�etodos

Os elementos desta pesquisa visam analisar como ı́ndices fisiológicos relacionados à

regulação card́ıaca podem se complementar na composição de conjuntos de atributos a

fim de aperfeiçoar a distinção entre indiv́ıduos portadores de diabete mellitus e indiv́ıduos

controle idosos.

É de interesse deste trabalho apresentar propostas de agrupamento de ı́ndices fi-

siológicos para a classificação de indiv́ıduos diabéticos e de controle utilizando algoritmos

de inteligência artificial. Os ı́ndices utilizados são derivados de sinais fisiológicos obtidos

por métodos não invasivos. São eles: eletrocardiograma, pressão arterial cont́ınua e fluxo

respiratório. Os agrupamentos destes ı́ndices ocorrem com base em sua origem de sinal e

em sua metodologia de extração.

As origens dos ı́ndices podem ser os sinais de VFC ou VPA. Enquanto grupos for-

mados a partir do metodologia de extração visam agrupar ı́ndices obtidos a partir de

técnicas como DEP, possibilitando avaliar ı́ndices de modelos univariáveis, e identificação

de sistemas utilizando RI, produzindo ı́ndices multivariáveis, e permitindo caracterizar

sistemas acoplados, que representam a atividade autonômica que relaciona pares de sinais

fisiológicos que estejam sob controle do SNA. Os ı́ndices agrupados são considerados indi-

cadores da ação do controle autonômico na regulação cardiovascular, e seus agrupamentos

buscam formar conjuntos de informações complementares da atividade autonômica.

Os ı́ndices utilizados são resultados de modelos univariáveis e multivariáveis da fi-

siologia humana. Os ı́ndices obtidos de modelos univariáveis, como ı́ndices da VFC e

da VPA, no domı́nio do tempo e da frequência, fornecem informações da atividade au-

tonômica associada ao sistema fisiológico de origem do sinal. Índices relacionados à VFC,

caracterizam a atividade autonômica sobre a atividade card́ıaca. Em ı́ndices relaciona-

dos à VPA, caracterizam a atividade autonômica sobre as caracteŕısticas da PA, como a

resistência periférica vascular.

A atividade card́ıaca possui uma atividade basal regulada pelas próprias células do

coração, sem interferência do SNC. Assim a atividade do SNA associada à VFC é in-

terpretada como uma ação modulatória da atividade card́ıaca, onde a atividade basal

do coração é alterada de acordo com as necessidades do corpo, a fim de atingir a ho-
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meostase do organismo. Para a VPA, a atividade do SNA atua sobre a liberação de

neurotransmissores que atuam sobre a resistência vascular.

Os ı́ndices que quantificam a atividade do SNA extráıdas por modelos univariáveis,

não são capazes de determinar como a atividade autonômica obtém as informações que

determinam como ela deve modular a regulação card́ıaca, quando aumentar ou diminuir

a frequência do coração ou alterar a força dos batimentos. A mesma explicação se aplica

à interpretação dos ı́ndices que quantificam a atividade autonômica em relação a VPA.

Esses ı́ndices explicam como a atividade autonômica modifica o comportamento elástico

do sistema vascular, através de liberação de hormônios, mas não determinam como essa

informação é obtida pelo SNA.

Ao utilizar ı́ndices produzidos a partir de modelos multivariáveis, informações com-

plementares de outros sistemas fisiológicos reduzem a limitação de causalidade existente

nos ı́ndices de modelos univariáveis sobre a natureza da atividade autonômica. Assim, a

utilização de sinais complementares para a criação de sistemas onde os dados de entrada

e sáıdas são acoplados, permitem que, através do SNA, avalia-se a influência da pressão

arterial e da respiração sobre a regulação card́ıaca. Em indiv́ıduos diabéticos, a presença

de disfunções autonômicas permite que a diferença entre os ı́ndices dos grupos de IPDM

e IC seja usada para a diferenciação dos grupos de indiv́ıduos.

A utilização de pré-processamento de sinais previamente ao treinamento de AAM

apresenta duas vantagens. Ao extrair ı́ndices diretamente associados ao SNA, aumenta-

se a confiabilidade das informações utilizadas como atributos para o aprendizado de

máquina, em maior ou menor grau. Essa abordagem direcionada de seleção de atributos

possibilita a utilização de algoritmos de inteligência artificial sem modificações complexas,

em contraponto a algoritmos em que se utilizam dados “crus” na tentativa de extrair

padrões de informações imprecisas. A segunda vantagem aborda a utilização de bases de

dados pequenas, frequentemente encontradas na área de engenharia biomédica e dados

de saúde, já que se utiliza de ı́ndices direcionados, em uma abordagem conhecida como

”insightful approach” [21].

Os ı́ndices fisiológicos extráıdos do pré-processamento foram utilizados como atributos

individuais para o treinamento dos AAM a fim de identificar quais ı́ndices apresentavam

melhor acurácia, sensibilidade e precisão ao distinguir entre os grupos de indiv́ıduos

estudados. Os ı́ndices também foram agrupados com base em sua origem de sinal e na

metodologia de extração utilizada. Os grupos criados estão descritos no Apêndice B.1.

Índices da VFC, no domı́nio do tempo e no domı́nio da frequência, foram reunidos

em um único conjunto. Assim como ı́ndices da VPA que também foram reunidos em

um conjunto. Diferentes conjuntos também foram criados reunindo ı́ndices relacionados

a FRF dos dados de VFC, VPA e de modelos multivariáveis. Índices extráıdos através
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de identificação de sistemas por RI também foram agrupados. Além de conjuntos com-

binando agrupamentos existentes, como conjuntos que reúnem ı́ndices dos agrupamentos

da VFC e da VPA, e VFC e RI. Conjuntos chamados especiais, de ı́ndices selecionados a

partir de análises estat́ısticas e da classificação utilizando ı́ndices individualmente, foram

propostos. Os dados necessários para a análise de classificação e que devem ser obtidos

na etapa de pré-processamento de dados estão descritos no apêndice A.1.

3.1 Bases de dados

Os dados utilizados para a geração dos ı́ndices quantitativos do sistema nervoso

autônomo, necessários para treinamento de AAM, foram obtidos a partir da base de da-

dos pública Cerebromicrovascular Disease in Eldearly with Diabetes, CDED, dispońıvel

em https://physionet.org/content/cded/1.0.1/ [39, 38]. A base de dados CDED

contém sinais cont́ınuos de eletrocardiograma, pressão arterial e fluxo respiratório sob di-

ferentes atividades, como testes de hipocapnia, hipercapnia, manobra de Valsalva, exame

de inclinação postural passiva e testes de regulação cardiovascular ao sentar-se e levantar-

se, além de trechos de sinais dos indiv́ıduos em repouso. A CDED foi originalmente criada

para avaliar o impacto dos efeitos da diabetes na vasorregulação cerebral e fez o acom-

panhamento de 69 indiv́ıduos com idades entre 55 e 75 anos. Dos 69 indiv́ıduos, apenas

41 completaram o acompanhamento de 2 anos do estudo.

Sinal Descrição
Marker Indicador de trocas de etapas para as atividades
ECG Dados de eletrocardiograma
ABP Dados cont́ınuos de pressão arterial
FLOW RATE Dados cont́ınuos da taxa de fluxo respiratório

Tabela 3.1. Dados de interessa da base de dados CDED 1.0.1

Dentre os sinais presentes na base de dados CDED, caṕıtulo 3.1, o interesse deste

estudo está centrado em 3 (três) sinais: a) ECG, b) ABP, e c) FLOW RATE, Figura

3.3, conforme descrito na tabela 3.1.

A Figura 3.1 apresenta uma amostra de dados de ECG utilizada para extração de

ı́ndices quantitativos do SNA. No trecho apresentado é posśıvel ver com clareza todas

as ondas e segmentos que compõem o eletrocardiograma, assim como sua amplitude em

unidades normalizadas. Também é indicado, os valores de IRR, indicados pelos valores

numéricos no pico das ondas R.

A Figura 3.2 apresenta uma amostra da forma de onda da PA cont́ınua. Ambas as

Figuras 3.1 e 3.2 estão no mesmo intervalo de tempo, onde é posśıvel verificar a correlação

entre o pico de contração da atividade card́ıaca e a resposta da pressão alguns instantes
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Figura 3.1. Amostra de sinal de eletrocardiograma presente na base de dados
CDED.

depois. A imagem também aponta para os dados caracteŕısticos de PAS, com um valor

médio 160 mmHg, e a PAD, com um valor médio de 73 mmHg.

Figura 3.2. Amostra de sinal de pressão arterial presente na base de dados CDED.

A Figura 3.3 apresenta uma amostra do sinal de fluxo respiratório (FR) e apresenta

ciclos maiores de sinal em relação ao ECG e à PA, contando com aproximadamente 3

segundos.

Figura 3.3. Amostra de sinal de fluxo respiratório presente na base de dados
CDED.

3.2 Pr�e-processamento de sinais

O panorama geral do fluxo de pré-processamento de dados e extração de ı́ndices

fisiológicos quantitativos do SNA pode ser visto na Figura 3.4, com a descrição detalhada

de cada etapa nos subcaṕıtulos subsequentes.

29



Figura 3.4. Fluxo de Pré-processamento de dados.

3.2.1 Conversão dos arquivos da base de dados

A base de dados CDED é disponibilizada no formato de diretórios, separando da-

dos, descrição dos dados e artigos relacionados. Também está presente o arquivo com

a descrição do protocolo seguido pela pesquisa original. Os dados dos pacientes estão

separados conforme o protocolo entre ECG (visita de avaliação), Labview-v2 (visita de

acompanhamento ano 1) e Labview-v8 (visita de acompanhamento ano 2). Para este tra-

balho os dados escolhidos para análise estão presentes em Labview-v2 durante a avaliação

de hiperventilação e reabsorção de CO2, onde se utilizará apenas o trecho de sinais onde

o indiv́ıduo é mantido por 10 minutos na posição supina em repouso, sendo monitorado

sem qualquer outra intervenção.

Os dados dos pacientes são apresentados como um par de arquivos com formatos

“.dat” e “.hea”. Onde os arquivos “.dat” possuem os dados dos pacientes codificados e os

arquivos “.hea” possuem os cabeçalho de estrutura e codificação dos sinais dos pacientes.

Scripts para MATLAB foram criados para todas as etapas de pré-processamento, e os ar-

quivos de pacientes foram submetidos à função wfdb2mat da toolbox WFDB Application

[51, 52] para MATLAB, responsável pela conversão dos arquivos.
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Após a etapa de conversão, as informações dos indiv́ıduos então convertidas para

unidades f́ısicas caracteŕısticas de cada sinal, como mV, mmHg e L/s. Estes valores estão

dispońıveis junto ao cabeçalho de indiv́ıduo. Por fim, os dados são salvos no formato

para MATLAB “.mat” contendo o vetor de tempo dos sinais do indiv́ıduo, uma matriz

com os sinais do indiv́ıduo, um vetor de células contendo os rótulos dos sinais e por fim

a frequência em que os dados foram amostrados.

3.2.2 Análise de sinais e separação de janelas de dados

Para essa etapa da pesquisa é introduzido o conceito de janela de sinais. Uma janela

de sinais é definida como um intervalo de dados contendo múltiplos sinais fisiológicos

capturados simultaneamente. Os sinais utilizados simultaneamente são o ECG, a PA e o

FR.

Segundo as recomendações da Força Tarefa da Sociedade Europeia de Cardiologia e a

Sociedade Norte-americana de Eletrofisiologia, que estabelecem padrões de procedimentos

para análise e interpretação de dados de fisiologia card́ıaca, recomenda-se para a análise

da variabilidade da frequência card́ıaca que o sinal tenha pelo menos 10 vezes a duração

do menor componente de frequência presente no sinal [1].

A definição das bandas de frequência associadas às atividades simpáticas (ambas as

bandas de AF e BF) e parassimpáticas (banda de AF) do SNA resultam de estudos

que empregam metodologias de reação do SNA à perturbações agudas, além de estudos

farmacológicos com bloqueadores de receptores autonômicos.

Strauss, H. (2007) elaborou uma revisão dos mecanismos fisiológicos que influenciam

a VFC em indiv́ıduos saudáveis e identificou que essas alterações ocorrem da inervação

eferente do SNA no nó sinoatrial e de atrasos entre a ação autonômica na modulação da

atividade card́ıaca.

Os atrasos nos mecanismos de propagação da ação autonômica ocorrem devido a

mecanismos celulares, tornando a ação da modulação parassimpática sobre o coração

mais rápida que a ação da modulação simpática. Flutuações rápidas da VFC, na mesma

banda de frequência que a respiração, são mediadas pelo ramo parassimpático. Enquanto

flutuações mais lentas da VFC são moduladas por ambos os ramos. Assim, a banda de AF

se faz relacionada a atividade do ramo parassimpático, enquanto BF, mais especificamente

a razão entre BF e AF, são compreendidos como ı́ndices do equiĺıbrio entre os ramos

simpático e parassimpático [57].

Deste modo, para análise de ganhos na banda de alta-frequência 0,15 - 0,4Hz (AF),

seria necessário 1 minuto de sinal, enquanto para ganhos na banda de baixa-frequência

0,04 - 0,15Hz (BF), 2 minutos seriam suficientes. Porém, o padrão estabelecido pela
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Força Tarefa é um máximo de 5 minutos, de forma a respeitar a caracteŕıstica de estaci-

onariedade do sinal.

Foi escolhido um intervalo de 4 minutos para a definição de janelas de dados desse

estudo. Esse tamanho de intervalo de dados também é apontado por Cavalcanti (2022)

como acima do tamanho mı́nimo, de 3 minutos de segmento de sinais, para distinção

entre grupos de IPDM e IC [9]; e está dentro dos parâmetros sugeridos pela Força Tarefa.

Um segmento da dados de 10 minutos dos pacientes em repouso na posição supina

foi escolhida como fonte para criação das janelas de sinais. O segmento apresenta eventos

naturais de regulação como batimentos ectópicos dos indiv́ıduos, mas também eventos

artificiais como falhas nas capturas dos sinais ou recalibrações automáticas do equipa-

mento, causando perda de informações em trechos de sinais, tornando necessária de uma

seleção minuciosa das janelas dentro deste segmento.

A escolha da posição das janelas de sinais dentro do segmento de 10 minutos utili-

zado é importante para se evitar a maior quantidade de imperfeições posśıveis, pois a

quantificação da atividade autonômica através destes dados pode ser afetados por suas

caracteŕısticas. A exemplo de batimentos ectópicos, apesar de serem eventos naturais,

esses batimentos podem levar a falsas interferências de sinais de frequência no sinal de

IRR derivado do ECG. Assim, tanto eventos naturais e artificiais precisam ser removidos

e tratados antes da extração dos ı́ndices desejados.

A posição dos segmentos para as janelas de sinais de cada indiv́ıduos foi escolhida

após verificação manual de todos os sinais, a marcação de batimentos ectópicos no sinal

de ECG (Figura 3.5), a marcação das inconsistências de sinais (Figuras 3.6 e 3.7) e

recalibrações (Figuras 3.8 e 3.9).

Batimentos ectópicos precisam ser removidos e interpolados para a obtenção do sinal

de IRR que reflita a atividade do SNA sobre o coração. Inconsistências também afetam

os sinais estudado, porém em casos como a inconsistência do sinal de ECG podem ser

aceitos quando posśıvel a identificação do pico da onda R, como apresentado no exemplo

da Figura 3.6. Em outros casos, como a inconsistência da Figura 3.7, toma-se cuidado

para que para que não afete múltiplos ciclos.

Recalibrações de sinais não devem estar presentes no sinal após o pré-processamento.

Nos pares de sinais ECG e PA, é posśıvel remover uma recalibração pequena da PA com

menos de 3 batimentos associados, marcando os batimentos como ectópicos e interpolando

os sinais de IRR, PAS e PAD. No caso da respiração, foram aceitas recalibrações cujo

intervalo fosse significativamente menores que o peŕıodo do FR.

A interpolação de sinais é utilizada para estimar valores intermediários. Comumente

feita uma média entre os valores laterais ou utilizado algoritmos que estime uma curva
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que passe pelos pontos do sinal e selecione um ponto da curva para repor o dado que foi

removido.

Figura 3.5. Exemplo de batimento ectópico presente na base de dados CDED.

Figura 3.6. Exemplo de inconsistência de sinal presente no sinal de ECG da base
de dados CDED.

Figura 3.7. Exemplo de inconsistência de sinal presente no sinal de FR da base
de dados CDED.

Para dados do eletrocardiograma foram aceitos intervalos contendo um máximo de

até 3 batimentos ectópicos para toda a janela. Para estes batimentos, foi feita a marcação

e interpolação dos dados.
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Para os dados de pressão arterial, qualquer recalibração ou inconsistência que interfe-

risse com mais de 3 batimentos foram descartados. Recalibrações e inconsistências curtas

foram interpoladas, respeitando a regra definida para o número de batimentos. Para o

FR, apenas trechos longos de recalibração foram desprezados, trechos curtos em relação

a um peŕıodo completo de inspiração-expiração foram aceitos desde que não ocorressem

repetidamente.

Figura 3.8. Exemplo de recalibração de sinal presente no sinal de PA da base de
dados CDED.

Figura 3.9. Exemplo de recalibração de sinal presente no sinal de FR da base de
dados CDED.

Para a etapa de análise de desempenho dos ı́ndices no treinamento de algoritmos

de aprendizado de máquina, foi determinada a necessidade de uma maior quantidade

de dados. Por este motivo, para aumentar a quantidade de dados dispońıveis para o

treinamento com a base de dados selecionada, foram extráıdas até duas janelas de sinais

de 4 (quatro) minutos por indiv́ıduos, evitando-se sobreposição entre as janelas.

As janelas de sinais devem conter, se posśıvel, sinais de ECG, PA e FR, para que

seja posśıvel a produção completa de todos os ı́ndices estudados. Caso não fosse posśıvel,

decidiu-se a criação de janelas com as seguintes combinações de sinais: a) ECG e PA, b)
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ECG e FR, ou c) ECG isoladamente; a fim de reduzir descarte de dados e possibilitar a

produção parcial de ı́ndices que dependessem apenas dos sinais contidos na janela.

Essa produção de dados utilizando janelas que não contivessem todos os 3 (três) sinais

produz uma caracteŕıstica no conjunto de dados conhecido como desbalanceamento de

classes e ausência de valores. Ao utilizar apenas 1 (um) ou 2 (dois) sinais para composição

da janela de sinais. Restringe-se os ı́ndices que podem ser produzidos. A Tabela 3.2

apresenta o desbalanceamento das classes, onde há diferenças significativa na quantidade

de dados de cada classe, após o pré-processamento e antes da remoção de outliers. A

remoção de outliers aumenta ainda mais o desbalanceamento.

Sinais N◦ DM N◦ Controle Total de janelas
Contém ECG 62 52 114
Contém ABP 37 23 60
Contém apenas ECG + ABP 2 7 9
Contém apenas ECG + RF 23 12 35
Contém ECG + ABP + RF 35 25 60

Tabela 3.2. Distribuição de dados desbalanceados após criação de janelas.

Dos 69 indiv́ıduos dispońıveis para análise, 7 foram descartados por apresentarem

excessos de ectópicos ou recalibrações, como o sinal apresentado na Figura 3.10, tornando-

os inaptos para o estudo, ou pela ausência de registros adequados na base da dados. Para

o restante dos indiv́ıduos, ao menos uma janela foi extráıda. A Tabela 3.3 indica as

quantidades de janelas por classe de indiv́ıduos, IPDM e IC.

Distribuição de Dados DM Controle
Total de Pacientes 34 28
Janela 1 32 26
Janela 2 30 26
Janelas Totais 62 52

Tabela 3.3. Distribuição de dados por indiv́ıduos.

3.2.3 Criação de objetos do tipo Paciente

O CRSIDLab é uma toolbox de processamento de sinais fisiológicos para MATLAB,

[17]. A toolbox foi criada na Universidade de Braśılia, por Silva, Luisa S. C. B. em cola-

boração com Oliveira, Flavia M. G. S. A., [53, 54] e foi atualizada com novos módulos em

[43, 32]. Suas funcionalidades abrangem a identificação do sistema cardiorrespiratório

através de modelos paramétricos como o autorregressivo (AR), o autorregressivo com

entradas exógenas (ARX), modelos baseados em funções de bases de Laguerre e mode-

los baseados em funções de bases de Meixner. A ferramenta também permite análises

espectrais e estimação de funções de transferência.
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Figura 3.10. Exemplo de sinais de registro descartado da base de dados CDED.

A toolbox CRSIDLab necessita de uma estrutura própria de dados, contendo um

objeto do tipo “dataPkg.patientData”. A criação desse objeto é explicada passo-a-passo

no tutorial do CRSIDLab [17].

Para lidar com o tratamento de grandes volumes de dados, foi necessária a automa-

tização de partes do processo executado pela toolbox CRSIDLab. Optou-se assim pela

criação de scripts de MATLAB para a execução automatizada da ferramenta através de

acessos às interfaces.

Para este trabalho, dado o volume considerável de indiv́ıduos analisados, trechos

do fluxo de pré-processamento foram automatizados, sendo intercalados com etapas de

validação manual. A criação de objetos do tipo pacientes faz parte da etapa de proces-

samento de sinais da toolbox. Scripts para MATLAB foram desenvolvidos para acessar

elementos da interface do software, possibilitando a automatização da criação de objetos

do tipo paciente para todos os indiv́ıduos da base de dados.

3.2.4 Filtragem de sinais

A filtragem dos sinais dos indiv́ıduos tem como objetivo reduzir a proporção de ener-

gia do sinal em regiões do espectro consideradas menos relevantes, que possam interferir

negativamente na obtenção dos ı́ndices do SNA. Os filtros de frequência são funções ma-

temáticas aplicadas a um sinal, analógico ou digital, que modificam o sinal no domı́nio da

frequência, determinado por bandas passantes de frequência ou de rejeição de frequência,

eliminando ou amenizando a interferência de determinadas componentes de frequência

no sinal.

Um exemplo comum de interferências de frequência é o da rede de distribuição elétrica,

possuindo um padrão estabelecido em 50Hz ou 60Hz, por serem consideradas de maior

eficiência na transmissão de energia em longas distâncias. Componentes alimentados ou
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conectados a redes elétricas tendem a possuir amplificação dos sinais nestas frequências.

Para efeitos de atenuação deste componente, um filtro notch em 60Hz com tolerância de

largura de banda de rejeição de 20% foi aplicado ao sinal de eletrocardiograma e tolerância

de largura de banda de rejeição de 1% foi aplicada ao sinal de PA para menores distorções.

Tais porcentagem são determinadas a partir da largura de banda rejeição de frequência

a partir de frequências normalizadas [54].

Dada a natureza dos sinais e o seu método de aquisição, é comum que eletrodos

ou equipamentos utilizados sobre a pele, e consequentemente sobre músculos, possuam

interferência de sinais mioelétricos – sinais elétricos presentes nos músculos – e apresentem

interferência nas frequências em torno de 35Hz. Assim, a frequência de corte de um filtro

passa-baixa de 2◦ ordem do tipo Butterworth foi definida com frequência de corte em

35Hz [54]. Os sinais submetidos à filtragem foram o sinal de eletrocardiograma e de

pressão sangúınea arterial.

Para a atenuação da flutuação da linha de base, foi utilizado um filtro passa-alta

frequência de 2◦ ordem do tipo Butterworth com frequência de corte em 0,001Hz. Flu-

tuações de linha de base ocasionadas no eletrocardiograma podem ter como origem a

própria respiração do indiv́ıduo ou pequenas movimentações do corpo [54]. O valor

de 0,001Hz é escolhido por ser significativamente menor que a menor componente de

frequência considerada do controle do sistema nervoso autônomo sobre a modulação

card́ıaca.

Na etapa de filtragem dos dados de eletrocardiograma e de pressão arterial, é exe-

cutada a extração da VFC, representada pelo sinal de IRR, e das pressões sistólicas e

diastólicas, representando o sinal de VPA. A extração do IRR é feita a utilizando a

marcação das ondas R do eletrocardiograma. A toolbox CRSIDLab possui 2 (dois) al-

goritmos para a extração de IRR denominados algoritmo rápido e algoritmo lento. Para

este trabalho a detecção foi efetuada utilizando o algoritmo lento.

Para a detecção das pressões sistólicas e diastólicas nos ciclos da pressão arterial, é

posśıvel que a detecção seja feita utilizando exclusivamente a forma de onda do sinal ou

que seja combinada com a detecção anterior das ondas R no eletrocardiograma a fim

de alinhar os ciclos, pois como entende-se, são estritamente relacionados. Assim, para

a detecção da PAS e da PAD, o sinal foi derivado da forma de onda, combinado com

validação manual.

Na etapa de pré-processamento do sinal de respiração, representado pelo fluxo-respiratório,

é necessária não somente a filtragem do sinal, mas também uma integração numérica para

conversão do fluxo-respiratório em volume pulmonar instantâneo. Após a integração

numérica, 2 (dois) tratamentos são aplicados ao sinal. 1) Um detrend, aqui escolhido

como polinomial de ordem 5 (cinco); e 2) Uma filtragem utilizando um filtro passa-baixa
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frequência em 4Hz e um filtro para remoção de rúıdo de alta-frequência.

3.2.5 Alinhamento, interpolação, reamostragem de sinais e criação de sistemas

parametrizados

Devido à natureza dos sinais, é importante notar que os sinais desejados obtidos,

como IRR, PAS, PAD e VPI possuem durações diferentes. A correção nas diferenças

de tamanho entre os sinais de uma mesma janela de sinais é chamada neste trabalho de

alinhamento. Esta correção completa as bordas de um sinal com repetição de valores ou

inserção de zeros.

O instante no tempo em que uma onda RR ocorre não é o mesmo instante onde se

ocorre a medição da pressão arterial sistólica ou diastólica. Além disto, por se tratarem

de dados extráıdos de trechos dos ciclos fisiológicos contidos nos sinais, os sinais derivados

de IRR, PAS, PAD e VPI não possuem o mesmo tamanho, pois a primeira onda R ocorre

antes ou após a detecção do primeiro pico de pressão sistólica.

O sinal de volume respiratório instantâneo, por ser uma integração numéricas e não

depender de um instante espećıfico de seu ciclo, costuma ser o sinal mais longo, começando

primeiro que os demais e terminando por último. A Figura 3.11 ilustra o exemplo descrito.

Figura 3.11. Alinhamento dos sinais após filtragem. a) Sinal de IRR. b) Sinal de
PAS. c) VPI. Obtido com Toolbox para MATLAB CRSIDLab. [17]

Para o alinhamento dos sinais e para manter a conformidade do tamanho de janela de

sinais entre os diversos pacientes, optou-se por manter os sinais alinhados ao começo e ao

final do sinal de volume instantâneo da respiração, padronizando-se assim, os 4 minutos

de janela de sinais também para os sinais derivados. A ausência de sinais no começo e no

final dos dados de IRR, PAS e PAD, foram completados utilizando um padding constante

reproduzindo o valor do próximo dado dispońıvel. A aplicação do padding não afetará
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significativamente o sinal, pois para a existência desejada de simetria entre o ińıcio e o

final do sinal um janelamento de Hanning é aplicado, funcionando como uma espécie de

máscara e suavizando as extremidades do sinal.

Análises no domı́nio da frequência como a transformada de Fourier, exigem que os

dados utilizados estejam amostrados de forma regular e equidistantes. Por este motivo,

torna-se necessário que o sinal seja reamostrado, e consequentemente, dada a carac-

teŕıstica discreta no tempo, uma etapa de interpolação dos dados deve ser executada.

A interpolação de dados é possibilitada por três algoritmos dispońıveis na toolbox: 1)

interpolação linear; 2) interpolação cúbico; e 3) algoritmo de Berger;

A escolha deste trabalho foi pela interpolação cúbica. A interpolação cúbica foi esco-

lhida por três motivos: 1) pela suavidade da curva de interpolação, tornando-a derivável

em qualquer ponto; 2) para padronização do método de interpolação dos sinais analisa-

dos, já que caso utilizássemos o algoritmo de Berger – mais aconselhável e com melhores

resultados em relação a distorção espectral – para o IRR e para o PAS/PAD, o algoritmo

cúbico seria utilizado automaticamente para a respiração, pois o algoritmo de Berger é

projetado para sinais amostrados não igualmente espaçados, o que não é o caso da res-

piração [17]; e 3) Por utilizar o método de spline interpolation, que utilizar interpolações

de trechos ao invés do sinal completo, obtendo assim, polinômios de baixa ordem e com

menos oscilações erráticas para o sinal [27].

A frequência de reamostragem escolhida para os sinais fisiológicos utilizados nesse es-

tudo foi de 4Hz. Baseada na frequência considerada normal para a operação do músculo

card́ıaco. A literatura aponta um intervalo de frequência de reamostragem para a va-

riabilidade da frequência card́ıaca de 4 Hz [20] a 7 Hz [15], sendo compat́ıvel com a

frequência máxima caracteŕıstica de 100 batimentos por minuto do coração em repouso

e a frequência máxima de aproximadamente 220 batimentos por minuto para o coração

em atividade [23, 50], cumprindo-se o critério de Nyquist de frequência mı́nima de um

sinal reamostrado utilizando interpolação, sendo esta frequência no mı́nimo duas vezes a

frequência máxima presente no sinal a fim de se evitar o efeito de aliasing no sinal.

Após o alinhamento e reamostragem dos sinais dos indiv́ıduos do estudo, introduz-se

o metodologia de sistemas do CRSIDLab [17]. Os sistemas apresentados na toolbox tem

o propósito de criar um modelo de entrada e sáıda de dados com o intuito de identifi-

car e estimar o modelo paramétrico, de preferência apresentando o comportamento de

causalidade.

Além da análise espectral de potência, a identificação dos modelos também ocorre

através da estimação da resposta ao impulso unitário introduzido na entrada do sistema,

analisando-se o comportamento da sáıda. Os modelos paramétricos utilizados para isto

são o Autorregressivo (AR), o Autorregressivo Exógeno (ARX), linear utilizando pon-
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derações por bases de Laguerre e linear utilizando ponderações por bases de Meixner.

3.2.6 Estimação por recursão de parâmetros de sistemas paramétricos por ex-

pansão por bases de Laguerre

Os modelos para este trabalho são feitas utilizando sistemas estimados por expansões

de funções de bases de Laguerre, cujos parâmetros são selecionados utilizando o critério

de melhor ajuste presente na toolbox, alternativa que seleciona entre os métodos de

seleção de parâmetros MDL (Minimum Description Length) e AIC (Akaike Information

Criterion). As ordens e os atrasos dos modelos são estabelecidos de forma que não seja

gerado um modelo não-causal e que os atrasos das amostras dos dados sejam condizentes

com a realidade. É necessário, também, que haja restrição entre o polo do modelo e o

tamanho da memória, dada em número de amostras. Ambos devem ser compat́ıveis para

que as bases de Laguerre utilizadas para a ponderação dos sinais de entrada não sejam

truncadas e garantam que haja um decaimento até zero, como recomendado pelo manual

”CRSIDLab 2.0 – Cardiorespiratory System Identification Lab User Guide” [48].

Para que os modelos sejam condizentes com a realidade, foi necessário que uma faixa

adequada de valores para as ordens e os atrasos fosse estabelecida, assim o critério de

seleção de parâmetros deve escolher dentre os valores dispońıveis, aqueles que apresentem

o melhor ajuste.

As escolhas dos intervalos permitidos para atrasos das amostras foram diferentes

para os tipos de entradas posśıveis: 1) para o modelo com entrada PAS, por possui

uma caracteŕıstica direta e de curto atraso entre a sáıda IRR, não foi permitida atrasos

negativos. De forma a explicitar que o efeito que queremos visualizar sobre as flutuações

do IRR, são de fato causados pelo PAS. O intervalo de atrasos posśıveis para o PAS como

entrada foi definido entre 1 a 12 amostras; 2) para o modelo com entrada a respiração,

foi admitido que houvessem atrasos negativos, permitidos pela ferramenta, como descrito

em como descrito em [48]. Estes atrasos aparecem como uma forma de atribuir parte do

efeito da respiração do IRR, por meio do longo ciclo da respiração e a necessidade da

preparação de outros mecanismos fisiológicos para que o evento ocorra, como a diminuição

da pressão na caixa torácica causada pelo diafragma, que ocorre antes momentos antes

da mudança no volume de ar nos pulmões. Assim, o intervalo permitido para atrasos

para a respiração como sinal de entrada foi de -8 a 12 [54].

A escolha do polo de cada sistema e do tamanho de memória adequada para as funções

de base de Laguerre são escolhas individuais para cada sistema, de forma emṕırica. Para

este trabalho, optou-se pela automatização da estimação do modelo, variando dentre uma

tabela pré-definida de polos e tamanhos de memória, Tabela 3.4, para que cada um dos

modelos estimados fosse estimado dentre essas múltiplas combinações e selecionasse os
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valores de polos e tamanho de memória que causassem o melhor ajuste.

O melhor ajuste do modelo pelo método recursivo é definido pelo critério de maior

valor, definida como soma do ajuste do trecho de sinal de estimação onde é utilizado

80% dos dados e do ajuste do trecho de sinal de validação onde é utilizado 20% dos

dados. Assim, que obtiver o maior valor nominal a partir desta soma, será escolhido

como parâmetros finais do modelo.

Polo Tamanho de Memória
0.9 300
0.88 260
0.86 240
0.84 220
0.82 190
0.80 170
0.78 150
0.76 140
0.74 130
0.72 120
0.70 110
0.68 100
0.66 90
0.64 85
0.62 80
0.60 75
0.58 70
0.56 70
0.54 65
0.52 60

Tabela 3.4. Mapa de recursão utilizado para identificação de parâmetros dos
sistemas por expansão por bases de Laguerre para decaimento até zero.

3.2.7 Montagem de tabela de dados extráıdos

Após o fim da preparação dos dados e do pré-processamento, o objeto do tipo paciente

já possui todos os ı́ndices desejados para este trabalho. A criação de uma tabela única

agregando todos os ı́ndices necessário é uma etapa necessária para a simplificação da

análise dos dados, que poderão ser utilizados em outros softwares.

Para a criação da tabela é necessário que o objeto do tipo paciente de cada indiv́ıduo

seja acessado e cada um dos campos de dados desejados sejam extráıdos para a inserção

na tabela. O objeto de tipo paciente pode facilmente ser navegado, já que se organiza

numa estrutura de dados do tipo struct. Assim, o caminho de cada um dos dados é

acessado e armazenado em uma variável.
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Alguns ı́ndices calculados no domı́nio do tempo, como a média, mediana, SDNN

entre outras medidas do IRR, são calculados utilizando o IRR extráıdo do objeto tipo

paciente. Dois ı́ndices geométricos, plot de Poincaré, conhecidos da literatura também

foram obtidos: SD1 e SD2. Estes foram calculados fora da toolbox do CRSIDLab.

A etapa de pré-processamento acaba com a produção de uma tabela de extensão

“.csv” contendo todos os ı́ndices alvo de análise desta pesquisa. É de interesse ressaltar

que a tabela de ı́ndices está organizada por código de identificação dos indiv́ıduos, janela

de dados do indiv́ıduo, tipos de sinais originais presentes nas janelas, ı́ndices e o indicador

de classe do indiv́ıduo – 0 para indiv́ıduos controle; 1 para indiv́ıduos portadores de DM;

3.3 An�alise de correlac�~ao

A análise de correlação aplicada aos ı́ndices estudados foram obtidos através de script

desenvolvido para MATLAB. Partindo da posse de uma tabela organizada contendo os

ı́ndices listados no Apêndice A.1, foram aplicado 2 (dois) algoritmos para a criação da

matriz com os coeficientes de correlação obtidos par-a-par (Pairwise) dos valores de cada

ı́ndice fisiológico. Os dois algoritmos escolhidos foram: a) Pearson, e b) Spearman. A

análise de correlação visa estudar o relacionamento entre variáveis, medindo de forma

quantitativa a dependência ou associação entre duas variáveis aleatórias [60].

3.3.1 Coeficiente de correlação de Pearson

A análise de correlação de Pearson é baseada na suposição de que os dados utiliza-

dos são normalmente distribúıdos, e o seu coeficiente, normalmente denotado como r, é

compreendido como uma medida da associação linear entre estas variáveis. Apesar de ser

modelado como uma medida linear, estudos mostram que o coeficiente de Pearson pode

apresentar maior robustez na investigação de variáveis com distribuição não-normal [60].

O coeficiente de correlação de Pearson é calculado na equação 3.1 na sua forma amostral.

A matriz dos coeficientes de correlação foi obtida pelo uso da função do MATLAB corr-

coef, fornecendo, além da matriz com os coeficientes, uma matriz com o valor-P associado

ao cálculo de cada par de variáveis X e Y.

r =

∑n
i=1(Xi − X̄)(Yi − Ȳ )√∑n

i=1(Xi − X̄)2
∑n

i=1(Yi − Ȳ )2
(3.1)

O coeficiente de Pearson é tido como senśıvel à outliers, por este motivo, para o cálculo

da matriz de correlação utilizando Pearson, a matriz contendo os ı́ndices do estudo foi

submetida a uma filtragem de outliers utilizando como regra o método de amplitude
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interquartil, apresentada nas Equações 3.2 e 3.3:

Limsup = x̄− 1, 5× (Q3 −Q1) (3.2)

Limsup = x̄+ 1, 5× (Q3 −Q1). (3.3)

Nestas equações, x̄ representa a média das amostras, enquanto Q1 e Q3 representam

respectivamente os quartis 1 e 3 das amostras de dados.

Após a filtragem por outliers, uma nova filtragem foi executada com o intuito de sele-

cionar apenas coeficientes considerados confiáveis, dado o tamanho diminuto do conjunto

de dados. Esta filtragem foi feita utilizando o valor-P do cálculo par-a-par das variáveis

analisadas. Assim, somente foram mantidos coeficientes de correlação cujo valor-P asso-

ciado ao coeficiente tenha sido ≤ 0,05.

3.3.2 Coeficiente de correlação de Spearman

A análise de correlação de Spearman é apresentada como um contraponto ao co-

eficiente de Pearson, contornando a necessidade de distribuição normal das variáveis.

Porém, esta vantagem também está associadas a uma menor robustez do ı́ndice quando

comparado com o coeficiente de Pearson, muito embora seja mais apropriados do que o

coeficiente de Pearson quando aplicado sobre dados contendo outliers e assimetrias. O

coeficiente de correlação de Spearman, normalmente denotado como ρ, é baseada no posto

(rank) dos dados, e compreendido como uma medida de concordância entre as variáveis.

Esta medida tende a quantificar como a variação de uma variável coincide com variações

de outra variável [60].

O coeficiente de Spearman é calculado em termos de pares concordantes e discordantes

[60] e é calculado aplicando-se coeficiente de Pearson ao posto das variáveis estudadas.

O coeficiente de Spearman é apresentado na equação 3.4 na sua forma amostral.

ρ = 1− 6

n× (n2 − 1))

n∑
i−1

[RX
i −Ry

i ]
2. (3.4)

Os parâmetros RX
i e RY

i representam os postos (rank) de Xi e Yi entre todos os X e Y,

separadamente.

Diferentemente do coeficiente de Pearson, o coeficiente de Spearman é resiliente a

outliers e assimetria nos dados, por este motivo, para obtenção do coeficiente de Spear-

man, não é aplicada uma filtragem para remoção de outliers, somente a filtragem para
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seleção de coeficientes considerados confiáveis é efetuada, seguindo-se as mesmas regras

apresentadas nas equações 3.2 e 3.3.

3.3.3 Análise de dependência

A análise de dependência entre os ı́ndices fisiológicos estudados baseia-se na avaliação

da amplitude do coeficiente de correlação obtido entre os ı́ndices. Para isto, 3 (três) regras

emṕıricas foram consideradas, utilizando-se como fundamentação a amplitude interquartil

do módulo do coeficiente.

1. Coeficientes virtualmente equivalentes: |r| ou |ρ| ≥ 0.9

2. Coeficientes com provável forte dependência: |r| ou |ρ| ≥ 0.75

3. Coeficientes com provável fraca dependência: |r| ou |ρ| ≤ 0.25

Utilizando as regras estabelecidas acima, os valores de correlação foram retratados

como grafos ponderados, onde os vértices são representados pelos ı́ndices analisados e as

arestas (ponderações) são representadas pelo valor de correlação entre os ı́ndices. Desta

forma foi posśıvel observar como, para os diferentes grupos de IPDM e IC, haviam di-

ferentes conexões e como estes ı́ndices se agrupavam dada sua similaridade ou posśıvel

dependência, mesmo que não fosse posśıvel determinar qual ı́ndice é o ”influenciador”e

qual ı́ndice o ”influenciado”.

A análise de dependência permite identificar quais ı́ndices podem representar a mesma

informação. Em uma etapa de aprendizado de máquinas, é posśıvel através do grau de

similaridade entre os ı́ndices, selecionar um único ı́ndice, dentre um grupo que represente

a mesma informação. Assim, evita-se o reforço de tendências por inserção de atributos

de AAM que representem a mesma informação.

3.4 An�alise estat��stica de atributos via One-way Anova

A análise estat́ıstica de variância de um par de variáveis (One-way Anova) é um

método para verificar se existe diferença estat́ıstica entre as médias dos grupos de duas

variáveis, assumindo-se a presunção de normalidade em sua distribuição e independência

entre as observações da população [8]. Esta metodologia foca na variabilidade individual

dos grupos de dados estudados, mas também na variabilidade dos grupos entre si.

O One-way Anova necessita de duas variáveis, uma variável chamada de variável

independente ou categórica, e a outra chamada de variável dependente, que deve ser
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cont́ınua. Todas as observações utilizadas para a metodologia ANOVA devem ser inde-

pendentes. Esta metodologia avalia a diferença entre os grupos partindo de duas duas

hipóteses a serem testadas. A hipótese nula (H0), onde não há significância estat́ıstica

entre as médias dos grupos de variáveis apresentando um valor-P superior a 0,05. E a

hipótese alternativa, H1, onde é identificada significância estat́ıstica entre as médias dos

grupos de variáveis, e resulta em um valor-P igual ou inferior a 0,05. O valor-P de 0,05

é utilizado como limiar de decisão para os testes.

O modelo matemático utilizado para descrever o método do One-way Anova [18] é

apresentado na Equação 3.5. A equação à esquerda é apresentada como a decomposição

das observações, enquanto a direita corresponde ao modelo.

xij = x̄. + (x̄i − x̄.) + (xij − x̄i) = µ+ αi + ϵij, ϵij ∼ N(0, σ2) (3.5)

A variável x̄. equivale a média de todas as observações, enquanto X̄i equivale a média do

grupo i. O termo Xji, apresenta a j-ésima observação no grupo i.

Para esta seção da análise, foi utilizado o software SigmaPlot 15.0. Carregados os

valores, 5 (cinco) testes foram executados.

1. Teste de normalidade de Shapiro-Wilk (Necessário para o requisito de normalidade

do One-way Anova).

2. Teste de igualdade de variâncias de Brown-Forsythe (Necessário para o requisito de

normalidade do One-way Anova).

3. All Pairwise Multiple Comparison Procedure de Holm-Sidak (Teste para validação

sobre a significância de diferença entre as médias. [18]).

4. Kruskal-Wallis One-way Anova on Ranks (Utilizado quando não é posśıvel utilizar

o método original por falta de normalidade ou distinção entre as variâncias).

5. All Pairwise Multiple Comparison Procedure por Método de Dunn (Teste para

validação quando há possibilidade de rejeição da hipótese nula por Krustal-Wallis.

Também efetivo por trabalhar com dados faltantes).

O fluxo do One-way Anova depende da normalidade e da variação da variância, para

isso, faz parte do fluxo de cada variável analisada, os testes dos itens 1 e 2. Caso aprovado

nos requisitos, então o teste do item 3 é utilizado para estimar onde ocorre a diferença

entre as médias.

Caso algum dos testes necessário para o One-way Anova falhe, é posśıvel executar o

teste de Kruskal-Wallis, item 4, como substituto para o One-way Anova. Por fim, caso
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aprovado neste teste, o método de Dunn no teste do item 5 é utilizado para estimar a

posição de diferença entre as médias.

3.4.1 One-way Anova on Ranks

O método do One-way Anova on Ranks tem o mesmo propósito do método original,

porém é modificado para verificar grupos cuja hipótese de distribuição dos dados não seja

garantida. Neste método alternativo, os dados são substitúıdos por seus postos (rank)

sem se preocupar com seu grupo pertencente. E por fim, a soma quadrada dos postos

entre os grupos é calculada para a probabilidade de rejeição da hipótese nula.

3.5 Classificac�~ao por aprendizado de m�aquina

Os algoritmos de classificação por aprendizado de máquina são ferramentas podero-

sas e apresentam diversas caracteŕısticas na intenção de encontrar funções matemáticas

ou métricas capazes de distinguir conjuntos de dados. Porém, apesar de poderosas, é

essencial que exista uma seleção de atributos adequada ao problema estudado, de forma

a não criar tendências ou divergências que conflitem ou anulem as informações que se

busca.

No campo de estudo da engenharia biomédica é posśıvel encontrar diversas medidas

quantitativas ou categóricas para indicar padrões em diferentes quadros de enfermidades.

Neste trabalho, busca-se avaliar o comportamento de 38 (trinta e oito) ı́ndices fisiológicos

obtidos através de uma variedade de métodos matemáticos. Porém, a utilização de todos

os ı́ndices posśıveis não é desejável, dado que muitos podem refletir a mesma informação

ou informações contraditórias, reforçando tendências incorretas ou incoerentes na classi-

ficação dos grupos.

Os algoritmos selecionados para a investigação dos ı́ndices são algoritmos robustos,

porém de baixa complexidade de utilização e necessidade de ajustes. São eles a) Sup-

port Vector Machines, b) Árvore de Decisão, c) classificador K-Nearest Neighbour, e d)

Regressão Loǵıstica.

Os algoritmos de support vector machines (SVM) são ferramentas úteis na classi-

ficação de dados. A classificação de dados utilizando SVM busca por planos capazes de

separar as classes contidas nos dados. É um modelo supervisionado, então, para o trei-

namento e para a validação do modelo, é necessário saber de antemão qual é a real classe

dos dados. A SVM utiliza modelos matemáticos chamados kernels para mapear os dados

em espaços dimensionais mais altos, para assim, encontrar um hiperplano que maximize

a diferença entre os dados das classes contida nos dados [13]. Para este trabalho, o kernel
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RBF (Radial Basis Function, também chamado de kernel Gaussiano) foi utilizado por

conseguir mapear amostras de dados não-linearmente, adequada para análise de dados

fisiológicos. Os parâmetros utilizados para o modelos foram aqueles padronizados pela

biblioteca utilizada sklearn para Python 3.9, com C = 1 e γ = auto.

A árvore de decisão (AD) se baseia na divisão de de conjuntos onde produz uma

estrutura de decisão de dados em formato de árvore (invertida) onde os nós possuem

regras de decisão binárias sobre cada um dos atributos. A AD utilizando seleção de

atributos por GINI INDEX é utilizada para medir a “impureza” dos dados [6]. O GINI

INDEX calcula a probabilidade de um atributo ser classificado incorretamente quando

selecionado aleatoriamente. A escolha por esse critério leva em consideração seu melhor

desempenho sobre variáveis consideradas cont́ınuas, quando comparada com o critério

Information Gain.

O k-nearest neighbor (KNN) utiliza do prinćıpio de de agrupamento de amostras uti-

lizando como métrica a distância entre os dados, assumindo que há similaridade entre os

dados quanto mais próximo forem. Na classificador KNN, todos os dados de treinamento

estão contidos no modelo e possuem voto sobre os dados de validação que entrar passam

pelo classificador. Diferente do critério de ponderação uniforme, onde todos os dados

de treinamento possuem mesmo peso ao votarem pela classe da amostra a ser classifi-

cada. No critério distância, os dados que possuem mais proximidade f́ısica, possuem

peso maior ao votarem. Assim, o classificador consegue distinguir amostras do “núcleo”

do conjunto associada a classe, daquelas que estão nas bordas do conjunto [11].

A regressão loǵıstica (RL) é um modelo de AAM baseado em um método estat́ıstico

de predição de classes binárias. Utilizando como curva base para separação a função

sigmoide. O uso do solver liblinear como algoritmo de otimização ocorre por sua indicação

para pequenos conjuntos de dados como ocorre para dados fisiológicos.

3.5.1 Índices individuais

A análise individual foi executada como meio para entender as capacidades individuais

de cada um dos ı́ndices na distinção entre os grupos de IPDM e IC. Todos os ı́ndices estão

de alguma forma atrelados à regulação cardiovascular através da VFC. Assim, espera-

se que todos reflitam com maior ou menor intensidade a atuação do Sistema Nervoso

Autônomo na regulação card́ıaca.

A classificação dos grupos através de ı́ndices individuais buscou reunir em um con-

junto determinado como especial, vide Apêndice A.1, aqueles ı́ndices que demostraram

individualmente alto desempenho na classificação das classes. Espera-se identificar quais

métodos ou influências dos sinal de origem se complementam melhor a fim de formar
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um agrupamento de ı́ndices com alta acurácia, precisão e sensibilidade na predição dos

indiv́ıduos.

3.5.2 Agrupamentos de ı́ndices

A inspeção do desempenho dos ı́ndices quando utilizados em conjuntos para o trei-

namento e validação do algoritmos de aprendizado de máquina tem por objetivo avaliar

a posśıvel melhoria da predição das classes. A hipótese é de que ao reunir ı́ndices de

diferentes categorias como ı́ndices relacionados a VFC e ı́ndices relacionados VPA ou a

respiração, as informações sejam complementares e apontem tendências correlatas entre

si, intensificando caracteŕısticas que melhorem a classificação dos grupos de IPDM e IC.

3.5.3 Avaliação dos modelos

Para avaliar o desempenho dos modelos treinados por cada tipo de algoritmo de

classificação são utilizadas se seguintes métricas: a) acurácia, b) precisão, c) sensibilidade,

e d) medida F1. Estas métricas são necessárias para dizer o quão bom um modelo pode

ser dado um determinado tipo de problema. É de interesse, compreender se o modelo

treinado atende a necessidade do problema, não bastando ter uma alta taxa de acertos,

mas também entender quando os erros ocorrem.

Ao treinar modelos de ML, é essencial que uma parte dos dados seja guardada para

a validação do modelo. A proporção mais utilizada é de 80% dos dados para treinamento

e 20% dos dados para a validação. Para evitar que o algoritmo “decore” os dados do

treinamento e resulte em um overfitting é importante que se verifique a curva de desem-

penho do modelo. Um bom modelo possui desempenho entre as métricas de treinamento

e de validação.

Um dos problemas para validação de desempenho em bases de dados pequenas está no

desbalanceamento dos dados – alta divergência entre o número de dados para cada classe

– e a maior possibilidade de overfitting. Ao lidar com dados médicos, este é um problema

recorrente. Para lidar com este obstáculo, e reduzir a variância das métricas de avaliação

de desempenho dos modelos, foi aplicado ao AAM a técnica de validação cruzada – K-fold

Cross-validation – onde os dados são divididos em n segmentos, e o algoritmo é treinado

em n - 1 segmentos de dados e validado no segmento restante. O treinamento é executado

isoladamente em n vezes, alternando-se o segmento de validação. Para cada treinamento,

as métricas de avaliação do modelo são geradas, e ao final, a média das métricas para os

n treinamentos resulta nas métricas finais do modelo.

Para este trabalho utilizou-se 5 segmentos (valor do parâmetro k) refletindo a pro-
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porção comum de 80% e 20%. Esta proporção, apesar de não ser necessária para a

metodologia K-fold Cross-validation, permitiu para a base de dados usada que sempre

houvesse ao menos 1 elemento de cada classe sendo representada. Para esta metodologia

K-fold Cross-validation o valor do parâmetro k é tipicamente igual à 10 [25]. A Figura

3.12 apresenta graficamente a metodologia da validação cruzada.

Figura 3.12. Validação cruzada - K-fold Cross-Validation.
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4 Resultados e discuss~ao

4.1 An�alise de correlac�~ao

Para análise inicial dos 38 ı́ndices univariáveis e multivariáveis do sistema nervoso

autônomo, obtidos a partir do processamento e análise dos sinais de eletrocardiograma,

pressão arterial cont́ınua e fluxo respiratório, decidiu-se utilizar a análise de correlação,

com o objetivo de se explorar as caracteŕısticas de ı́ndices extráıdos de modelos uni-

variáveis e multivariáveis na utilização como atributos para AAM.

Através da análise de correlação, pretende-se verificar o relacionamento entre os

ı́ndices, identificando quais podem ser considerados como representação da mesma in-

formação, sendo virtualmente iguais, ou apenas determinar o grau de relacionamento

entre os ı́ndices, interpretando-os como pares de ı́ndices com forte influência ou fraca

influência entre si. Essa informação será importante para a proposta de conjuntos de

ı́ndices que serão utilizados no treinamento de AAM, servindo como fator de seleção en-

tre ı́ndices de mesma origem ou metodologia de extração, a fim de evitar inserção de

tendências nos modelos.

A análise de correlação foi a metodologia escolhida para a análise inicial dos 38

ı́ndices obtidos a partir do pré-processamento de sinais fisiológicos e a partir da estimação

de modelos de acoplamento multivariáveis. A correlação é uma forma estat́ıstica de

mensurar a dependência ou associação entre duas variáveis aleatórias e cont́ınuas. Há

três coeficientes popularmente utilizados na literatura [60]. São eles: 1) Pearson’s r, 2)

Spearman’s ρ, e 3) Kendall’s τ . Existem diferentes interpretações sobre a abrangência e

especificidades entre os coeficientes de análise de correlação apresentados.

Atualmente, entende-se que a análise de correlação na forma de Pearson, modelo que

se baseia na distribuição normal das variáveis, contemple melhor a associação linear entre

as medidas, enquanto as análises de correlação nas formas de Spearman e Kendall meçam

melhor a associação monotônica das variáveis por basear-se no posto (rank) das variáveis

analisadas.

Como diversos ı́ndices falharam no teste de normalidade, optou-se por utilizar duas

formas de análise de correlação foram aplicadas: 1) Pearson, e 2) Spearman. Para am-
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bas as análises, por causa das caracteŕısticas dos registros, após remoção de outliers

e formação com apenas 1 (um) ou 2 (dois) sinais, em possúırem dados faltantes para

diversos ı́ndices, as matrizes dos coeficientes de correlação foram calculadas utilizando

Pairwise, onde considera-se apenas pares de dados existentes em ambas as variáveis,

tornando posśıvel a análise com ausências de dados ou classes desbalanceadas.

Os ı́ndices dos grupos de indiv́ıduos diabéticos e indiv́ıduos controle foram submetidos

separadamente à análise de correlação e separados por janelas. Como citado na metodolo-

gia, por causa do tamanho da base de dados, foram extráıdos de cada indiv́ıduos até dois

conjuntos de dados – denominados janelas 1 e 2 – que foram analisados separadamente e

serão reunidas para treinamentos de algoritmos de aprendizado de máquinas.

Como cada grupo de indiv́ıduos, IPDM e IC potencialmente apresenta uma diferença

na correlação entre os ı́ndices obtidos, optou-se por realizar a análise de correlação dos

ı́ndices de modo separado para cada grupo. Após a obtenção das matrizes com os co-

eficientes de correlação para cada uma das situações de interesses, as matrizes foram

filtradas para que apenas os coeficientes de correlação cujo valor-P relacionado ao cálculo

das hipóteses de correlação dos ı́ndices fosse igual ou inferior a 0,05. Garantindo que

apenas ı́ndices cujo volume de dados pudessem fornecer informações confiáveis sobre suas

relações fossem mantidos.

Um dos fatores considerados na análise de correlação dos ı́ndices é a presença de

ı́ndices considerados virtualmente equivalentes. Utilizando uma das regras emṕıricas

apresentadas em 3.3.3, ı́ndices cujas correlações em módulo fossem ≥ 0,99, valor próximo

ao utilizado por Pham et al., (2021), para considerar ı́ndices como representações da

mesma informação [44]. A Tabela 4.1 apresenta os ı́ndices contemplados por essa regra.

Índice 1 Índice 2
MEDIA MEDIANA
MEDIA QUARTIL 1

MEDIANA QUARTIL 1
MEDIA QUARTIL 3

MEDIANA QUARTIL 3
RMSSD SD 1
SDNN SD 2

HF DG ABR ABR DYNAMIC GAIN
HF DG RCC DYNAMIC GAIN RCC

Tabela 4.1. Índices Considerados virtualmente iguais.

Os valores de corte para as regras emṕıricas 3.3.3 foram selecionados baseando-se

nos valores de segmentação de quartis para visualização dos ńıveis de interação entre os

ı́ndices. Utilizando estas regras como guias, as relações entre os ı́ndices são apresentadas

como um grafo cujos nós são os ı́ndices e as arestas ponderadas são os valores dos coefici-
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entes de correlação. As Figuras 4.1 e 4.2 apresentam uma visão geral do comportamento

de associação e interação dos ı́ndices.

A utilização da análise de correlação serve como ferramenta de seleção de atributos

para o aprendizado de máquina. Ao selecionar atributos, busca-se informações não re-

dundantes que se somem. Algumas abordagens sugerem a utilização de atributos que

possuam baixa correlação entre si, assumindo que possuam uma relação ”não obvia”[10].

Porém, busca-se também a utilização de ı́ndices similares em conjuntos, porém sem que

haja ı́ndices virtualmente iguais, na tentativa de refocar a identificação por uma carac-

teŕıstica ”bem definida”.

As Figuras 4.1 e 4.2 são grafos formados apenas pelas janelas 1 de sinais dos in-

div́ıduos. Nelas é apresentada conexões entre ı́ndices, onde todas são consideradas sig-

nificativas, porém aquelas, em vermelho, são muito fortes com | r |≥ 0, 9. Esse valor foi

escolhido em referência ao valor de 0,999 utilizado por Pham (2021) [44], porém atenu-

ado para representar a significância das relações entre os ı́ndices dado o volume de dados

dispońıveis na base CDED.

Ao visualizar a relação entre os ı́ndices como um grafo, algumas informações se apre-

sentam e podem ser interpretadas. A relação mais evidente ocorre quando se compara o

grafo produzido ao utilizar apenas dados dos indiv́ıduos de controle versus apenas dados

dos indiv́ıduos portadores de diabetes mellitus tipo 2. Utilizando a regra de coeficientes

de correlação maior ou igual a |0.75| diferentes aglomerações de ı́ndices se apresentam.

Para os indiv́ıduos de controle, as aglomerações de ı́ndices são maiores, conectando

muitos ı́ndices com centros concisos, com múltiplas conexões entre os ı́ndices no centro

do aglomerado. As bordas dos aglomerados de IC, apresentam bordas menos concisas,

com poucas conexões entre os ı́ndices do aglomerado. Entende-se das figuras com grafos

formados de ı́ndices de IC, que os sistemas fisiológicos interagem amplamente no grupo

controle, e que suas interação possuem mais força, ou um maior acoplamento.

Quando se compara as figuras de grafos de IC com as figuras de grafos dos IPDM,

verifica-se que aglomerados menores se formam, porém emmaior número. Os aglomerados

são bastante concisos, com múltiplas conexões entre os ı́ndices no centro do aglomerado,

porém menos interligados com outros agrupamentos e sem a presença de ı́ndices de borda,

com poucas conexões. Entende-se que ı́ndices cujo sinal de origem sejam os mesmos,

mantenham fortes interações em indiv́ıduos diabéticos, porém a interação entre diferentes

sistemas fisiológicos seja mais fraca.

Uma posśıvel interpretação para esta caracteŕıstica pode ser fundamentada pelo efeito

de desacoplamento dos sistemas regulatórios através de disfunções autonômicas ou pela

presença de NAD. Em indiv́ıduos portadores de Diabetes Mellitus, especialmente a tipo 2,

pode ocorrer no intervalo de até 1 ano após o diagnóstico da doença, porém é associada
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Figura 4.1. Grafos formados pelo agrupamento de ı́ndices utilizando correlação
de Pearson. Janela 1 - Correlação entre ı́ndices do grupo T2DM (acima) e ı́ndices
do grupo controle (abaixo).
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Figura 4.2. Grafos formados pelo agrupamento de ı́ndices utilizando correlação
de Spearman. Janela 1 - Correlação entre ı́ndices do grupo T2DM (acima) e ı́ndices
do grupo controle (abaixo).
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com a longa duração da diabetes [3]. A NAD cĺınica danifica os nervos do músculo

card́ıaco e os vasos sangúıneos do corpo, causando anormalidades na dinâmica regulatória.

Em indiv́ıduos diabéticos sem NAD, a presença de disfunções autonômicas produzem

efeitos similares na ação autonômica.

Disfunções autonômicas causam um desacoplamento do sistema nervoso autônomo

tido como o ator central de regulação e controle da homeostase corporal. Alguns dos

sintomas principais são a diminuição da variabilidade da frequência card́ıaca e a dimi-

nuição da sensibilidade do mecanismo de barorreflexo, causando consequentemente uma

regulação defeituosa da pressão sangúınea [62].

Outro efeito ocorrido ao visualizar os agrupamentos que surgem após a verificação de

ı́ndices com alta correlação é que, naturalmente, ı́ndices cujo sinais de origem sejam os

mesmos tendem a se manter unidos. Um exemplo disso são os ı́ndices cuja origem são os

sinais de ECG/IRR, PA/PAS/PAD e FR/VPI que tendem a se agrupar.

Os intervalos RR são dados obtidos a partir do eletrocardiograma e atribúıdos à

atuação do SNA. As pressões pressão arterial sistólica e pressão arterial diastólica repre-

sentam as alterações de máximo e mı́nimo no sinal de PA, caracteŕıstica que é influenciada

pelo SNA. O VPI é o produto final da integração numérica do sinal de FR, que reflete

indiretamente a relação de pressão dentro do tórax, que pode influenciar a regulação

cardiovascular.

É interessante notar que os ı́ndices não necessariamente se aglomeram quando avali-

amos a metodologia matemática utilizada para produção do ı́ndices, tal aglomeração de

ı́ndices nos grafos correm apenas para ı́ndices no domı́nio do tempo. Verifica-se, também,

que ı́ndices obtidos no domı́nio da frequência, como ı́ndices da VFC e da VPA ou ı́ndices

obtidos através de modelos multivariáveis não necessariamente se aglomeram, ocorrendo

com frequência conexões de alta-correlação entre ı́ndices obtidos por diferentes tipos de

metodologias de extração.

Um dos objetivos da análise de correlação é a verificação de ı́ndices com baixa in-

teração. O principal objetivo da análise de correlação era a verifição de ı́ndices virtual-

mente independentes, que pudessem complementar informações para formar um conjunto

de ı́ndices de alto desempenho para classificação dos grupos de IPDM e IC a partir de

relações não triviais. Porém, não houveram resultados significativos em relação a ı́ndices

com baixa correlação. A regra emṕırica definida em 3.3.3, onde ı́ndices com fraca cor-

relação deveriam possuir |r| ou |ρ| ≤ 0, 25, não apresentou coeficientes de correlação

em limiares tão baixos. Aumentando o limiar da regra para 0,4 e 0,45, conexões apa-

receram em grandes volumes, acima de 150 conexões, impedindo que qualquer dado de

importância pudesse ser obtido.
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4.2 An�alise estat��stica de atributos via One-way Anova

A aplicação do método estat́ıstico One-way Anova foi utilizada para validar a capa-

cidade dos ı́ndices estudados em distinguir entre as classes IPDM e IC. Como descrito

na Seção 3.4, o método avalia a variância entre os grupos, com o intuito de identificar

diferenças significativas nas médias dos grupos. A técnica estat́ıstica One-way Anova não

comporta múltiplas amostras de um mesmo indiv́ıduo, pois exige que as observações uti-

lizadas sejam independentes, sendo inadequado para aplicação em um conjunto de dados

reunindo janela 1 e 2, onde os dados são extráıdos do mesmo indiv́ıduo.

A técnica One-way Anova foi então aplicada nos ı́ndices da janela 1 e da janela

2 separadamente. Dessa forma, foram produzidos dois resultados estat́ısticos para cada

ı́ndice estudado. As variáveis utilizadas para o teste estat́ıstico utiliza duas variáveis, uma

variável cont́ınua e uma variável categórica. A variável cont́ınua são os ı́ndices extráıdos

dos modelos univariáveis e multivariáveis, enquanto a variável categórica foi um valor

numérico representando as classes dos indiv́ıduos estudados. Valor 0 para indiv́ıduos

controle e valor 1 para IPDM.

Algumas suposições são assumidas para a utilização correta da técnica One-way

Anova. Os dados utilizados como variável cont́ınua devem ser observações independen-

tes. Os valores devem seguir uma distribuição normal, e a variância dos grupos devem

ser aproximadamente iguais, possuindo uma dispersão em torno de suas médias similar

entre as classes.

A técnica estat́ıstica utiliza um conjunto de testes em sua metodologia, buscando

garantir as suposições necessárias, para que sejam avaliada duas hipóteses. A hipótese

nula -H0, onde as médias dos grupos são iguais e não se pode identificar diferenças entre as

classes. E a hipótese alternativa - H1, onde a média dos grupos são diferentes, indicando

a possibilidade estat́ıstica de distinguir entre os grupos a partir dos dados utilizadas

como variável cont́ınua. As hipóteses levam em consideração o valor-P, aqui utilizado

0,05, onde a hipótese alternativa somente é considerada caso possua uma significância

estat́ıstica menos que 0,05.

A aplicação da metodologia Anova possui uma alternativa para casos onde os da-

dos utilizados não atendem os requisitos de normalidade e variância. O One-way Anova

on Ranks é utilizado para estes casos. Nele utiliza-se a transformação do dados pe-

los seus postos (ranks), avaliando-se assim, não a média, mas a mediana dos grupos

de diabéticos e de controle. Normalmente a abordagem ”on Ranks” utiliza o teste de

Kruskal-Wallis, onde as hipóteses são as mesmas da abordagem One-way Anova comum,

e também baseando-se na significância estat́ıstica abaixo de 0,05.

Cinco tipo de resultados podem ser obtidos para este trabalho. A variedade de resul-
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tados é causado pela combinação dos resultados das metodologias Anova e da existência

de duas observações de cada indiv́ıduo, nas janelas 1 e 2. Assim, a utilização das metodo-

logia do One-way Anova comum e ”on Ranks” fornecem quatro resultados posśıveis, e a

separação dos dados por janelas pode resultar no estado de indeterminação dos resultados,

que ocorre quando um ı́ndices apresenta resultados discrepantes entre janelas.

Os resultados da metodologia são: 1) Índices que atendem às suposições de norma-

lidade e variância e tiveram a H1 aceita (há diferença estat́ıstica entre os grupos). 2)

Índices que atendem às suposições de normalidade e variância e tiveram a H0 aceita (não

há diferença estat́ıstica entre os grupos).

3) Os ı́ndices que NÃO atendem às suposições de normalidade e variância e tiveram

a H1 aceita (há diferença estat́ıstica entre os grupos). 4) Índices que NÃO atendem às

suposições de normalidade e variância e tiveram a aH0 aceita (não há diferença estat́ıstica

entre os grupos). A tabela 4.2 apresenta um resumo das caracteŕısticas dos ı́ndices sob a

ótica destes 4 (quatro) resultados.

Atende suposição (Anova comum) Não atende suposição (On Ranks)

H1 aceita

(Aprovado)

MEDIA IRM RCC

MEDIANA LF DG RCC

QUARTIL 3 HF DG RCC

LF DG ILV ACOPLAM

HF DG ILV ACOPLAM

DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM

LF DG ABR

DYNAMIC GAIN RCC

H0 aceita

(Reprovado)

MINIMO pNN50

MAXIMO RMSSD

QUARTIL 1 FAIXA DINAMICA

LF SBP WELCH SD 1

LF HF RATIO SBP WELCH SD 2

HF DBP WELCH HF SBP WELCH

ACOPLAM LF SBP

Tabela 4.2. Apresentação das caracteŕısticas dos ı́ndices utilizando método es-
tat́ıstico.

Dentre os ı́ndices verificados, 11 (onze) obtiveram êxito estat́ıstico em distinguir en-

tre as classes de indiv́ıduos. Os ı́ndices considerados aprovados, tiveram a H1 aceita e

apresentaram relevância estat́ıstica em ambas as janelas. Os ı́ndices classificados como

reprovados, tiveram a H0 aceita em ambas as janelas. Índices classificados como indefi-
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nidos, Tabela 4.3, onde houve aceitação da H1 e uma das janelas e aceitação da H0 em

outra, não podem ser completamente descartados, pois tal efeito pode ser decorrente da

quantidade de dados de cada janela ou da qualidade dos ı́ndices de uma das janela.

Diversos ı́ndices foram classificados como indefinidos, cuja hipótese H1 foi aceita em

apenas uma das janelas, sendo a hipótese H0 aceita na outra. Porém, a divergência entre

os valor-P foi levada em consideração. Casos onde uma janela apresentasse significância

estat́ıstica muito forte e outra uma significância muito fraca, os ı́ndices eram conside-

rados como tendo hipótese H0 aceita. Casos onde as janelas apresentassem H1 aceita

em uma e a H0 aceita em outra, porém passassem nos testes de normalidade, variância,

com significância estat́ıstica próxima a da janela cuja hipótese H1 fosse aceita, foram

considerados.

Índices indefinidos
SDNN

COEFICIENTE VARIANCIA
LF RRI WELCH
HF RRI WELCH

LF HF RATIO RRI WELCH
LF DBP WELCH

LF HF RATIO DBP WELCH
IRM SBP ACOPLAM

HF DG SBP ACOPLAM
DYNAMIC GAIN SBP ACOPLAM

IRM ILV ACOPLAM
IRM ABR

HF DG ABR
DYNAMIC GAIN ABR

Tabela 4.3. Apresentação de ı́ndices com caracteŕısticas conflitantes entre janelas

Os ı́ndices apresentados em 4.3 foram assim classificados, não apenas pela divergência

no resultado entre suas janelas, mas também por apresentar divergências em seus testes

de normalidade, onde uma janela de dados apresentava distribuição normal dos dados e

a outra janela não apresentava. Estratégias como a metodologia One-way Anova podem

ser consideradas para análise quantitativa ou qualitativa das variáveis que devem ser con-

sideradas para um agrupamento de ı́ndices na busca pelo aperfeiçoamento da classificação

de grupos como IPDM e IC.
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4.3 Classificac�~ao por aprendizado de m�aquina

4.3.1 Índices individuais

O treinamento dos 4 (quatro) algoritmos de classificação selecionados para o teste de

desempenho individual dos ı́ndices almeja validar o impacto na predição como atributos

das classes de IPDM e IC. Utilizando o método K-fold Cross-validation, Figura 3.12, o

desempenho final de cada modelo é o resultado da média de 5 treinamentos isolados do

classificador. A tabela 4.4 apresenta os 10 ı́ndices com melhores desempenhos individu-

ais para cada algoritmo na etapa de validação com k-fold Cross-validation. O quesito

utilizado para o ranking foi o desempenho em acurácia, embora precisão, sensibilidade e

medida F1 também tenham sido calculados.

Posição SVM AD KNN RL
1◦ DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM HF DG RCC HF DG ILV ACOPLAM DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM
2◦ HF DG ILV ACOPLAM HF DG ILV ACOPLAM ACOPLAM DYNAMIC GAIN ILV HF DG ILV ACOPLAM
3◦ DYNAMIC GAIN RCC QUARTIL 3 QUARTIL 3 DYNAMIC GAIN RCC
4◦ LF DG RCC MEDIANA DYNAMIC GAIN RCC LF DG RCC
5◦ HF DG RCC MEDIA HF DG RCC HF DG RCC
6◦ LF DG ILV ACOPLAM ACOPLAM DYNAMIC GAIN ILV LF DG ILV ACOPLAM LF DG ILV ACOPLAM
7◦ QUARTIL 3 DYNAMIC GAIN RCC MEDIA IRM RCC
8◦ IRM RCC MAXIMO MEDIANA MAXIMO
9◦ MEDIANA SD 1 IRM SBP ACOPLAM QUARTIL 3
10◦ IRM ILV ACOPLAM IRM RCC ABR LF MEDIANA

Tabela 4.4. Ranking de desempenho individual dos ı́ndices para a classificação de
grupos.

A acurácia e medida F1 (utilizada por abranger e simplificar a representação das

medidas de precisão e sensibilidade) dos 15 (quinze) ı́ndices presentes na tabela de de-

sempenho 4.4 são descritas na tabela 4.5 a fim de comparação.

Um padrão se estabeleceu entre os diferentes AAM, em que os ı́ndices que aparecem

entre as 10 melhores classificações para acurácia, também aparecem entre os melhores

ı́ndices da classificação para precisão e medida F1. Porém, o mesmo efeito não ocorre

para a sensibilidade, onde diversos ı́ndices com as melhores sensibilidades possuem piores

resultados para acurácia, precisão e medida F1. Curiosamente, a medida F1 não é pre-

judicada, ao se averiguar, entende-se que os ı́ndices com melhores resultados de acurácia

e precisão também possuem alta sensibilidade, embora essa sensibilidade não esteja no

topo do ranking.

Os 6 (seis) primeiros ı́ndices apresentados na tabela 4.5 aparecem entre os 10 (dez)

melhores ı́ndices em todos os 4 (quatro) algoritmos de aprendizado de máquina na tabela

4.4. A recorrência dos ı́ndices no ranking entre os algoritmos utilizados é importante

para explicitar a utilização de ı́ndices direcionados ao problema estudado como atributos

de AAM, em uma metodologia ”insightful approach”. Assim, verifica-se quais ı́ndices

possuem caracteŕısticas significativas na distinção dos grupos de IPDM e IC independen-

temente do algoritmo de aprendizado utilizado.
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É interessante ressaltar também que dentre os 6 (seis) primeiros ı́ndices da tabela

4.5, 4 (quatro) estão relacionados ao ACR, enquanto outros 2 (dois) são exclusivos de

medidas da VFC.

Índice Algoritmo Maior acurácia Maior medida F1 N.◦ Algorit. (Máx: 4)
HF DG ILV ACOPLAM KNN 80,75 % 84,95 % 4
DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM SVM/KNN/RL 79,09 % 84,14 % 4
DYNAMIC GAIN RCC SVM 76,40 % 83,28 % 4
HF DG RCC AD 75,16 % 80,9 % 4
QUARTIL 3 KNN 73,63 % 77,17 % 4
MEDIANA AD 71.89 % 75,48 % 4
LF DG ILV ACOPLAM SVM 69,09 % 78,05 % 3
IRM RCC RL 67,19 % 75,34 % 3
LF DG RCC SVM 71,89 % 80,93 % 2
MEDIA KNN 69,20 % 73,53 % 2
MAXIMO RL 66,08 % 70,61 % 2
LF DG ABR KNN 66,26 % 68,52 % 1
IRM ILV ACOPLAM SVM 67,27 % 77,58 % 1
SD 1 AD 64,28 % 67,22 % 1
IRM SBP ACOPLAM KNN 66,54 % 73,52 % 1

Tabela 4.5. Desempenho individual dos melhores ı́ndices na classificação de gru-
pos.

O desempenho de ı́ndices relacionados à respiração pode indicar variações significa-

tivas na VFC devido ao aumento da pressão intratorácica causada pela respiração. Para

modelos acoplados, principalmente aqueles relacionados ao ACR, os ganhos alterados de

BF e AF do componente de respiração são consistentes com o alterações diretamente

proporcionais da atividade simpática do SNA. Tal indicador pode evidenciar os efei-

tos de disfunções autonômicas em diabéticos, pela degradação do ramo parassimpático,

reduzindo a presença da sua atuação.

A utilização de AAM para exploração do desempenho individual dos ı́ndices na

predição de IPDM e IC, ressalta a eficiência dos ı́ndices extráıdos a partir de mode-

los multivariáveis. Ao estimar um modelo no domı́nio do tempo que relacione dois ou

mais sinais fisiológicos, portanto disponibilizando mais informações sobre os indiv́ıduos

do que ı́ndices baseados em um único sinal fisiológico, impõe-se restrições de causalidade

temporal entre o sinal utilizado como entrada, IRR ou PAS, e o sinal utilizado como

sáıda, IRR. Isso impede com que dados futuros da entrada afetem dados presentes da

sáıda.

Em sistemas no domı́nio da frequência, como ı́ndices univariáveis obtidos por análise

espectral ou multivariáveis obtidos pela estimação de funções de transferência entre dois

sinais por análise espectral cruzada, é posśıvel identificar padrões de influência de um

sinal em outro, porém não é posśıvel identificar o efeito de causalidade com restrição

temporal. Esta restrição temporal é apresentada como vantagem de ı́ndices do SNA

extráıdos a partir de identificação de sistemas por resposta ao impulso.

A predominância de ı́ndices derivados do ACR dos sistemas acoplados no ranking da
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Tabela 4.5 evidencia como abordagens com modelos multivariáveis são adequados para

investigação da atividade autonômica, considerando a influência mútua de diferentes

sistemas da fisiologia humana. Por esta abordagem, exclui-se a influência de fatores des-

conhecidos em sistemas complexos com influências de diferentes mecanismos, a exemplo

da regulação card́ıaca, como citado em [2, 31].

Curiosamente, a mesma banda de frequência, alta-frequência 0,15 - 0,4Hz, associada à

atividade do ramo parassimpático, e atribúıda à influencia da respiração sobre a regulação

card́ıaca em ı́ndices de sistemas univariáveis, aparecem aqui, para ı́ndices de sistemas

multivariáveis, representados ı́ndices de ganho dinâmicos do ACR. Todos os 4 (quatro)

ı́ndices com melhores desempenhos individuais em todos os AAM refletem diretamente

a atividade do ramo parassimpático, seja com diferença significativa no ganho dinâmico

da banda de AF (HF DG ILV ACOPLAM - ganho dinâmico da banda de AF da entrada

ILV do sistema acoplado de influência mútua [ACR + ABR], e HF DG RCC - ganho

dinâmico da banda de AF do sistema do ACR) ou com diferença significativa no ganho

dinâmico total, entre 0,04-0,4 Hz (DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM - ganho dinâmico

total do sistema acoplado de influência mútua [ACR + ABR], e DYNAMIC GAIN RCC

- ganho dinâmico total do sistema do ACR. Apenas um ı́ndice relacionado ao ABR

apareceu no ranking dos ı́ndices com melhores desempenhos, porém apenas em um dos

AAM. Entende-se por isso que a influência dos barorreceptores é importante quando

combinada com outros fatores como a respiração, porém não representa grande influência

quando utilizado isoladamente.

Por fim, 2 (dois) ı́ndices de de modelos univariáveis associados unicamente à VFC

também aparecem no ranking de melhores desempenhos em todos os 4 (quatro) AAM,

reforçando suas caracteŕısticas de quantificação do SNA independentemente do algoritmo

utilizado. Foram ele a MEDIADA e o QUARTIL 3 dos IRR. A MEDIA também apareceu

entre os ı́ndices com melhor desempenho, em posição inferior à MEDIADA e ao QUAR-

TIL 3, e somente em 2 (dois) dos AAM. Esse resultado era esperado quando levada em

consideração a análise estat́ıstica One-way Anova. O ı́ndice de MEDIANA foi aprovado

com significância em ambas as janelas onde a metodologia foi aplicada, enquanto o ı́ndice

da MEDIA apresento significância abaixo de 0,05 em apenas uma janela, A MEDIA foi

reprovada por significância em sua outra janela, mas possuindo normalidade e variâncias

adequadas.

É conhecida da estat́ıstica que a mediana de um conjunto de valores é mais resiliente a

variações que a média do mesmo conjunto de valores. Este fato, combinado a significância

do terceiro quartil, que representa o ponto na distribuição de valores onde 75% dos dados

estão abaixo, pode ser interpretado a partir do efeito da diabetes em reduzir a VFC

de seus indiv́ıduos indiv́ıduos. A variabilidade dos intervalos dos batimentos são mais

regulares em indiv́ıduos diabéticos, representando uma menor capacidade de regulação
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da atividade card́ıaca, enquanto em indiv́ıduos controle, essa variabilidade é maior e com

uma maior dispersão de valores, o que resultaria em diferentes medianas e quartis entre

as classes de IPDM e IC.

Em resumo, as métricas individuais dos ı́ndices avaliados individualmente apresen-

taram bons desempenhos, com o ganho de alta frequência do acoplamento do ACR no

sistema mútuo apresentando acurácia superior às acurácisa dos agrupamentos de ı́ndices

quando treinado com k-nearest neighbor . Porém, em todos os outros ı́ndices e algoritmos,

o desempenho médio das métricas foram ligeiramente inferiores aos agrupamentos, que

se mostraram mais resilientes aos algoritmos.

As métricas integrais sobre o desempenho dos ı́ndices individuais em cada um dos al-

goritmos está dispońıvel no Apêndice 5.1. Nele é posśıvel visualizar em unidades unitárias

o desempenho não apenas de acurácia e medida-F1, utilizada aqui para meio de equi-

paração de desempenho, mas também as métricas individualizadas como a precisão e a

sensibilidade. O detalhamento do tamanho de amostras para cada classe também está

descrita no apêndice.

4.3.2 Agrupamentos de ı́ndices

Nesta etapa, os ı́ndices estudados foram agrupados em 9 (nove) diferentes conjuntos.

Os ı́ndices foram agrupados visando comparar seu desempenho como um conjunto de

informações complementares. O agrupamento dos ı́ndices se deu, inicialmente, com base

em seus métodos de extração e sinal de origem. Foram estes o agrupamento A - Índices

da VFC, o agrupamento B - ı́ndices da VPA, o agrupamento C - referente aos ı́ndices

produzidos a partir de análises espectrais, e o agrupamento D - referente aos ı́ndices

produzidos a partir da identificação de sistemas por RI.

Em seguida, os grupos formados inicialmente, foram combinados, formando novos

agrupamentos de ı́ndices, fornecendo indiretamente aos AAM, informações complemen-

tares a partir da reunião de diferentes ı́ndices de sistemas univariáveis. Os grupos criados

foram: o conjunto E - contendo os ı́ndices presentes nos agrupamentos A (VFC) e B

(VPA), o conjunto F - contendo os ı́ndices presentes nos agrupamento A (VFC) e D (RI).

Dois conjuntos, denominados especiais, foram propostos baseados nos resultados ob-

tidos da análise estat́ıstica One-way Anova, Seção 4.1, e do desempenho individual dos

ı́ndices na classificação dos grupos de IPDM e IC, Seção 4.3.1. Os conjuntos especiais

são: o agrupamento G - contém os ı́ndices identificados pela metodologia One-way Anova

como capazes de distinguir entre os grupos de indiv́ıduos, e o agrupamento H - contém

os ı́ndices com os melhores desempenhos a partir do desempenho individual dos ı́ndices

na predição de indiv́ıduos com T2DM e controle, e que apareçam em todos os 4 (quatro)

62



AAM utilizados.

Os conjuntos de ı́ndices utilizados no treinamento dos 4 (quatro) algoritmos de clas-

sificação estão descritos no Apêndice B.1. Coincidentemente, o conjunto que designava

a combinação dos grupos de ı́ndices da FRF combinados com a VFC, resultaram em

arranje idêntico ao conjunto que combinava os grupos de ı́ndices da VPA com ı́ndices da

VFC. Por este motivo, a combinação dos grupos de ı́ndices FRF e VFC foi descartada.

O resultado dos conjuntos treinados está disposto na Figura 4.3. O gráfico de desem-

penho das classificação dos ı́ndices em grupos foi feita utilizando como eixos a acurácia e

a medida F1 dos modelos.

Figura 4.3. Resultado dos modelos de classificação por grupo de ı́ndices. Métricas
integrais do desempenho dos agrupamentos de ı́ndices - apêndice C.

Dois conjuntos se destacam na predição de indiv́ıduos e possuem algumas carac-

63



teŕısticas interessantes, são eles os grupos G obtido a partir da análise estat́ıstica Anova

e H obtido a partir do desempenho individual dos ı́ndices na classificação dos grupos.

Eles possuem diversos ı́ndices associados à respiração. O grupo G possui 63,63% dos

ı́ndices com relação direta com a respiração, seja através do ganho dinâmico total, ganho

dinâmico de BF ou ganho dinâmico de AF do sistema acoplado da influência múltua -

MISO, e do sistema de ACR. O mesmo vale para o Grupo H, que é composto por 66,66%

de ı́ndices relacionados a respiração.

Os algoritmos que tiveram melhor desempenho foram o SVM e o KNN. Porém, ape-

sar de treinados utilizando a metodologia K-fold Cross-validation, para reduzir o risco de

overfitting dos sistemas. O modelo baseado no algoritmo KNN aparenta ser excessiva-

mente robusto para o pequeno volume de dados utilizados, indicando overfitting durante o

treinamento. As métricas de treinamento para o modelo de aprendizado utilizando KNN

indicam acurácia, precisão, sensibilidade, e medida F1 máxima (igual à 1) para todos os

conjuntos de ı́ndices, muito embora para a validação as métricas sejam comparáveis entre

os outros algoritmos como SVM, AD e RL.

Os conjuntos compostos por ı́ndices extráıdos a partir da identificação de sistemas com

RI de sistemas acoplados obtiveram baixo desempenho quando comparados com todos

os outros grupos com abordagens multivariáveis (como o grupo E, G e H ), ao contrário

do que se esperava ao unir as influências de diferentes sistemas da regulação card́ıaca.

O baixo desempenho pode ser justificado pela caracterização dos sistemas estimados

cujos ajustes dos modelos aos dados, tanto para estimação, quanto para validação, foram

significativamente baixos, apesar de seguirem adequadamente os formatos dos sinais de

resposta, como mostra a Figuras 4.4 e 4.5.

Figura 4.4. Modelo com melhor ajuste (53,17%) em dados de validação na es-
timação do sinal de IRR no sistema de acoplamento mútuo. Polo em 0,9 e tamanho
de memória de sistema em 300 amostras.
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Figura 4.5. Modelo com pior ajuste (6,3%) em dados de validação na estimação
do sinal de IRR no sistema de acoplamento mútuo. Polo em 0,78 e tamanho de
memória de sistema em 150 amostras.

A média de ajustes para estimação e validação dos modelos acoplados sem outliers

são respectivamente: a) sistema acoplado de influência mútua - MISO [29,26% e 26,75],

b) acoplamento cardiorrespiratório [18,46% e 23,02%], e c) acoplamento do barorreflexo

arterial [21,75% e 18,37%]. A utilização de funções de transferência por convolução pode

ser uma alternativa para um sistema acoplado mais ajustado aos dados, porém perde-se

a vantagem do efeito de causalidade temporal dos modelos paramétricos.

Os ı́ndices do grupoA, relacionados diretamente à variabilidade da frequência card́ıaca,

possuem um desempenho adequados quanto utilizado isoladamente, mas parecem estar

limitados a uma acurácia média de ∼62,27%, necessitando de informações adicionais para

uma posśıvel melhora na classificação das classes. Uma posśıvel alternativa é a verificação

e remoção de ı́ndices conflitivos dos agrupamentos de ı́ndices como os ı́ndices classificados

como virtualmente equivalentes, com correlações muito altas ou ı́ndices com cuja hipótese

nula tenha sido aceita em pelo menos um das janelas de sinais (dados das janelas 1 ou

dados da janela 2) a partir da análise com metodologia One-way Anova, independente-

mente de possúırem distribuição normal, variância adequada e possúırem significância

estat́ıstica na análise da outra janela de sinais (dados da janela 1 ou dados da janela 2).

Como esperado, a adição de ı́ndices diretamente relacionados à VFC tende a aumentar

o desempenho de outros conjuntos de ı́ndices utilizados na classificação. Alguns exemplos

são os aumentos de desempenho dos gruposB → E (média da acurácia entre os algoritmos

de 51,72% → 69,87%); D → F (média da acurácia entre os algoritmos de 60,35% →
63,21%).

Em relação aos 2 (dois) grupos especiais, o grupo G - com ı́ndices relacionados a
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análise com One-way Anova, composto por 11 ı́ndices, teve o desempenho médio de

acurácia de 73,86% nos algoritmos, alcançando o topo da classificação duas vezes, com

os algoritmos SVM e KNN, e alcançando 80,72% de acurácia. Neste conjunto apenas um

ı́ndice relacionado ao ABR foi utilizado, o LF DG ABR.

O grupo H - com ı́ndices relacionados ao desempenho individual dos ı́ndices na

predição de indiv́ıduos, composto por 6 ı́ndices, teve um desempenho similar com 5

ı́ndices a menos que o grupo G. O grupo H apresentando uma média de acurácia de

77,95% nos algoritmos, porém alcançando o topo da classificação apenas uma vez, como

RL.

Comparando-se as métricas dos agrupamentos de ı́ndices por AAM, apresentadas

em detalhes no Apêndice C, observa-se resultados semelhantes para os algoritmos SVM,

KNN e RL. Porém, para o algoritmo de AD, agrupamentos de ı́ndices com presença de

ı́ndices de modelos univariáveis forneceram métricas similares ou melhores (como é o caso

do agrupamento E - VFC + VPA). Novamente, a análise do agrupamento B - associados

à VPA, reforça a interpretação de que os ı́ndices da VPA isoladamente não apresentam

robustez para a distinção entre os grupos de IPDM e IC quando avaliados por algoritmos

clássicos de aprendizagem de máquina, permanecendo entre as piores métricas em todos

os 4 (quatro) algoritmos.

em resumo, os agrupamentos de ı́ndices denominados especiais,G eH, se sobressáıram

obtendo os melhores resultados de acurácia e medida-F1, dentre os demais agrupamen-

tos em 3 dos AAM utilizados. O algoritmo SVM apresentou para o agrupamento G as

respectivas métricas de acurácia (A), precisão (P), sensibilidade (S) e medida-F1 (F1):

A=80,72%; P=79,47%; S=97,14%; F1=87,26%. Enquanto o agrupamento H apresentou

os seguintes resultados: A=78,78%; P=77,53%; S=94,28%; F1=84,78%. Para o algoritmo

KNN, o agrupamento G apresentou: A=80,72%; P=80,55%; S=93,80%; F1=86,5%. O

agrupamento H: A=80,60%; P=79,47%; S=94,28%; F1=85,94%. Para o algoritmo RL,

o agrupamento G: A=72,90%; S=88,57%; P=76,36%; F1=81,28%. O agrupamento H:

A= 80,60%; P=80,47%; S=91,42%; F1=85,47%. A divergência de desempenho ocorreu

com o algoritmo AD, onde as métricas de desempenho foram lideradas pelo agrupamento

E contendo ı́ndices univariáveis da VFC e da VPA. As métricas do agrupamento E são:

A=78,21%; P=86,66%; S=84,0%; F1=83,32%.
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5 Conclus~ao

Na Seção 4.1, foi apresentada a análise dos ı́ndices sob a perspectiva da análise de

correlação. Nela foi posśıvel visualizar os relacionamentos entre as variáveis como um

embasamento para a seleção de ı́ndices na composição de conjuntos de ı́ndices para a clas-

sificação de grupos. Ao apresentar os ı́ndices correlacionados utilizando regras emṕıricas

baseadas em quartis 3.3.3, verificou-se que os ı́ndices provenientes de indiv́ıduos porta-

dores de diabete mellitus apresentam aglomerações de ı́ndices mais desconexos quando

comparado ao grupo de controle. Isso reforça a estimativa de Verrotti, 2014, onde espera-

se que grupos de indiv́ıduos com T2DM possuam entre 20 e 70% portadores de neuropatia

autonômica diabética [62]. O número de portadores da doença pode ser mais comum,

como apontado por Sukla, 2016, referenciando estudos que apontam entre 50 e 77% dos

indiv́ıduos [58]. Esta informação não se encontra dispońıvel na base de dados CDED,

mas reforça que indiv́ıdios diabéticos, mesmo quando não diagnosticados clinicamente

com NA, apresentam disfunções autonômicas, onde se é posśıvel utilizar ı́ndices quanti-

tativos do sistema nervoso autônomo para predição entre IPDM e indiv́ıduos controle.

Os resultados da Seção 4.2 se baseiam na análise estat́ıstica do método One-way

Anova para explorar as caracteŕısticas dos dados em relação a suas capacidades de dis-

tinguirem com significância estat́ıstica entre os grupos de indiv́ıduos. A partir disto foi

posśıvel identificar quais ı́ndices individualmente eram capazes de distinguir entre os gru-

pos analisados. O One-way Anova depende da normalidade dos dados para sua análise,

aplicando assim também um teste de normalidade e de variância sobre as variáveis a fim

de verificar se há diferenças significativa entre as médias dos grupos analisados. Caso

estes testes falhem, é posśıvel tentar a normalização forçada dos dados aplicando log10X

ou optando-se pela variação do método, o One-way Anova on Ranks, onde os requisitos

de normalidade e variância dos dados não são obrigatórios. Esta análise resultou em

aceitação ou não da hipótese nula, onde não há diferença entre as médias, porém por

haver duplicação dos dados dos pacientes, e a metodologia exigir independência das ob-

servações, o One-way Anova foi aplicada duas vezes, uma para cada conjunto de dados

presentes nos dois conjuntos de janelas de sinais dos indiv́ıduos. Após comparação do

resultado de suas hipóteses e sua significância estat́ıstica, aceitou-se ou não o ı́ndice como

capaz de distinguir entre os grupos.
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Daqui surgiram um conjunto de 11 (onze) ı́ndices que foram agrupados para integra-

rem a predição dos grupos de indiv́ıduos utilizando algoritmos de aprendizado de máquina.

Os ı́ndices cuja hipótese alternativa foi aceita abrigam ı́ndices clássicos da literatura, como

aqueles obtidos no domı́nio do tempo MEDIA, MEDIANA e QUARTIL 3, conhe-

cidos por sua robustez na identificação de indiv́ıduos diabéticos, mas também ı́ndices

resultantes de sistemas acoplados, como sistemas de influência mútua - MISO, acopla-

mento cardiorrespiratório e acoplamento do barorreflexo arterial. Nesta análise surgem os

primeiros ind́ıcios da influência da respiração sobre a VFC. Infelizmente os resultados do

One-way Anova não foram conclusivos para os ı́ndices mais conhecidos da literatura sobre

acesso ao SNA como a BF e AF dos intervalos RR [62, 61, 12, 7]. Estes ı́ndices foram

considerados indefinidos por apresentarem resultados amplamente incompat́ıvel entre as

janelas de dados dos indiv́ıduos. Aceitando a hipótese nula em uma janela e aceitando a

hipótese alternativa na outra.

Na Seção 4.3.1 é introduzida a avaliação do desempenho individual dos ı́ndices na

classificação dos grupos de IPDM e IC. 4 (quatro) AAM foram utilizados: 1) SVM, 2)

AD, 3) KNN, e 4) RL. Os resultados obtidos aqui reforçam parcialmente os resultados da

análise do One-way Anova, apresentando como ı́ndices com melhor desempenho os mes-

mos ı́ndices da VFC obtidos do domı́nio do tempo, como MEDIANA e QUARTIL 3,

além de diversos outros associados ao acoplamento da Respiração com a VFC. Os 6 (seis)

ı́ndices de melhor desempenho individual foram combinados em um grupo especial para

serem utilizados na seção de classificação utilizando agrupamentos de ı́ndices.

Na etapa final, apresentada na Seção 4.3.2, a classificação utilizando agrupamentos

de ı́ndices mostrou como a combinação de ı́ndices extráıdos de diferentes sinais de origens

e metodologias matemáticas podem se complementar no aumento da acurácia e melhora

nas métricas da matriz de difusão das predições dos indiv́ıduos, fundamentando-se na

métrica da medida F1. Como esperado, ı́ndices com origem unicamente em sistemas

univariáveis, como o agrupamento de ı́ndices exclusivamente da VFC ou da VPA não

obtiveram desempenhos significativos, porém quando combinados com outros ı́ndices de

sistemas univariáveis ou multivariáveis, ampliaram as acurácias e medida F1 do classifi-

cador. Alguns exemplos de grupos com melhora significativa são os grupos B → E, e os

grupos D → F. Porém o uso indiscriminado de ı́ndices por origem de sinal e metodologia

de extração não são completamente eficazes, já que ao comparar os resultados obtidos pe-

los grupos especiais, G e H, contendo apenas selecionados dos ı́ndices obtidos no domı́nio

do tempo e associados a respiração, foi posśıvel melhorar o desempenho das métricas e

alcançar o topo da classificação entre todos os algoritmos, exceto a AD, cuja combinação

dos ı́ndices associados à VFC combinado com VPA alcançou o topo de acurácia e medida

F1.

Por não conter informações sobre a presença de NAD nos indiv́ıduos da base de da-
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dos CDED, e apoiando nas evidências de disfunções autonômicas, há um menor grau de

confiabilidade na busca por ı́ndices de diabéticos que divirjam dos ı́ndices de controle

através do acesso exclusivo ao desacoplamento do controle autonômico. Mesmo para a

base de dados CDED onde todos os indiv́ıduos são de idosos, indicando a possibilidade

de maior presença de disfunções autonômicas pela duração da diabetes, não foram evi-

dentes as caracteŕısticas esperadas como a diminuição da sensibilidade do acoplamento

do mecanismo do barorreflexo.

Estima-se que a neuropatia autonômica cardiovascular esteja presente entre 20 a 70%

dos indiv́ıduos com T2DM [62], outros, como [58], apontam estudos com faixas mais

estreitas, 50 a 77%. Ao avaliar valores associados com a NAC em indiv́ıduos IPDM,

Tang et al., (2014) [59] aponta que há uma tendência de presença de NAC em indiv́ıduos

com frequência card́ıaca aumentada quando em repouso. Esta informação se refletiria

uma menor média da VFC em indiv́ıduos. Outros sinais da presença da NAC são a

regulação anormal da pressão sangúınea e a diminuição da atuação do acoplamento do

mecanismo barorreceptor na regulação, dada a sua baixa sensibilidade [62].

Tang et al., (2014) [59], também indica que nenhuma diferença significativa foi encon-

trada a partir do gênero do indiv́ıduos com NAC ou sem NAC, assim, ao não considerar

diferenças entre os gêneros dos indiv́ıduos nos ı́ndices de acesso ao controle autonômico,

não haveria prejúızo significativo a este estudo. Entretanto, é afirmado que a VFC di-

minui com o aumento da idade. Assim, para uma base contendo dados de indiv́ıduos

idosos, espera-se uma medida da VFC menor que a população geral, como foi indicado

pelas variáveis da VFC.

Van Dijk et al., (1991) [61], analisou os efeitos da pressão sangúınea e da frequência

card́ıaca sobre o balanço autonômico card́ıaco, e mostrou a prevalência de atividade

simpática em indiv́ıduos portadores de disfunções autonômicas. O motivo deste desba-

lanço é a pode ser a manifestação da NAD, que ataca primeiro nervos longos, como o

nervo vago que produz a maior parte da atividade parassimpática do coração [62], resul-

tando numa elevação da atividade simpática na regulação. Infelizmente este resultado

não pode ser confirmado, pois para esta base de dados, os ı́ndices relacionados ao domı́nio

da frequência apresentaram baixo desempenho na classificação e nas análises estat́ısticas.

Na respiração, a central de controle responsável pela ventilação também pode ser

afetada por disfunções autonômicas, afetando a efetividade ação autônoma sobre a res-

piração. Obviamente, a respiração possui uma atuação forte do controle voluntário do

indiv́ıduos, porém a deficiências de sua ação autonômica pode levar ao desenvolvimento

de outras doenças como a śındrome da apneia do sono (SAS), momento onde a res-

piração está majoritariamente no ”modo automático”. A SAS é bastante prevalente em

indiv́ıduos com disfunções autonômicas, especialmente com NAD, e bastante prevalente
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em indiv́ıduos com T2DM.

Khoo et al., (2016) [31], aponta que para modelos relacionados às śındromes respi-

ratórias, similares aos modelos acoplados utilizados neste trabalho, as componentes de

BF e AF dos ganhos dos sistemas ACR e do sistema de influência mútua - MISO são

compat́ıveis com o desacoplamento dos mecanismo cardiorrespiratório quando há au-

mento dos ganhos em ambas as bandas de frequência, juntamente com a presença de um

aumento da atividade do ramo parassimpático.

A seleção de atributos é essencial para a utilização de AAM. Em problemas como

classificação e diagnósticos de patologias em indiv́ıduos, os dados utilizados para trei-

namento do modelo são cruciais e podem resultar em desempenhos significativos sem a

utilização de modelos mais complexos. A compreensão e exploração de como marcadores

de sistemas fisiológicos estão ligados a diabetes, e como suas alterações resultam em maior

impacto na saúde geral do individuo, pode indicar quais dados devem ser considerados

com maior atenção ao desenvolver novos modelos de aprendizado de máquina, e quais

podem ser dispensados a depender do objetivo.

5.1 Perspectivas futuras

Para uma investigação mais detalhada, sugere-se aplicar a metodologia utilizada neste

trabalho em bases de dados diversas relacionadas à Diabetes Mellitus Tipo 2. Este

trabalho utilizou a base CDED cujo enfoque é a Diabetes Mellitus Tipo 2 em indiv́ıduos

idosos, entre 55 e 75 anos. A comparação dos resultados deste trabalho pode ser validados

também contra dados de indiv́ıduos jovens e até mesmo em dados de portadores de

Diabetes Mellitus Tipo 1.

Ao utilizar uma base de dados com dados de indiv́ıduos idosos, fica evidente a

existência de divergências entre IPDM e IC em flutuações fisiológicas relacionadas ao

desacoplamento cardiorrespiratório. Essas divergências foram avaliadas por diferentes

métodos como uma categoria de ı́ndices interessante na distinção entre os grupos estuda-

dos.

Por fim, sugere-se um aperfeiçoamento metodológico em relação a estimação de

parâmetros utilizados para estimação dos sistemas acoplados utilizando expansões por

bases de Laguerre. Entende-se que ı́ndices extráıdos de sistemas multivariáveis, como

aqueles estimados por resposta ao impulso contenha flutuações que possibilitem uma

caracterização mais aprofundada da ação autonômica em indiv́ıduos com diabetes, prin-

cipalmente em relação a interferência da respiração sobra a regulação cardiovascular.

Os modelos multivariáveis utilizados para este trabalho apresentaram baixo ajuste

ao sinal de IRR em sua sáıda, mesmo com a implementação recursiva de seleção de polos
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e tamanho de memória para os modelos combinado com a seleção de parâmetros pelo

melhor método (MDL e AIC). Para contornar o problema de ajuste dos modelos pa-

ramétricos, sugere-se a exploração de diferentes modelos ou diferentes critérios de seleção

de parâmetros para o modelo.
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Apêndice A

�Indices resultantes do pr�e-processamento

Índice Descrição

MEDIA RRI
Média do sinal filtrado e reamostrado

dos dados do intervalos RR. (ms)

MEDIANA RRI
Mediana do sinal filtrado e reamostrado

dos dados do intervalos RR. (ms)

SDNN
Desvio padrão da média de todos os

intervalos RR normalizados. (ms)

MINIMO RRI
Valor mı́nimo do sinal filtrado e reamostrado

contendo o intervalos RR. (ms)

MAXIMO RRI
Valor máximo do sinal filtrado e reamostrado

contendo o intervalos RR. (ms)

QUARTIL 1 RRI
Medida estat́ıstica de dispersão

do sinal contendo o IRR. (ms)

QUARTIL 3 RRI
Medida estat́ıstica de dispersão

do sinal contendo o IRR. (ms)

PNN50
Porcentagem de intervalos RR sucessivos com

diferença na duração maior que 50 ms. (%)

RMSSD
É a raiz quadrada da média dos quadrados

das diferenças sucessivas de um IRR. (ms)

COEFICIENTE VARIANCIA RRI
Variabilidade (dispersão)

do IRR em relação a média. (%)

FAIXA DINAMICA RRI

Diferença entre o valor mais

alto e o valor mais baixo

(amplitude) do sinal de IRR.(ms)

SD 1

Parâmetro da plotagem de Poincaré. Avalia a

variabilidade da variabilidade dos

dados. (ms)

SD 2

Parâmetro da plotagem de Poincaré. Reflete

dos ramos simpáticos e parassimpáticos

do SNA. (ms)
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Índice Descrição

LF RRI WELCH

Área da banda de frequência de

baixa frequência (0,04Hz-0.15Hz)

do sinal de IRR utilizando o método

de Welch para análise espectral

de potência. (ms2 ou n.u.)

HF RRI WELCH

Área da banda de frequência de

alta frequência (0,15Hz-0.4Hz)

do sinal de IRR utilizando o método

de Welch para análise espectral

de potência. (ms2 ou n.u.)

LF HF RATIO RRI WELCH

Razão entre as área

de baixa frequência e alta frequência

do sinal de IRR utilizando o

método de Welch para análise espectral

de potência. (n.u.)

LF SBP WELCH

Área da banda de frequência de

baixa frequência (0,04Hz-0.15Hz)

do sinal de pressão arterial sistólica utilizando o

método de Welch para análise espectral

de potência. (mmHg2 ou n.u.)

HF SBP WELCH

Área da banda de frequência de

alta frequência (0,15Hz-0.4Hz)

do sinal de pressão arterial sistólica utilizando o

método de Welch para análise espectral

de potência. (mmHg2 ou n.u.)

LF HF RATIO SBP WELCH

Razão entre as área de

baixa frequência e alta frequência

do sinal de pressão arterial sistólica utilizando

o método de Welch para análise

espectral de potência. (n.u.)

LF DBP WELCH

Área da banda de frequência de

baixa frequência (0,04Hz-0.15Hz)

do sinal de pressão arterial diastólica utilizando

o método de Welch para análise

espectral de potência. (mmHg2 ou n.u.)
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Índice Descrição

HF DBP WELCH

Área da banda de frequência de

alta frequência (0,15Hz-0.4Hz)

do sinal de pressão arterial diastólica utilizando

o método de Welch para análise

espectral de potência. (mmHg2 ou n.u.)

LF HF RATIO DBP WELCH

Razão entre as área de baixa

frequência e alta frequência

do sinal de pressão arterial diastólica utilizando

o método de Welch para análise

espectral de potência. (n.u.)

IRM SBP ACOPLAM

Amplitude da resposta do sistema acoplado

(acoplamento do barorreflexo arterial +

acoplamento cardiorrespiratório) a um impulso

unitário aplicado na entrada da

PAS. (ms/mmHg)

LF DG SBP ACOPLAM

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,04Hz - 0,15Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida a entrada PAS

sistema acoplado. (ms/mmHg)

HF DG SBP ACOPLAM

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,15Hz - 0,4Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida a entrada PAS

sistema acoplado. (ms/mmHg)

DYNAMIC GAIN SBP ACOPLAM

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,04Hz - 0,4Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida a entrada PAS

sistema acoplado. (ms/mmHg)

IRM ILV ACOPLAM

Amplitude da resposta do sistema

acoplado (acoplamento do barorreflexo arterial +

acoplamento cardiorrespiratório) a um impulso

unitário aplicado na entrada da

volume pulmonar instantâneo. (ms/L)
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Índice Descrição

LF DG ILV ACOPLAM

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,04Hz - 0,15Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida a entrada do VPI

sistema acoplado. (ms/L)

HF DG ILV ACOPLAM

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,15Hz - 0,4Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida a entrada do VPI

sistema acoplado. (ms/L)

DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,04Hz - 0,4Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida a entrada do VPI

sistema acoplado. (ms/L)

IRM ABR

Amplitude da resposta do sistema acoplado

(acoplamento do barorreflexo arterial)

a um impulso unitário

aplicado na entrada. (ms/mmHg)

LF DG ABR

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,04Hz - 0,15Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida ao ABR. (ms/mmHg)

HF DG ABR

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,15Hz - 0,4Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida ao ABR. (ms/mmHg)

DYNAMIC GAIN ABR

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,04Hz - 0,4Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida ao ABR. (ms/mmHg)

IRM RCC

Amplitude da resposta do sistema acoplado

(ACR) a

um impulso unitário

aplicado na entrada. (ms/L)
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Índice Descrição

LF DG RCC

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,04Hz - 0,15Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida ao ACR. (ms/L)

HF DG RCC

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,15Hz - 0,4Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida ao ACR. (ms/L)

DYNAMIC GAIN RCC

Média dos ganhos da função

de transferência entre 0,04Hz - 0,4Hz

obtida da FFT da resposta ao

impulso submetida ao ACR. (ms/L)

Tabela A.1. Marcadores obtidos durante a etapa de pré-processamento.
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Apêndice B

Agrupamento de��ndices para teste de classificac�~ao em grupo

Grupo Índices Descrição

VFC [HRV] (a)

MEDIA

Índices relacionados

exclusivamente à

variabilidade da frequência

card́ıaca. No domı́nio

do tempo, no domı́nio

da frequência.

MEDIANA

SDNN

MINIMO

MAXIMO

QUARTIL 1

QUARTIL 3

pNN50

RMSSD

COEFICIENTE VARIANCIA

FAIXA DINAMICA

SD 1

SD 2

LF RRI WELCH

HF RRI WELCH

LF HF RATIO RRI WELCH

VPA [BPV] (b)

LF SBP WELCH
Índices relacionados à

variabilidade da pressão

arterial. Abrange ı́ndices

no domı́nio da frequência

das pressões sistólicas e

sistólicas.

HF SBP WELCH

LF HF RATIO SBP WELCH

LF DBP WELCH

HF DBP WELCH

LF HF RATIO DBP WELCH

FRF [FRF] (c)

LF RRI WELCH

Índices obtidos através a

análise espectral dos sinais

de IRR, PAS, PAD, e das

respostas ao impulso dos

sistemas acoplados.

HF RRI WELCH

LF HF RATIO RRI WELCH

LF SBP WELCH

HF SBP WELCH

LF HF RATIO SBP WELCH

LF DBP WELCH

HF DBP WELCH

LF HF RATIO DBP WELCH

LF DG SBP ACOPLAM
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Grupo Índices Descrição

HF DG SBP ACOPLAM

LF DG ABR

HF DG ABR

LF DG RCC

HF DG RCC

RI [IR] (d)

IRM SBP ACOPLAM

Índices relacionados

exclusivamente às

Respostas ao Impulso dos

sistemas acoplados.

LF DG SBP ACOPLAM

HF DG SBP ACOPLAM

DYNAMIC GAIN SBP ACOPLAM

IRM ILV ACOPLAM

LF DG ILV ACOPLAM

HF DG ILV ACOPLAM

DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM

IRM ABR

LF DG ABR

HF DG ABR

DYNAMIC GAIN ABR

LF DG RCC

HF DG RCC

DYNAMIC GAIN RCC

VFC + VPA

[HRV + BPV]

(e)

Grupo VFC

Combinação de grupos de

ı́ndices relacionados à

variabilidade da frequência

card́ıaca e à variabilidade

da pressão arterial.

A junção destes grupos

implicam no acoplamento

do baroreflexo arterial.

Grupo VPA

VFC + RI

[HRV + IR] (f)

Grupo VFC
Combinação de grupos de

ı́ndices relacionados à

variabilidade da frequência

card́ıaca e respostas

ao impulso dos sistemas

acoplados.
Grupo RI
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Grupo Índices Descrição

One-way Anova

(Especial 1 - g)

MEDIA

Índices identificados pelo

One-way Anova como

capazes de distringuir

entre as classes

IPDM e IC.

MEDIANA

QUARTIL 3

LF DG ILV ACOPLAM

HF DG ILV ACOPLAM

DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM

LF DG ABR

IRM RCC

LF DG RCC

HF DG RCC

DYNAMIC GAIN RCC

Classificação

Individual

[Single]

(Especial 2 - h)

HF DG ILV ACOPLAM Índices que obtiveram alto

desempenho individual na

classificação das classes

de IPDM e IC e

apareceram em entre os

melhores ı́ndices para

todos os algoritmos de

aprendizado de máquina.

DYNAMIC GAIN ILV ACOPLAM

DYNAMIC GAIN RCC

HF DG RCC

QUARTIL 3

MEDIANA

Tabela B.1. Combinação de ı́ndices por grupo para teste de desempenho na
classificação de IPDM e IC.

86



Apêndice C

M�etricas integrais por algoritmos de aprendizado de m�aquina

dos agrupamentos de ��ndices

Figura C.1. Métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e Medida F1 dos agru-
pamentos de ı́ndices para support vector machines (SVM). A escala de cores varia
do verde ao vermelho. Quanto mais verde, maior o valor. Quanto mais vermelho,
menor o valor. Valores em branco são valores centrais. Os dados estão em unidades
unitárias.

Figura C.2. Métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e Medida F1 dos agrupa-
mentos de ı́ndices para árvore de decisão (AD). A escala de cores varia do verde ao
vermelho. Quanto mais verde, maior o valor. Quanto mais vermelho, menor o valor.
Valores em branco são valores centrais. Os dados estão em unidades unitárias.

Figura C.3. Métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e Medida F1 dos agru-
pamentos de ı́ndices para k-nearest neighbor (KNN). A escala de cores varia do
verde ao vermelho. Quanto mais verde, maior o valor. Quanto mais vermelho,
menor o valor. Valores em branco são valores centrais. Os dados estão em unidades
unitárias.
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Figura C.4. Métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e Medida F1 dos agrupa-
mentos de ı́ndices para regressão loǵıstica (RL). A escala de cores varia do verde ao
vermelho. Quanto mais verde, maior o valor. Quanto mais vermelho, menor o valor.
Valores em branco são valores centrais. Os dados estão em unidades unitárias.
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Apêndice D

M�etricas integrais por algoritmos de aprendizado de m�aquina

dos ��ndices individuais

Figura D.1. Métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e Medida F1 dos ı́ndices
individuais para support vector machines (SVM). Em amerelo, estão destacados os
10 (dez) melhores valores de cada métrica. A tabela está organizada por ordem de
acurácia. Os dados estão em unidades unitárias.
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Figura D.2. Métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e Medida F1 dos ı́ndices
individuais para árvore de decisão (AD). Em amerelo, estão destacados os 10 (dez)
melhores valores de cada métrica. A tabela está organizada por ordem de acurácia.
Os dados estão em unidades unitárias.

Figura D.3. Métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e Medida F1 dos ı́ndices
individuais para k-nearest neighbor (KNN). Em amerelo, estão destacados os 10
(dez) melhores valores de cada métrica. A tabela está organizada por ordem de
acurácia. Os dados estão em unidades unitárias.
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Figura D.4. Métricas de acurácia, precisão, sensibilidade e Medida F1 dos ı́ndices
individuais para regressão loǵıstica (RL). Em amerelo, estão destacados os 10 (dez)
melhores valores de cada métrica. A tabela está organizada por ordem de acurácia.
Os dados estão em unidades unitárias.
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