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Resumo

O coragdo desempenha um papel primordial para a manutengdo do funcionamento e da ho-
meostase corporal. Muitas vezes, € necessario monitorar a atividade deste 6rgdo, pois os sinais
cardiacos podem fornecer informagao sobre a condi¢ao do coracao, da qual dependem outros sis-
temas. O cérebro por sua vez controla as func¢des vitais do corpo em geral, cuja atividade pode
ser avaliada de forma ndo invasiva. A temperatura cerebral ¢ comumente mensurada em quadros
de patologia ou em pesquisas, porém novas tecnologias podem transformar a forma de medicao.
Neste trabalho, investiga-se a relagdo entre a frequéncia cardiaca e a temperatura cerebral com
intuito de definir um modelo matematico que explique a correlagdo existente entre estes indica-
dores bioldgicos. Utiliza-se um banco de dados contendo sinais de eletrocardiograma (ECG),
frequéncia cardiaca (FC) e temperatura cerebral (TC), amostrados com frequéncia de 400 Hertz,
medidos em ratos, sendo cinco animais sob condicdes de estresse, e sete em condi¢des nor-
mais. Além de investigar a correlacao entre sinais de frequéncia cardiaca e temperatura cerebral,
este trabalho também tem como objetivos: a discriminacdo entre os dois grupos de animais, a
determina¢do de um modelo matematico para estimac¢do da temperatura cerebral, identificacdo e
classificacdo de pelo menos um tipo de arritmia cardiaca presente nos sinais de ECG. Obteve-se
correlacdo média de 0.48 e 0.61, para a base de dados de animais estressados e ndo estressados,
respectivamente. Também obteve-se valores de atraso temporal entre FC e TC, sendo os valores
médios encontrados: 0.95 segundos e 0.67 segundos para animais estressados e nao estressados,
respectivamente. Definiu-se modelos ARX com RMSE de validagao médio de 0.0702 e 0.0085
para os animais estressados e nao estressados, respectivamente. Realizou-se a classificacio
de dois grupos de animais a partir das informacdes de temperatura cerebral, utilizando 1000
separacoes distintas para validacdo cruzada e obteve-se 66.64% de acerto médio. Conseguiu-se
classificar segmentos com arritmia e sem arritmia com 100% de acerto, utilizando a duracdo de
ciclos ECG, através da funcdo de energia. Constatou-se que seria necessario um tempo de 1.82

segundos mais o tempo de processamento do algoritmo para predizer a TC a partir da FC.



Palavras-chave: Eletrocardiograma, Frequéncia Cardiaca, Detec¢ao de Arritmia, Temperatura
Cerebral, Identificacdo de Sistemas, modelo ARX, Processamento de Sinais Biomédicos,

Classificador linear, Classificagao, Ratos Wistar.



Abstract

The heart plays a key role in maintaining the functioning and body homeostasis. It is often
necessary to monitor the activity of this organ, because the cardiac signal can provide informa-
tion about heart, which depend on other systems. The brain in turn controls the body’s activity
in general, and its activity can be measured through noninvasive methods. The brain temperature
is commonly measured in pathology boards or research, but new technologies can transform the
way of measurement. The relationship between heart rate and temperature is investigated so that
a mathematical model can be obtained in order to explains the correlation between these biologi-
cal indicators. It uses a database containing electrocardiogram (ECG), heart rate (FC) and brain
temperature (TC), sampled with a frequency of 400 Hertz, measured in rats, five of which under
stress conditions, and seven out conditions normal. In addition to investigating the correlation
between heart rate signals and brain temperature, this study also aims to: discrimination between
the two groups of animals, determination of a mathematical model for estimation of brain tempe-
rature, identification and classification of at least one type of cardiac arrhythmia present on ECG
signals. A mean correlation of 0.48 and 0.61 was obtained for the database of stressed and non-
stressed animals, respectively. Temporal delay values between FC and TC were also obtained,
with mean values found: 0.95 seconds and 0.67 seconds for stressed and non-stressed animals,
respectively. It was defined ARX models with RMSE of mean validation of 0.0702 and 0.0085
for stressed and non-stressed animals, respectively. Two groups of animals were classified ac-
cording to brain temperature information, using 1000 different separations for cross-validation
and 66.64% of mean accuracy. It was able to classify segments with arrhythmia and without
arrhythmia with 100% accuracy, using the duration of ECG cycles, through the energy function.
It was found that a time of 1.82 seconds plus the processing time of the algorithm would be

required to predict the TC from the FC.



Keywords: Electrocardiogram, Heart Rate, Arrhythmia Detection, Brain Temperature, System
Identification, ARX model, Biomedical Signal Processing, Linear classifier, Classification,

Wistar rats.
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Capitulo 1

Introducao

O ritmo cardiaco € regido pelos comandos do Sistema Nervoso Autonomo (SNA), aumen-
tando ou diminuindo o ritmo de acordo com a demanda corporal. Sem essa variacdo a frequéncia
cardiaca ndo sofreria alteracdo, e o coracdo ndo poderia manter a circulacdo sanguinea ne-
cessdria. Devido a condugao de impulsos elétricos através das células cardiacas, € possivel me-
dir a diferenca de potencial observada ao longo do musculo cardiaco. O sinal obtido através do
eletrocardiograma (ECG) permite verificar o correto funcionamento do bombeamento cardiaco,
bem como a atuacdo do SNA e auxilia no diagnéstico de doengas. Assim, o sinal de ECG pos-
sui um registro da atividade dos étrios e ventriculos e cada segmento do sinal representa um
movimento do coracao, Figuras 1.1 e 1.2.

O intervalo de tempo compreendido entre duas ondas R possui importancia, pois a partir deste
¢ determinada a Frequéncia Cardiaca (FC) e através de uma série destes intervalos sdo determi-
nados indices de Variabilidade da Frequéncia Cardiaca (VFC). O segmento P estd relacionado
a despolarizacdo do étrio, a se¢cdo QRS ¢ relativa a despolarizacdo ventricular, e o segmento T
¢ referente a polarizacdo ventricular (Guyton et Hall, 2006). De maneira semelhante aos huma-
nos, o ECG dos ratos € dividido nos segmentos P, QRS e T, porém os tempos de despolarizacao
e repolarizacdo sao mais curtos, e o sinal apresenta amplitude menor, essas diferencas implicam
em diferentes interpretacdes do sinal para humanos e animais.

A Temperatura Cerebral (TC) é regulada por mecanismos desenvolvidos a partir da evolugdo
dos mamiferos. Devido a estes mecanismos, o calor produzido pelo tecido cerebral resultante do
metabolismo é dissipado através da circulacio sanguinea. E mantido, assim, o correto funcio-
namento do cérebro, a preservacao das células e o equilibrio de outros 6rgaos que dependem do
cérebro. Se o controle da temperatura cerebral ndo for eficaz, a atividade cerebral pode ser pre-

judicada, e consequentemente o desempenho dos diversos sistemas regulados pode ser afetado,
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Figura 1.1: Representagdo do sinal de um ciclo tipico de ECG.
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Figura 1.2: Sinal de ECG real.

Gerada usando Labchart® Reader (release 8.1.1; ADI Instruments Ltd.)

(Kunstetter, 2013). Os mecanismos de controle da temperatura no cérebro sdo independentes
dos mecanismos de controle de temperatura corporal, (Fonseca, 2012a). Como visto, o tecido
cerebral € sensivel as variagdes de temperatura e existem neurdnios termo sensiveis que captam

elevagdes e reducdes na TC, tendendo a manter a temperatura equilibrada por volta de 37° C.
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1.1 Objetivos

Este trabalho possui como objetivo geral a determinagdo dos valores de correlagc@o entre os
sinais de frequéncia cardiaca e temperatura cerebral medidos em ratos. Além disso, possui os

seguintes objetivos especificos:

e Determinacdo do atraso temporal entre o sinal de frequéncia cardiaca e a temperatura

cerebral, caso haja relacdo entre estes sinais.

e Identificagdo dos intervalos de tempo dentro dos quais ocorrem variagdes significativas
na frequéncia cardiaca e avaliacdo da existéncia de correlacdo destas com a temperatura

cerebral.

e Determinacdo de um modelo matemdtico para estimar a temperatura cerebral a partir do

sinal de frequéncia cardiaca.

e Verificacdo da possibilidade de classificacdo de dois grupos de animais, sendo um sob
condic¢des de estresse e outro sob condi¢des normais, a partir das informacdes de tempera-

tura cerebral.

e Identificacdo da arritmia mais comum e avaliacdo da existéncia de correlagdao da tempera-

tura cerebral com esta.

1.2 Motivagao

O sistema cardiovascular responde de acordo com as demandas do meio ambiente e, tipi-
camente, recebe comandos do sistema nervoso simpatico de modo a preparar o organismo para
situacoes de adversidade que resultam no aumento da frequéncia cardiaca e, consequentemente,
da atividade metabdlica, o que tende a provocar um aumento da temperatura corporal. Os meca-
nismos bdésicos de regulacdo da temperatura global em humanos tém sido amplamente investiga-
dos e t&ém produzido avancos significativos. Contudo, a relagao entre a regulacio da temperatura
cerebral e o funcionamento organico ainda necessita de estudos mais aprofundados, pois diver-
sos trabalhos relatam que apesar de mudancas na temperatura cerebral devido ao funcionamento
induzirem altera¢des na atividade cerebral, ha divergéncias acerca da magnitude e até mesmo do

sinal de temperatura observados.
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Assim, considerando que o controle da temperatura cerebral € vital para o correto funcio-
namento organico, deve-se entdo compreender a relacio existente entre a atividade cardiaca e a

temperatura cerebral, o que é abordado neste trabalho.

1.3 Estrutura do trabalho

O trabalho foi dividido em 5 capitulos. No Capitulo 2 estd apresentada a fundamentacao
tedrica e a revisao bibliogrifica que descrevem a teoria envolvida e os principais trabalhos pes-
quisados. No Capitulo 3 estd descrita a metodologia empregada descrevendo os procedimentos
utilizados. No Capitulo 4 estdo apresentados os resultados, bem como a discussdo destes. No
Capitulo 5 estdo apresentadas as conclusdes do trabalho que compreendem as consideracoes

finais e as sugestdes de trabalhos futuros.



Capitulo 2

Fundamentagao tedrica e revisao bibliografica

2.1 Correntes ibnicas e mensuracao cardiaca

Algumas células do organismo sdo capazes de produzir impulsos elétricos que sdo transmi-
tidos por todo corpo. Essas correntes sdo transmitidas através do sistema nervoso, € também
agem em 6rgdos e musculos. Este comportamento é chamado potencial de acado, e ¢ mantido por
correntes idnicas devidas principalmente aos fons de potéssio (K*), sédio (Na*), cdlcio (Ca**) e
cloro (CI") (de Souza, 2001). A atuagdo dos sistemas parassimpatico e simpatico controlam os
movimentos de contracdo e relaxamento do coracdo por meio dos estimulos aplicados as células

cardiacas.

2.2 Arritmias cardiacas

As arritmias cardiacas podem ser entendidas como irregularidades na atividade de bombe-
amento do sangue pelo coragdo, devido a distirbios na geracdo dos impulsos elétricos que co-
mandam este 6rgdo, ou seja, ocorrem alteracdes nas correntes iOnicas cardiacas. Alteracdes no
SNA também podem desencadear arritmias como a fibrilagao atrial, provocada por modificagcdes
significativas na eletrofisiologia atrial (Shen et al., 2012).

O uso de animais geneticamente modificados para estudo de patologias tem como objetivo
obter um modelo com caracteristicas semelhantes ao ser humano. O uso de ratos psicogenetica-
mente selecionados, de acordo com Carnevali et al. (2014) e London (2001), € uma abordagem
confiavel na investigacdo da modulacdo autondmica da FC. Conforme (Killeen ef al., 2008), ra-
tos transgénicos sdo uteis para estudo de arritmias, permitindo entender como ocorrem arritmias,
e dessa forma atuar na prevencdo da morte subita relacionada a arritmogénese ventricular, que é

a causa principal de mortalidade por patologias cardiacas em todo o mundo (Jeyaraj et al., 2012).
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2.2.1 Classificagdo de arritmias

As arritmias cardiacas sdo divididas em ventriculares e supraventriculares, e dentro de cada
um desses grupos existem varios tipos possiveis. Dessa forma, sdo usadas vdrias técnicas para
classificad-las (Horigome et al., 2006). Por exemplo, (Ge, Srinivasan et Krishnan, 2002) usam
modelagem autorregressiva na classificagdo do ritmo normal e de anomalias. Em (Curtis et al.,

2013) é apresentado um guia para classificacdo, defini¢@o e quantificacio das arritmias em:

1. Ventriculares:

e Fibrilagdo Ventricular (VF - Ventricular Fibrillation)
e Batimentos Ventriculares Prematuros (VPB - Ventricular Premature Beats)
e Taquicardia Ventricular (VT - Ventricular Tachycardia)

— Torsades de Pointes (TDP)
2. Supraventriculares:

e Fibrilacao Atrial (AF - Atrial Fibrillation)
o Flutter Atrial (AFL - Atrial Flutter)
e Taquicardia Atrial (AT - Atrial Tachycardia)

e Ritmos do nddulo atrioventricular.

2.2.2 Taquicardia ventricular

Para entender a defini¢do de VT, € preciso entender os batimentos ventriculares prematuros,
que sdo definidos como um complexo ventricular prematuro, ou seja, uma alteracao em um dos
segmentos (QRS, RS, QRST ou RST), na qual o segmento apresenta variacdo de amplitude ou
duracdo e é prematuro em relacdo ao complexo ventricular anterior. Dito isto, a VT é definida
como uma série de quatro ou mais complexos ventriculares sendo VPBs ou ndo. A VT pode
ocorrer de diversas formas, sendo a mais elementar quando o intervalo de pico a pico, a altura e
a forma do sinal sao constantes, sendo chamada de VT monoméorfica (Curtis et al., 2013).

Quando ocorre variac¢ao no intervalo de pico a pico, na amplitude ou na forma do sinal, sendo

esta variacao progressiva, ela € chamada VT polimérfica. Um tipo particular de VT polimérfica
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€ chamada torsades de pointes que apresenta inversao nos picos € as demais caracteristicas apre-
sentadas sao comuns: sequéncia de no minimo quatro complexos ventriculares consecutivos de

intervalo, amplitude e forma definidos com variac¢ao definida e progressiva (Curtis et al., 2013).

2.3 Detecgao do complexo QRS e dos intervalos RR

As diversas aplicagdes que fazem uso do sinal de ECG para algum diagnoéstico requerem pro-
cessamento e deteccao dos complexos QRS do sinal. Em aplicacdes mais especificas também é
necessario detectar a duracdo dos intervalos RR. A detec¢ao do complexo QRS deve ser precisa,
(Afonso, 1993), para poder identificar corretamente ocorréncias de arritmias, por exemplo. Neste
sentido, tém sido desenvolvidos algoritmos com bons niveis de sensibilidade e especificidade,
garantindo assim, a robustez e o desempenho otimizado ao detectar os trechos corretamente. O
algoritmo de Pan-Tomkins (Pan et Tompkins, 1985) € o mais utilizado e mais conhecido para
detectar o complexo QRS, porém pode ampliar o ruido mesmo apds filtragem (Oweis et Al-
Tabbaa, 2014). Outras abordagens tém sido propostas, por exemplo, os resultados obtidos em
Salih et al. (2012) mostram desempenhos de deteccdo com sensibilidade de 99,95% e 99,97%
de especificidade, em Yeh er Wang (2008) também sdo obtidos indices de sensibilidade e especi-
ficidade proximos a 100%. Um avango recente nesse campo € o desenvolvimento de algoritmos
para utilizacdo de aplicativos que usam o sinal de ECG em telefones celulares e dispositivos
alimentados por baterias (Elgendi, 2013).

A 1identificacdo correta dos picos R do sinal de ECG € usada para compor uma série de inter-
valos RR, chamado de tacograma, (Filter, 2005). Da mesma forma, exige-se que as taxas de erro
ao detectar os pontos desejados, sejam minimas, e que o algoritmo seja robusto a interferéncia
de ruidos, (De Cooman et al., 2014). O tacograma € usado para o calculo de diversos indices de
VFC, no dominio do tempo e no dominio da frequéncia. Muitos softwares usados para calcular
a VFC usam identificacdao do complexo QRS e dos picos R, sendo capazes de detectar também
batimentos fora do compasso, chamados ectdpicos (Carvalho et al., 2002).

A dificuldade encontrada ao implementar aplicativos de detec¢do estd em encontrar os limi-
ares adequados a cada sinal em particular sendo, as vezes, necessario ajustar os limiares indivi-

dualmente.
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2.4 Modelos matematicos

Modelos sdao uma representacdo de um determinado fendmeno ou processo. Os modelos
podem ser utilizados para verificar a relacdo existente entre varidveis de interesse, e para entender

a dindmica do fendmeno ou processo.

2.4.1 Frequéncia cardiaca

Na literatura sdo apresentados diversos tipos de modelos para representacdo do comporta-
mento cardiaco. Desde modelos que emulam a condug¢do dos impulsos elétricos, como o modelo
de FitzHugh-Nagumo modificado (Ryzhii et Ryzhii, 2014) descrito por equagdes diferenciais
ndo lineares, até os que podem simular a presenca de batimentos ectdpicos (Mateo er Laguna,
2003). Dessa forma, os modelos sdo capazes de descrever o sistema cardiovascular durante o
comportamento sauddvel, bem como no decorrer de patologias.

O SNA interage diretamente com os 6rgaos do corpo, dentre estes o coragdo. Através dos
sistemas simpatico e parassimpatico, a FC ¢ alterada de acordo com a demanda de funcionamento
do corpo, ou seja, conforme o estado fisico ou mental o SNA reage e envia impulsos ao cora¢ao
e demais 6rgdos. Para obter o valor da frequéncia cardiaca em batimentos por minuto (bpm),
basta dividir 60 pelo intervalo RRy, Equacdo 2.1. A partir da andlise de sinais de FC, diversos
estudos tém sido desenvolvidos, buscando investigar sua relacdo com patologias e condi¢des
anormais. Através da mensuragdo da variabilidade da frequéncia cardiaca, a atuacdo do SNA
pode ser analisada, e podem ser verificadas altera¢des associadas com patologias.

60

FC(b = 2.1
(bpm) Intervalo RR 1)

2.4.2 Temperatura cerebral

A temperatura observada em um tecido vivo € resultante do calor devido ao metabolismo,
ao resfriamento devido ao fluxo sanguineo e a condugdo de calor pelo meio (Sukstanskii et
Yablonskiy, 2006). Neste sentido, variagdes na profusdo de sangue e no uso de oxigénio geram
varia¢ao da temperatura cerebral.

Uma constante de tempo caracteristica € definida:

t1 = ct/pvcpF (2.2)
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onde py € a densidade do sangue, cT € o calor especifico do tecido, cp, € o calor especifico do
sangue e F é o fluxo de sangue. O tempo 1 € da ordem de um minuto para ratos (Sukstanskii et
Yablonskiy, 2006).

Pode-se usar a técnica de elementos finitos para analisar a temperatura cerebral (Elwassif
et al., 2006). Este método permite criar um modelo tridimensional do cérebro, e a partir deste
modelo sdo avaliadas as situagdes em que a atividade cerebral se apresenta.

As abordagens de Sukstanskii er Yablonskiy (2006) e a de Zhu et al. (2006) explicam como é
distribuida a temperatura em cérebros de humanos e de animais pequenos. Os valores de tempe-
ratura da parte superficial do cérebro diferem muito da temperatura em regides mais profundas.
O efeito de blindagem da temperatura leva a um comprimento de blindagem caracteristica A,

dado por:

172

P (2.3)
(P%%F)

onde K € a condutividade térmica do tecido e p é a densidade do tecido (Zhu et al., 20006).

Ignorando a troca de calor com o meio, tem-se que a temperatura do cérebro T, € a soma da

temperatura do sangue arterial 7', com a mudanga de temperatura metabdlica 7'py,:

T, depende da fracdo de extracdo de oxigénio (OEF):

Tm=T:OEF (2.5)
T = (AH® — AH})[05] (2.6)
PbCob

onde AH®° =470kJ/mol de O, € a entalpia da reacdo quimica liquida de oxigénio e glicose. AHy, =
28 kJ € a energia usada para liberar oxigénio da hemoglobina e O; é a concentracao de oxigénio
no sangue arterial (Sukstanskii ez Yablonskiy, 2006).

Pequenas varia¢des na fracdo de extracdo de oxigénio OEF’ podem gerar variagdes na tem-

peratura do cérebro em estado de repouso:

T = Ty +AT 2.7)
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AT =T, (OEF'— OEF) (2.8)

E apresentada uma equacdo especifica para distribuicdo da temperatura no cérebro. Esta
equacgdo informa que a variacdo de temperatura precisa ser igual a quantidade relacionada a

diminuicdo de temperatura de tal modo que esta permaneca aproximadamente constante:

KV T +q—q: =0 (2.9)

onde T = T (r) representa a distribui¢ao de temperatura no cérebro como uma fungio da posi¢ao
r, K é a condutividade térmica do tecido, g [W/cm?] é a taxa de produgio de calor metabélico e

qr descreve o calor removido pelo fluxo sanguineo (Sukstanskii er Yablonskiy, 2006).

q = (AH° — AHy)[O,]pFOEF (2.10)

gr = pFpven(T —Ta) 2.11)

2.5 Indices de autocorrelacio e correlagio cruzada

2.5.1 Fungoes de autocorrelagdo e correlacdo cruzada para varidveis aleatorias discretas

A funcdo de autocorrelacdo € definida como o valor esperado do produto de uma varidvel
aleatoria discreta por ela mesma em instantes distintos. A funcdo de correlagdo cruzada quanti-
fica a similariedade de duas varidveis aleatérias discretas (Oppenheim et al., 1989).

Sendo x;, € X, varidveis aleatdrias. Define-se a autocorrelagdo como:

Dy [1,m] = €[XpXp | (2.12)

sendo que n, m sao indices que denotam amostras, € significa o operador matematico esperanca
k. . . ~
e ~ significa conjugacdo complexa.

Sendo x; e y, dois processos aleatorios, define-se a correlagao cruzada como:
Dyy[,m] = €XnYm | (2.13)

Conforme descrito em (Oppenheim et al., 1989).
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2.5.2 Fungoes de autocorrelagio e correlacdo cruzada para sequéncias deterministicas

discretas

A funcdo de autocorrelacio € definida como o valor esperado do produto de uma varidvel
deterministica discreta por ela mesma em instantes distintos. A funcdo de correlacdo cruzada
quantifica a similariedade de duas varidveis deterministicas discretas.

A funcdo de autocorrelacao de uma sequéncia deterministica discreta €:

N—h-1
r(h) = Z x (n)x(n+h), h=0,1,...N—1 (2.14)
n=0
onde & € o atraso e N € o comprimento do sinal.

E a func¢do de correlacdo cruzada de uma sequéncia deterministica discreta é dada por:

N—-m—1 *
. 7 x(n+m)y, m>0
Ryy(m) = ZA"—O (n-+m)y (2.15)
Ry (—m), m <0

2.5.3 Intervalos de confianga

A determinagdo dos intervalos de confianga € importante nas anélises de autocorrelagdo e
correlagdo cruzada de varidveis. Para uma funcdo de autocorrelagdo ou correlacio cruzada de
média 7(k) e desvio padrio 6 A/N os valores da fungio sdo estatisticamente iguais a (k) com

95% de confianga dentro do intervalo (Yared, 2001):

_ o n _ (o)
F(k) — 1.96\/—N < (k) <7(k)+ 1.96\/—N (2.16)

2.6 Identificagao de sistemas

De acordo com Van den Hof, Bombois er Course (2004), existem duas maneiras de modelar
processos fisicos. Sendo a primeira através do conhecimento fisico do processo e a partir de
andlise tedrica. E a segunda através da modelagem experimental ou identificagdo do sistema, na
qual modelos sao obtidos a partir de dados coletados do processo.

O procedimento de identificacdo pode ser divido em cinco etapas (Ljung, 2007) e (Aguirre,

2004):
1. Testes dinamicos e coleta de dados

2. Escolha da representacdo matemdtica
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3. Determinagdo da estrutura
4. Estimacao de parametros

5. Validacao do modelo

2.7 Modelos lineares em tempo discreto

A modelagem autorregressiva tem como requisito a obten¢do da ordem do modelo e a defini-
¢do do tamanho da janela de dados. Nos trabalhos que utilizam esta modelagem aplicam-se
critérios que indicam a ordem adequada desses modelos.

O critério de Akaike (Akaike Information Criterion) permite obter a melhor ordem do modelo
através da equacdo:

AIC(p) =Nln(p,)+2p (2.17)

onde p,, € a variancia do erro de estimagédo (Aguirre, 2004). Outro critério que pode ser aplicado

€ o MDL (Minimum Description Length) (Ljung, 2007).

2.7.1 Modelo ARX

O modelo ARX (AutoRegressive with eXoneous input), (Aguirre, 2004) ou modelo autor-
regressivo com entrada exdgena, possui como relacdo entre a entrada e a saida definida pela

equacio:
y(k) = ary(k—=1)---+any(k—ny) +bru(k —1) -+ bn,u(k — ny) +e(k) (2.18)

onde y(k) € a saida, u(k) € a entrada, e(k) € o ruido. Os valores ny e n, correspondem aos
atrasos na varidvel de saida e de entrada, respectivamente, sendo que a primeira define a ordem

do modelo (Aguirre, 2004).

2.8 Estimacgado de parimetros

A estimagao de parametros pode ser entendida como o ajuste otimizado para os parametros
de um modelo. Dessa forma, os erros sdo minimizados e a representacao do modelo serd a mais
proxima possivel do real. Pode se utilizar, por exemplo, o método dos minimos quadrados para

realizar a estimacao.
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Estimador de minimos quadrados:
Ovo = [T Ty (2.19)

onde Byiq € o estimador de minimos quadrados, W € a matriz de regressores € y sdo as obser-

vacdes do sinal de saida.

2.9 Validagao

O procedimento de validacdo consiste em usar dados diferentes daqueles usados na obtengdo
de um modelo. S3o utilizados indices para quantificar as predi¢cdes. Um indice utilizado € o

RMSE (Root Mean Square Error).
VI 0(0) —5(0)2
RMSE =
VIV O —5(0))2
em que y(k) é a simulagdo livre do sinal e y(k) é o valor médio do sinal medido y(k) (Aguirre,

2004).

(2.20)

2.10 Revisao bibliografica

O estudo dos sinais de frequéncia cardiaca e temperatura cerebral sdo muito abordados na
literatura em geral. Do ponto de vista das dreas de processamento de sinais e da engenharia,
existem mais estudos relacionados a sinais de frequéncia cardiaca do que trabalhos que abordam
sinais de temperatura cerebral, pode-se citar: (Acharya et al., 2006), (Miiller, 2006), (Yoon et al.,
2007), (Zhou, Lock et Kuiken, 2007), (Yeh et Wang, 2008), (Choi et Gutierrez-Osuna, 2009),
(Gomes et al., 2009), (Liu, 2011), (Mahananto, Igasaki et Murayama, 2013). Do ponto de vista
das areas de fisiologia e da medicina, € facil encontrar trabalhos que abordam ambos os tipos
de sinais, pode-se citar: (Blumberg, Mennella er Moltz, 1987), (Laptook et al., 1995), (Fujiwara
et al., 2007), (Pabis et al., 2008), (Rech et Vieira, 2010), (Dezena et al., 2011), (Mrozek, Vardon
et Geeraerts, 2012), (Childs et al., 2013), (Drabek et al., 2014), (Drummond, 2014), (Fonseca
et al., 2014), (Inui-Yamamoto et al., 2014).

Os trabalhos relacionados aos sinais cardiacos geralmente abordam a VFC e os indices rela-
cionados, pois sao usados como parametros para fins diversos. Foi realizada a analise do compor-
tamento cadtico da VFC (Ferreira et al., 2010), este trabalho utilizou a funcdo de autocorrelacdo

para verificar a correlacio do sinal em um dado instante com os valores passados.
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Uma abordagem sobre sinais bioldgicos esta presente em Palaniappan (2010), que dentre ou-
tros assuntos aborda os modelos autorregressivos. Em outra abordagem tedrica (Rangayyan,
2015) apresentou modelagem autorregressiva para sistema variantes no tempo, outro estudo
tedrico sobre modelos autorregressivos encontrado na literatura é o de Nason (2006). Do ponto
de vista pratico, Arnold et al. (1998) abordaram modelagem autorregressiva de séries temporais
multivariadas nao-estaciondrias com adaptacdo on line. Uma aplicagdo sobre modelos autorre-
gressivos € descrita em (Guzman-Vargas et Angulo-Brown, 2003) que reproduz séries de sinais
cardiacos usando um modelo autorregressivo de primeira ordem. Na abordagem de (Tarvai-
nen et al., 2006) um sinal ndo estaciondrio foi modelado com um modelo autorregressivo com
parametros variando no tempo. Em sua tese (de Andrade Neumamm, 2011) utilizou espectro-
grama com modelo autorregressivo em séries RR em janelas do tipo Hamming de 25 segundos,
e em outra tese (Fonseca, 2012b) utilizou modelagem autorregressiva para representar sinais de
frequéncia cardiaca. E em (Risberg, 2015) parametros autorregressivos sao comparados usando
intervalos de confianga.

A maior parte dos modelos para temperatura cerebral encontrados na literatura relacionam a
mesma com o fluxo sanguineo, (Janssen, Van Leeuwen et Van Steenhoven, 2005), (Liu, 2007), e
fazem uso da equacgdo da biotransferéncia de calor (Pennes, 1948). Na referéncia Pennes (1948)
foram medidas temperaturas dos tecidos do antebraco humanos normais e de sangue braquial
arterial para avaliar a aplicabilidade da teoria do fluxo de calor. Em sua pesquisa Zhu et Diao
(2001) apresentaram o desenvolvimento de equacdes diferenciais de segunda ordem para simular
a temperatura cerebral durante hipotermia, sendo o cérebro modelado como um hemisfério. De
acordo com Liu (2007) células do cérebro sdo facilmente sujeitas a um dano irreversivel dentro
de minutos desde o inicio da deficiéncia de oxigénio. Modelos matematicos foram desenvolvidos
para quantificar o calor e transporte de oxigénio no interior dos tecidos cerebrais.

(Ferreira, 2005) apresenta uma investigacao sobre a existéncia de associacdo entre a ativi-
dade elétrica cardiaca e a velocidade do fluxo sanguineo cerebral da artéria cerebral média. Foi
investigada também a associacao entre o ECG e a atividade espontanea cerebral medida por ele-
troencefalografia, em recém nascidos. Usou-se a fun¢do de correlacdo cruzada estimada para
séries temporais com dados faltando e ndo se encontrou na literatura trabalhos que associem a
atividade elétrica cardiaca ao fluxo sanguineo cerebral. Em seu trabalho Kusaka et al. (2005)
investigaram a relacao entre débito cardiaco e fluxo sanguineo cerebral em criancas encontrando

correlagdo positiva, com coeficiente de correlacdo de 0.70 e p=0.002, sendo a regressdo linear
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descrita por:

CBF =0.03CO +8.71 2.21)

onde CBF ¢ o fluxo sanguineo cerebral, e CO é o débito cardiaco.

2.11 Estado da arte

Atualmente as pesquisas relacionadas aos sinais cardiacos e de temperatura cerebral concen-
tram se principalmente no desenvolvimento de novas técnicas de medicao e processamento dos
sinais, na deteccdo automadtica de arritmias e de como atuam os mecanismos que influenciam a
homeostase do sistema cardiaco e da temperatura no cérebro.

(Mateo et al., 2016) apresentaram um método para anular batimentos ectopicos em sinais
de ECG por classificacdo entre normais e anormais, sendo usado um longo trecho de dados e
obtendo redugao significativa destes batimentos. O trabalho de (Padmavathi er Ramakrishna,
2015) utiliza modelagem AR para detec¢do de arritmia, juntamente com os classificadores: ker-
nel Support Vector Machine (KSVM) e K-Nearest Neighbor (KNN). (Thomas, Das et Ari, 2015)
também abordam a detec¢ao de arritmias, porém baseiam-se na extracdo de caracteristicas a par-
tir de técnica Dualtree Complex Wavelet Transform (DTCWT) e classificacdo através de redes
neurais. Os resultados de classificagdo obtidos foram superiores a 90% para variados tipos de
arritmias. A pesquisa de (Luz et al., 2016) investigou os métodos atuais para analisar automati-
camente anormalidades em sinais de ECG. Os autores apontam que os resultados apresentados
na literatura comumente utilizam uma base de dados desequilibrada, o que interfere na escolha
da metodologia e dos algoritmos empregados, na detec¢do automdtica e na padronizacdo a fim
de evitar resultados tendenciosos.

Abordagens recentes sobre classificacao de arritmias também incluem técnicas bem conheci-
das, (Rajagopal e Ranganathan, 2016) avaliaram o desempenho das técnicas: Principal Compo-
nent Analysis (PCA), Multi Dimensional Scaling (MDS) e Linear Discriminant Analysis (LDA)
para classificar arritmias, sendo usado um classificador do tipo Probabilistic Neural Network
Classifier (PNN). (Kalidas et Tamil, 2015) utilizaram em seu trabalho uma combinacido de
técnicas de aprendizagem de méquinas 16gicas baseadas em SVM com objetivo de reduzir erros
na classificacao de arritmias. (Li ef al., 2016) propuseram a utilizacdo da técnica Kernel Inde-
pendent Component Analysis (KICA), além do classificador SVM otimizado com um algoritmo

genético, atingindo alta precisdo e alta sensibilidade de detec¢do de arritmias.
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Em relacdo aos trabalhos abordando os mecanismos fisiolégicos, (Maudsley, Goryawala et
Sheriff, 2017) sugeriram um método de mapeamento da temperatura de um grande volume ce-
rebral utilizando espectroscopia de ressonancia magnética e apresentaram uma maneira nao inva-
siva para monitorar a temperatura cerebral. Segundo (Dehkharghani et al., 2017) a termorregulacao
cerebral ainda ndo estd bem entendida, seu trabalho apresentou um estudo termogréafico mul-
tifdsico e trouxe uma contribuicdo ao entendimento da termorregulacdo cerebral. (Groumpas
et al., 2017) utilizaram um protétipo de radiometria de micro ondas para detectar mudancas lo-
cais de temperatura no cérebro e avaliar a capacidade deste equipamento em oferecer mensuracao
efetiva da atividade cerebral. (Agnati et al., 2017) apresentaram uma investigacao sobre 0s con-
ceitos de homeostase e alostase e discutiram mecanismos de controle da temperatura cerebral.
(Klahr, Nadeau et Colbourne, 2017) analisaram métodos utilizados para provocar e manter a
hipotermia em animais, e afirmaram que muitos pesquisadores nao conseguem monitorar preci-
samente a temperatura apés lesdo cerebral isquémica e uso de farmacos.

Comumente na literatura encontra se trabalhos que abordam a rea¢ao do organismo para lutar
ou fugir quando exposto a situagdes de perigo (Karemaker, 2017). O trabalho de (Roelofs, 2017)
focou em entender como ocorre o ‘congelamento’, ou seja, a inibicdo do comportamento, carac-
terizado pela reducao da frequéncia cardiaca e atuagao majoritdria do sistema parassimpatico.

Estes sdo alguns dos trabalhos recentes encontrados na literatura que apresentam novas
técnicas de medi¢do e processamento dos sinais, da mesma forma encontra-se alguns trabalhos
recentes que buscam explicar como os mecanismos que influenciam a homeostase do sistema

cardiaco e da temperatura no cérebro se comportam.
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Metodologia

Um banco de dados disponibilizado pela equipe do Laboratério de Fisiologia Cardiovascular
da Universidade Federal de Ouro Preto (UFOP) foi utilizado neste trabalho. A coleta de sinais
foi aprovada pela Comissdo de Etica no Uso de Animais (CEUA) da Universidade Federal de
Ouro Preto (Protocolo: 2013/53)!. Os dados consistem de sinais de ECG, FC e TC (amostrados
com frequéncia de amostragem de 400 Hertz - equipamento ADI Instruments Ltd.) medidos
em ratos Wistar. Sendo um total de 12 animais, dos quais 5 estavam sob condi¢des que geram
estresse, enquanto os restantes estavam em condi¢des normais, conforme a Tabela 3.1. Os sinais
foram coletados durante um periodo de cerca de 60 minutos, em que foram feitos testes con-
forme indicado no trabalho de (Carnevali et al., 2014). Os sinais de ECG para o animal Rat 1

(Tabela 3.1) apresentam trechos com ocorréncia de arritmias cardiacas.

Tabela 3.1 - Banco de dados de sinais de ECG, FC e TC.

Dados de animais sob condigdes de estresse | Dados de animais em condi¢des normais

Rat 1 Rat 14
Rat 3 Rat 23
Rat 8 Rat 25
Rat 11 Rat 27
Rat 22 Rat 29

- Rat 30

- Rat 31

I Este trabalho nio possui intuito de estimular o uso injustificado de animais em pesquisas ou para fins didéticos.
Neste trabalho fez-se uso de uma base de dados anteriormente aprovada por uma Comissio de Etica no Uso de
Animais (CEUA) que garante que o bem estar animal seja garantido, bem como sejam verificados os principios de
reducdo (reduction), refinamento (refinement) e substituicio (replacement), chamado principio dos 3Rs, conforme

a lei brasileira e diretriz, Fischer et Oliveira (2012), Russell et Burch (1959).
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Figura 3.1: Exemplo de sinais presentes no banco de dados.

3.1 Metodologia de identificagdo de sistemas

Inicialmente, realizou-se a primeira etapa da metodologia de identificacdao de sistemas que
consiste na andlise da frequéncia de amostragem, que permite definir se o sinal estd adequada-
mente amostrado, sub-amostrado ou super-amostrado, juntamente com a andlise de correlacao
entre as varidveis fisicas de interesse, as quais permitem avaliar 0s atrasos temporais entre as
mesmas. Em seguida, a segunda etapa consistiu da detec¢dao de nao linearidades do problema
usando os métodos de autocorrelacdo nao-linear e de correlacao cruzada ndo-linear e na escolha
da representacdo matematica, cuja intencao inicial correspondeu ao modelos autorregressivos em
virtude de fornecerem uma melhor compreensao da relagdo entre as varidveis de entrada e saida
(Yared, 2001). Ap6s a defini¢ao da representacdo matematica, realizou-se a etapa de detecgao de
estrutura do modelo, ou seja, a escolha dos termos que deverdao compor o modelo, assim como
a ordem mais adequada do mesmo, seguida da etapa de estimacdo de pardmetros. Definiu-se
inicialmente um modelo especifico a cada animal, e posteriormente um modelo geral comum
aos animais de cada tipo de situagdo: estressado e normal. Realizou-se a inclusao de termos ao
modelo geral, até quando a variagdo percentual do erro a medida que introduziu-se os regresso-
res foi menor que 5%, sendo este valor definido experimentalmente. Realizou-se a validacdo do
modelo de modo a obter o desempenho deste em termos da medida de erro quadratico médio na

previsao dos dados de temperatura (Aguirre, 2004) e (Ljung, 2007).
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3.1.1 Estimagao de parametros e decomposi¢ao QR

A solucao de um sistema linear do tipo Ax = b pode ser obtida através da decomposi¢do QR.
Considerando-se que pode-se decompor a matriz A em um produto de matrizes QR, onde Q é
uma matriz de vetores coluna ortonormais de tamanho m x n € R uma matriz triangular superior
invertivel de tamanho m x n (Howard ef Rorres, 2001).

Para minimizar ||Ax — b||?, pode-se escrever da forma ||[Ax — b||*> = Q(Rx) — b||* (Malajovich,

2010), e resolver:

x=RTQTOR) 'RTQTh = RTR 'RTRb = R~1QTb 3.1)

obtendo a expressao:

Rx=0"b (3.2)

3.1.2 Refletores de Householder

Quando € necessario desenvolver um algoritmo que resolva um sistema da forma Ax = b, a
decomposicao QR se torna computacionalmente instavel, sendo usado na pratica o algoritmo de
Householder, no qual sdo obtidas matrizes ortonormais H, que sdo uma representacao da matriz
R, o produto de tais matrizes com a matriz A gera uma matriz triangular superior. O nimero de
operacoes do algoritmo pode ser reduzido significativamente ao usar o pivotamento a partir do

algoritmo de Householder, resultando numa melhoria de desempenho (Maciel, 2011).

3.2 Identificacdo das variacoes significativas nos intervalos RR

Para a identificac@o das variagdes significativas nos intervalos RR e avaliacdo da existéncia de
correlacdo nestes intervalos foram obtidos um valor médio dos intervalos RR para animais estres-
sados e um valor médio para animais normais. A partir de cada valor médio obtido determinou-se
os limites inferiores e superiores aceitaveis para a variagao dos intervalos RR, ou seja, quando
foi encontrado um trecho onde o intervalo RR esté fora dos limites este foi considerado um tre-
cho de variagdo significativa ou de variagdo fora do padrao de normalidade do sinal, sendo este
procedimento andlogo a defini¢cao de um limiar de corte (Bayer et Kozakevicius, 2010) e (Bales-

trassi, 2000). Apds serem encontrados os pontos em que ocorreram variacoes nos intervalos RR,
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calculou-se para um conjunto de dados posteriores a tal ocorréncia (750 amostras), a funcdo de
correlacdo entre os sinais de FC e TC e classificou-se a correlacdo em uma das faixas possiveis

(Shimakura, 2006) apud (Campos et al., 2008).

Tabela 3.2 - Faixas de classifica¢@o para funcdo de correlagio cruzada.

Faixa de correlacao Classificacao
0.00a0.19 correlagdo bem fraca
0.20a0.39 correlagdo fraca
0.40 2 0.69 correlagdo moderada
0.70 a2 0.89 correlagdo forte
0.90 a 1.00 correlagao muito forte

Fonte: Shimakura apud Campos et al., 2008 (Adaptado)

3.3 Classificagao dos animais entre estressado e normal

Na classificacdo dos animais entre sob estresse e normal a partir dos sinais de temperatura
cerebral utilizou-se um classificador linear que utiliza o0 método dos minimos quadrados, € como
parametros de classificacdo sugeriu-se usar: o intervalo de variacao (range), a média, o desvio
padrdo, a média da derivada e as poténcias espectrais para as faixas: f1(0 a 0.1Hz), f2(0.1 a
0.2Hz), £3(0.2 a 0.3Hz), f4(0.3 a 0.4Hz) e £5(0.4 a 0.5 Hz) (Koelstra et al., 2010), ndo sendo
encontrados na literatura atributos especificos para classificar a temperatura cerebral. No total,
obteve-se 511 combinagdes possiveis dos 9 parametros.

Utilizou-se a abordagem da transformada rapida de Fourier (Fast Fourier Transform - FFT),

para obter a transformada de Fourier de tempo discreto:

(o)

S(jw) =Y slnle /" (3.3)

N=—oo
onde s[n| € o sinal aplicado.

A poténcia média para cada componente espectral pode ser obtida por:

N—-1 ’s[n]e—jcon|2
N

P= (3.4)

n=0
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E pela relacdo de Parseval a poténcia média do sinal € igual a soma da poténcia média das

componentes espectrais:

1 N 1

N— 2 N— —jon |2

Z |S[]’z[]| _ 2 Z S[”]eN | (3.5)
k=0 m—0 n=0

Utilizou-se 35 segmentos do sinal de TC para os animais de ambos os tipos, sob estresse e

normal e realizou-se a validag¢do cruzada com 1000 combinac¢des dos dados para treinamento

(70%) e validacao (30%).

3.3.1 Classificador linear

Supondo duas classes que possam ser separadas por uma fronteira linear, como mostrado na

Figura 3.2.

Figura 3.2: Exemplo de fronteira linear obtida por um classificador linear.

n
g()_c) = Z W;x; + 0o
i=1

Pode se obter um parametro 6timo para a inclinac@o da reta de forma a separar satisfatoria-
mente as classes. Utilizando, por exemplo, 70% dos dados de cada classe para treinamento do
classificador e o restante para validacdo, obtém-se as matrizes de treinamento e validagdo. A

matriz de treinamento € composta por parte dos dados de cada classe, como mostrado.
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A matriz de validacdo € construida da mesma forma usando os dados restantes, ou seja, neste
caso 0s 30% que sobraram. Também deve ser construido o vetor de saida ou de rétulos, composto
pelo valor +1 para uma determinada classe e -1 para uma segunda classe.

O préximo passo € obter o vetor de pesos ® que define o plano de separagao das classes. Isto
€ obtido ao calcular a pseudo-inversa da matriz de treinamento (Theodoridis et Koutroumbas,

2008).
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Matriz de validacao

Matriz de saida

Ak+1)1

A(k+2)1

anl

b1y

b(i2)

A(k+1)2

A(k+2)2

ap2

biry1y2

bey2)2

+1
+1

3.4 Identificacao de arritmias do tipo VT

Na identificacdo de arritmias (do tipo VT) e avaliagdo da correlagcdo entre o sinal de ECG
com arritmia e o sinal de TC foi utilizada a funcdo de energia (Equacdo 3.6) do sinal de ECG
para determinar trechos com ocorréncia de arritmia e ciclos regulares (Romero et Serrano, 2001)
e (Kamath, 2011). A partir de 35 ciclos com arritmia e 35 ciclos regulares obteve-se um limiar
para detecc@o. Apos obtidos 0s segmentos nos quais ocorrem arritmias, ou seja, apos a deteccao
de trechos com arritmia avaliou-se a funcido de autocorrelagdo do sinal de TC em um longo

segmento, determinou-se a fun¢do de correlacdo cruzada entre o sinal de ECG com arritmia e a

TC.

A(k+1)n

A(k+2)n

Ann

bkt 1)n

bky2)n
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N
E=Y |x (3.6)
n=1

A partir das informagdes de duragdo dos trechos com e sem arritmias, obtidos através da
funcdo de energia, realizou-se a discriminacao a partir do limiar, além da detec¢do automatica
dos intervalos com arritmia. Usando-se um sinal com um total de 7844 ciclos, sendo 7793
regulares e outros 51 com arritmia, também utilizou-se um classificador de distancia euclidiana
(Equacdo 3.7) para classificar trechos com arritmia e normais. Utilizou-se como parametros os
coeficientes do modelo autorregressivo (Equacdo 3.8) obtidos de segmentos do sinal de ECG
classificados como arritmia e segmentos do sinal de ECG classificados como normais, através
da funcdo de energia, sendo que os segmentos foram concatenados e separados em partes para:

treinamento, teste e validagdo e os trés periodos contém sinais com arritmia e normais.

(3.7

y(k) =ary(k— 1)+ an y(kny) +e(k) (3.8)

Uma vez detectado um ciclo com arritmia, utilizou-se o segmento do sinal de ECG composto
de aproximadamente sete ciclos (definido experimentalmente) anteriores e sete ciclos posteriores
a esta ocorréncia. Para tal segmento filtrou-se o sinal de temperatura no intervalo coincidente
ao sinal de ECG, utilizando-se um filtro média-mével com 500 amostras, para avaliar o compor-
tamento da TC antes e depois da ocorréncia de arritmia. Além disso, calculou-se a fungdo de
autocorrelacio dos dados de TC para o segmento considerado.

Os sinais contidos no banco de dados estdo amostrados com frequéncia de amostragem de
400 Hz, desenvolveu-se um codigo para obter a FC a partir do ECG (Cddigo 3.1). A partir do
sinal de ECG obteve-se um sinal de FC muito semelhante ao sinal de FC presente no banco
de dados. Buscando um refinamento do algoritmo de célculo da FC estabeleceu-se que nao
deveriam ocorrer variacdes do sinal em um determinado instante que fossem maiores que 10%
(definido experimentalmente), quando comparado ao valor do sinal no instante anterior, ou seja,
caso o valor atual aumentasse ou diminuisse 10% este seria alterado para o valor anterior. Dessa
forma, obteve-se um sinal de FC sem variacdes bruscas nos valores, sendo chamado de FC
modificada.

Em outro algoritmo de calculo de frequéncia cardiaca definiu-se um tratamento especifico
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para as ocorréncias de arritmia. Considerando que durante a arritmia o sinal de ECG apresenta
uma maior quantidade de picos, que podem ser entendidos como picos R falsos e que dependendo
do limiar do algoritmo serdo contabilizados como picos R verdadeiros, logo intui-se que a FC
ird aumentar no instante de arritmia. Assim, definiu-se uma pseudo FC (pFC), que no instante
de ocorréncia de arritmia apresenta valores de FC muito altos comparados aos valores tipicos de
FC. Apés serem obtidos os sinais de FC modificada e pseudo FC comparou-se: a FC original
do banco de dados com a FC modificada, a FC original com a pseudo FC e também analisou-se
o sinal de ECG com arritmia e a pseudo FC. Na sequéncia obteve-se a fungdo de correlacio
cruzada entre as varidveis: FC e TC, FC modificada e TC e entre pseudo FC e TC.

Neste trabalho analisa-se a relagdo entre sinais de frequéncia cardiaca e de temperatura ce-
rebral monitorados em ratos. Dessa forma, pode-se comparar os dados de interesse entre os ani-
mais de ambos os casos e verificar a existéncia de relagcdo entre os sinais de frequéncia cardiaca

e temperatura cerebral.

Cédigo 3.1 Cédigo para cdlculo da FC a partir do ECG.

1 [picos, indicesR] = findpeaks (ECG, MINPEAKHEIGHT ,limiar_ECG);

2 tacograma = indicesR(2:end) - indicesR(l:end-1); % gtd. amostras
3 instantesSeg = indicesR(2:end)./400;

4 freq = 60 ./ (tacograma.*(1/400)); % intervalos RR em (s)

s Xq = instantesSeqg (1):1/400:1instantesSeg(end);

6 X = instantesSegq;
7 cont = 1;
8 aux = 0;

9 for ¢ = 1l:length (Xq)

10 if Xg(c) < x(cont)

11 FC(c) = aux;

12 elseif Xg(c) >= x(cont)
13 FC(c) = freqg(cont);
14 aux = freqg(cont);
15 cont = cont + 1;

16 end

17 end

18 figure

o

19 plot (FC); FC em 400 Hz




Capitulo 4

Resultados e Discussoes

Neste Capitulo, inicialmente os resultados estdo avaliados em termos da func¢do de correlagao
entre o sinal de frequéncia cardiaca e de temperatura cerebral, e também estdo apresentadas as
funcdes de autocorrelacdo de cada sinal. Estdo mostrados os tempos de atraso do sinal de TC em
relacdo a FC. Em seguida estdo apresentados os modelos obtidos para os diversos animais € estao
discutidos e analisados os resultados com base na raiz do erro quadratico médio (RMSE) entre
o sinal real e o previsto. Na sequéncia estd apresentada a andlise das variagdes significativas dos
intervalos RR fora dos valores padrao. E por fim, a avaliacdo dos instantes nos quais ocorreram
arritmias cardiacas. O problema direto considerado consiste na avaliacdo da FC relacionada a

TC, e o problema inverso considerado consiste na avaliacao da TC relacionada a FC.

4.1 Analise das fungoes de autocorrelagcao e correlacao cruzada

Seguindo a metodologia apresentada na Secdo 3.1 realizou-se a andlise de autocorrelacdo e
correlagdo cruzada. Os valores maximos encontrados para a fungdo de correlagdo cruzada linear
estdo apresentados na Tabela 4.1 e na Tabela 4.2 obtidos a partir dos dados dos animais estres-
sados e normais, respectivamente. Estdo indicados o atraso onde ocorreu a maior correlagio, o
valor da correlagio e o nimero de amostras da janela usada. Os valores de correlagio mostrados
na Tabela 4.1 apresentam uma faixa de variagdo de 15 a 85 % sendo que a quantidade de dados
considerada para cada animal apresenta valores aproximados. Os valores de correlagdo mostra-
dos na Tabela 4.2 apresentam uma faixa de variacao de 40 a 85 % sendo que a quantidade de
dados considerada para cada animal apresenta valores diversos.

O primeiro grupo considerado sdo os animais estressados, € o segundo grupo de animais

normais. A Figura 4.1 apresenta um exemplo de funcao de correlagdo cruzada para um animal do
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Tabela 4.1 - Valores maximos encontrados para a funcdo de correlagdo cruzada linear - problema direto.

Animais estressados | Atraso (tempo) FC/TC | Valor | Nimero de amostras (tempo)
Rat 1 -169 (0.42 s) -0.1979 1500 (3.75 s)
Rat 3 -67 (0.16 s) 0.5983 1300 (3.25 s)
Rat 8 -576 (1.44 s) 0.5007 2230 (5.57 s)
Rat 11 =728 (1.82s) -0.2672 1020 (2.55 s)
Rat 22 -33 (0.08 s) -0.8509 690 (1.75 s)

Tabela 4.2 - Valores mdximos encontrados para a fung@o de correlagdo cruzada linear - problema direto.

Animais nao estressados | Atraso (tempo) FC/TC | Valor | Nimero de amostras (tempo)

Rat 14 -150 (0.37 s) -0.5827 66000 (165.00 s)

Rat 23 -20 (0.05 s) -0.6511 220 (0.55 s)

Rat 25 -373 (0.93 s) -0.4656 490 (1.22 s)

Rat 27 -19 (0.04 s) -0.8569 190 (0.47 s)

Rat 29 -106 (0.26 s) -0.6156 300 (0.75 s)

Rat 30 -237 (0.59 s) -0.7511 4470 (11.18 s)

Rat 31 -560 (1.40 s) 0.4056 1000 (2.50 s)

primeiro grupo (Rat 1), sendo que o valor maximo de correlagdo negativa (-0.1979) para atrasos
menores que zero ocorreu para atraso de -169, ou seja, a correlagdo neste ponto representa a
correlagdo para o problema direto. Por outro lado, picos de correlagdo para atrasos maiores que
zero representam a correlagdo para o problema inverso. Pode-se perceber que a correlacdo foi
fraca, neste caso, e mesmo aumentando a quantidade de dados ndo obteve-se maior correlacao.
A Figura 4.2 apresenta a funcao de correlagio cruzada média para os animais do primeiro grupo.
O valor méaximo de correlagdo (0.1619) para atrasos menores que zero ocorreu para atraso de
-489 (1.22 segundos).

A Figura 4.3 apresenta um exemplo de fungdo de correlagdo cruzada para um animal do
segundo grupo (Rat 23), sendo que o valor maximo de correlacdo negativa (-0.6511) para atra-
SOs menores que zero ocorreu para atraso de -20, ou seja, a correlacdo neste ponto representa
a correlacdo para o problema direto. Neste caso, pode-se perceber uma correlacdo mais signi-
ficativa com uma quantidade pequena de dados. A Figura 4.4 apresenta a fun¢do de correlagao
cruzada média para os animais do segundo grupo. O valor maximo de correlacao (-0.3156) para
atrasos menores que zero ocorreu para atraso de -376 (0.94 segundos).

Analisando-se a Figura 4.3 nota-se uma certa periodicidade da func¢do de correlacio, pode-se
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Funcio de correlagio cruzada linear
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Figura 4.2: Fung¢do de correlacdo média dos animais estressados.

constatar tal comportamento para a maioria das andlises de correlacdo para animais normais.
Quando compara-se com a Figura 4.1 que corresponde a fun¢do de correlacdo de um animal
estressado, ndo ocorre periodicidade, como para todos os outros casos de animais estressados.
A avaliacdo do lado positivo da Figura 4.3 corresponde ao problema inverso, comparado a Fi-
gura 4.1, ocorre basicamente apenas esta relacdo inversa, ou seja, a FC deixa de apresentar
relacdo direta com a TC.

Na Tabela 4.3 estdo apresentados os valores maximos encontrados para a fung¢ao de autocor-
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Funcio de correlagdo cruzada linear
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Funcio de cormrelagio cruzada linear média
1 T T T T
N de pontos estatisticamente ndo nulos :
1140
0.5 ]
O ]
05} _
_1 1 1 1 1 1 1 1
-600 -400 -200 8] 200 <400 500

Atrazo

Figura 4.4: Fun¢do de correlagdo média dos animais normais.

relacdo linear. Estdo indicados o atraso onde ocorreu maior autocorrelacdo, o valor desta, o
nimero de amostras da janela usada, o atraso para o qual o valor da autocorrelacdo corres-
ponde a 70% (definido experimentalmente) do valor para atraso zero e o valor em tal posicao.
Considerando-se os dados até o valor de 70% do maximo de autocorrelacdo garante-se que es-
tes dados apresentardo no minimo 70% do valor maximo de autocorrelagdo para obtengdo dos
modelos ARX.

A partir das funcdes de autocorrelacdo determinou-se a adequacao das taxas de amostragem
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Tabela 4.3 - Valores maximos encontrados para a fungdo de autocorrelag@o linear - problema direto.

Animais estressados Atraso | Valor | Ndm. de amostras | Atraso 70% max. | 70% Valor max.

Rat 1 -408 | -0.3065 1300 (3.25 s) 3 0.6995

Rat 3 -1182 | -0.2525 1400 (3.50 s) 33 0.6997

Rat 8 -1643 | -0.3407 2230 (5.57 s) 107 0.6999

Rat 11 =785 | -0.2922 1050 (2.62 s) 39 0.6980

Rat 22 -288 | -0.4597 710 (1.77 s) 53 0.7050
Animais ndo estressados | Atraso | Valor | Nim. de amostras | Atraso 70% max. | 70% Valor max.

Rat 14 -39560 | -0.343 | 65000 (162.50 s) 6116 0.7069

Rat 23 -120 | -0.4346 200 (0.50 s) 20 0.6995

Rat 25 -402 | -0.3412 510 (1.27 s) 37 0.6982

Rat 27 -84 | -0.5152 210 (0.52 s) 14 0.6908

Rat 29 -84 -0.253 290 (0.72 s) 15 0.6899

Rat 30 -2844 1 -0.4269 | 4490 (11.00s) 367 0.7001

Rat 31 -9460 | -0.4561 | 19020 (47.55s) 1857 0.7001

dos sinais. Para isso utiliza-se o valor minimo entre as funcdes de autocorrelagdo linear e nao
linear, (Ty,). O periodo de amostragem (Ts) deve estar dentro do intervalo definido a partir do
valor minimo, (T, /20 < Tg < Tp,/10). A Tabela 4.4 e a Tabela 4.5 apresentam os intervalos
de amostragem para os sinais de frequéncia cardiaca e temperatura cerebral, respectivamente.
Todos os dados foram caracterizados como super-amostrados. Pela andlise de ndo linearidade
todos os dados apresentaram nao linearidade.

A partir dos valores de correlagdo obtidos entre a FC e a TC, determinou-se o atraso temporal
entre estas variaveis, conforme pode ser observado na Tabela 4.6. O grupo de animais estressados
apresentou atraso temporal variando na faixa de 1.375 © 1.245 segundos. Enquanto o grupo de

animais normais apresentou atraso temporal variando na faixa de 0.725 = 0.675 segundos.
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Tabela 4.4 - Anélise da frequéncia de amostragem - intervalos FC.

Animais estressados Intervalo [s] Tm [S] | Numero de amostras
Rat 1 091 <ty < 1.81 18.13 7251
Rat 3 0.85 <1, <1.70 17.03 6811
Rat 8 1.12 <1, <2.24 22.39 8957
Rat 11 0.72<1,<1.44 14.44 4011
Rat 22 0.70 <ty < 1.41 14.09 3469
Animais nio estressados Intervalo [s] Tm [S] | Nuimero de amostras
Rat 14 63.41 <1, <126.82 | 1268.22 450800
Rat 23 0.19 <1, <0.37 3.73 1492
Rat 25 0.38 <1, <0.76 7.57 3027
Rat 27 0.12<1,<0.24 2.39 955
Rat 29 0.18 <1, <0.36 3.63 1451
Rat 30 3.36 <13 <60.72 77.25 26900
Rat 31 0.02 <13 <0.05 0.48 193

Tabela 4.5 - Anilise da frequéncia de amostragem - intervalos TC.

Animais estressados Intervalo [s] Tm [S] | Numero de amostras
Rat 1 0.51 <1, <1.02 10.2 4080
Rat 3 1.40 <1, <2.80 | 28.05 11220
Rat 8 2.03 <1, <4.06 | 40.65 16260
Rat 11 0.71 <1, < 141 14.11 3920
Rat 22 058 <1, <1.17 11.69 2879
Animais nao estressados Intervalo [s] Tm [S] | Nuimero de amostras
Rat 14 0.01 <1, <0.02 2.30 80
Rat 23 0.15 <1, <0.30 2.99 1197
Rat 25 0.51 <1, <1.03 10.30 4120
Rat 27 0.10 <1, <0.21 2.10 840
Rat 29 0.10 <1, <0.21 2.10 840
Rat 30 355<1t, <7.11 | 71.10 28440
Rat 31 11.82 <14 <23.64 | 236.45 94580
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Tabela 4.6 - Atraso temporal entre o sinal de FC e de TC.

Animais estressados | Atraso [s] || Animais ndo estressados | Atraso [s]

Rat 1 0.42 Rat 14 0.37
Rat 3 0.16 Rat 23 0.05
Rat 8 1.44 Rat 25 0.93
Rat 11 1.82 Rat 27 0.04
Rat 22 0.08 Rat 29 0.26

- - Rat 30 0.59

- - Rat 31 1.40

4.2 Analise dos modelos obtidos

Seguindo a metodologia apresentada na Secdo 3.1 obtiveram-se modelos ARX. Os mode-
los foram analisados individualmente para cada animal e também foi obtido um modelo geral
para qualquer animal estressado e outro modelo geral para qualquer animal normal, que estao
apresentados nesta secdo e que estdo acompanhados de um exemplo de modelo obtido em cada

situacao.

4.2.1 Analise dos modelos obtidos para animais sob estresse

Este modelo apresenta uma estrutura com 18 termos, sendo 6 relacionados ao sinal de saida
(TC) e os 12 restantes ao sinal de entrada (FC).

Estrutura do modelo geral obtido para o caso de animais estressados:

y(k) =

ar*y(k-1) + ax*y(k - 2) + ag*y(k - 6) + ag1*y(k - 81) + agn*y(k - 92) + ajgo*y(k - 100)
+ byp*u(k - 72) + byor*u(k - 201) + basg*u(k - 258) + byzg*u(k - 278) + bagz*u(k - 283)
+ bogo*u(k - 289) + bys7*u(k - 457) + bssi*u(k - 551) + bssy*u(k - 557) + bsy*u(k -
572) + beia*u(k - 614) + bypg*u(k - 728)
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Exemplo de modelo geral obtido para o caso de um animal estressado:

y(k) =

9.408364 * 10~ *y(k - 1) - 6.008562 * 10~ 2*y(k - 2) + 6.473308 * 10~ 2*y(k - 6) +
1.261633 % 10~ 2*y(k - 81) + 4.860523 % 10~ 2*y(k - 92) - 5.186384 x 10 >*y(k - 100) -
4.386367 + 107>*u(k - 72) - 5.471941 % 10~ >*u(k - 201) - 3.675435 % 10~ >*u(k - 258) +
6.623996 % 10> *u(k - 278) - 1.244637 % 10~ **u(k - 283) + 3.512963 10> *u(k - 289) -
2.927960 % 10> *u(k - 457) - 1.602281 % 10~ *u(k - 551) + 4.219835 % 10> *u(k - 557)
+ 1.604759 % 10~>*u(k - 572) + 3.354466 x 10~%*u(k - 614) + 1.993192 * 10> *u(k -
728)

A Tabela 4.7 apresenta os valores de RMSE obtidos para os segmentos de treinamento (apro-

ximadamente 75% dos dados) e validagdao do modelo.

Tabela 4.7 - Valores de RMSE para o modelo geral obtido para o caso de um animal estressado.

Segmento de dados | Valor
Treinamento 0.1301
Validagao 0.2877

A predigdo livre obtida pelo modelo geral para o caso de animal estressado esta apresentada
na Figura 4.5, onde pode-se perceber a adequacdo dos trechos de treinamento e validaciao do
modelo ao sinal real.

Outra forma de verificar se o modelo € bem ajustado, além da anélise do RMSE e da predicao
livre é examinar a fun¢d@o de correlagdo cruzada entre o sinal de entrada (FC) e os residuos do
modelo. Se os residuos estdo, em grande parte, na faixa estatisticamente nula significa que o
modelo explica bem a dinamica do sistema. A Figura 4.6 apresenta a correlagao entre o sinal de

FC e os residuos do modelo para sinais de um animal estressado.
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Figura 4.5: Predicao livre do modelo geral obtido para o caso de um animal estressado.
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Figura 4.6: Correlacdo entre o sinal de entrada e os residuos para sinais de um animal estressado.

4.2.2  Analise dos modelos obtidos para animais normais

Este modelo apresenta uma estrutura com 19 termos, sendo 8 relacionados ao sinal de saida

(TC) e os 11 restantes ao sinal de entrada (FC).
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Estrutura do modelo geral obtido para o caso de animais normais:

yk) =

ar*y(k - 1) + ax*y(k - 2) + ag*y(k - 8) + a3*y(k - 23) + asa*y(k - 44) + ago™y(k - 80)
+ aga*y(k - 84) + ajpo*y(k - 100) + bys*u(k - 15) + bsp*u(k - 50) + bzsq*u(k - 354) +
bag7*u(k - 467) + bsgo*u(k - 502) + bsg7*u(k - 507) + bspp*u(k - 522) + bspz*u(k - 523)
+ bsgo™u(k - 569) + byrg*u(k - 728)

Exemplo de modelo geral obtido para o caso de um animal normal:

y(k) =

9.729570 % 10~ *y(k - 1) - 2.833855 % 10~ 2*y(k - 2) + 3.529893 « 10~ 2*y(k - 8) +
2.711435 %« 10~ 2*y(k - 23) - 1.050159 x 10~ 2*y(k - 44) + 1.427788 * 10 3*y(k - 80)
-2.636179% 10~ 2*y(k - 84) + 2.841701 % 10~ 2*y(k - 100) + 2.365249% 10~ O*u(k - 15) -
2.408802 % 10~ 0*u(k - 50) - 3.293897 * 10~ 7*u(k - 354) - 1.692980 10~ *u(k - 467) +
9.030400 % 10~ 7*u(k - 502) + 2.061509 x 10~%*u(k - 507) - 3.927361 x 10~ 3*u(k - 522) -
1.362567 10~ %*u(k - 523) - 1.662178 + 10~%*u(k - 569) + 7.115593 + 10~ *u(k - 728)

A Tabela 4.8 apresenta os valores de RMSE obtidos para os segmentos de treinamento (apro-
ximadamente 75% dos dados) e validacdo do modelo, sendo que foram obtidos os valores de

0.0023 e 0.0031, respectivamente.

Tabela 4.8 - Valores de RMSE para o modelo geral obtido para o caso de um animal normal.

Segmento de dados | Valor
Treinamento 0.0023
Validacao 0.0031

A predicao livre obtida pelo modelo geral para o caso de um animal normal estd apresentada
na Figura 4.7, onde pode-se perceber a adequagdo dos trechos de treinamento e validaciao do
modelo ao sinal real.

Como feito anteriormente examina-se a fungao de correlagdo cruzada entre o sinal de entrada,
neste caso a FC e os residuos do modelo. A Figura 4.8 apresenta a correlagdo entre o sinal de FC
e os residuos do modelo para sinais de um animal normal. Pode-se notar que poucos pontos estao
fora da faixa estatisticamente nula, significa que o modelo explica bem a dindmica do sistema,

como pode ser comprovado pelos valores baixos de RMSE encontrados.
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Figura 4.8: Correlacdo entre o sinal de entrada e os residuos para sinais de um animal normal.

Fonte: Préprio autor.

4.2.3 Andlise geral dos modelos obtidos

Os modelos especificos obtidos para cada animal, podem ser ditos como modelos 6timos,
pois representam muito bem o sistema, porém geralmente retornaram uma quantidade muito
grande de regressores a partir do critério de Akaike (AIC). A solucido que atende tanto a boa

representacdo do modelo quanto o custo computacional € adicionar ao modelo apenas os regres-
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sores mais importantes e obter uma estrutura comum para os dados. Tal procedimento foi reali-
zado para os modelos de cada animal, ao adicionar os regressores mais importantes do modelo,
encontra-se um limite a partir do qual a inclusao de novos regressores nao impactam na reducao
significativa do RMSE. As Figuras 4.9 e 4.10 ilustram esse procedimento para os modelos diretos
de ratos estressados. As Figuras 4.11 e 4.12 ilustram esse procedimento para os modelos diretos
de ratos normais. No geral apds inclusao do 18° regressor ndo obteve-se reducdo significativa do
RMSE. A Tabela 4.9 e a Tabela 4.10 apresenta os valores de RMSE obtidos para os segmentos

de treinamento (aproximadamente 75% dos dados) e validacdo de todos os modelos.

Tabela 4.9 - Valores de RMSE para o modelo geral obtido para cada caso.

Animais estressados Segmento de dados | RMSE

Rat 1 Treinamento 0.1301
Validagao 0.2877

Rat 3 Treinamento 0.0019
Validacao 0.0047

Rat 8 Treinamento 0.0051
Validagao 0.0124

Rat 11 Treinamento 0.0525
Validagao 0.0374

Rat 22 Treinamento 0.0028
Validacao 0.0090

Animais ndo estressados | Segmento de dados | RMSE
Rat 14 Treinamento 0.0057
Validacao 0.0044

Rat 23 Treinamento 0.0023
Validagao 0.0031

Rat 25 Treinamento 0.0051
Validagao 0.0083

Rat 27 Treinamento 0.0017
Validacao 0.0069

Rat 29 Treinamento 0.0223
Validagao 0.0303

Rat 30 Treinamento 0.0016
Validagao 0.0022

Rat 31 Treinamento 0.0030

Validacio 0.0042
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Tabela 4.10 - Valores de RMSE médio para o modelo geral obtido para cada caso.
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Figura 4.9: Evolu¢do do RMSE ao adicionar termos ao modelo.
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Figura 4.10: Evolu¢do do RMSE ao adicionar termos ao modelo.

S0

Em geral os valores mais baixos de RMSE de treinamento dos modelos ocorreram para dados

dos animais que apresentaram maior correlagdo entre FC e TC (Tabela 4.1 e Tabela 4.2), por
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RMSE para sinais de rato normal
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Figura 4.12: Evolugdo do RMSE ao adicionar termos ao modelo.

exemplo, para os ratos estressados: Rat 3 e Rat 27, e para os animais normais: Rat 23, Rat 27 e

Rat 30.
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4.3 Identificagdo de variacoes significativas nos intervalos RR e avaliagao da

correlagao entre FC e TC

Aplicando a metodologia apresentada na Secdo 3.2 obteve-se a correlagdo entre FC e TC
para os intervalos RR que apresentaram variacdes significativas. No intuito de identificar em que
instantes ocorreram variagdes significativas nos intervalos RR, uma vez que, possuem relacio
com a frequéncia cardiaca, obteve-se a partir de 35 trechos dos intervalos RR para animais es-
tressados um valor médio e a partir de 35 trechos dos intervalos RR para animais normais outro
valor médio. A partir desse padrdo obteve-se os limites inferior e superior que determinam o0s
valores considerados dentro da média. Utilizou-se a média mais ou menos dois desvios-padrao,
para determinar os limites. A Figura 4.13 ilustra esse procedimento, qualquer valor encontrado
fora do intervalo é considerado uma variagdo fora do padrdo. Variacdes acima do padrio para
os intervalos RR relacionam-se com redugdes na FC. Por outro lado, variagdes abaixo do padrao

relacionam-se com aumento na FC e possivelmente com arritmias.

0.3 T T T T T T

— —intervalo RR. ||
= limmite inferior
026 - m— limite superior [

0.24

0.2z

0.z

Amplitude

.18

016
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Figura 4.13: Intervalos RR e limites inferiores e superiores aceitdveis para a variacdo.

Para um determinado animal estressado (Rat 1), a contagem de variacdes fora do padrdao
resultou em 513. O nuimero de variacdes acima e abaixo do padrdo esta especificado na Ta-
bela 4.11. Para estas variacdes encontradas calculou-se a funcdo de correlacdo entre a FC e a TC
em uma janela posterior a ocorréncia (750 amostras/ 1.875 segundos). Pode-se classificar o valor

maximo absoluto de correlagcdo de todas as ocorréncias de acordo com a faixa a que pertencem,
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conforme a Tabela 4.12.

Tabela 4.11 - Variagdes do padrdo de intervalo RR para um animal estressado (Rat 1).

Variacoes do padrao | Quantidade
Variacdes acima 72
Variacodes abaixo 441

Total 513

Tabela 4.12 - Variagdes por faixa do padrdo de intervalo RR para um animal estressado (Rat 1).

Faixa de correlacdo | Classificacdo | Total por faixa
0.00a0.19 bem fraca 27
0.20a0.39 fraca 245
0.40 a 0.69 moderada 225
0.70 a2 0.89 forte 16
0.90 a 1.00 muito forte 0

Para demais animais estressados os dados estdo nas Tabelas 4.13 a 4.18. Para o animal

estressado (Rat 11) ndo ocorreram variacdes acima ou abaixo dos limites estabelecidos.

Tabela 4.13 - Variagdes do padrao de intervalo RR para o animal estressado (Rat 3).

Variagcoes do padrao | Quantidade
Variacdes acima 30
Variacdes abaixo 294

Total 324

Tabela 4.14 - Variagdes por faixa do padrdo de intervalo RR para o animal estressado (Rat 3).

Faixa de correlagdo | Classificagdo | Total por faixa
0.0020.19 bem fraca 11
0.20a0.39 fraca 124
0.40 2 0.69 moderada 171
0.70 2 0.89 forte 18
0.90 a 1.00 muito forte 0
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Tabela 4.15 - Variagdes do padrao de intervalo RR para o animal estressado (Rat 8).

Variagdes do padrao | Quantidade
Variagdes acima 96
Variagoes abaixo 319

Total 415

Tabela 4.16 - Variagdes por faixa do padrio de intervalo RR para o animal estressado (Rat 8).

Faixa de correlacao | Classificagdo | Total por faixa
0.00a20.19 bem fraca 66
0.20a0.39 fraca 128
0.40 a2 0.69 moderada 186
0.70 a2 0.89 forte 34
0.90 a 1.00 muito forte 1

Tabela 4.17 - Variagdes do padrao de intervalo RR para o animal estressado (Rat 22).

Variacoes do padrdo | Quantidade
VariacOes acima 8
VariagOes abaixo 197

Total 205

Tabela 4.18 - Variagdes por faixa do padrdo de intervalo RR para o animal estressado (Rat 22).

Faixa de correlacao | Classificagdo | Total por faixa
0.00a0.19 bem fraca 4
0.20a0.39 fraca 63
0.40 a2 0.69 moderada 116
0.70 a2 0.89 forte 22
0.90 a 1.00 muito forte 0

Para um determinado animal normal (Rat 23), avaliando-se as variacdes fora do padrao fo-
ram encontrados um total de 75 varia¢Oes, conforme Tabela 4.19, sendo que algumas ocorreram
abaixo do limite inferior e algumas acima do limite superior. Da mesma forma que anterior-
mente, para estas variagdes encontradas calculou-se a fun¢do de correlacdo em uma janela pos-
terior a ocorréncia e classificou-se o valor maximo absoluto de todas as ocorréncias de acordo

com a faixa a que pertencem, conforme a Tabela 4.20.
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Tabela 4.19 - Variagdes do padrao de intervalo RR para um animal normal (Rat 23).

Varia¢oes do padrao | Quantidade
Variacdes acima 7
Variacodes abaixo 68

Total 75

Tabela 4.20 - Variagdes por faixa do padrdo de intervalo RR para um animal normal (Rat 23).

Faixa de correlacdo | Classificacdo | Total por faixa
0.0020.19 bem fraca 4
0.20a0.39 fraca 41
0.40 a 0.69 moderada 30
0.70 2 0.89 forte 0
0.90 a 1.00 muito forte 0

Para demais animais normais os dados estdo apresentados nas Tabelas 4.21 a 4.30. Para o

animal normal (Rat 31) ndo ocorreram variacdes acima ou abaixo dos limites estabelecidos.

Tabela 4.21 - Variagdes do padrao de intervalo RR para o animal normal (Rat 14).

Varia¢oes do padrao | Quantidade
Variacodes acima 608
Variacdes abaixo 0

Total 608

Tabela 4.22 - Variagdes por faixa do padrdo de intervalo RR para o animal normal (Rat 14).

Faixa de correlacdo | Classificacdo | Total por faixa
0.00a20.19 bem fraca 231
0.20a0.39 fraca 339
0.40 a 0.69 moderada 38
0.70 a2 0.89 forte 0
0.90 a 1.00 muito forte 0
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Tabela 4.23 - Variagdes do padrao de intervalo RR para o animal normal (Rat 25).

Variagdes do padrao | Quantidade
Variagdes acima 95
Variagoes abaixo 65

Total 160

Tabela 4.24 - Variagdes por faixa do padrao de intervalo RR para o animal normal (Rat 25).

Faixa de correlacdo | Classificacdo | Total por faixa
0.0020.19 bem fraca 7
0.20a0.39 fraca 67
0.40 a 0.69 moderada 85
0.70 a2 0.89 forte 1
0.90 a 1.00 muito forte 0

Tabela 4.25 - Variagdes do padrdo de intervalo RR para o animal normal (Rat 27).

Variagdes do padrdao | Quantidade
Variacdes acima 1230
Variagdes abaixo 0

Total 1230

Tabela 4.26 - Variagdes por faixa do padrao de intervalo RR para o animal normal (Rat 27).

Faixa de correlacao | Classificagao | Total por faixa
0.00a20.19 bem fraca 55
0.20a0.39 fraca 535
0.40 2 0.69 moderada 550
0.70 2 0.89 forte 87
0.90a 1.00 muito forte 3

Tabela 4.27 - Variagdes do padrao de intervalo RR para o animal normal (Rat 29).

Variacoes do padrdo | Quantidade
Variacdes acima 605
Variacdes abaixo 0

Total 605
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Tabela 4.28 - Variagdes por faixa do padrdo de intervalo RR para o animal normal (Rat 29).

Faixa de correlacdo | Classificagdo | Total por faixa
0.0020.19 bem fraca 39
0.20a0.39 fraca 275
0.40 a 0.69 moderada 275
0.70 a2 0.89 forte 16
0.90 a 1.00 muito forte 0

Tabela 4.29 - Varia¢oes do padrao de intervalo RR para o animal normal (Rat 30).

Variacoes do padrao | Quantidade
Variacdes acima 375
Variacdes abaixo 18

Total 393

Tabela 4.30 - Variagdes por faixa do padrdo de intervalo RR para o animal normal (Rat 30).

Faixa de correlacdo | Classificacdo | Total por faixa
0.0020.19 bem fraca 15
0.20a0.39 fraca 193
0.40 a 0.69 moderada 166
0.70 2 0.89 forte 19
0.90 a 1.00 muito forte 0

Estas variacdes podem indicar trechos nos quais houveram altera¢cdes anormais no inter-
valo de tempo e frequéncia do ciclo de ECG devido ao comportamento do animal ou a agdo de
farmacos. Para os animais estressado foram encontradas no total 1457 variacOes fora do padrao.
O indice de correlag@o obtido a partir destas variacdes se encontra na faixa de 0.40 a 0.69 para
698 (47.9%), ou seja a maior parte estd nesta faixa de correlagdo entre FC e TC. Para os ani-
mais normais foram encontradas no total 3071 variacdes fora do padrdao. Sendo que, neste caso
o indice de correlag@o obtido a partir destas variacdes se encontra na faixa de 0.20 a 0.39 para
1390 (45.26%).

Para os animais estressados ocorreram 1251 variagdes (85.86% do total) abaixo do padrao,
neste caso, relacionadas com elevagdes na FC, indicando susceptibilidade a ocorréncia de ar-
ritmias. Por outro lado, para os animais normais ocorreram 2920 variacoes (95.08 % do total)
acima do padrao e relacionadas com redu¢des na FC e atuacao predominante do sistema nervoso

parassimpatico, comportamento semelhante ao abordado por (Roelofs, 2017). Para o animal Rat
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1 ocorreu maior nimero de variagdes abaixo do padrao dentre todos os animais estressados, uma
vez que os sinais de ECG para este animal apresentaram arritmias, algumas destas variagcdes

relacionam-se com a ocorréncia de arritmias.

4.4  Classificagdo a partir das informagoes de TC

Aplicando a metodologia apresentada na Secao 3.3 obteve-se os resultados de classificagdo
presentes nesta se¢do. A partir do propdsito de classificar os dados entre estressados e nor-
mais e baseando-se na TC, definiu-se alguns parametros utilizados pelo classificador linear. Tais
parametros da TC sdo: o intervalo de variagdo (range), a média, o desvio padrdao, a média da
derivada e as poténcias espectrais para as faixas: f1(0 a 0.1Hz), £2(0.1 a 0.2Hz), £3(0.2 a 0.3Hz),
f4(0.3 a 0.4Hz) e £5(0.4 a 0.5 Hz), conforme a Figura 4.14. A Tabela 4.31 apresenta as variagoes

nos valores desses parametros para animais estressados.
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=
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Figura 4.14: Espectro de um sinal de TC para um animal estressado.

O classificador linear utilizado apresentou desempenho médio conforme mostrado na Ta-
bela 4.32, sendo usado 35 segmentos do sinal de temperatura para o primeiro grupo e 35 seg-
mentos do sinal de temperatura para o segundo grupo e realizada a validagcdo cruzada com 1000

combinacdes dos dados para treinamento (70%) e validag¢ao (30%).
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Tabela 4.31 - Parametros usados para classificacdo pela TC (°C).

Parametro Média Miéximo Minimo Variacao

1. Range 3.2948 21.3950 0.0222 10.7086 * 10.6864

2. Média 37.7529 40.0943 24.9569 32.5256 * 7.5686

3. Desvio 0.9583 9.3988 0.0047 47018 * 4.6970

4. Média der. | 2.9800« 107> |  0.0008 0.0008 3.2000% 10~% * 0.0008

5. Pfl 9.5500% 107 | 1.0500 % 108 | 2.4200% 107 | 6.4800 % 107 = 4.0600 107
6. Pf2 76.3308 2150.5060 0.0000 1075.2530 * 1075.2530
7. Pf3 8.1161 202.5238 0.0000 101.2619 T 101.2619
8. Pf4 15.0655 413.1670 0.0000 206.5835 * 206.5835
9. Pf5 7.9303 208.2167 0.0000 104.1084 * 104.1084

Tabela 4.32 - Desempenho do classificador linear a partir de pardmetros de TC.

Nuimero de segmentos
35 1000

Classificador linear

Numero de separagdes distintas (validacdo cruzada)

Desempenho do classificador (acerto médio global)
66.64%

70% dos dados para treinamento

Parametros
[1789]

Melhor desempenho médio
69.79%

Embora os resultados obtidos neste trabalho sejam da ordem de 66.64% de desempenho na
classificacao do estado do rato (sob estresse ou normal), outros trabalhos existentes na literatura
apresentam desempenhos da ordem de 80% na classificagdo do estado emocional de humanos
a partir de informagdes de temperatura superficial da pele, os quais foram obtidos a partir de

diferentes metodologias (Shastri, Tsiamyrtzis et Pavlidis (2008); Begum (2009)).

4.5 Identificagdo de arritmias (VT) e avaliagao da correlacao com a TC

Usando a metodologia apresentada na Secdo 3.4 obteve-se os resultados apresentados nesta

secao.

4.5.1 Funcgao de energia

A energia de um sinal é obtida a partir da Equacdo 3.6, definindo-se um limiar é possivel
identificar valores de energia mais pronunciados e obter os indices temporais de cada fragmento

identificado de um sinal. Os trechos do sinal de ECG com arritmia apresentam uma fung¢ao
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de energia cuja amplitude excede um limiar pré-definido, durante um intervalo de tempo maior
do que aquele observado no caso de um ciclo cardiaco normal, dessa forma pode-se classificar
ciclos de ECG normais e com arritmia. As Figuras 4.15 e 4.16 explicitam esta ideia, os instantes

de inicio e término dos ciclos sdo determinados, bem como a janela na qual ocorre arritmia.
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Figura 4.15: Picos da fun¢@o de energia encontrados em um sinal de ECG.
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Figura 4.16: Segmento de ECG com arritmia classificado através da funcio de energia.

Para definir o limiar adequado foi obtida a duracdo de 35 ciclos com arritmia, bem como a

duracdo de 35 ciclos sem arritmia. A partir dos valores de duragdo foram obtidos a média dos
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ciclos com arritmia, a média dos ciclos sem arritmia e os respectivos intervalos de confianga para

cada estado. Estes dados estdo na Tabela 4.33.

Tabela 4.33 - Valores de média, desvio padrdo e intervalo de confianga da duracdo dos ciclos.

Estado Média | Desvio padrao Intervalo de confianga
Arritmia | 116.2857 23.6115 108.4632 < x; < 124.1082
Normal | 41.8285 0.4528 41.6785 < x; < 41.9785

A partir das informagdes de duracdo dos trechos com e sem arritmias obteve-se uma taxa
de acerto na classificacdo de 100%, além da deteccao automatica dos intervalos com arritmia.
Usando-se um sinal com um total de 7844 ciclos, sendo 7793 regulares e outros 51 com arritmia,
o algoritmo conseguiu detectar as 35 arritmias usadas para definir o limiar e mais 16 que nio
foram utilizadas na defini¢dao do limiar, ou seja, conseguiu diferenciar os ciclos regulares e com
arritmia automaticamente.

Avaliou-se para um longo trecho do sinal de temperatura a sua autocorrelagdo. Utilizando
um filtro média mével com 500 amostras, filtrou-se o sinal de TC. A Figura 4.17 apresenta o
sinal de ECG para o trecho considerado, o sinal de TC original e filtrado e a autocorrelagido dos

dados de TC.

Amplitude (mWV)

Amplitude (°C)

= I | | \ | |
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T T
Antocotrelagio: -0.3489 Antocorrelagio: 0.7 Antocorrelagio

| Posicio: ~37400 Posigho: 2189 0%
Mimero pontos: 61046 min

Amplitude
o
o

Figura 4.17: Sinais de ECG, TC e autocorrelagdo da TC.

Para intervalos onde foi detectada ocorréncia de arritmia foram avaliados um trecho anterior

e um trecho posterior a esta arritmia. Neste fragmento de sinal que compreende o trecho anterior,
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a arritmia e o trecho posterior foi aplicado o filtro média mével ao fragmento correspondente de
TC. Também foi determinada a correlacdo cruzada entre o ECG contendo arritmia e a TC. Na
Figura 4.18 est4 apresentado o segmento de ECG contendo arritmia, o sinal de TC original e

filtrado e a correlacdo entre ECG e TC.
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Figura 4.18: Sinais de ECG com arritmia, TC e correlag@o entre os sinais.

O classificador de distancia euclidiana utilizado para classificar intervalos com arritmia e
normais concatenados (Figura 4.19), utilizando-se como parametros os coeficientes do modelo
autorregressivo (Equacdo 4.1) obtidos do sinal de ECG nos intervalos definidos com a fun¢do de

energia, apresentou desempenho conforme mostrado na Tabela 4.34.
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Treinamento — normal
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Figura 4.19: Segmento de treinamento contendo ECG com arritmia e normal.
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y(k) =ar*y(k—1)+axxy(k—24)+azxy(k—3)+ae*y(k—6)+a7xy(k—1T) 4.1)

Tabela 4.34 - Desempenho do classificador de distancia euclidiana para sinais de ECG.

Treinamento (70% dos dados) Desempenho do classificador

Parametros: coeficientes do modelo AR 86.36%

4.5.2 Frequéncia cardiaca modificada e pseudo frequéncia cardiaca

A partir do sinal de ECG obteve-se a FC modificada, a Figura 4.20 mostra a comparagao
entre a FC modificada e o sinal de FC presente no banco de dados. Buscando um refinamento
do algoritmo de cdlculo da FC determinou-se que nao deveriam ocorrer variagdes do sinal em
um determinado instante que fossem maiores que 10%, quando comparado ao valor do sinal no
instante anterior, ou seja, caso o valor atual aumentasse ou diminuisse 10% este seria alterado

para o valor anterior. Dessa forma, obteve-se um sinal de FC sem variacOes bruscas nos valores.

Comparagio entre FC original e FC modificada
Fo0 . . . . " "

Dados de FC originais

EO0 — FC modificada H
I

s00

400

BPM

300

200
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Figura 4.20: Sinais de FC original e de FC modificada.

Determinou-se um tratamento especifico para as ocorréncias de arritmia. Definiu-se uma
pseudo FC (pFC, Figura 4.21), que no instante de ocorréncia de arritmia apresenta valores de FC

muito altos comparados aos valores tipicos de FC, Figura 4.22 e Figura 4.23. Considerando que
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a FC tende a aumentar no instante de arritmia, pois durante a arritmia o sinal de ECG apresenta
maior quantidade de picos, que podem ser entendidos como picos R falsos e que dependendo do

limiar do algoritmo serdo contabilizados como picos R verdadeiros.
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Figura 4.21: Sinais de FC original e de pseudo FC.
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Figura 4.22: Sinais de ECG e de pseudo FC.
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Figura 4.23: Sinais de ECG e de pseudo FC.

Ap6s a obtencdo dos sinais de FC modificada e pseudo FC obteve-se a fun¢do de correlacdo
cruzada (usando 4000 amostras, aproximadamente 10 segundos de dados) entre as varidveis:
FC e TC, FC modificada e TC e entre pFC e TC. Na Figura 4.24 esta apresentada a correlacdo
entre as varidveis FC e TC, pode-se comparar tal funcdo de correlacdo com a que estd apre-
sentada na Figura 4.25 para correlacdo entre FC modificada e TC. Também pode-se comparar
com o resultado obtido na Figura 4.26 para a pseudo FC. Pode-se verificar que para a fun¢do de
correlacdo usando FC modificada obteve-se valores mais pronunciados porém, a forma da funcao
de correlacdo cruzada alterou-se significativamente, por outro lado para a fun¢do de correlagio
usando a pseudo FC obteve-se valores semelhantes aquele obtido com a FC original e ndo ocor-

reram alteragdes significativas na forma do sinal.

Funcio de correlagio crzada linear

MNE de pontos estatisticamente ndao nulos :

2151

o5 XD -2378 i
02005

05} 3K 41 |
¥: -0.3119

—21-1000 -2000 8 2000 4000
Atraso

Figura 4.24: Correlagao entre FC e TC.
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Figura 4.25: Correlacdo entre FC modificada e TC.
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Figura 4.26: Correlacdo entre pseudo FC e TC.
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Obteve-se a funcdo de correlagcdo cruzada (usando 500 pontos, 1.25 segundos, correspon-
dente a janela em verde da Figura 4.18) combinado-se os pares de varidveis: pseudo FC ou FC
ou FC modificada com a TC ou a TC filtrada, no total obteve-se seis combinagdes. Na Figura 4.27
esta apresentado o segmento de pseudo FC, o sinal de TC original e filtrado e a correlagdo entre
as varidveis pFC e TC filtrada. O maior valor absoluto de correlagdo entre pFC e TC filtrada
para o segmento foi de 41.14%. Na Figura 4.28 estd apresentado o segmento de pFC, o sinal
de TC original e filtrado e a correlacdo entre as varidveis pFC e TC. O maior valor absoluto de
correlacdo entre pFC e TC para o segmento foi de 42.78%. Na Figura 4.29 esta apresentado
o segmento de FC, o sinal de TC original e filtrado e a correlagcdo entre as varidveis FC e TC
filtrada. O maior valor absoluto de correlagdo entre FC e TC filtrada para o segmento foi de
74.24%. Na Figura 4.30 estd apresentado o segmento de FC, o sinal de TC original e filtrado e a
correlacdo entre as varidveis FC e TC. O maior valor absoluto de correlacdo entre FC e TC para o
segmento foi de 52.09%. Na Figura 4.31 esté apresentado o segmento de FC modificada, o sinal
de TC original e filtrado e a correlacdo entre as varidveis FC modificada e TC filtrada. O maior
valor absoluto de correlagdo entre FC modificada e TC filtrada para o segmento foi de 68.52%.
Na Figura 4.32 estd apresentado o segmento de FC modificada, o sinal de TC original e filtrado
e a correlacdo entre as varidveis FC modificada e TC. O maior valor absoluto de correlacao entre
FC modificada e TC para o segmento foi de 50.54%.

Considerando-se o segmento destacado da Figura 4.18 contendo uma arritmia, apds obtencao
da funcdo de correlagdo cruzada realizando-se as combinacdes possiveis dos sinais, obteve-se
que o maior valor absoluto da fungdo correlagdo cruzada ocorreu entre a FC e a TC filtrada,

sendo este valor de 74.24%.

Tabela 4.35 - Valores médximos absolutos de correlacio obtidos pela fun¢do de correlagdo cruzada.

Sinais (500 amostras) TC filtrada TC
pFC correlacdo max. = 0.4114 | correlagdo méax. = - 0.4278
FC correlacao max. = 0.7424 | correlacdo méax. = 0.5209
FC modificada correlagdo max. = - 0.6852 | correlacao max. = 0.5054
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Figura 4.27: Sinais de pseudo FC, TC e correlagao entre os sinais (pFC e TC filtrada).
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Figura 4.28: Sinais de pseudo FC, TC e correlagao entre os sinais (pFC e TC).
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Figura 4.29: Sinais de FC, TC e correlagdo entre os sinais (FC e TC filtrada).
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Figura 4.30: Sinais de FC, TC e correlagdo entre os sinais (FC e TC).
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Figura 4.31: Sinais de pseudo FC, TC e correlacdo entre os sinais (FC modificada e TC filtrada).
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Figura 4.32: Sinais de FC modificada, TC e correlagao entre os sinais (FC modificada e TC).
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Conclusoes

5.1 Consideragoes finais

A anélise das fung¢des de correlagdo cruzada para o problema direto possibilitou determinar
o valor e o atraso, sendo os valores médios encontrados: (0.48, 314.6) e (0.61, 209.2), para a
base de dados de animais estressados e ndo estressados, respectivamente, € os valores de atraso
temporal entre FC e TC, sendo os valores médios encontrados: 0.95 segundos e 0.67 segundos
para animais estressados e nao estressados, respectivamente.

A obtencdo de modelos ARX individual de cada animal e um modelo comum para cada caso
permitiu definir modelos com RMSE de validacdo médio de 0.0702 e 0.0084 para os animais
estressados e ndo estressados, respectivamente, com atraso maximo no regressor de entrada igual
a 728. Este resultado mostrou a viabilidade de utilizagdo destes modelos para estimar o sinal de
TC a partir da medi¢do do sinal de FC, ou seja, apds processar o sinal de ECG e encontrar a
FC seria necessario um tempo correspondente a 728 amostras (1.82 segundos) mais o tempo de
processamento do algoritmo para predizer a TC.

A andlise das variacOes significativas nos intervalos RR evidenciou a propensdo dos ani-
mais estressados ao aparecimento de arritmias cardiacas, visto que, ocorreram 1251 variagdes
(85.86% do total) abaixo do padrdo, neste caso, relacionadas com elevacdes na FC. Por ou-
tro lado, evidenciou a predisposi¢ao dos animais normais para atuagdo predominante do sistema
nervoso parassimpatico, dado que, ocorreram 2920 variagdes (95.08 % do total) acima do padrao
e relacionadas com reducdes na FC. Dessa forma, tal anélise pode vir a ser utilizada como um
método linear no dominio do tempo para anélise da VFC, sendo necessario definir anteriormente,
os valores padrao através dos dados de um nimero consideravel de individuos.

A avaliagdo da correlagdo entre FC e TC nos instantes nos quais ocorreram variagdes signifi-
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cativas nos intervalos RR possibilitou encontrar a correlacdo para estas ocorréncias e verificar a
amplitude da correlacdo entre as varidveis devido a tais variagdes. De modo geral, a correlacao
encontrada pode ser considerada fraca a moderada para ambos os casos de animais.

A verificagdo da classificacao de dois grupos de animais, sendo um sob condic¢des de estresse
e outro normal, a partir das informacdes de temperatura cerebral, usando os parametros descritos
(Secdo 3.3) e o classificador linear possibilitou a classificacdo dos grupos com 66.64%.

A identificacao de arritmias utilizando a funcao de energia a partir do sinal de ECG proporci-
onou resultados de duracao média, desvio padrao da duragdo e o intervalo de confianga obtendo:
(média = 116.28, desvio = 23.61) e (média = 41.82, desvio = 0.45) para trechos com arritmia e
sem ocorréncia de arritmia, respectivamente. Tais resultados mostraram a possibilidade de utili-
zar a duracdo encontrada através da fun¢do de energia para classificar segmentos com arritmia e
sem arritmia com 100% de acerto.

O classificador de distancia euclidiana utilizado para classificar vetores com arritmia e nor-
mais concatenados, utilizando-se como parametros os coeficientes do modelo autorregressivo,
obtidos do sinal de ECG nos intervalos definidos com a fun¢@o de energia, obteve uma taxa de
classificacdao de 86.36%.

A avaliacdo da correlagdo entre sinais de ECG com arritmia e a TC através do conceito de
FC modificada propiciou um aumento da correlacdo entre os sinais de FC modificada e TC, para
um segmento de 4000 amostras (10 segundos de dados). Houve aumento do valor absoluto de
correlacdo de 0.3119 para 0.4086 para a correlagdo utilizando a FC original e a FC modificada,
respectivamente, sendo utilizado o intervalo correspondente dos sinais. Pode-se verificar que a
correlacdo entre a pFC e a TC filtrada foi moderada, e superior as demais correlagdes estudadas.

Para o segmento de 500 amostras usando a avaliacdo da fun¢ao de correlagdo obteve-se maior
correlacdo, dentre as combinacdes de varidveis definidas, para as varidveis FC original e TC fil-
trada. Por outro lado ao analisar-se as fung¢des de correlacdo cruzada (Figura 4.27 a Figura 4.32),
percebe-se que ao usar a TC filtrada reduz-se significativamente a correlacio cruzada para o pro-
blema inverso (lado direito do grafico da funcdo), e consequentemente, para obtencao de modelos

do problema inverso, caso necessario, 0 RMSE seria elevado, piorando a representacao.
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5.2  Sugestoes de trabalhos futuros

Este trabalho consiste de uma introdugdo ao estudo da relagdo entre sinais de FC e TC, de-
vido a complexidade da anélise e das variadas condicoes fisioldgicas possiveis, muitos trabalhos

podem ser desenvolvidos. Como sugestao de continuidade pode-se abordar:

Explorar as andlises de ndo-linearidade:

— Funcdo de autocorrelagdo nao-linear,

— Funcdo de correlacdo cruzada ndo-linear.
e Usar outras técnicas de andlise de correlacao.
e Usar modelos ndo-lineares autorregressivos.

e Aplicar técnicas de andlise no dominio da frequéncia, como por exemplo, a funcdo de

coeréncia ou a CPSD (Cross Power Spectral Density).
e Aplicar técnicas de correlagdo no dominio tempo-frequéncia e no dominio tempo-escala.

e Analisar os modelos para o problema inverso, que pode envolver certa complexidade de-

vido ao sinal de TC nao apresentar dindmica (quase constante).

e Usar outros atributos e classificadores para classificacdo do sinal de TC.
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