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RESUMO

J4

A variabilidade da frequéncia cardiaca ¢ essencial a manutencdo do equilibrio
homeostaticos do corpo. Esta ¢ controlada pelo sistema nervoso auténomo. Os sistemas
biologicos humano tém caracteristicas basicas padrdo, mas variedades de construgdo e
funcionamento devido a genética, a idade, ao sexo, e também comprometimentos por
doengas. Além de terem relagdo complexa entre os sistemas, como acontece entre o sistema
nervoso e o cardiorrespiratorio. A analise mais aprofundada de um sistema complexo revela
causas e consequéncias de seu funcionamento, e auxilia detectar problemas e soluciona-los.
Motivada pela melhor compreensdo desta relagdo vou aprofundar as andlises dos sistemas
para contribuir com as pesquisas desta area. A eficiéncia da regulacao autondmica pode ser
verificada por meio de testes de arritmia sinusal respiratoria observada através dos sinais de
eletrocardiograma ECG e a resposta do sistema nervoso pode ser percebida pelo
eletroencefalograma EEG. Neste trabalho apresento algumas abordagens na andlise de
sistemas complexos como os biologicos. As contribui¢des mais relevantes da pesquisa sao
preparadas partindo do conhecimento dos sistemas bioldgico cardiorrespiratdrio € nervoso, €
da relacdo direta entre eles. No trabalho houve a preocupacdo com a qualidade da
instrumentagdo para coleta de sinais bioldgicos e do pré-processamento para analise. Esta
etapa gerou a constru¢do de um equipamento de eletrocardiograma. E entdo foram coletados
sinais de ECG da equipe paralimpica de bocha, enquanto os atletas realizavam seus habituais
exercicios respiratérios para melhorar a concentragdo e que alteram a frequéncias cardiacas.
Os eletrocardiogramas foram analisados através das técnicas andlises de quantificacdo de
recorréncia observando os detalhes das alteragdes durante os exercicios. Outra abordagem da
pesquisa foram os modelos matematicos do eletrocardiograma. Os modelos de ECG foram
estudados e foi escolhido o oscilador de Kaplan, cujo modelo foi analisado através de
diagramas de bifurcagdo e melhorado em seus resultados. Como os atletas alteram o padrao
do corag¢do e aumentam a concentram com os exercicios. O trabalho passou a etapa de andlise
do EEG. Foram realizadas diversas andlises por técnicas lineares e ndo lineares, comparando
0s sinais entre o participante com olhos abertos e olhos fechados. Nesta parte foi gerada uma
nova técnica de andlise de recorréncia no espectro de frequéncias. A técnica apresentou
resultados relevantes para melhor caracterizar os sinais, podera ser utilizada para caracterizar
caso de depressdo, e outras doencas que afetam o sistema nervoso central. Coletas de dados

em conjunto de ECG e EEG realizando o exercicio respiratério foram realizadas, os dados



foram analisados por técnicas ja consagradas e pela técnica de recorréncia aqui criada,
mostramos que existe uma relacdo entre os sinais do coragdo e do cérebro na execucao dos
exercicios respiratorios. Todas as etapas do trabalho geraram artigos que foram publicados, os

primeiros em congressos € os ultimos em revistas especializadas.

Palavras chave: andlise de sistemas complexos; analise de recorréncia do espectro de

frequéncia; sinais elétricos do coragdo; sinais elétricos do sistema nervoso central.



ABSTRACT

Heart rate variability is essential for maintaining the homeostatic balance of the body. It
is controlled by the autonomic nervous system. Human biological systems have standard
basic characteristics, but varieties of construction and functioning due to genetics, age, sex,
and also disease impairment. In addition, they have a complex relationship between systems,
such as the nervous system and the cardiorespiratory system. Further analysis of a complex
system reveals causes and consequences of its functioning, and helps to detect problems and
solve them. Motivated by a better understanding of this relationship I will deepen the analysis
of the systems to contribute to the research in this area. The efficiency of the autonomic
regulation can be verified by means of respiratory sinus arrhythmia tests observed through
electrocardiogram signals ECG and the response of the nervous system can be perceived by
electroencephalogram EEG. In this work I present some approaches in the analysis of
complex systems such as biological ones. The most relevant contributions of the research are
prepared from the knowledge of the cardiorespiratory and nervous biological systems, and the
direct relationship between them. The work was concerned with the quality of the
instrumentation for biological signal collection and pre-processing for analysis. This stage
generated the construction of electrocardiogram equipment. Then, ECG signals were collected
from the paralympic boccia team, while the athletes performed their usual breathing exercises
to improve concentration and alter heart rates. The electrocardiograms were analysed through
the techniques of quantification of recurrence observing the details of the alterations during
the exercises. Another approach of the research was the mathematical models of the
electrocardiogram. The ECG models were studied and the Kaplan oscillator was chosen,
whose model was analysed through bifurcation diagrams and improved in its results. How the
athletes change the pattern of the heart and increase the concentration with the exercises. The
work passed the EEG analysis stage. Several analyses were performed by linear and non-
linear techniques, comparing the signals between the participant with open eyes and closed
eyes. A new recurrence analysis technique in the frequency spectrum was generated in this
part. The technique presented relevant results to better characterize the signals, can be used to
characterize case of depression, and other diseases affecting the central nervous system. Data
collection in set of ECG and EEG performing the breathing exercise were performed, the data

were analysed by already established techniques and by the recurrence technique created here,



we showed that there is a relationship between the heart and brain signals in performing the
breathing exercises. All the stages of the work have generated articles which have been

published, the first in congresses and the last in specialized journals.

Keywords: analysis of complex systems; analysis of recurrence of the frequency

spectrum; electrical signals from the heart; electrical signals from the central nervous system.
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INTRODUCAO

Os sistemas bioldgicos sdo de funcionamento complexo e ainda nao totalmente
conhecido. A variabilidade de funcionamento do sistema cardiorrespiratorio ¢ importante para
atender o equilibrio homeostatico do corpo, como a necessidade de maior oxigenacdo nos
momentos de exercicios fisicos, ou a variacdo da pressdo arterial devido a desequilibrios
quimicos. O sistema nervoso varia seu funcionamento por estimulos externos, além de fazer
um processamento complexo de informagdes. O funcionamento dos sistemas biologicos
também depende de outros pardmetros como a faixa de idade, sexo, condigdes de saude [1].

Exames baratos e ndo invasivos como o eletrocardiograma e o eletroencefalograma
ajudam a compreender o funcionamento de sistemas bioldgicos.

Os sistemas nervoso e cardiorrespiratorio interagem entre si em algumas
circunstancias, como por exemplo, a quimica corporal faz o sistema nervoso autdnomo alterar
a velocidade dos estimulos elétricos que impulsionam a contra¢ao do coragao.

As analises dos sistemas bioldgicos complexos estdo sendo aprofundadas por diversas

técnicas ndo lineares com o objetivo de reconhecer padrdes de funcionamento dos 6rgaos.

1.1 Motivacao

Sistema cardiovascular humano ¢ complexo. O coragdo bombeia sangue que
transporta O,, nutrientes € hormodnios para todo o corpo e neste fluxo sdo retirados os residuos
metabolicos.

A variabilidade dos periodos dos ciclos de bombeamento ¢ regulada pelo sistema
nervoso autdonomo conectado ao nodulo sinoatrial do coragao.

A lesdao medular danifica parcial ou totalmente a comunicagdo do Sistema Nervoso
Central com os sistemas periféricos ligados a medula espinhal abaixo do nivel da lesdo. Além
da diminui¢do ou perda da sensibilidade e dos movimentos voluntarios podem ocorrer danos
ao Sistema Nervoso Autdonomo que atua sobre o Sistema Cardiorrespiratorio se a lesdo estiver
acima da vértebra T5 [2].

O Sistema Nervoso Simpético aumenta a frequéncia cardiaca, o fluxo de sangue ¢ a
oxigenacdo dos tecidos, isto ¢ essencial durante os exercicios fisicos. O Sistema Nervoso
Parassimpatico diminui a frequéncia cardiaca, por exemplo, nos momentos de repouso, o que

ajuda a preservar o funcionamento dos musculos cardiacos.
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As pessoas com paraplegia ou tetraplegia geralmente apresentam reducdo da
capacidade respiratoria e cardiaca pela restricdo de movimentos corporais que afeta a
circulacao ou devido a lesdo afetar a parte do sistema nervoso que controla o funcionamento
dos orgaos. O sedentarismo pode levar a patologias como o diabetes mellitus, obesidade, e
doengas cardiovasculares e respiratorias. O ritmo cardiaco do lesionado apresenta
caracteristicas especificas, podem aparecer crises de disautonomia, sendo importante o
acompanhamento do funcionamento do coracdo e pulmdes durante a recuperacdo e
reabilitagdo do lesionado. Os exercicios fisicos e acompanhamento médico do Sistema
Cardiorrespiratorio, respeitando as caracteristicas da lesdo e as limitagdes fisicas pode se
evitar complicagdes para o lesionado e aumentar sua longevidade [3].

Motivada pela possibilidade de compreender melhor a relagdo entre o sistema nervoso
e o cardiorrespiratdrio através de técnicas analises nao lineares de sinais bioldgicos elétricos,

e do aperfeigoamento de modelo matematico de eletrocardiograma foi gerado este trabalho.

1.2 Estado da Arte

Os sistemas biologicos t€ém comportamento complexo, com ndo linearidades, variam
no tempo devido as condigdes ambientais, descontinuidades e uma ampla gama de
caracteristicas genéticas ou disturbios biologicos.

A andlise de sinais biologicos ¢ de grande interesse porque ajuda nos cuidados com a
saude, e a melhorar a qualidade de vida.

Nesse contexto, técnicas ndo lineares para melhor entender esses sistemas estdo
recebendo crescente aten¢do dos pesquisadores. Marwan et al. [4] detectou e quantificou as
fases laminares com base na variabilidade do coragdo antes de uma arritmia cardiaca com
risco de vida. Usando técnicas ndo lineares ¢ possivel detectar efetivamente a presenca de
doenga arterial coronariana [5]. Em outro trabalho foi alcangado 80% de sucesso na detecgao
cronica de insuficiéncia cardiaca [6]. Outra questdo importante foi abordada por [7] a
importancia da andlise do ruido injetado no sistema para andlise do determinismo dos
resultados das analises do comportamento do sistema. Nos estudos do mecanismo fisiologico,
McCraty e Shaffer [8] e Nardelli et al. [9] investigaram efeitos psicoldgicos no ritmo
cardiaco. No trabalho de Santos et al. [10] a medida de tendéncia central foi usada para
avaliar a variabilidade da frequéncia cardiaca. Marwan N, Zou Y, Wessel N, Riedl M e
Kurths J [11] investigaram a assimetria dos acoplamentos entre frequéncia cardiaca, pressao

arterial média e respiracdo usando probabilidades condicionais de recorréncia. E, Rolink, et



26

al. [12] aplicaram o RQA para analisar as diferencas entre os estagios do sono e o despertar
usando eletrocardiograma (ECGQG), esforgo respiratorio (ER), frequéncia cardiaca (FC) e as
combinagdes {ECG + ER} e {ER + HR} para analise do sono.

Outra ferramenta utilizada para melhor conhecer o funcionamento dos sistemas
dinamicos ¢ o desenvolvimento de modelos matematicos. Modelos que reproduzam a
dinamica do coragdo auxiliam no seu estudo e na identificagdo de pardmetros que influenciam
seu funcionamento.

Ja foram feitos estudos que geraram modelos que representem o sinal do
eletrocardiograma. Um estudo criou um modelo que reproduz o intervalo QT e a amplitude R,
com diferentes frequéncias em uma trajetoria espacial de fase tridimensional [13]. Os autores
de [14] construiram um modelo com o acoplamento de sinais sinusoidais € exponenciais, com
os indices de variagdo. Com énfase nos osciladores com acoplamento linear [15] para gerar
um modelo de sincronizacdo fisioldgica. Os osciladores de relaxacdo de (Van der Pol de
1928) [16] foram analisados na modelagem de sistemas biologicos. A intensidade e natureza
da sincronizacdo do acoplamento de dois osciladores foram analisadas por [17], foi
demonstrado que a interferéncia de um terceiro oscilador, como forgando o sistema, também
nesta linha [18] propde um modelo matematico para descrever os ritmos cardiacos,
considerando trés osciladores de Van der Pol modificados conectados com acoplamentos de
atraso de tempo. Em outra abordagem [19] criou um modelo de oscilador que acoplou dois
osciladores filtrados de Van der Pol, com retificagdo de meia onda e um filtro passa-baixa
similar ao oscilador de ponte de Wien para simular o sinal de ECG. O trabalho [19] também

foi referéncia para [20] com osciladores fracionarios, que alteram o complexo QRS.

1.3 Justificativas

Uma analise mais profunda de um sistema complexo revela causas e consequéncias do
determinismo de seu funcionamento. As ferramentas usadas para analisar esses sistemas
foram desenvolvidas com a intencdo de revelar padroes. Como exemplos de sistemas
biologicos complexos relevantes temos o cardiorrespiratorio € o nervoso.

Conhecer melhor estes sistemas possibilita identificar seu perfil de funcionamento
normal e anomalias.

As analises de questdes bioldgicas especificas e ainda ndo abordadas na literatura
geram material para novos tipos de avaliagdes dos sistemas por profissionais da area médica e

desportiva.
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O aperfeicoamento de modelos matematicos do funcionamento dos sistemas
bioldgicos possibilita demonstrar detalhes de seu funcionamento.

A constru¢do de novas técnicas de analise de sistemas nao lineares possibilita melhor
compreender seu perfil de funcionamento em caracteristicas especificas.

O trabalho motivado para a melhor compreensdo da arritmia sinusal respiratdrio que
possibilitaria as pessoas com lesdo medular melhor atuar sob o funcionamento de seu coracao
se propdem a gerar subsidios para compreender melhor o funcionamento do coragdo e do

sistema nervoso, ¢ da interacao entre os dois.

1.4  Objetivos

O objetivo geral deste trabalho ¢ aprofundar o conhecimento do funcionamento dos
sistemas cardiorrespiratério e nervoso, da complexa relagdo entre eles, e da possibilidade de
controle do ritmo do coragao.

Criar formas de andlise do sistema cardiorrespiratorio € nervoso que utilizem baixos
recursos financeiros e possam ser utilizadas de modo amplo.

Os objetivos especificos sdo:

Utilizar as técnicas de andlise de quantificacdo de recorréncia em analises de situagdes
especifica de funcionamento dos sistemas utilizando seus sinais coletados de forma
relativamente barata.

Aperfeicoar um modelo matematico do eletrocardiograma para que possa ser utilizado
de forma comparativa em analises de sinais coletados experimentalmente.

Criar uma variacdo de uma técnica de andlise de sistemas complexos que possibilite
verificar longas séries temporais em uma Unica analise.

Verificar a relagdo entre o sistema nervoso € o coracao em estados comparativos de
repouso e fazendo exercicio respiratério que melhora a concentragdo dos esportistas antes das
competicoes.

Quantificar a relagdo entre variabilidade da frequéncia cardiaca e exercicio
respiratorio.

Verificar e quantificar o comportamento do EEG (eletroencefalograma) em relagdo ao

ECG, durante a execugdo dos exercicios respiratorios.
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1.5  Organizacio dos Capitulos

A questdo da lesdo medular e a variagdo da frequéncia cardiaca que motivou o
trabalho gerou a necessidade de melhor conhecer o assunto tanto pelo lado bioldgico, quanto
pelas possibilidades de anélise dos sistemas. No capitulo Fundamentacdo Tedrica € mostrado
um resumo da fundamentagdo tedrica que foi feita para trabalhar nesta questdo. No capitulo
Metodologia aborda a metodologia de trabalho; a construgdo e analise de osciladores; a
construgdo de equipamento para coleta de sinais; a coleta de dados bioldgicos que seriam
utilizados nas analises e na modelagem e o pré-processamento para preparar estes dados. No
capitulo Resultados e Discussdes apresentamos os resultados e discussdes sobre o trabalho
com modelo matematico para eletrocardiograma e também as analises dos sinais bioldgicos. E
o capitulo Conclusdes e Sugestdes para Trabalhos Futuros tras as conclusdes e sugestdes para

trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Sistemas biologicos

Neste trabalho vamos captar dados para eletrocardiograma e eletroencefalograma. Os
dados do coragdo serdo captados em estado normal e fazendo exercicios respiratorios que
provocam a arritmia sinusal respiratoria. Os dados do sistema nervoso serdo captados em
estado normal, com os olhos fechados e fazendo o exercicio respiratorio. Os dados serdo
analisados em eventos individuais de forma comparativa e em conjunto buscando

caracteristicas das relacdes entre os sistemas.

2.1.1 Funcionamento do coracao

O coragdo o6rgdo vital do sistema biolégico humano ¢ um conjunto de bombas. O atrio
direito recebe o sangue que chega do corpo. Este contrai e bombeia o sangue para o ventriculo
direito. Deste, o sangue ¢ bombeado para o pulmdo para ser oxigenado. O sangue arterial
advindo do pulmao ¢ recebido no atrio esquerdo, que o bombeia para o ventriculo esquerdo.
Este impulsiona o sangue para o sistema circulatério de todo o corpo. Os ciclos de
bombeamento sdo estimulados por impulsos elétricos gerados nos nodos sinoatrial e
atrioventricular e conduzidos por fibras especializadas pela musculatura das camaras do
coragao, ilustrado na Fig. 1. As contragdes dos musculos cardiacos tem um periodo mais lento
que dos musculos esqueléticos, possibilitando o fluxo ordenado de sangue. Os musculos dos
atrios ndo sofrem uma nova contragdo em periodo menor que 0,15 s, e os dos ventriculos em
0,2520,30 s [1].

O estimulo elétrico para contracdo dos musculos se inicia no nodo sinoatrial, que se
localiza no atrio direito, o estimulo elétrico percorre os atrios e chega ao nodo atrioventricular
em cerca de 0,1 s, tempo para contragdo dos atrios e envio do sangue para os ventriculos.

Estes sinais elétricos que estimulam a contragdo do coragdo também se propagam
pelos 6rgaos internos, chegando a pele do individuo. Como o sinal elétrico chega a diferentes
pontos da pele em tempos diferentes ¢ gerada uma diferenca de potencial, que pode ser
captada por sistema eletronico de instrumentagdo adequado.

A amplitude e forma do sinal dependem do ponto onde os eletrodos estdo fixados.

Quando o eletrodo ¢ colocado diretamente sobre os ventriculos, o complexo QRS pode atingir
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3 a4 mV, sendo que para esta tensao o potencial na fibra muscular do coragdo ¢ de 110 mV.

A amplitude da onda P na pele ¢ de 0,1 a 0,3 mV, edaonda T de 0,2 a 0,3 mV [1].

Figura 1 — Ilustrac@o dos pontos de estimulo elétrico no coragao.

Fonte: https://www.researchgate.net/figure/Figura-17-Estruturas-eletricas-do-coracao-SA-No-

Sinoatrial-AV-No-Atrioventricular fig8 326489547.

O eletrocardiograma de um individuo em repouso, representado na Fig. 2, apresenta
frequéncia cardiaca média de 50 a 100 batimentos por minuto, ciclos de 0,83 a 1,67 Hz. A
onda P referente a despolarizacdo dos atrios, quando em estado padrdo ¢ composta de
frequéncias abaixo de 15 Hz. O complexo QRS referente ao estimulo elétrico de
despolariza¢do dos ventriculos apresenta as maiores frequéncias, concentradas entre 10 e 50
Hz, de amplitude entre 2 a 3 mV. O segmento ST, que ¢ uma linha isoelétrica, referente ao
intervalo entre a despolarizagdo e repolarizagcdo dos ventriculos, com tempo médio de 300 ms.

A onda T ¢ gerada na repolarizagdo dos ventriculos.

Figura 2 — Estimulos elétricos de contra¢ao das cadmaras do coragao.

Intervalo RR

Segmento ST

Fonte: adaptado de [1]
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Nenhum potencial ¢ registrado no eletrocardiograma quando o musculo ventricular
esta completamente polarizado ou completamente despolarizado. Quando o ventriculo esta
parcialmente polarizado a corrente elétrica flui entre estas partes chega até a pele, ilustrado na

Fig. 3.

Figura 3 — Fluxo de corrente elétrica no coragdo, quando parcialmente polarizado.

N

2 QH

Fonte:[1]

O diagnostico das arritmias cardiacas depende principalmente das relagdes temporais
entre as diferentes ondas do ciclo cardiaco. Mas, quando se busca diagnosticar lesdao no
musculo atrial ou ventricular ¢ importante saber quais as derivagdes do ECG estdo sendo
utilizadas porque as anomalias da conduc¢do de impulsos elétricos e da contragdo do musculo

cardiaco nao aparecem em todas as derivagoes.

2.1.2 Sistema nervoso central e eletroencefalograma

Outro sistema bioldgico que vamos trabalhar ¢ o nervoso. O sistema nervoso ¢
composto pela parte central, encéfalo e medula; e pela parte periférica. O encéfalo inclui o
cérebro, o tronco encefalico e o cerebelo. A Figura 4 ilustra a composi¢ao do encéfalo.

O sistema nervoso ¢ formado de conjunto de neurdnios que se conectam de forma
organizada [1]. Esta conexdo organizada possibilita realizar tarefas de recepg¢do de
informacdes dos 6rgdos sensoriais; transmitir estas informagdes a outros neurdnios através
das conexdes sindpticas para interpretacdo e gerar uma resposta que leve a uma acao motora.
Os neurdnios atuam em uma rede de liga¢cdes dindmica, com até 200.000 conexdes sinapticas

aferentes de acordo com a fung¢ao que devem executar, e somente uma conexao eferente.
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Figura 4 - Composi¢ao do encéfalo.
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Fonte: (Ibafiez Nunes — UFJF)

As fungOes do sistema nervoso se dividlem em somadtica e autonoma. Além do
sensorial, o cérebro armazena informagdes, faz associacdes destas informagdes e origina
novas informacgdes. E também controla varios processos do organismo, como temperatura
corporal; ciclos do sono; batimentos cardiacos.

Os neurdnios tém como caracteristica fisiologica vida longa, podem aumentar e cria
novas ligacdes, mas em caso de lesdo nao se regeneram.

O sistema nervoso ¢ plastico, moldado pelas experiéncias humana, como hormoénios;
estimulos fisicos; mentais; emocionais; € traumas.

O telencéfalo, ilustrado na Fig. 5, é composto de dois hemisférios direito e esquerdo,
os hemisférios se separam no sulco central coronal. Os hemisférios sdo divididos em
formagdes separadas por sulcos transversais, os lobos. O lobo frontal parte anterior da cabeca;
lobo parietal na parte centro posterior; lobo occipital na parte postero inferior; o lobo temporal

na lateral da cabeca; e a insula.

Figura 5 — Vista lateral do telencéfalo
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O dienceéfalo esta localizado na parte central inferior do cérebro ¢ composto por uma
arquitetura de varias estruturas complexas e de funcionamento pouco conhecidos. Algumas
estruturas sdo o tdlamo; aderéncia intertaldmica; sulco hipotaldmico; III ventriculo; plexo
coroide; forame interventricular; hipotdlamo e epitdlamo. A Figura 6 ilustra a regido do

diencéfalo. O mesencéfalo, ponte e bulbo estdo abaixo do diencéfalo. Na lateral destes o

cerebelo.

Figura 6 — Vista interna lateral do diencéfalo.
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Figura 7 — Medula espinhal.

Base do cranio 1" nervo cervical (C1) sai

=C€1 oy acima da vértebra C1

Intumescéncia cervical

€7 ce —— 8'nervo cervical sai abaixo da vértebra
L] C7 (existern & nervos cervicais, mas

—T1 s A
T2 somente 7 vértebras cervicais)
~T3 T2
T3
T2 14a
o TH
.
Intumescéncia ‘r? I Nervos cervicais
T8 b
lombossacral “S—y "1‘_: B Nervos toricicos
—Ti0140 Il Nervos lombares
Til g, Bl Nervos sacrais e coccigeos

Cone medular
[extremidade da
medula espinhal)

Filamento terminal interno da pia-mater

Terminagio do saco dural

Filamento terminal externo da dura-mater

Céeeis

Nervo coceigeo

¥

®HNovartis

Fonte: (Ibafiez Nunes — UFJF).



34

A medula tem forma cilindroide, levemente achatada no sentido anteroposterior; seu

calibre ndo ¢ uniforme, e tem duas dilatagdes; possui uma intumescéncia cervical e outra

intumescéncia lombo-sacra.

As ramificagdes nervosas que se originam na medula sdo ilustradas na Fig. 7, com

conjuntos de nervos cervicais; toracicos; lombares; sacrais e coccigeos.

2.1.3 Sistema nervoso da visao

As regides do cortex cerebral foram classificadas pelo alemao Korbinian Brodmann

em 1909, com base nas estruturas citoarquitetonicas e organizagao de suas células.

Nesta classificacdo destacamos as areas que serdo captados sinais para analise. Estas

estdo ilustradas na Fig. 8:

Area 5 e 7 - cortex de associagio somatossensorial: visdo espacial, uso de
ferramentas, memoria de trabalho;

Area 8 - inclui campos oculares frontais: associado com o controle do movimento
dos olhos;

Area 9 - cortex dorsolateral pré-frontal: associado com logica e calculos;

Area 10 - cortex pré-frontal anterior associado com atencdo e alerta;

Area 11 e 12 - 4rea orbito-frontal: associado ao processo decisorio e
comportamentos éticos;

Area 17 - cortex visual primario (V1);

Area 18 - cortex visual secundario (V2);

Area 19 - cortex visual associativo (V3, V4, V5).

Figura 8 — Vista lateral interna das areas de Brodmann.

Fonte: (Carter e Gray (1918)).
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Especificamente alguns testes deste trabalho serdo realizados com a visao. A Figura 9
ilustra as principais vias de ligacao dos 6rgdos sensoriais da visdo as respectivas regioes do
cortex cerebral. As fibras de cada lado dos olhos se conectam ao tdlamo, 6rgao que decodifica
e controla a visdo, e do tdlamo outras fibras se ligam ao cortex da regido occipital do cérebro
[1].

Figura 9 — Sistema visual central.
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Fonte: http://www.cmsatisloh.com.br/entendendo-a-visao-via-optica-e-cortex-visual/.

O cortex visual localizado no espago medial da regido occipital divide-se em um
cortex primario e outras regides secundarias. A area primadria esta ligada com a visao direta.
As areas secundarias situam-se ao redor da area primadria e estdo relacionadas a analise do
significado visual. O cortex primario estd a area 18 de Brodmann, onde sdo processados os
sinais visuais [1].

Os movimentos dos olhos sdo controlados por trés pares de musculos, ilustrados na
Fig. 10 os retos medial e lateral; os obliquos e os retos superior e inferior [1]. Cada conjunto
de musculos ¢ inervado separadamente, mas atuam em conjunto para realizar os movimentos,
como estao ligados a locais diferentes do cortex, demonstra a circulagao de informagdes entre
locais do cortex.

O eletroencefalograma EEG comeca a ser estudado em 1920, pelo neuropsiquiatra
alemao Hans Berger. Os eletrodos fixados ao couro cabeludo captam sinais elétricos das
atividades das células nervosas do cortex cerebral. O sinal do EEG de superficie tem
amplitude muito baixa, assim acredita-se que os sinais gerados nas estruturas mais internas,
subcorticais, como os gerados no talamo ndo possuam amplitude suficiente para serem

percebidos na superficie da pele com os atuais equipamentos. O EEG convencional ndo
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detecta alteragdes fisioldgicas que gerem processamento somente na regido mais interna do

cérebro, tronco encefalico e cerebelo.

Figura 10 — Musculos extraoculares.
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Fonte: http:/limatreinamento.blogspot.com.br/2015/06/movimento-dos-olhos.html.

Os sinais elétricos do EEG sd3o resultado da comunicacdo de informagdes de um
conjunto de neurdnios. A variagao de potencial na membrana dos neurdnios ¢ de dois tipos:
potencial excitatorio e inibitério pos-sinaptico; e potencial de agdo que se propaga para o
axonio. A liberacdo da sinapse dos neurotransmissores produz potenciais excitatorios ou
inibitérios nas membranas pds-sindpticas do outro neurdnio.

Os potenciais pds-sinapticos produzem campos de potenciais elétricos extracelulares
que podem ser registrados na calota craniana. Sendo os principais geradores da atividade
elétrica captada pelo EEG.

O sistema talamo-cortical do cérebro gera impulsos elétricos na faixa de frequéncia de
7,5 a 12,5 Hz, denominada faixa de ondas alfa. Este sinal pode ser captado através do EEG
em todo o escalpo devido a sua propagacgdo no tecido bioldgico, mas sua maior amplitude ¢
detectada na regido occipital do cortex cerebral quando os olhos estdo fechados [21-22].

O sinal de eletroencefalograma EEG captado no escalpo tem amplitude de micro
Volts, o que torna a captacao do sinal sensivel a ruidos eletromagnéticos de outras fontes ¢ a
interferéncias de movimentagdes mecanicas da pessoa durante a coleta. Estes artefatos podem

mascarar o tragado do sinal e até interferir no diagnéstico clinico [23].

2.1.4 Sistema nervoso autonomo

O sistema nervoso auténomo regula o funcionamento dos outros sistemas do corpo

através de estimulos elétricos. Controla a pressdo arterial; os movimentos gastrointestinais; o
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esvaziamento da bexiga; temperatura corporal, entre outros. Esta ¢ uma atuacao inconsciente
para o individuo.

O sistema nervoso autonomo atua de forma rdpida, em 3 a 5 s. Ele pode dobrar a
frequéncia cardiaca em 10 a 15 s. Pode também dobrar ou dividir ao meio o valor da pressao
arterial causando desmaio.

O sistema nervoso periférico pode atuar através de estimulos gerados no proprio
sistema nervoso central ou através de estimulos eletroquimicos criados em 6rgdos viscerais
respondendo com controle do 6rgao.

O sistema autonomo ¢ subdividido em simpatico e parassimpatico. O simpatico
emerge dos nervos espinhais entre as vertebras T1 e L2. O coragdo recebe muitas fibras do
simpatico da regido cervical da coluna vertebral. O sistema parassimpatico emerge da base do
cranio, Fig.11. O simpatico aumenta a frequéncia cardiaca e a forca de contragcdo dos
musculos cardiacos, dilata os pulmdes e aumenta levemente a constricdio dos vasos
sanguineos. O parassimpatico diminui a frequéncia cardiaca, diminui a for¢a de contragdo dos
atrios, contrai os bronquios dos pulmoes. O simpético aumenta a eficacia da bomba cardiaca e

o parassimpatico relaxa o sistema diminuindo o bombeamento [1].

Figura 11 — Ilustragcdo da conexdo do sistema nervoso autobnomo ao coragao.
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A alteragdo do ritmo de estimulo cardiaco ¢ importante no equilibrio homeostético do
corpo. A frequéncia cardiaca acima do padrdo, taquicardia, se caracteriza por batimentos
acima de 100/min, pode ser causada por aumento da temperatura corporal, estimulagao do
coragao pelos nervos simpaticos, patologias toxicas do coracdo. A bradicardia ¢ a frequéncia
cardiaca lenta abaixo de 60 batimentos por minuto. Uma regulacdo fisioldgica desta bomba
tem como exemplo o corag@o do atleta que ¢ acostumado a um maior bombeamento de sangue
para o corpo do que uma pessoa sedentaria, quando em repouso a excessiva quantidade de
sangue causa o reflexo de diminuir os batimentos do coragdo abaixo de 60/min para
compensar o sistema mais potente.

O eletrocardiograma possibilita identificar varias patologias cardiorrespiratorias, e
também o condicionamento fisico do paciente ou do esportista através dos testes

ergométricos.

2.1.5 Exercicio respiratorio

O ritmo cardiaco precisa variar para que exista o equilibrio homeostatico do
organismo. A arritmia sinusal respiratoria acontece quando a pessoa faz respiracdes
profundas. A amplitude do complexo QRS varia durante as respiracdes profundas. Isto se
deve a alternancia de impulsos transmitidos pelos sistemas simpatico e parassimpatico ao nd
sinoatrial.

Na arritmia sinusal respiratoria RSA acontece também a variabilidade da frequéncia
cardiaca em sincronia com a respiragdo. A frequéncia aumenta durante a inspiragdo e diminui
durante a expiracdo. A RSA ¢ utilizada para avaliagdo da resposta do sistema nervoso
autonomo sobre o coragdo. E também, estudos anteriores demonstraram que a eficiéncia da
troca gasosa pulmonar melhora com a RSA, sugerindo um papel fisiologico ativo. O
sincronismo combinado da ventilagdo alveolar e sua perfusdo com RSA dentro de cada ciclo
respiratorio poderia conservar o gasto de energia, suprimindo batidas desnecessarias do
coragdo durante a expiracao e a ventilagdo ineficaz durante o refluxo da perfusao, passagem
de liquido através do sistema circulatério ou linfatico para um o6rgao ou tecido. Estudos
também sugerem uma possivel dissociagcdo entre RSA e controle vagal da frequéncia cardiaca,
sugerindo controles diferenciais entre a modulagdo respiratoria do fluxo vagal cardiaco e o
tonus vagal cardiaco. A variabilidade da frequéncia cardiaca em sincronia com a respiragdo ¢
um fendmeno biolodgico, que pode ter uma influéncia positiva na troca de gases no nivel do

pulmdo através de ventilacdo eficiente [24]. Observando as diferentes visdes da causa da



39

arritmia surgiu o interesse em aprofundar os estudos e tentar aproveitd-la para o controle da
frequéncia cardiaca.

A arritmia sinusal respiratoria RSA aparece como resposta a doengas cronicas, como
obesidade, diabetes mellitus e hipertensdo. Alguns estudos tém documentado reducdo RSA
entre os individuos de risco antes do inicio da doenca. Sugerindo que a diminui¢do da atuagao
do parassimpatico no coragdo tem referéncia com as doencgas cronicas [25].

Ainda neste trabalho de [25] foi concluido que o RSA foi um significante preditor
negativo de hipertensdo apds contabilizacao de outros fatores de risco tradicionais, incluindo
idade, IMC e diabetes. Justificando a importancia de aprofundar o estudo das respostas do
RSA, nos processos de doengas cardiovasculares.

Kovacs [26] em 2016 publicou resultados de uma pesquisa com adolescentes com
sintomas depressivos e a relagdo com o exercicio respiratdrio que provoca a arritmia sino
respiratoria. Concluindo que os episddios de depressdo recorrente apresentam relacdo com
resultados inadequados de testes com o exercicio respiratorio e podem ajudar a diagnosticar as
crises de depressao.

Revisando as caracteristicas bioldgicas direcionadas ao objetivo do trabalho
verificamos a complexidade dos sistemas. A seguir no subtitulo 2.2 revisamos o que ja existe
para andlise dos sinais com o objetivo de embasar a metodologia que serd utilizada.

A revisdo bibliografica gerou um trabalho - A DINAMICA DO CORACAO E A
LESAO MEDULAR - que foi apresentado no Encontro Nacional de Engenharia Biomecanica
— ENEBI 2015. Anexo L.

2.2 Analises de séries nao lineares

2.2.1. Sistemas ndo lineares e complexos

A fisiologia humana ¢ muito complexa, e ainda superficialmente compreendida. Os
sistemas bioldgicos que compdem o corpo tém um padrdao bésico de desempenho de suas
fungdes. E também, diversas especificidades pessoais de funcionamento. As caracteristicas
dos entes biologicos se devem a genética, ao ambiente externo, a idade, e condicdes de satude.

Os sistemas biologicos sdo deterministas para manter a vida do individuo. Os 6rgdos e
os sistemas que compdem um corpo possuem uma dindmica complexa, porque depende de

diversas variaveis em seu funcionamento.
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Em uma observacdo mais geral de sistemas dindmicos. As ndo linearidades sdo
observadas nos mais diversos sistemas.

Um exemplo de sistema nao linear ¢ a orbita de um planeta influenciada pela forca
gravitacional de mais de um orbe. Nos sistemas elétricos as nao linearidades estdo presentes
em sistemas que possuem componentes ou materiais de natureza nao linear. Na mecanica de
escoamento de fluidos as ndo linearidades podem ser geradas pela interagdo fluido/estrutura;
pela variacdo de pressdo, temperatura; reacdes quimicas; interagdes entre fluidos de
densidade, ou velocidades diferentes. Salientando que os organismos vivos sao compostos de
grande percentual de fluidos, com variagdo de pressdo, temperatura e reagdes quimicas, o que
0s torna muito complexos.

A compreensao das causas e consequéncias das ndo linearidades e complexidades tem
o objetivo de aperfeigoar o controle do funcionamento dos sistemas.

Seguindo o conceito de Laplace, toda acdo tem uma causa que a determina. O
conhecimento mais aprofundado melhora as andlises dindmicas, e exclui o conceito de
aleatoriedade.

“Podemos considerar o presente estado do universo como resultado de seu passado e a
causa do seu futuro. Se um intelecto em certo momento tiver conhecimento de todas as forcas
que colocam a natureza em movimento, € a posi¢do de todos os itens dos quais a natureza ¢
composta, e se esse intelecto for grandioso o bastante para submeter tais dados a analise, ele
incluiria numa unica férmula os movimentos dos maiores corpos do universo € também os do
atomo mais diminutos; para tal intelecto nada seria incerto e o futuro, assim como o passado,
estaria ao alcance de seus olhos.” — Pierre-Simon Laplace.

A dinamica dos sistemas ¢ observada desde os primordios da vida na luta pela
sobrevivéncia. A compreensao dos fendmenos fisicos e biologicos passa pela observagao,
experimentacao, constru¢ao de modelos fisicos € matematicos com resolugdo de sistemas de
equagdes e simulagdes.

Os sistemas dindmicos sdo predominantemente ndo lineares, mas, em configuragdes
especificas sdao lineares. Os modelos matematicos de sistemas ndo lineares apresentam um
conjunto de solucdes, ndo apenas solucao especifica caracteristica dos sistemas lineares. Em
diversos usos os modelos ndo lineares podem ser linearizados para facilitar a solucdo. O que
gera descarte dos efeitos ndo lineares no sistema. A técnica ¢ eficiente quando ndo ¢
necessario maior aprofundamento na solugdo, mas gera perda na qualidade.

As técnicas de analise e solugdo de sistemas dinamicos tém diversas abordagens, que

dependem da finalidade e do tipo de sistema. Os modelos matematicos que representam a
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dindmica do sistema no espago de estados sdo adequados para andlises apos estabilizagdo. O
periodo transitorio pode ser analisado através de fungdes de transferéncia. Os modelos mais
complexos objetivam maior precisdo na representacdo do sistema, sendo que os sistemas
biologicos geram modelos grandes e para casos gerais, sendo para muitas circunstancias nao
exatos devido a grande variagdo das caracteristicas do sistema [27].

Monteiro [28] também estuda os sistemas dindmicos, observando que podem ser
analisados pelo seu comportamento no decorrer do tempo em detalhes especificos, ou de
forma global, observando a estabilidade, as faixas de convergéncia e divergéncia nas
possiveis configuracdes de parametros. Essa forma de andlise técnica usa descri¢do da
variavel de estado, sendo que nesta forma de analises perde-se informagao sobre o transitorio
do sistema.

A maior capacidade de processamento de informagdes possibilita aprofundar as
analises dos sistemas dindmicos, inclusive os de maior complexidade que podem ser
modelados no espago de estados. Esta modelagem ¢ adequada a sistema com mais de uma
entrada e/ou saida; lineares ou nao lineares; variantes ou invariantes no tempo, sendo estado o
conjunto de variaveis que representam o sistema a qualquer tempo, as equacdes de espago de
estados, envolvem os valores de entrada; saida e as varidveis de estado, que precisam
memorizar a variagdo do sistema no decorrer do tempo.

Um sistema ¢ considerado complexo quando da interacdo de suas unidades de
composicdo que possuem comportamento ndo linear emerge um comportamento que nao
equivale a soma de comportamento das unidades. A ideia de complexidade acrescenta as
tradicionais leis de Newton os conceitos de interconexao, coevolucdo, caos, estruturas e
ordem, quando se observa a dindmica com maior profundidade e clareza.

Os sistemas dindmicos complexos costumam ser analisados primeiramente
determinando o comportamento individual de cada unidade, e em seguida o tipo de relagdo
entre as unidades [29].

Sistemas bioldgicos sdo de modelagem possivel, mas dificil. No subtitulo 2.2.2
comentamos o que ja existe em modelo para eletrocardiograma, questao que sera explorada na

metodologia.
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2.2.2. Modelos matemadticos de oscilador para ECG

Os sistemas dinamicos lineares admitem o principio da superposi¢ado: f(x +y) = f(x) +
f(y). Os nao lineares ndo atendem a estes a este principio em todas as regidoes de operacao, e
suas respostas dependem das condig¢des iniciais.

Sistemas dinamicos sdo descritos por equagdes diferenciais (caso continuo) ou por
equagoes de diferengas (caso discreto), e os modelos matematicos precisam abranger o
funcionamento geral do sistema.

Os osciladores ja sdo muito estudados, por exemplo, se o sistema ¢ do tipo oscilador
harmoénico simples massa-mola na vertical seu modelo matematico com forca F aplicada pode
ser dado pela Eq. 1, sendo k a rigidez da mola, se o sistema ¢ linear este parametro ¢
constante; m a massa do sistema; g a for¢a da gravidade também constante para o caso linear;
X a posi¢do atual e x0 a posicdo inicial. O sistema também pode ser expresso em derivadas
temporais, como na Eq. 2, sendo a derivada da segunda do deslocamento no tempo relativa a

forga total que atua no sistema e promove o deslocamento.

F = —K(x — x,) + mg (1)

d?x 2
mﬁ+kx=0 (2)

A criagdo de modelos passa pela observagdo do sistema, identificando que leis da
fisica estdo atuando sobre o mesmo, quais sdo as forgas, resisténcias, amortecimentos, se sao
constantes ou variam com o tempo. Cria-se um modelo geral do sistema. O modelo
matematico precisa ser simulado, para validacao, isto pode ser feito por solucdo numérica.
Observando as respostas da simulagdo o modelo pode ser reformulado, e novamente
simulado, até se conseguir um modelo simplificado e que atenda o funcionamento geral do
sistema. Em caso de se precisar de um funcionamento especifico, os parametros podem ser
alterados para se adequarem.

A dindmica complexa do coragdo despertou interesse em gerar modelos para
representd-la. Um dos primeiros osciladores que representam o complexo QRS do
eletrocardiograma foi feito por Van der Pol e Van der Mark [16], com oscilador de relaxagao,

Eq. 3.

V—e(1-v3)V+w?v=0 (3)
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O parametro ¢ se refere ao amortecimento do sistema, deforma o sinal harmdnico e
cria variacdo na velocidade do ciclo. O oscilador é harménico se € = 0. O termo v pode ser
desconsiderado se v ¢ muito pequeno, o que resulta em um sistema harmoénico linear
amortecido com sinal negativo, que gera uma configuragao de operacao de ganho de energia,
caracterizando o equilibrio instavel do sistema. A medida que v aumenta devido a
instabilidade v? passa a atuar no sistema. E se v aumenta muito, o termo v? predomina.
Obsrvando o amortecimento o sistema nio é estavel, se || > |w| e |v] <« 1[16].

Diversas formas de modelagem do eletrocardiograma ja foram trabalhadas, como a
que utiliza caracteristicas do sinal em uma trajetéria num espaco de fases tridimensional
criada por McSharry [13]. Este modelo reproduz o intervalo QT, a amplitude de R, com a
finalidade de criar uma ferramenta para testar algoritmos biomédicos com diferentes
frequéncias de amostragem e niveis de ruido e/ou artefatos de movimento.

Em outro trabalho [14] construiram um modelo com acoplamento de sinais senoidais e
exponenciais, com possibilidade de indices de variagdo que alteram o comportamento do
sistema. Seguindo a linha de analise deste trabalho, osciladores com acoplamento linear foram
estudados por [15] para gerar um modelo de sincronismo fisiolégico das frequéncias cardiaca
e respiratoria.

Os osciladores de relaxa¢ao de Van der Pol ¢ Van der Mark [16] vém sendo analisado
para uso em modelagem de sistemas bioldgicos. A intensidade e natureza da sincronizagdo do
acoplamento de dois osciladores, e a sincronizacdo dos ritmos em configuracdo cadtica foram
analisadas por [17], sendo demonstrado que a interferéncia de um terceiro oscilador como
forcamento do sistema dificulta muito a sincronizag¢ao dos osciladores. Também nesta linha
[18] propde um modelo matemdtico para descrever ritmos cardiacos considerando trés
osciladores de Van der Pol modificados conectados com acoplamentos de atraso de tempo.
Em outra abordagem Kaplan [19] que criou um modelo de oscilador acoplando dois
osciladores de Van der Pol filtrados, com retificagdo de meia onda e um filtro passa baixa
similar ao oscilador Wien Bridge, para simular o sinal ECG.

O trabalho de Kaplan [19] também foi referéncia para Das e Maharatna [20] com

osciladores fraciondrios, que alteram o complexo QRS.
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2.2.3. Efeitos dos ruidos na andlise do sinal

Um sistema determinista com varidveis de entrada fixas permite conhecer seu
comportamento dindmico e prever seus estados com o decorrer do tempo. Os sistemas reais,
experimentais podem ter sua dinamica contaminada por ruidos e perturbagdes. Se o sistema
ndo for robusto, os ruidos e perturbacdes interferem no comportamento determinista. Os
sinais coletados estdo acrescidos destas componentes estocésticas. A filtragem da parte
estocastica do sinal precisa ser realizada antes da analise do comportamento deterministico,
Kantz e Scheiber [30].

O coragdo ¢ um sistema dindmico complexo essencial a vida. O eletrocardiograma ¢
importante porque explicita caracteristicas do coracdo, desde funcionais basicas que
dependem da faixa de idade e sexo; comprometimentos na satde graves; variacdes de
respostas a estimulos fisicos, quimicos e emocionais.

O eletrocardiograma ¢ uma técnica ndo invasiva que capta sobre a superficie da pele
os impulsos elétricos que estimulam o coracdo. O sinal elétrico chega a pele com amplitude
extremamente baixa, além de acrescido de interferéncias da respiragdo e de movimentos
musculares; e ruido eletromagnético do ambiente. A instrumentacdo de aquisi¢do precisa ser
de qualidade para obtencdao de uma relacdo sinal/ruido adequada a anélise de dados.

Quando uma pessoa movimenta o corpo durante a aquisi¢cdo dos sinais de ECG, o sinal
eletromiografico (EMG) e os movimentos da pele em relagdo ao sensor sdao adicionados ao
sinal criando uma grande perturbagdo na informagao coletada.

O sinal de ECG ¢ pouco aleatdrio; de baixa SNR; ndo linear; e ndo estacionario.
Caracteristicas que trazem uma grande dificuldade de filtrar o ruido; analisar; e gerar
diagnosticos. O eletrocardiograma convencional ¢ um sinal com amplitude na faixa de mV, a
banda de frequéncia ¢ de 0,05 a 100 Hz, mas a maior energia ¢ concentrada entre 0,8 a 35 Hz.
Em estado normal o intervalo P-R do eletrocardiograma esta na gama de 0,12 a 0,2 segundos.
O intervalo QRS ¢ de 0,04 a 0,12 segundos. O intervalo Q-T ¢ inferior a 0,42 segundos ¢ a
taxa normal do coragao ¢ de 60 a 100 batimentos por minuto.

Conforme discutido em trabalho de Chang [31], o sinal do ECG depende das
caracteristicas fisicas, emocionais e psicoldgicas do participante e também da forma de
aquisicao de dados, que pode sofrer uma interrupgao significativa dos resultados.

Um novo método de filtragem e identificagdo de sinais bioldgicos elétricos foi

apresentado por [32] onde para determinar a assimetria, e a lateralizagdo da atividade cerebral,
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foi utilizada a extensdo do algoritmo da decomposi¢ao de modo empirico EMD. Esta extensao
complexa do algoritmo EMD fornece uma estimativa robusta de assimetria para dados nao
lineares e ndo estacionarios. A decomposi¢do bivariada do modo empirico facilita a analise
multicomponente e a estimativa marginal do espectro marginal de Hilbert critica para o
calculo da assimetria.

Kargaard, Jensen e Puthusserypady [33] apresentam uma analise aprofundada do
desempenho de dois esquemas de processamento de sinal hibrido, com o método de
decomposi¢cdo em modo empirico EEMD em conjunto com o algoritmo adaptativo bloco de
menor média quadrada BLMS gerando EEMD-BLMS; e em outro bloco Transformada
discreta de Wavelet DWT combinada com a Rede Neural NN, denominada Wavelet NN
/WNN para retirar o ruido dos sinais de ECG. Estes métodos sdo comparados com os métodos
convencionais de EMD e C-EMD; C-EEMD; EEMD-LMS ¢ DWT e¢ DWT-Th através de
extensos estudos de simulagdo de sinais de ECG real e ruido. Os resultados mostraram
claramente a superioridade dos métodos propostos.

O processo de separagdo de ruidos e interferéncias do sinal ¢ extremamente importante
para a correta avaliacdo. Os sinais biologicos descaracterizados, com perda de informacao a
principio devem ser descartados. Para reconstruir um sinal ndo linear, variavel no tempo ¢
necessario conhecer os padrdes especificos do sistema com a andlise de dados coletados em

grandes intervalos de tempo e com diversas perturbacdes para enriquecer o modelo.

2.2.4. Teorema de Takens e o Expoente de Lyapunov

Um conceito importante para andlise de sistemas dindmicos ndo lineares ¢ o de
estabilidade definido pelo matematico e fisico russo Alexander Mikhailovich Lyapunov
(1857-1918). Um sistema estavel com o decorrer do tempo sua trajetoria no espacgo de estados
tende a permanecer dentro de uma regido ou se direcionar a um ponto fixo.

Segundo Lyapunov, um sistema ¢ estavel como ilustrado na Fig. 12, se para € >
0 e 6 < & qualquer, 38(g, ty) > 0, tal que||X(ty)]l < 6 => |[X(D)]| < &, Vt = t,.

E ainda, um sistema ¢ assintoticamente estavel, ilustrado na Fig. 13, se para qualquer,

3r(ty) > 0, tal que ||X(ty)|| <7 => |[X(D)] = 0, t > oo.
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Figura 12 — Sistema dindmico estavel.
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Fonte: [N.I.]

Outro conceito relevante, fundamentado por Lyapunov, € a estabilidade exponencial
em que a estabilidade assintotica acontece com a aproximacgao do ponto de equilibrio a uma
taxa exponencial A para € > 0. Sendo 3I8(g,t,) constante para a >0 e A >0, tal
que [[X(to)ll < 8(e,to) < & => ROl < allR(to)[le™ ),

A robustez da estabilidade pode ser analisada pelo método de perturbagao, que verifica
que tipo e amplitude de perturbacao o sistema suporta sem sair da regido de equilibrio.

Os conceitos de estabilidade de Lyapunov sdo referéncia para diversos trabalhos.
Kantz e Schreiber [30] trazem o conceito de atrator cadtico. Nos sistemas dissipativos apds o
transitério o sistema ¢ atraido para algum subconjunto do espaco de fases, denominado
atrator. Em sistemas ndo cadticos os atratores sao pontos fixos, com estados estacionarios, ou
ciclos limite com o sistema em movimento periédico. Em sistemas caoticos, os atratores

ocorrem em pelo menos trés dimensodes, onde a sequéncia de expansdo e retorno do sistema
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produz um movimento cadtico. Atratores caoticos possuem geometria complicada, e
tipicamente tem estrutura fracionaria.

O comportamento do sistema dinamico real pode ser estudado em detalhes, com dados
de um estado coletado no tempo. A técnica de andlise de séries temporais criada pelo
matematico holandés Floris Takens (1940 — 2010) gera informagdes sobre as outras variaveis
do sistema. O Teorema de Takens (1981) faz a reconstru¢do do espago de estados utilizando a
imersdo dimensional em um espaco vetorial das derivadas desta série temporal e produz um
espago reconstruido similar ao espaco original, € que preserva os invariantes geométricos, tais
como os expoentes de Lyapunov [30].

A andlise dos sistemas no espaco de estados ¢ realizada em sua representacdo
auténoma. O sistema autonomo ¢ constituido de fungdes de entrada que ndo dependem
explicitamente do tempo t, um sistema ndo autdonomo pode ser escrito de forma autonoma

considerando x,,1 = t, alterando o sistema como a relagdo da Eq. 4, [28].

dx dx (@)
d_tn = fn(xl;xz; o X, t) = d_tn = fn(xlixb ""xnixn+1)

A transformagdo das séries numérica em vetores de um sistema autdbnomo para
reconstrugdo do espago de fases precisa que estes vetores tenham uma relagdo Lipschitz
continua, Eq. 5. Sendo que, a primeira derivada da série numérica f gera dois espagos
métricos (x,dx) e (y, dy), onde dx é a métrica do conjunto x e dy a métrica do conjunto y. A

funcdo ¢ Lipschitz continua se existe uma constante real k > zero, que para todo x; e X, Eq. 5

a trajetoria reconstruida ¢ formada pela sequéncia da Eq. 6, sendo Ea a posicao do ponto no

espaco de imersao.

d
Ex(t) = f(x(t)), teZ

(5)
dy(f(x1)'f(x2)) < Kdx(x;,x7)
& = x(ty), x(t; + h), x(t; + 2h) ..x(t; + (d — Dh)
& = x(t,),x(ts + 1), x(ty + 21) .. x(ty + (d — 1Dh) (6)

£, = x(ty), x(ty + ), x(ty + 2h) .. x(ty + (d — D)
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A dimensao de correlacdo foi estudada por [34], posteriormente com base neste trabalho

[30] define a soma de correlacao de um vetor de pontos finito, Eq. 7.

2 N N (7)
C(E) = mz Z @(E— ||xi — Xj”)

i=1 j=i+1

Sendo O a fungdo degrau descontinua, € € o limiar de distancia entre (X; — X;).

O(x)=0sex<0
O(x)=1se x>0

Com uma quantidade de dados grande (N — o), e limite de distdncia € muito pequeno,
¢ gerada uma relagio proporcional de poténcia C(&) a P, sendo a dimensdo de correlagio
definida por D conforme a Eq. 8.

(8)

dlnc(N,e)

d(N' E) - dlne

, D=Ilim lim d(N,¢)
€ >0 N —»oo

O tempo de atraso T na reconstru¢ao do espago de fases determina o espacamento entre
as amostragens para gerar um vetor de espaco. O espagamento entre as amostragens
possibilita desconsiderar as pequenas variagdes que ndo representam o comportamento
determinista do sistema, como por exemplo, ruidos de baixa amplitude e alta frequéncia. A
métrica da coleta de dados para constru¢do dos vetores tem a ordem em que a atuacdo do
sistema dindmico ¢ relevante em si mesmo.

A série no tempo ¢ resultado do estado corrente do sistema x(n) em multiplas

amostragens a periodos de tempo fixo, da Eq. 9, acrescidas de ruido 7,,, gerando o vetor s.
sn=s(x(nA D)+, )
O vetor s, de reconstrucdo ¢ dado pela Eq. 10 em d dimensdes. A distancia métrica

entre as amostra ¢ definida pelo tempo de atraso T entre componentes adjacentes do vetor de

atraso. Importante que 7 gere vetores que pelos parcialmente sdo ndo correlacionados.
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Sp = (Sn—(d—l)‘cr Sn—(d-2)t =+ Sn—1 Sn ) (10)

Conforme [30] a escolha do valor da dimensao de imersdo D precisa ser suficientemente
grande para caracterizar adequadamente o sistema, mas nao grande demais que estaria
acrescentando redundancia de informacdes no espago de fases. Sendo necessario garantir que
D seja maior que duas vezes os graus de liberdade ativos do sistema.

Na andlise das séries numéricas [33-34] abrange a correlagdo em séries de dados de
sistemas reais {x;,{ = 1...N;x; € R}, primeiramente transformando a série numérica x em
vetores de D dimensdes de imersdo &; = (xj, Xjt1, ., Xiyp—1). NO espago de fases a

correlagdo integral ¢ dada pela Eq. 11.

N

1
Cle) = lim =5 Ze(e—k‘i—fﬂ) (11)

ij=1

Sendo © a fungdo degrau, onde ©(x) = 0 parax < zero,e ©(x) = 1 parax > 0. A
soma conta apenas os pares (§; — ¢;) que estdo a uma distancia menor do que €.

A soma de correlagdo gera uma informacao estatistica sobre as regides geométricas de
um atrator estranho que apresentam autossimilaridade, e também entre os vetores de
diferentes dimensdes de imersdo. Segundo Mandelbrot um fractal ¢ uma forma geométrica
complexa que pode ser subdividida em partes, onde cada parte € a copia reduzida do todo,
caracterizando a autossimilaridade.

A relagao de correlacdo € x D(d, €) Eq. 12 apresenta regioes de valores de €, onde a
resposta D ¢ praticamente constante, mesmo com a variagao de d.

O ¢ pode ser utilizado para estimar a dimensdo de correlagdo de um conjunto
fracionario na regido em que a varia¢do de € mantém praticamente constante o valor de D.

Na sequéncia acontece um platd com queda do valor de D, tendendo a zero,

acontecendo a perda de correlagdo na informacao.

dInC(g N) (12)
dlne

D = lim,_qlimy_,, d(N, €)

d(N,¢) =
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Nos sinais ruidosos, até o nivel de amplitude do ruido, o nivel de D aumenta e chega a
valer D(d, €) = d. Neste caso a reconstru¢do do vetor de espago de fase é confinada a uma
distribuicdo regular dentro do espago dimensional d e aparece a dimensdo zero quando o
comprimento de escala ¢ menor do que a resolucao dos dados.

O processo de discretizacdo dos dados para amostragem resulta em dimensao imersao
0 para € < 1. Em escalas baixas de &, mas acima de 1, podem aparecer os resultados das
perturbagdes do sistema.

Verificar a saturagdo de D com o aumento de d para estabelecer a regido de escala e
determinar a dimensao. A escolha de D deve ser cuidadosa porque depende da taxa de
amostragem do sinal; do nivel de ruido e perturbacgdes; do nivel de determinismo do sistema;
da variabilidade de comportamento, sendo interessante uma analise visual do grafico de
€ x D, relacionada com graficos basicos como comportamento do sistema no tempo € na
frequéncia.

Um exemplo de trabalho com reconstrugdo de espaco de fase ¢ realizado por Packard
[35] que mostra o fluxo de um fluido turbulento experimental representado por um sistema
caotico de baixa dimensao, através de técnicas de reconstrucao do espaco de fase.

Outro conceito aplicavel para as andlises de séries ndo lineares ¢ a informagao média
comum, Eq. 13 que fornece a mesma informacdo que a fun¢do de correlagdo de sistemas
lineares, de fato, ¢ um tipo de generalizacdo para sistemas nao lineares. I(t) ¢ maximo se
s(t) e s(t+t) forem iguais e I(t) = 0 se forem completamente independentes. O valor do atraso

otimo corresponde ao primeiro minimo local, de acordo com [36].

P(s(0),s(t+ 1)) (13)
P(s(t))P(s(t + r))

I(0) = Z P (s(0), s(t + 1)) log;

Um método pratico para determinar a dimensao minima de incorpora¢do de uma série
temporal escalar foi desenvolvido por Cao [37]. Este tem a vantagem de ndo usar parametros
subjetivos. Necessita do tempo de atraso T para a incorporacdo. Nao precisa de quantidade
ilimitada de dados, mas quanto maior o conjunto mais precisa € a analise. A técnica pode
distinguir claramente os sinais deterministicos dos sinais estocasticos. Funciona bem para
séries temporais de atratores de alta dimensdo e ¢ computacionalmente eficiente. O método ¢

semelhante a ideia do método de falsos vizinhos. Sendo y;(d) o vetor reconstruido da série
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temporal com tempo de atraso Eq. 14, semelhante a ideia do método do vizinho falso, e E(d)

da Eq. 15 a média das trajetorias.

. oy 14
a(i,d) = lyd+ D =y @+ DI, _ 1,2,..,N — dt (19
|y:(@) = Yngay (@D

N-dt
. | (1)
E(d) = —— Z a(i,d)

O maior expoente de Lyapunov de dados experimentais pode ser calculado com o uso
do algoritmo de Sato [38], que utiliza poucos parametros. Este ¢ semelhante ao algoritmo
Wolf. O crescimento da distancia entre Orbitas vizinhas ¢ analisado em uma escala
logaritmica, através do erro de predicdo dos vizinhos préoximos da Eq. 16. A relagdo do erro
de predi¢ao p(k) e o niimero dos passos de tempo k podem ser divididos em trés fases.
Transiente, quando p(k) tende para o maior exponente de Lyapunov, fase em que a distancia
cresce até exceder a validade da aproximacao linear; fase em que a distancia de aumenta de
forma mais lenta do que exponencialmente, e fase que o expoente diminui novamente devido

a dobra no espago de estado [39].

1 N |lyntk — ynntk | (16)
Kk =—Zlo
PO =R 2, g2< b~y )

2.2.5. Analise de recorréncia

A recorréncia das oOrbitas no espago de estados foi um conceito introduzido por Jules
Henri Poincaré (1854-1912) em 1890, ao verificar a diversificagdo de orbitas homoclinicas
estaveis e instaveis, que caracterizam o sistema cadtico. No entanto, a técnica apresentada por
Poincaré demonstra a existéncia de recorréncia, mas ndo em quanto tempo ela ocorre. Apos
1980 com o desenvolvimento dos computadores e dos softwares as andlises de recorréncia dos

sistemas dinamicos se aprofundaram.
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Em 1987, Eckmann, Oliffson Kamphorst e Ruelle [40] apresentam o método de
Graficos de Recorréncia em sistemas dinamicos, ferramenta que explicita as recorréncias
temporais do sinal de saida do sistema caracterizando seu funcionamento.

A técnica de graficos de recorréncia ¢ apresentada em uma matriz quadrada formada
pela sequencia de pontos do sinal temporal reconstruido. A reconstru¢do da série temporal ¢é
realizada observando a dimensao de imersdo e o tempo de atraso.

Seguindo também o Teorema de Takens. A recorréncia ¢ configurada de acordo com a
Eq. 17 pelos pontos x(i, ), sendo verificada a quantidade de pontos (j) que estdo proximos
de (i), num limiar de distancia radial de (i), ou pode ser definida a quantidade fixa de
vizinhos e verificada a distancia que estdo do ponto (i). Observando que o grafico da matriz

de recorréncia nao ¢ simétrico se r(i) for diferente de r(j).

1=x =~ X, (17)
R; ;i = _ ~ i,j=1,..,N
“ {Ole ~ X, b

Os padroes de recorréncia se alteram de acordo com as caracteristicas do sistema
dindmico. O movimento periddico ¢ refletido por longas diagonais ininterruptas. A distancia
vertical entre estas diagonais corresponde ao periodo da oscilagdo. No movimento cadtico as
diagonais sdo curtas e a distancia vertical ndo ¢ periddica.

O trabalho de [40] faz uma analogia do inverso do periodo da diagonal mais longa,
excluindo a diagonal principal, ao maior expoente de Lyapunov do sistema. A analogia ¢
valida somente para sistemas caoticos.

Um dos mais importantes invariantes da recorréncia ¢ a da entropia hp, Eq. 18, que
demonstra o total de estruturas exponenciais da matrix de recorréncia. Neste calculo ¢
considerado o limite superior da quantidade de dados e Sp(F,n,&) para a minima
cardinalidade do conjunto de abrangéncia (n,&), sendo n é o nimero de pontos que

descrevem a oOrbita, e F conjunto de distancia entre os pontos das orbitas.

1
hp(F,¢) =71i_r)£10510gSD(F,n,5) (18)

Ou ainda a relagdo pode ser descrita como a Eq. 19, sendo que a mudancga do sistema
de coordenadas nao muda o resultado da entropia. As respostas da analise de recorréncia ndo

dependem da métrica escolhida [41].
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A entropia hp caracteriza o grau de previsibilidade do sistema, quanto menor maior a

regularidade de comportamento, menos informagdes distintas sdo passadas no sistema.

hp (F) = lim hp (F, €) (19)

Detalhes sobre a criacdo da matriz de recorréncia sdo apresentados no trabalho de [42].
A norma utilizada para criagdo da matriz de recorréncia precisa ser definida, pode ser norma
minima, euclidiana ou maxima, de acordo com o objetivo. A norma euclidiana tem resposta
intermediaria em relagdo as outras. O limiar € ndo pode ser muito pequeno porque geraria
resultado somente do ruido acrescentado a série numérica. O sinal experimental possui algum
nivel de ruido, que precisa ser avaliado na reconstrucao do sinal. O limiar também ndo pode
ser muito grande porque mesmo as Orbitas fora do interesse estariam dentro do limiar de
analise. O trabalho de [41] recomenda nao exceder 10% da média ou do méximo didmetro do
espaco de fase. Para regides de ndo estacionariedade a recomendacdo ¢ de 1% para percepgao
das alteragOes. Outro critério na escolha de € ¢ o nivel de ruido do sinal, € > 50, sendo 6 o
desvio padrao do sinal [43].

Matassini et al. [44] propuseram uma técnica para definir o limiar € ou a quantidade
adequada de vizinhos a serem analisados em sinais com ruido branco. O tamanho de
vizinhanca ideal ¢ aquele que fornece um grafico de recorréncia cujas linhas ndo sdao nem
fragmentadas nem largas. Sendo a escolha de € aquela que minimiza a Eq. 20, onde N,, ¢ o
nimero médio de vizinhos € N, numero de comprimentos de estruturas da diagonal principal
que se repetem acima do limiar definido.

O filtro de [44] ndo ¢ adequado as perturbagdes de amplitudes relativamente grandes

porque descaracterizam o sinal, gerando orbitas em estados irreais.

[N, (&) = Ny, ()] (20)
N, (¢)

B(e) =

Os graficos de recorréncia podem apresentar estruturas homogéneas e pequenas,
caracteristicas dos ruidos, que se espalham uniformemente por todo o grafico; ou estruturas
organizadas periddicas ou quase perioddicas de sistemas ciclicos ou com uma composi¢ao de
frequéncia bem definida; também podem apresentar estruturas com variagdes no sentido

transversal a diagonal principal que sdo relacionadas a mudancas lentas; ou ainda estruturas
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de mudancas abruptas no padrdo de comportamento que resultam areas de grande recorréncia
e outras sem recorréncia.

Outras caracteristicas de recorréncia do sistema também aparecem em estruturas como
pontos isolados que demonstram comportamento transitorio, ou interferéncias.
Desvanecimentos nos cantos, superior esquerdo e inferior direito sdo relativos a processos que
estdo mudando de comportamento na parte inicial ou final da coleta de dados. Estruturas
diagonais perpendiculares a diagonal principal sdo segmentos paralelos em trajetoria mas que
seguem dire¢des opostas com a variagdo do tempo. Estas estruturas podem ndo se relacionar
com mudanga lenta do sistema, e sim caracterizar dimensao de imersao insuficiente [41].

A imersdo excessiva pode causar correlagdes espurias no sistema que sao refletidas no
grafico de recorréncia como estruturas orientadas diagonalmente, embora sejam casos
excepcionais.

As analises de recorréncia da relacdo de dependéncia entre duas séries de dados
podem ser realizadas por recorréncia cruzada. Em sistemas acoplados ndo lineares, o teste de
correlagdo linear nao encontra correlagdo, enquanto que as técnicas nao lineares, como a
informacao mutua, e as medidas de complexidade propostas, revelam claramente essa relagao
[4]. A recorréncia cruzada entre dois sistemas também ¢ utilizada para analise de etapas de

sincronismo.
Andlise de Quantificagdo de Recorréncia RQA

A observacdo das formas de recorréncia dos graficos nos trazem os primeiros
indicadores de caracteristicas do sistema. Buscando maiores informagdes ¢ possivel
quantificar a complexidade do sistema através da densidade das estruturas que se
correlacionam.

A taxa de recorréncia demonstra a densidade de recorréncia gerada pelo sistema, Eq.

21.

N
1

ij=1

A média de trajetdrias que seguem o percurso dentro do limiar estabelecido ¢

quantificada pela Eq. 22.
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N
) (22)
No(e) = = > Riy®)

ij=1

As medidas baseadas nas linhas diagonais s3o realizadas por conjuntos com
distribui¢do de frequéncia com comprimentos das linhas diagonais, Eq. 23. O tamanho da
linha diagonal ¢ o tempo que as trajetérias se mantem dentro do limiar de distancia definido.
Relembrando que a série de dados ¢ de sistema reconstruido, considerando a dimensdo de
imersdo, que explicita as forgas atuantes no sistema em todas as dimensdes.

Esta média demonstra o padrdo de estabilidade do sistema, quanto tempo do ciclo a

trajetoria se mantem proxima das outras, sem divergir para fora do limiar.

N -1 (23)
P(el) = .Zl (1 — Ri—1,j—1(5)) (1 — Ri+1,j+1(5)) l_l Rivkjrk(€)
i,j= =

O determinismo relativo DET da Eq. 24, calcula o quanto o sistema tem correlacao das
trajetorias em intervalos de tempos maiores que o minimo determinado. A propor¢ao de
pontos de recorréncia que formam estruturas diagonais com comprimento maior que l,;;,,, €m
relacdo a todos os comprimentos. Este possibilita estimar comportamentos previsiveis do

sistema.

N, IP(e D) (24)
DET = min
Z{V:]_ lP(SI l)

O periodo de recorréncia preponderante, ou o tempo de estabilidade caracteristico
identificado pelo comprimento médio de linhas diagonais, acima de l,;,, ¢ dado pela

Equacao 25.

évzlmin P (E’ l) (25)
. P(eD)

I=lmin
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A divergéncia no comprimento das linhas diagonais segundo [40] € proporcional ao

: € Lpgx = max ({li}?lzll)a

maior expoente de Lyapunov, sendo a divergéncia DIV =

onde N; = ¥;5; . P(l) nimero total de diagonais.

A entropia ENTR, Eq. 26 probabilidade de encontrar uma recorréncia de
periodo [, reflete a complexidade de recorréncia do sistema, sendo p(l) = P(l)/N,, segue a
linha de entropia de Shannon. Para sinais aleatorios, pouco correlacionados o valor de ENTR

¢ bastante pequeno, indicando baixa complexidade [41].

N (26)
ENTR = Z p(D Inp(l)

I=lmin

As andlises para as linhas verticais sdo similares as diagonais. As linhas verticais
podem estar relacionadas a movimentos tangenciais do sistema no espago de fases; ou a
presenca de estados laminares em regimes intermitentes. Os pontos que formam linhas
verticais que ndo sdo de movimentos tangenciais sdo chamados de pontos de permanéncia
[41].

As medidas baseadas nestas linhas verticais sdo organizadas em histogramas de

classes, Equacgao 27.

N v—1 (27)
P(v) = z (1=Ry;)(1 = Rijuv) 1_[ Rij+k
ij=1 k=0
A taxa de recorréncia das linhas verticais LAM ¢ dada pela Eq. 28
N . vP(l 28
L = Zerms PO (8)
v=1 vP(l)

O tempo médio de estacionariedade do sistema, ou de movimento tangencial ¢ dado
pela Equacgdo 29.

e PP ) 29)
R e

V=Vmin
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Nas andlises de recorréncias outras técnicas estdo sendo implementadas para aprofundar

as analises, ou atender casos especificos.

2.2.6. Andlises de Sinais em Neurociéncias.

O conhecimento dos sistemas biologicos que compdem o corpo humano e da relacao
entre eles ajuda no tratamento da satude e na melhor qualidade de vida.

O eletroencefalograma EEG ajuda a compreender o funcionamento do sistema nervoso
central. Neste exame s3o captadas diferengas de potencial elétrico no couro cabeludo. Estes
sinais sdo gerados pela integracdo espacial do potencial pods-sindptico gerado pelos
neurotransmissores nas diversas regioes do cérebro.

Diversos trabalhos de andlise de sinais de EEG j& foram realizados. O trabalho de
Gallez e Babloyantz [45] considerou trés estagios da atividade cerebral: as ondas alfa (olhos
fechados), o sono profundo (estagio quatro) e o coma Creutzfeld-Jakob. Foram avaliados os
expoentes de Lyapunov e a entropia métrica de Kolmogorov, cujo inverso da o tempo médio
de previsao de um determinado sinal de EEG. As ondas alfa t€m trés expoentes de Lyapunov
positivos, indicando que a variabilidade do sinal do sistema nervoso aumenta acentuadamente
em periodos de maiores atividade.

O grau de entropia/caos aumenta do coma para o sono profundo e depois para as ondas
alfa. O tempo longo de previsao para o sono profundo sugere que essas ondas estdo
relacionadas a uma taxa lenta de processamento de informagdes. O tempo de previsao das
ondas alfa ¢ muito menor, indicando uma réapida perda de informag¢do. Finalmente, com a
ajuda dos expoentes de Lyapunov, as dimensdes do atrator sdo avaliadas usando duas
conjecturas diferentes e comparadas com os valores obtidos anteriormente pelo algoritmo
Grassberger-Procaccia [47].

O fato de que as dimensdes de correlagdo podem ser obtidas a partir do EEG ajuda a
responder se a atividade do cérebro em alguns estdgios ¢ descrita por um sistema caotico
determinista ou ¢ um processo de ruido aleatorio. O primeiro argumento vem de uma
propriedade importante da dimensao de correlagdo D, Esta possui uma regido de saturacao
em funcdo da dimensdo de incorporacdo para os trés estagios de EEG considerados aqui. Para
um ruido branco gerado numericamente, a dimensdo de correlagdo ndo satura e aumenta

proporcionalmente a dimensao de imersao [47]
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Também foi mostrado por Soong e Stuart [48] que o ritmo alfa filtrado ndo tem a
mesma dindmica que um sinal de ruido branco filtrado com a mesma faixa do espectro de
frequéncias.

Os neurdnios no cérebro nao t€m atividade aleatoria. Eles exibem um comportamento
coletivo determinista complexo, que justifica a inteligéncia humana.

Em outras palavras, pode-se pensar que os sistemas puramente deterministas com seu
numero finito de frequéncias s6 podem codificar uma quantidade limitada de informagoes,
enquanto que o espectro de banda larga da dindmica cadtica possui um conteudo de
informagdes mais rico e determinista.

Todo cérebro tem suas proprias peculiaridades. O aprendizado ¢ efetivado através de
nossas experiéncias diarias. Este processo influencia as conexdes entre os neurdnios, assim
sempre teremos redes diferentemente conectadas no cortex.

A variabilidade das ondas alfa para diferentes sujeitos e para o mesmo sujeito em
momentos diferentes, ndo afeta as caracteristicas do espectro dos expoentes de Lyapunov. A
silhueta dindmica do atrator permanece inalterada. Todas estas observagdes levam a
conclusao de que os valores absolutos das quantidades medidas ndo sdao de grande
importancia.

Quando os métodos de dindmica ndo linear sdo aplicados as ondas cerebrais ¢
importante definir as atividades mentais que serdo realizadas. Por exemplo, a dimensdo de
correlagdo ou a entropia de Kolmogorov ¢ muito maior durante alguns estados mentais. No
estado acordado o cérebro tem diferentes possibilidades de evolucao para novos estados
dindmicos. Em outras palavras, um nivel cadtico mais elevado abre acesso a uma maior
variedade de respostas e comportamentos. Outro resultado interessante ¢ que a entropia
métrica € maior no estado acordado do que durante o sono profundo.

A entropia métrica mede o qudo cadtico € um sistema esta relacionada a teoria da
informa¢@o de Shannon, ¢ proporcional a taxa de informacdo do estado do sistema dinamico
ao longo do tempo. Esta taxa pode ser varias vezes maiores para o ritmo alfa do que para o
sono profundo. O que se relaciona a um processamento rapido de informagdes durante o
estado acordado.

Até agora, os modelos teoricos do cortex cerebral descrevem principalmente os
aspectos qualitativos do EEG [46].

Estudo comparativo com modelo do sistema foi realizado Destexhe e Babloyantz [49]
observando que uma vez que as dimensdes de correlagdo, o espectro dos expoentes de

Lyapunov e a entropia de Kolmogorov de sinais temporais de EEG gravado, devem ter os
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mesmos valores sinais gerados de modelos matematicos. Além disso, um modelo bésico do
cortex sob a influéncia de um parametro de bifurcacido deve exibir as transi¢cdes observadas na
atividade real do cérebro, por exemplo, entre as ondas em sono profundo e as ondas alfa
acordado.

Klimesch [50] analisa evidéncias de que as oscilagdes EEG na banda alfa e teta
refletem o desempenho cognitivo e de memoria. O bom desempenho deste tipo de memoria
esta relacionado a um aumento de alfa com respectiva diminui¢ao de teta. Ou ao contrario
diminuic¢ao de alfa com aumento de teta.

Como a frequéncia alfa mostra grandes diferencas relacionadas a idade e ao
desempenho da memoéria do individuo, a associacdo alfa teta precisa ser realizada em uma
faixa de frequéncia mais flexivel. Sugere-se ajustar as janelas de frequéncia de alfa teta para
cada assunto usando a frequéncia alfa individual como ponto de referéncia.

Ja foi constatado que a poténcia alfa aumenta e a poténcia teta diminui da infancia até
a idade adulta, enquanto o contrario ¢ valido para a parte tardia da vida util. A poténcia de alfa
¢ reduzida e a poténcia de teta aumentada em individuos com uma variedade de distarbios
neurologicos diferentes.

A extensdo da dessincronizagdo alfa superior esta positivamente correlacionada com a
"semantica", desempenho de memoria de longo prazo, enquanto a sincronizagdo teta esta
correlacionada com a capacidade de codificar novas informagdes.

Os achados avaliados sdo interpretados com base em oscilagdes cerebrais. Sugere-se
que a codificacdo de novas informagdes seja refletida pelas oscilagdes teta em lagos de
feedback hipocampo-cortical, enquanto os processos de busca e recuperagdo em "semantica",
memoria de longo prazo ¢ refletida por oscilagdes alfa superiores nos lagos de feedback
talamo-cortical.

Sao diversos os trabalhos com EEG. A qualidade dos dados coletados ¢ fundamental
para as novas técnicas de analise. As andlises de séries temporais de dados experimentais,
especialmente de sinais complexos como EEG ¢ vidvel se os protocolos e a instrumentacao
para coleta de dados tiverem a qualidade que mantenham as informagdes do sistema real.

O uso de protocolos exige, em algum ponto, a tomada de decisd@o sobre parametros
como o comprimento de dados, a frequéncia de amostragem ou o tempo de evolugdo. Na
auséncia de pistas teodricas confidveis, uma boa escolha para esses parametros requer uma
longa experiéncia na analise de dados. Acreditamos que, com uma boa compreensdao dos
métodos e um grande cuidado na sua aplicacdo, a analise de séries temporais pode se tornar

uma ferramenta poderosa para avaliar a dindmica de sistemas complexos. A chave para o
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sucesso ¢ fazer as perguntas certas ao comportamento do sistema dindmico, e definir quais

métodos podem responder estas perguntas, trazendo luz sobre a complexidade do sistema.
Conhecendo um pouco mais das informagdes coletadas pelo eletrocardiograma e o

eletroencefalograma, e sobre as técnicas de andlise ja conhecidas, relatamos nos proximos

capitulos o trabalho realizado para acrescentar mais de conhecimento na area.
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3 METODOLOGIA

O trabalho tem o objetivo de melhor conhecer a relagdo entre o sistema nervoso € o
funcionamento do coragdo, sendo motivado pelas implicagdes da lesdao medular sobre o ritmo
do coragdo. Propomos colaborar com modelos matematicos e analises que criem informagdes
sobre este tema.

As técnicas de andlise de dindmica ndo linear a serem trabalhadas foram
primeiramente testadas em outros osciladores para melhor conhecimento. E as coletas de
dados biologicos para analise foram exaustivamente preparadas no planejamento, treinamento

€ execucao.

3.1. Osciladores

A construgdo de um modelo matematico que gere sinais de eletrocardiograma foi
idealizada a partir de um trabalho com analise de osciladores ndo lineares.

O comportamento ndo linear ¢ inerente a uma variedade de sistemas dinamicos, como
os sistemas pendulares; as Orbitas de planetas afetadas por vdarias forgas gravitacionais;
sistemas mecanicos e elétricos que possuem componentes € materiais de natureza nao linear.
Na engenharia, esse comportamento foi estudado com o objetivo de eliminar a ndo linearidade
ou utilizar a caracteristica para otimizar a operagao do sistema.

Segundo Ogata [51], sistemas dindmicos elétricos € mecanicos podem produzir
respostas andlogas, representadas pelo mesmo modelo matematico; esses sistemas sdo

descritos através de equacdes com as mesmas derivadas ou integrais.

3.1.1. Oscilador de Duffing

Um estudo foi realizado para andlise comportamental do oscilador ndo linear de
Duffing. O modelo matematico foi resolvido através de métodos numéricos e as respostas
analisadas. O sistema oscilador experimental foi construido através de um circuito eletronico.
Séries temporais de algumas respostas interessantes foram analisadas no tempo, na frequéncia
e na se¢do Poincaré. Também foram analisados os pardmetros para reconstrucao dos espagos
de estados, dimensao minima de imersao e tempo de atraso. O maior expoente de Lyapunov

foi calculado.
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Segundo trabalho de [52], a equacdo do oscilador de Duffing com rigidez cubica pode
ser usada para descrever a dindmica de um sistema elétrico ou mecanico. O sistema Duffing
pode ser representado pela Fig. 14, contendo massa, mola ndo linear e amortecedor. A
caracteristica ndo linear ¢ expressa pela varidvel B que representa o parametro de rigidez da

mola, de acordo com a Eq.30, e o sistema ¢ excitado por uma for¢a harmonica.

Figura 14 — Modelo Fisico do Oscilador

K+B D

m |t
‘ X(t)
f(t)

Fonte: [N.I.]

MX + Dx + Kx + Bx® = f cos(wt) (30)

Os circuitos eletronicos podem atuar como operadores matematicos, integrador ou
derivador, multiplicador ou divisor, somador ou subtrator, entre muitas outras possibilidades.
Esses circuitos sdo construidos com amplificadores operacionais. Um sistema eletronico que
contém integradores e multiplicadores analogicos foi desenvolvido por [53] para resolver as
equagoes do Oscilador de Duffing.

O circuito eletronico foi projetado com dois integradores TL0O74 e dois multiplicadores
analogicos AD633 para construir o componente ndo linear da mola. Com o objetivo de gerar
x> com um sinal negativo, as entradas do primeiro multiplicador serdo invertidas e X2 ¢ Y1
serdo aterrados. No segundo multiplicador, as entradas referenciais serdo X2 e Y2.

O circuito projetado para o oscilador de Duffing foi simulado com alguns sinais de
entrada, Fig. 15. A Figura 16 (a) apresenta a saida no espaco de estados com entrada em
amplitude 600 mV e frequéncia 2,7 kHz, e com a entrada em frequéncia mais baixa 1 kHz, e
amplitude 500 mV o sistema fica orientado somente por um ponto central, Fig. 16 (b).

No estudo de [54] a escala do modelo matematico deve ser alterada, a fim de melhorar
o uso da faixa de tensdo na qual o sistema eletronico pode funcionar; nesse contexto, as faixas

foram alteradas para a Eq.31.
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Figura 15 — Simulagao do circuito eletronico do oscilador de Duffing
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Figura 16 — Respostas da simulacdo do circuito oscilador com dois sinais de entrada
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Fonte: Gerado pelo programa de simulagdo através de projeto da autora.
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A Figura 17 mostra o circuito eletronico do oscilador. Os resistores do circuito sdo os
inversos dos respectivos parametros da Eq. 31, multiplicados pela grandeza 10 k escolhida por
adequar o circuito as limitagdes. O circuito foi definido com os seguintes resistores RS=125k;

Rvv=2500k; Ruv=1250k; Ruu=10k; Rvu=62,5k; W=125k => f=125k/2pi= 19,894Hz.

Figura 17 — Circuito eletronico do oscilador de Duffing, e resposta observada no

oscilosc()pio

Fonte: Fotos tiradas pela autora.
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A Figura 18 mostra o espectro de frequéncias da saida do oscilador com Fy = 7,5, o
sistema apresenta um comportamento nao linear. Os graficos sdo referentes ao sinal de
deslocamento e velocidade do oscilador, podem ser observados nos graficos alguns picos de

destaque e o espalhamento do sinal em algumas bandas.

Figura 18 — Composic¢ao de frequéncias do sinal do oscilador do modelo matematico

excitado por Fy =7.,5.
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A construgdo do circuito eletronico do oscilador possibilitou observar sua

variabilidade de funcionamento, sendo que o aumento da amplitude da forga altera o

comportamento do sistema.

Figura 19 — Resposta em frequéncia do circuito experimental com amplitude de
forgamento (a) 0,96V, (b) 1,2V e (¢c) 1,6 V.
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Fonte: Graficos gerados pela autora.

Os sinais de deslocamento e velocidade do sistema experimental sdo analisados com
forca de entrada de 0,96, 1,2 e 1,6 V, Fig. 19, na frequéncia designada aqui como f. A
resposta do sistema para 0,96 V gerou realces na amplitude nas frequéncias f, 2f. A resposta
para 1,2V apresentou outras frequéncias multiplas de f. O sinal de 1,6 V gerou uma resposta
caotica com amplitudes em f, 2f, 3f e espalhamento por algumas faixas de frequéncia,
conforme definido em Nayfeh e Balachandran [55].

Os mapas de Poincaré na Fig. 20 foram construidos apds o vigésimo ciclo, excluindo o
estado transitorio. Os dados dos mapas sdo referentes a cada periodo de forgamento completo.
O mapa na Fig. 20(a) apresenta uma regido singularmente densa, que demonstra uma pequena
variacao nos ciclos, em relagdo a forga de 0,96V. O mapa da Fig. 20(b) apresenta trés regioes
distintas com baixa variagdo, que se refere a 1,2V. A for¢a de 1,6V gerou uma variagdo nos
ciclos com uma maior dispersdo, como mostrado no mapa da Fig. 20(c).

Quando medidas como Lyapunov expoentes sdo preservadas, também se diz que a
estrutura diferencial do atrator original ¢ preservada na reconstru¢do. Por esse motivo, a
incorporagdo associada ¢ chamada de incorporagdo diferencidvel. Quando ha apenas uma
correspondéncia individual entre os vetores no espaco de estados reconstruido e os vetores no
espaco de estados completo, a incorporagao associada ¢ chamada de incorporacdo topologica
[55]. Neste trabalho sdao analisados parametros importantes para a reconstru¢do, comparando

dados de resolu¢do numérica e experimental.
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A informagdao mutua média, Eq.15, fornece as mesmas informacdes que a fungdo de
correlagdo fornece de sistemas lineares, de fato, ¢ um tipo de generalizagao para sistemas nao
lineares. I (1) ¢ maximo se s(t) e s(t + 1) forem iguais, e I (t) = 0 se forem completamente
independentes. O valor do atraso 6timo corresponde ao primeiro minimo local, de acordo com

Frase e Swinney [36].

Figura 20 — Mapas de Poincaré da saida do oscilador.
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Figura 21 — Informacao Mutua Média
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Fonte: Gerado pelo programa de analise de sistema resolvido pela autora.

Os autores geraram os parametros 1, D, A presentes na Tabela 1 para comparar o

comportamento dos sistemas, o atraso no tempo 1 foi estudado a partir do primeiro e do

segundo minimo, sendo que o segundo minimo tem menor I(t). As dimensdes selecionadas

para andlise possuem uma média de trajetdrias reconstruidas E(d) acima de 0,95. O célculo do

maior expoente de Lyapunov usa todos os dados adquiridos para cada sistema; os valores de A

sdo da segunda fase de p (k).

Figura 22 — Maior Expoente de Lyapunov - D=7 e D=8.
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Tabela 1 — Resultado do calculo dos parametros para reconstru¢ao do espago de estados

Txdt

(tempo de atraso)

D - E(d)

(dimenséo de

p(k) -

(expoente de

imersdo) Lyapunov)

Analitico Fy=4 50 x 0,01=0,5s 5-0,958 0,7a1,8
Analitico Fp=4 50x 0,01=0,5s 6-0,970 03al4
Analitico Fy=7,5 50x 0,01=0,5s 5-0,964 1,929
Analitico Fy=7,5 50x 0,01=0,5s 6—-0,981 1,6 22,6
Experimental F=0,96 V 5x0,0002=0,001s 8-0977 32a34
Experimental F=0,96 V 5x0,0002=0,001s 9-0,985 32a3,3
Experimental F=0,96 V 13 x 0,0002=0,0026s 7 —0,960 3,0a32
Experimental F=0,96 V 13 x 0,0002=0,0026s 8-0,972 29a3,1
Experimental F=1,2 V 2 x 0,0002=0,0006s 7-0,954 2,8a3,6
Experimental F=1,2 V 2 x 0,0002=0,0006s 8-0,972 2,8a3,5
Experimental F=1,2 V 8 x 0,0002=0,0016s 6—-0,951 2,8a3,4
Experimental F=1,2 V 8 x 0,0002=0,0016s 7-0,975 2,7a3,3
Experimental F=1,6 V 2 x 0,0002=0,0004s 6—-0,951 4,6 a4,7
Experimental F=1,6 V 2 x 0,0002=0,0004s 7-0,977 4,5a4,6
Experimental F=1,6 V 7 x 0,0002=0,0014s 6-0,959 42a4,3
Experimental F=1,6 V 7 x 0,0002=0,0014s 7-0,972 4,0a4,3

Analisando os dados na Tabela 1, notou-se que para um determinado sistema, o valor

de A diminui com o aumento da dimensdo D, também o valor de A aumenta com a crescente
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complexidade do sistema, conforme esperado nos resultados. Os calculos que utilizaram I(t)
sd0 menores que o primeiro minimo e resultaram em um A menor.

Para realizar uma anélise mais especifica, foi escolhido um exemplo para o sinal
experimental Fy = 1,2V, que foi analisado com dois atrasos de tempo t =2 e t = 8. O atraso de
tempo t = 2, de acordo com o grafico da Fig. 21a, ¢ o primeiro minimo para informagdes
mutuas médias com I (t) = 3,0. O atraso de tempo T = 8 tem o menor valor I (1) = 2,5. O
atraso de tempo t = 2 criou a dimensdo minima incorporando D =7 para E (d) = 0,954 ¢ D =
8 para E(d) = 0,972, de acordo com a Fig. 21b. As dimensdes D =7 e D = 8§ estao proximas da
regido de saturacdo. O valor méximo para o maior expoente de Lyapunov parat=2eD=7¢
A = 3,6, como na Fig. 22a, e parat =8 e De = 7 ¢ A = 3,3, conforme mostrado na Fig. 22b.
Portanto, conclui-se que, para este exemplo e para os outros valores da Tabela 1, onde o uso
de T com um valor menor de I (1) apresentou A como ligeiramente menor para sistemas
experimentais e analiticos.

Observando que os sistemas experimentais analdgicos geram uma maior dimensdo de
incorporagdo D e Lyapunov expoente A, quando comparados aos sistemas analiticos
resolvidos por métodos numéricos.

O trabalho gerou um artigo completo - ANALYSIS OF NONLINEAR DYNAMICS
USING ELECTRONIC CIRCUITS — apresentado e publicado nos anais do 23rd ABCM
International Congress of Mechanical Engineering December 6-11, 2015, Rio de Janeiro, RJ,

Brazil. Anexo IL

3.1.2. Modelos de osciladores para sinal do coracdo

Apo6s fazer uma revisdo dos trabalhos sobre osciladores que geram sinal de
eletrocardiograma foi realizada uma analise mais aprofundada em propostas selecionadas.

Comparando os modelos de osciladores de [18] e o de [19] que partiram do modelo de
oscilador de Van der Pol para gerar o complexo QRS do sinal de ECG foi definido explorar o

modelo de [19], por gerar maiores detalhes do complexo QRS.
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No trabalho de Saptarshi [20] foi analisado o oscilador fracionario. O incremento de
qualidade na caracterizagdo do complexo QRS com oscilador fraciondrio apenas foi verificada
na variagdo de frequéncia dentro da sua faixa de atuacdo ndo linear. Alids, como observado o
oscilador fraciondrio de Saptarshi tem menos detalhes de QRS do que o modelo béasico com
filtro.

O modelo de [18] ¢ construido pela composi¢ao do sinal resultante de trés equagdes de
osciladores Eq. (32) x = ag + oyXq + 03X3 + 05X5. Que resultou em um sinal como o

apresentado na Fig. 23.

Figura 23 — Sinais do oscilador e real.
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Fonte: [18]
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Figura 24 — Resoluc¢ao do modelo do oscilador de [18]

Oscilador de Van der Pol
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A
T
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Fonte: Gerado pela autora.

O modelo de eletroencefalograma de [18] foi resolvido por métodos numéricos com
runge kutta 4* ordem, com parametros especificados pela autora. O trabalho foi interessante
para perceber a variagdo do comportamento do oscilador ao alterar os parametros. A Figura
24 mostra uma resposta do sistema com oscilacdes iniciais e estabilizacdo. Conforme modelo
de [18], a saida do oscilador que gera sinal para o complexo QRS, ndo gera o declive que
representa a onda Q. A linha de base esta bem uniforme.

O modelo matematico de oscilador de [19] com filtro e time-delay ¢ apresentado na
Eq. (33). Aqui T ¢ a constante de tempo associada a agdo de filtragem, € e pn sdo os
parametros responsaveis pela estabilizacdo da amplitude, além de modelar o ciclo limite. O
modelo de oscilador acoplado ¢ constituido de dois osciladores de Van der Pol acoplados,
equagoes de controle do tempo de atraso e filtros. A Figura 25 apresenta uma solugdo do

sistema oscilador.

X1 =y + (1 —pzy)x;
y1=—x +alx(—1)—x(t—1)]
Zy = [((|)’1| _}’1)/2) - 21]/T
Xy =¥z +&(1— pzz)x,

Y2 = =X+ afx (t — 1) — x,(t — 7))
Zy = [((|)’2| —}’2)/2) _Zz]/T

(33)
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Figura 25 - Oscilador de [19]
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Fonte: Gerado pela autora.

O oscilador fracionario de Van der Pol analisado por [20] baseado no modelo de
Kaplan conseguiu alguns parametros que alteram o desempenho do oscilador de modo a criar
mais detalhes do sinal de eletrocardiograma.

Partindo do modelo matematico desenvolvido Kaplan [19] foi realizada na analise do
sistema através de diagramas de bifurcagdo para ajuste que melhor definisse o sinal de

eletrocardiograma, O trabalho esta apresentado no Capitulo IV.

3.2. Coleta de dados e pré-processamento

3.2.1. Sistema de aquisi¢do de sinais de eletrocardiograma

A necessidade de coletar sinais de eletrocardiograma ECG para as analises fez com
que criassemos um sistema de aquisi¢ao para isto foi realizada uma pesquisa sobre aquisicao
de sinais do coracao.

O sinal elétrico que estimula o coragdo se propaga até a superficie da pele, gerando
diferenca de potencial em diferentes partes do corpo, que pode ser captada através de
eletrodos em sistema de aquisicao de sinais. A conexao dos eletrodos precisa ter muito baixa
impedancia porque o sinal elétrico tem amplitude muito baixa de 0,1 a 3 mV. Além disto, os
sinais elétricos de contragdo muscular podem interferir na qualidade do sinal adquirido.

O projeto do sistema de aquisi¢do visa captar o sinal de ECG com qualidade. Os

eletrodos que fardo a interface entre a pele e o sistema eletronico sao compostos de polimero
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ou elastdmero, e um condutor elétrico que pode ser um filme de carbono ou um metal bom
condutor elétrico. Estes eletrodos utilizam uma espuma com solugdo em gel de Ag/AgCl para
facilitar a captura do potencial gerado pelo coragdao. No caso de movimentagdo do paciente, a
espuma ajuda a manter o contato da pele com o eletrodo.

O sinal captado através do eletrodo ¢ acoplado ao amplificador de instrumentagao,
que tem como caracteristicas essenciais, alta impedancia de entrada, da ordem de 10 Mohms;
baixa impedancia de saida; alta rejeicdo de tensdo em modo comum CMRR; alta estabilidade
do ganho em fun¢do da frequéncia; e alta linearidade, sendo o escolhido para este projeto o
INA118. O ganho do sinal nesta fase de aquisi¢do ndo pode ser maior que 10 para melhor
qualidade de resposta como recomendado pelo fabricante do INA118. Apds esta fase o sinal €
amplificado e filtrado para ser direcionado ao amplificador de isolagdo ISO124, utilizado para
manter a seguranca do participante na coleta de dados, evitando a possibilidade de eventual
choque elétrico.

O circuito foi projetado, simulado e montado em uma placa de circuito impresso e
testado, com osciloscopio. O filtro analdgico ¢ somente de segunda ordem por limitacdo do
ganho, com resposta Butterworth e frequéncia de corte em 234 Hz, ele foi testado com
gerador de fungdes e osciloscopio, apresentando resposta de acordo com a teoria. O circuito
foi montado, conforme foto da Fig. 26, com alimentagdo por bateria de 4.400 mAh,

garantindo a seguranga do participante dos testes.

Figura 26 — Sistema de aquisi¢do e sinais de ECG.

Fonte: foto tirada pela autora.

Foi observada variagdo de impedancia entre o eletrodo e a pele nos testes deste
sistema. O circuito satura se a impedancia resistiva aumentar em um dos eletrodos. Outra

condi¢cdo a ser considerada ¢ a variagdo da amplitude do sinal devido a variagdo de
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impedancia, e para compensar esta variagdo foi preciso ajustar o nivel DC. Foi criado um
sistema de controle de ganho, tanto para alinhar a linha de base quanto para manter a
amplitude do sinal.

O sistema necessita anular o sinal de modo comum que chega ao amplificador de
instrumentagdo. O sinal de modo comum ¢ devolvido com amplitude invertida a pele do
participante através de um eletrodo acoplado a perna, ou a parte esquerda baixa do torax, o

esquema deste circuito € apresentado na Fig. 27, de acordo com datasheet do INA 118 da BB.

Figura 27 — Circuito para aquisi¢ao de sinais de ECG

__________________

OPA2604

Fonte:(datasheet do INA118 da BB).

O amplificador isolador escolhido foi o ISO 124, que tem como caracteristicas
principais para este trabalho, isolacao continua em 60Hz de 1.500Vms, ganho entre entrada e
saida de 1/1V, offset inicial é de no maximo £50mV, faixa de tensdo de entrada +£12,5V, na
frequéncia até 2kHz nao tem distor¢ao no sinal de saida.

O projeto do sistema para aquisi¢ao do sinal de ECG foi simulado em computador
para verificar a melhor configuragdo e selecionar os componentes adequados.

O circuito com amplificador de instrumentacao e isolador foi simulado, conforme Fig.
28, com sinal de amplitude e frequéncia na faixa de interesse. A resposta do sistema atendeu

as caracteristicas esperadas.
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Figura 28 — Esquema eletronico para simulacdo do funcionamento do amplificador de

instrumentagao e isolador.
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Fonte: criagdo da autora.

Como o sinal ¢ muito baixo na origem e o sistema sujeito a ruido da rede elétrica, foi
também projetado um filtro rejeita 60 Hz, topologia duplo T, conforme esquema da Fig. 29,
fazendo-se R1=R2=2R5=R e C3=C2=C1/2=C, a frequéncia central f; do filtro ¢ dada pela Eq.
34, e o fator de qualidade Q do filtro ¢ dado pela Eq. 35.

fo=Y2mre (34)
_ Ry +Ry (35)
4R,

O circuito do filtro rejeita 60Hz, Fig. 29, foi simulado com valores de Q de 5 a 15 para
observar a qualidade das respostas nas frequéncias 10, 50 e 60 Hz. Os resultados das saidas
para Q = 10 sd@o apresentados na Tabela 2, com amplitude de entrada de 0,1V.

Considerando que o circuito terd a inser¢do de ruido, serd construido um filtro para
retirar as altas frequéncias. Foi simulado um filtro topologia Sallen Key, com resposta
Butterworth de quarta ordem, ajustado para frequéncia de corte de 200 Hz, conforme circuito
da Fig. 30. Observando-se a Tab. 3 considera-se o filtro adequado porque nas frequéncias

abaixo de 50 Hz mantem um ganho constante do sinal.
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Figura 29 — Esquema de filtro rejeita 60Hz.
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Fonte: Criagdo da autora.

Tabela 2 — Simulacdes do filtro rejeita 60Hz

Amplitude da fonte: 0,1V

Ganho do filtro: 10

Frequéncia [Hz]

Amplitude da resposta [V]

60 0,0287
50 0,0470
10 0,0933

Figura 30 — Esquema do filtro passa-baixa.
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Tabela 3 — Respostas da simulagdo do filtro passa-baixa

Amplitude da fonte: 0,1V - Frequéncia de corte: 200Hz
Ganho do filtro: 2 *1,56
Frequéncia [Hz] Amplitude da resposta [V]
10 0,2300
50 0,2300
150 0,1530
200 0,0916
250 0,0492
300 0,0271

ApoOs preparacao do equipamento para aquisi¢do do eletrocardiograma a preocupagao
¢ o pré-processamento do sinal adquirido.

A Figura 31 mostra o grafico de sinal de ECG captado observa-se a necessidade de
filtragem digital do sinal. Foi criado um filtro FIR para a faixa de frequéncia de 0 a 200 Hz,

conforme Teorema de Nyquist.

Figura 31 - Sinal de ECG sem filtragem digital
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Fonte: Sinal coletado pela autora.

As maiores variagdes do sinal de eletrocardiograma estdo em baixa frequéncia. O filtro
foi configurado para ganho unitdrio na faixa de 1 a 50 Hz, e anula a saida na faixa de
frequéncia de 60 a 200 Hz, conforme grafico da Fig. 32. O filtro tem ordem 125, considerado
muito alto, mas que apresentou uma resposta muito adequada, sem variagdes perceptiveis nem

na banda de passagem, nem na banda de rejeigao.
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Figura 32 — Caracteristicas do filtro utilizado no sinal de ECG.
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Fonte: Gerado pela autora

O sinal de ECG quando passa pelo filtro apresenta um atraso de 0,156s, conforme
grafico da Fig. 33, que mostra o sinal com e sem filtragem, sendo que o atraso ndo ira

interferir na analise do sinal.

Figura 33 - Sinal ECG, com filtro e sem filtro.
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Fonte: Gerado pela autora

O sinal elétrico do coragdo ¢ de padrao ndo linear, e depende das condicdes fisicas e
quimicas do organismo da pessoa; e também varia com estimulos do sistema nervoso

autonomo. A andlise das frequéncias que compdem o sinal pode revelar caracteristicas do
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funcionamento do coracao, como variabilidade da pulsagdo. No grafico da Fig. 34, observa-se

o sinal de ECG apds a Transformada de Fourier com espalhamento na baixa frequéncia, e

com algumas frequéncias de destaque.

Figura 34 — Sinal ECG no espectro de frequéncias.
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Figura 35 - Calibracdo para aquisi¢do em tempo real.
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Fonte: Gerado pela autora
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Matlab_Arduino5.m
xlabel ('Tempo [s]'):
ylabel ('Tensédo [V]'):
grid
hold
A=1;
dc=0.
t=0;
total=40;

00252;

while cont<=numero

X=valor*5/1024;
A=A+1;

t=t+dt;

if A==total;
ylim([-1 5]):
xlim([t-10 t+5]);
plot(t,X,'r."):
A=1;

drawnow;

end
cont=cont+1;
dados (cont) =X;
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end

fclose(sl):;
delete(sl):

valor=fscanf (sl, 'sd
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Fonte: Gerado pela autora.

Percebendo a necessidade de acompanhamento em tempo real da captura do sinal de

ECQG, foi criado um programa para exibir um grafico do sinal de forma mais espagada, para

ser possivel visualizar a coleta de dados em tempo real, porque a aquisi¢do ¢ realizada a uma
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taxa muito alta para ser acompanhada visualmente. O sistema de visualiza¢do da aquisi¢ao foi
calibrado com um sinal de 10 Hz, que estd na faixa de frequéncia de interesse, no grafico o
sinal ¢ mostrado com uma taxa de 0,58 Hz, como apresentado na Fig. 35, ressaltando que o
sinal amostrado com taxa mais alta esta sendo armazenado em um arquivo para analise

posterior.

Filtros ndo lineares

Em outro teste foram adquiridos 20.000 pontos com intervalo entre amostras de
0,00258s de sinal de eletrocardiograma de pessoa sem doenga cardiaca, sem deficiéncia fisica,
e em repouso. Foi utilizado o sistema que esta sendo construido.

A Figura 36 apresenta os dados adquiridos distribuidos no tempo estdo ainda sem
tratamento para observar comportamento do sistema de aquisi¢dao. O sinal apresenta bruscas
variagoes no nivel DC, que se referem a variagdo de impedancia do contato do sensor com a
pele. Estes intervalos de bruscas variagdes serdo eliminados nas proéximas analises.

Observando-se os dados com mais detalhes, no intervalo entre 15 ¢ 20 s verifica-se a
pulsacdo do coracdo em 67,41 bpm, caracterizada pela distancia entre os picos referentes ao

complexo QRS.

Figura 36 — Sinal elétrico do coracao, sem tratamento.
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Fonte: Gerado pela autora.

O grafico da Fig. 37 apresenta as frequéncias de composi¢do do sinal. O sinal foi a

amostrado a uma frequéncia de 387,59 Hz, pelo Teorema de Nyquist o limite da
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Transformada de Fourier ¢ 193,79Hz. Observam-se ruidos expressivos em 120 Hz e seus
submaultiplos.
Figura 37 — Distribui¢do na frequéncia dos dados captados.
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Fonte: Gerado pela autora.

Foram separados dois intervalos, Intervalo 1 e Intervalo 2, de mesmo tamanho do
sinal, na faixa que ndo tem alteragdes abruptas do nivel DC, para serem analisados, grafico da
Fig. 38. Observa-se a variagao dos picos do complexo QRS em um dos intervalos, o sinal vai

se espagcando mais que o outro.

Figura 38 — Intervalos selecionados do sinal no tempo.
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Fonte: Gerado pela autora.
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Os dois intervalos foram filtrados com filtro digital, que mantem o ganho para sinais
até 77,516 Hz e anula a saida para frequéncias acima de 116,274 Hz.

A Figura 39 apresenta respectivamente os Intervalos 1 e 2 no tempo apos a filtragem,
observa-se que os sinais estdo mais delineados de acordo com a teoria, mas ainda apresentam

quantidade de ruido relevante. O que leva a testar outros tipos de filtragem.

Figura 39 — Sinal dos Intervalos 1 ¢ 2 do ECG, ap0s a filtragem.
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Fonte: Gerado pela autora.

Para teste de um filtro adaptativo foram utilizados os dados do Intervalo 2 para serem
filtrados, considerando o Intervalo 1 como o sinal desejado. Na Fig. 40, os dois graficos sao

uma comparacao entre o sinal antes de ser filtrado e apds ser filtrado. Observa-se apds os 4s o
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aparecimento de duplicidade dos picos do complexo QRS, devido ao filtro ser baseado no
Intervalo 1, e estar filtrando o Intervalo 2, e como ja observado a segunda parte dos intervalos
apresentavam uma variacado do periodo de pulsacdo do coragdo. Caracteristica tipica a ser

apresentada no sinal e que precisa ser trabalhada.

Figura 40 — Sinais do Intervalo 2, antes e depois de passar pelo filtro adaptativo.

Ly I I I I —Antes
ol
°
2
5.2, 1
S
<
0 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10
Tempo[s]
E al —Depois_
)
o
2
5.2 I
S
<
0 1 Il 1 1
0 2 4 6 8 10
Tempol[s]
Fonte: Gerado pela autora.
Figura 41 — Sinal desejado, filtrado e erro entre os dois.
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Fonte: Gerado pela autora.
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Na Figura 41 ¢ apresentada uma comparagdo entre o sinal desejado, no caso do
Intervalo 1, os dados do Intervalo 2 apds a filtragem e o erro entre estes sinais. Em alguns
trechos o sinal de erro apresenta maior amplitude devido a posicao diferente do pico de

pulsagao do coragao.

3.2.2. Agquisigdo de Sinais durante a execugdo dos exercicios respiratorios.

ApoOs testes e ajustes do equipamento de aquisicao de sinais de eletrocardiograma
iniciou-se coleta de sinais na execugdo dos exercicios respiratorios.

A coleta de dados de ECG e pressdo arterial foi realizada durante a execugdo de
exercicio respiratorio para melhorar a concentracdo do grupo de esportistas com deficiéncia
fisica que fazem treinamento nos gindsios da FAEFI/UFU. As analises destes sinais
comprovaram a relacdo entre o exercicio e a variabilidade de frequéncia cardiaca, com
critérios quantificados em percentual significativo. Nesta etapa também foi coletado dados de
ECG do grupo de controle, durante a execugdo do exercicio.

As informacdes serdo analisadas por técnica lineares e ndo lineares buscando
quantificadores com percentuais significativos de caracteristicas do sinal executando o

exercicio e com respiragao normal.

3.2.3. Aquisi¢do e pré-processamento dos sinais de eletroencefalograma

Os sinais de eletroencefalograma EEG analisados foram coletados no trabalho de
mestrado [56], foram cerca de 100 amostras, em uma etapa com olhos abertos, em estado
alerta, e numa etapa seguinte com olhos fechados. Aqui serdo analisadas amostras de 10
participantes escolhidos aleatoriamente.

Os sinais foram separados em épocas de 120s para olhos abertos e olhos fechados.
Foram separados em arquivos diferentes para facilitar o processamento. Identificando o
codigo do participante, a etapa, e o eletrodo a que se referem.

As séries temporais foram filtradas por meio de filtros digitais tipo FIR, passa banda
de 7,5 a 12,5 Hz. A ordem do filtro foi alta 1780 para que ndo interferisse no sinal, como se
pode observar na Fig. 42, na banda de passagem a resposta em amplitude ¢ plana de

amplitude 0 dB, fora da banda de passagem a amplitude ¢ atenuada em -60 a -70 dB. A fase
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na banda de passagem ¢ alterada de 0 a 120 radianos. A frequéncia de amostragem do sinal

coletado foi 240 Hz.

Figura 42 — Filtro digital — Resposta em Magnitude e Fase
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Com o objetivo analisar os sinais de diferentes formas foi necessario realizar alguns
processamentos para adequagao.

Os sinais no tempo apos o pré-processamento foram plotados no tempo para inspecao
visual da interferéncia por perturbagdes. Toda a amostra foi utilizada para o célculo de
estabilidade das orbitas, com calculo do expoente de Lypaunov.

Os sinais coletados no tempo apds o pré-processamento foram convertidos para a
frequéncia para analises de recorréncia em frequéncia das ondas alfa.

Com o objetivo de verificar as alteragdes no restante do espectro de frequéncias dos
sinais de eletroencefalograma, os sinais coletados também passaram por dois filtros em
sequéncia, um passa banda de 0,5 a 40 Hz e um rejeita banda de em 7,5 a 12,5 Hz. Os sinais
resultantes se referem as ondas delta, teta, beta e gama. A diferenga de recorréncia dos sinais

com olhos aberto e fechados sdo analisados.

3.3. Analise de sinais

3.3.1. Sinais do coracdo
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O eletrocardiografo capta a propagacao dos impulsos elétricos gerados pelos noés
sinoatrial e atrioventricular, responsaveis pela contracdo das cdmaras do coragdo que
propiciam a circulacdo do sangue do coragdo para os pulmdes para oxigenacao e do coracao
para o restante do corpo para sustentar a vida das células, o sistema de fluxo sanguineo
funciona como ilustrado na Fig. 43.

Os sinais do coracao que chegam a pele podem ser contaminados com interferéncias
dos sinais gerados pelos musculos. A instrumentacdo para captura do sinal também esta

sujeita a interferéncia dos ruidos eletromagnéticos do ambiente.

Figura 43 —Fluxo sanguineo gerado pela contracdo das camaras.
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O sinal de eletrocardiograma captado na pele tem potencial baixo. Devido a esta
questdo na coleta de dados ¢ necessario cuidar dos movimentos corporais do participante
porque os movimentos musculares geram potencial elétrico e interferem nos sinais elétricos
gerados pelo coragdo. Foram realizados experimentos para verificar o nivel de interferéncia
dos sinais musculares na coleta de sinais de ECG, com eletrodos captando o ECG e outros
proximos captando os sinais elétricos resultantes do participante movimentar os bragos.

Na execugdo dos exercicios respiratorios foram realizadas analises comparativas entre
o ECG da pessoa em estado normal, relaxado, e entre a pessoa fazendo os exercicios

respiratorios.
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3.3.2. Sinais do sistema nervoso

A caracterizacdo das diferencas das ondas alfa entre olhos abertos ¢ olhos fechados,
sinais na faixa de 7,5 a 12,5 Hz, comeca com verificacao estatistica descritiva basica, média,
desvio padrdo e amplitude, que resume as caracteristicas dos conjuntos de dados por meio de
técnicas simples.

Em estatistica descritiva, o coeficiente de correlacio de Pearson, Eq. 36, também
chamado de "coeficiente de correlacdo produto-momento" ou simplesmente de "p de Pearson"
mede o grau da correlagdo e a dire¢do dessa correlacdo - se positiva ou negativa entre duas
variaveis de escala métrica. Este coeficiente, normalmente representado por p assume apenas
valores entre -1 ¢ 1. Se 1 significa uma correlagio perfeita positiva entre as duas variaveis. Se -
1 significa uma correlagdo negativa perfeita entre as duas varidveis, isto €, se uma aumenta, a
outra sempre diminui. Se 0 significa que as duas variaveis ndo dependem linearmente uma da
outra. No entanto, pode existir uma dependéncia nao linear. Assim, o resultado O deve ser

investigado por outros meios.

_ cov (X,Y) (36)
P Jvar(X) = var(Y)

As ondas alfa que chegam a superficie da pele na regido occipital do cortex cerebral
sao resultado da comunicacao entre o talamo e o cortex cerebral [1]. Nao estdo concentradas
em um ponto especifico, mas resultado da conexdo da regido externa do cérebro e o ponto de
controle na regido mais interna. A Correlacao fornece o nivel de associagdo ou similaridade
de comportamento de dois sinais. As correlagdes dos eletrodos da regido occipital de cada
participante foram comparadas entre olhos abertos e olhos fechados sem movimentar o
eletrodo entre as coletas dos dados. Também foi verificada a correlagdo entre os eletrodos da
regido occipital, O1, Oz e O2.

Apos a caracterizagdo por técnicas lineares, a analise ¢ aprofundada por técnicas nio
lineares. O maior expoente de Lypaunov foi calculado para a série numérica do sinal EEG
segundo Parlitz [57], com o objetivo de comparar a variabilidade dos ciclos no espacgo de fase.

Os parametros de configuragdo da analise sdo o tempo de retardo t ¢ a dimensao de imersao
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D. O valor do retardo 6timo t corresponde ao primeiro minimo local, segundo Frase e
Swinney [58]. A dimensao de incorporacao D ¢ definida pelo método Cao [59].

Iniciando a andlise da recorréncia, para verificar as caracteristicas das oOrbitas de
recorréncia no espago de fase, foi analisado todo o espectro do eletroencefalograma 0,5 a 40
Hz, e somente as ondas alfa para olhos abertos e fechados. A significancia da diferenca pelos
resultados da quantificagdo foi verificada por meio do teste de hipodteses, considerando
primeiramente Hy: o’; = 0%; H;: 6°, # 0%, Fc calculado foi comparado a tabela Snedecor, se

F. > F;,p rejeitar H.

2 (37)
Fe= /o

Na sequéncia, verificou-se a hipotese sobre as médias HO: pul - u2 = 0; HI: pl - p2 #

0, tc calculado foram incluidos na tabela t student t. > t;q; reject H,
38

_ V. Zi (g — x3) G8)

(01 — 02)

tc

Os testes foram especificados para banda alfa. Os sinais passa-banda filtrados 7,5 a
12,5 Hz, reamostrados em 1/3. Graficos de recorréncia e quantificagdes foram gerados com
sinais de amostra de alguns participantes. Além disso, analise de quantificacao de recorréncia
de dados de dez participantes e calculado o nivel de confianca de 90% para os resultados.

Neste trabalho, como inovagdo proponho verificar os niveis de recorréncia do EEG no
espectro de frequéncias. A técnica ¢ relevante para analises concentradas de séries temporais
longas. Destacando diferengas relevantes na caracterizacdo do sinal EEG. Primeiramente, ¢
realizada a transformada de Fourier da série temporal. A recorréncia do espectro de
frequéncia ¢ verificada para cada amplitude e frequéncia.

Para entender melhor a proposta de inovagdo, vamos comparar dois sinais. Um ¢ um
ruido com média zero, e o outro ao ruido foi adicionado alguns senos de maior amplitude. As
caracteristicas dos sinais podem ser observadas no espectro de frequéncia, Fig. 44.

A analise de recorréncia foi realizada com dimensao de incorporagao D = 3 e tempo de
retardo s3o e T = 1. A busca foi definida pela norma Euclidiana para um limiar de ¢ = 1o;

lmin =3 €Vpin = 3. A Figura 46 mostra os graficos de recorréncia. Os quantificadores de
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recorréncia RR, DET, L, ENTR, LAM e TT sdo maiores para o ruido do sinal que foram

adicionados alguns senos de maior amplitude como podem ser visto na Tabela 4.

Figura 44 — Exemplos de sinais para demonstrar a técnica de analise de recorréncia no
espectro de frequéncias.
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Fonte: Gerados pela autora

Os graficos de recorréncia, Fig. 45, mostram que os sinais com frequéncias de maior
amplitude t€m linhas verticais e horizontais bem definidas nessas frequéncias, passos em que
o sinal de frequéncia estd fora do limiar de € = 1. A taxa de recorréncia RR Tab. 4 ¢ mais
alto para o sinal com amplitudes relevantes em algumas frequéncias. As sequéncias diagonais
que estdo dentro do limite definido e tém mais de trés pontos, sdo quantificadas pelo
determinismo DET. Proporciona a uniformidade do comportamento do sistema em pequenas
mudancas de frequéncia, referindo-se as varia¢des do tempo do ciclo do sinal EEG.

O quantificador L, comprimento diagonal médio fornece informagdes sobre a
estabilidade do sistema dentro do limite quando ocorrem pequenas variagdes de frequéncia.

A entropia ENTR de Shannon varia com a taxa de recorréncia RR e dimensdo de
incorporagao D.

Os quantificadores das linhas verticais / horizontais LAM e TT nesta técnica tém um
significado diferente e relevante. Sinais de frequéncia com grandes amplitudes permanecem
fora do limite para uma sequéncia maior de pontos podendo abranger toda a matriz de

recorréncia na vertical / horizontal.

Tabela 4 — Quantificadores de recorréncia dos exemplos..
RR | DET L ENTR|LAM | TT

a | 0.088 0.394 | 3.759 | 1.201 | 0.123 | 3.620
b 1 0.450 | 0.852 | 6.087 | 2.272 | 0.680 | 6.106
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Figura 45 — Plots de recorréncia dos sinais utilizados como exemplo.
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Fonte: Gerados pela autora

3.4. Analise de arritmia sinusal respiratéria

Foram coletados dados de ECG e EEG com o participante assentado em posicao
confortavel. Os testes foram em quatro momentos, olhos abertos e respiracdo normal (A/N);
olhos abertos e fazendo o exercicio respiratorio (A/R); olhos fechados e respiragao normal
(F/N) e olhos fechados fazendo o exercicio respiratorio (F/R), cada momento teve duragdo de
3 min.

O exercicio respiratdrio para aumenta a concentragdo utilizado pelos esportistas ¢
executado através de ciclos de inspirar o ar e expirar em periodos longos, mas que sejam
confortaveis para o participante. Foram colocados os eletrodos F3 ¢ F4 de EEG na regido
frontal por controlar os movimentos do corpo; na regido occipital os eletrodos O1, Oz e O2,
devido esta regido responde com diferentes tipos de resposta do EEG quando os olhos estao
abertos ou fechados, sendo que na meditagdo os exercicios respiratorios sdo realizados com
olhos fechados; e foram colocados também os eletrodos F1, Fz ¢ F2 a 20 ¢m abaixo dos
eletrodos O1, Oz e O2 da regido occipital, na perspectiva de conseguir sinais mais relevantes
gerados pelo cérebro, justificando que o caminho que o sinal teria que passar seria de menor
impedancia devido estar no limiar da protecdo do cortex pelo cranio.

A coleta de dados e o estudo foram autorizados pelo comité de €tica em pesquisa em
seres humanos da UFU, CAAE: 86888217.7.0000.5152 ¢ Numero do Parecer: 2.770.851.
Anexo 7.

Os sinais foram analisados com o objetivo de verificar como o exercicio respiratorio

afetava a ondas de EEG. Ja haviamos anteriormente verificado que os sinais da regiao
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occipital se alteram entre olhos aberto e fechados, e que os sinais do coracdo ECG se alteram
durante o exercicio respiratdrio, sendo que os ciclos do coragdo sdo alterados pelo sistema

nervoso auténomo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1. Modelo matematico do eletrocardiograma

4.1.1. Ajuste do modelo matemadtico do oscilador

Diversas formas de modelagem do eletrocardiograma ja foram trabalhadas, como ja
foi abordado no item 2.2.2.

O oscilador de relaxacdo de Van der Pol de 1928 [16] vém sendo muito utilizado para
criar modelos de sistemas bioldgicos com diversas abordagens, citamos com exemplo o
trabalho de [17]. A intensidade e natureza da sincronizacdo do acoplamento de dois
osciladores, e a sincronizacao dos ritmos em configuragdo cadtica foram analisadas por [17],
sendo demonstrado que a interferéncia de um terceiro oscilador como forcamento do sistema
dificulta muito a sincronizagao dos osciladores.

Neste trabalho com o objetivo de melhorar os modelos de eletrocardiograma com
osciladores foi realizada a mudanca de parametros de um modelo matematico de [19]. O
sistema ¢ composto de dois conjuntos de equagdes acoplados em anel, cada conjunto tem uma
equacdo de Van der Pol; uma equagdo de atraso diferencial de tempo; e uma equagdo de filtro
passa baixa, com retificagdo de meia onda.

O modelo de oscilador de relaxagdo utilizado por [19] foi resolvido por métodos
numéricos conforme os parametros selecionados paraa Eq. 33 com T=20,e=2ep=1,t=
100, o = 0,05. Este oscilador gera uma forma de onda que caracteriza o sinal elétrico relativo
a despolarizagdo dos ventriculos, ou seja, o conjunto de ondas QRS, como caracterizado na
Fig. 46. O sinal do oscilador apresenta um espectro na baixa frequéncia, com espalhamento.

Foi realizado um estudo da influéncia dos parametros do sistema. Por experimento
computacional foram realizados varios testes com menor quantidade de pontos para observar
as alteragdes de comportamento do sistema quando da alteracdo de um pardmetro. Muitas das
configuragdes de pardmetros desestabilizam o sistema. Um pardmetro que resultou em
variacoes relevantes na saida do oscilador foi épsilon € que ajusta o amortecimento. Foram
realizados testes com variacado do mesmo, mantendo os outros pardmetros constantes. Como
exemplo com alteracdo de épsilon € de 2 para 1 temos uma resposta que desestabiliza, Fig. 47,

sendo T=20,e=1ep=1,t=100, a=0,05.
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Figura 46 — Complexo QRS gerado pelo trabalho de [7]
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Figura 47 — Resposta do oscilador com alteragdo da configuracao do pardmetro £=1,0
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O sistema estabilizou com os parametros T =20,£=0,76 e p =1, T =100, o = 0,0189,
e condi¢des iniciais [0; 10"6; 0; 0; 10'6; 0]. O sistema de osciladores gerou o sinal do conjunto
de ondas QRS, de propagagao ventricular, e também as ondas T, T’, e P conforme Fig. 48.

Outra configuracdo que se estabilizou e apresenta a onda P foi gerada com alteracao

também do parametro T, T = 9,7, e = 0,76 e p = 1, T = 100, a = 0,0189. O resultado ¢

apresentado no grafico da Figura 49.
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Figura 48 — Resposta do oscilador apresenta ondas T, T’, e P, além do complexo QRS.

Amplitude

200 250 300 350 400 450 500
Tempo [s]

Fonte: Gerado pela autora

Figura 49 — Resposta do oscilador apresenta a onda P, além do complexo QRS.
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4.1.2. Utilizando o oscilador com modulacdo do sistema nervoso autonomo.

Na sequéncia, o resultado da resolugdo do modelo matematico passou por um
modulador para adquirir as caracteristicas do resultado de um teste experimental que
comprova a atua¢do do sistema nervoso autdbnomo ligado ao coragdo, que altera a frequéncia
cardiaca através de exercicios respiratorios para melhorar a concentragao de esportistas, sendo
que na fase de inspiracdo o parassimpatico nao atua no coracdo, causando o aumento da

frequéncia cardiaca, e na expiracdo o parassimpatico atua diminuindo a frequéncia cardiaca.
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O objetivo da alteracdo de parametros do conjunto de osciladores e modulagdo do
sinal foi criar uma forma de analise comparativa do comportamento do coracdo, no
desenvolvimento do exercicio respiratorio.

Foram realizados testes experimentais com coleta de dados de eletrocardiograma de
cinco esportistas fazendo o habitual exercicio respiratorio antes de comecar o treinamento
para uma competi¢do. Eles foram solicitados a primeiramente permanecer por 3 min em
estado normal de respiragdo, enquanto os dados de eletrocardiograma eram coletados, e em
uma segunda etapa realizavam o exercicio respiratorio. Os dados demonstraram a varia¢do do
sinal de eletrocardiograma em relagdo ao estado de respiragao normal, como se pode observar
na Fig. 50, durante o exercicio a amplitude da onda R, se altera ciclicamente, e a frequéncia

cardiaca também, (a) sinal com respira¢do normal e (b) sinal com exercicio respiratorio.

Figura 50 — Eletrocardiograma em estado normal e no exercicio respiratorio
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Fonte: Gerado pela autora

O sinal gerado pelo sistema de osciladores foi reamostrado para se adequar a
frequéncia de batimentos cardiacos e normalizado pelo valor mdximo para comparacdo aos
sinais de eletrocardiograma experimentais. A caracterizacdo da modulagdo do sinal do
coragdo resultante do exercicio respiratorio foi modulacdo em amplitude do sinal. O sinal do
conjunto de osciladores ¢ multiplicado por um sinal cossenoidal com uma frequéncia menor
que a dos batimentos cardiacos, seguindo a Eq. 39, sendo que esta multiplicagdo altera a

frequéncia do sinal, como a Eq. 40.

y(t) = x(t) cos(2w Fc t) (39)
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x(t) cos(2m Fet) & 2 [X(f + Fo) + X(f — Fo)] (40)

O sinal do oscilador da Figura 46 foi modulado em amplitude. Na modulagao foi
considerado que Fc > B nao haveré sobreposi¢do de espectro, sendo B a largura de banda de
x(t). A largura de banda aplicada ao sinal modulado é de 2B Hz. A frequéncia adotada para a
portadora foi de 10 Hz, sendo que um ciclo completo de estimulo do coragdo tem cerca de
1Hz, e a banda de frequéncia na amplitudes significativas estdo abaixo de 5 Hz. A taxa de
amostragem do sinal foi de 625 Hz. A modulagdo foi processada considerando fase inicial do
sinal e da portadora nulas.

O sinal do oscilador com varia¢do das ondas em baixa amplitude, apresentado na Fig.
48 tem o espectro do grafico da Fig. 51 (a), com frequéncias definidas e algum espalhamento
em funcdo da variagdo de resposta do oscilador. A Figura 51 (b) apresenta o sinal apds
modulagdo, observando que a banda de frequéncia aumentou, e para cortar a banda de
frequéncia acrescentada pela modulacdo, o sinal modulado passou por um filtro digital passa-
baixa, com resposta de acordo com Fig. 51 (a), onde se observam as mesmas frequéncias da

entrada, com alteragdo nas amplitudes.

Figura 51 — Resposta em frequéncia do sinal e apds modulagao.
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O sinal resultante ¢ apresentado na Fig. 52 (a), detalhando a variagao das ondas T, T’ e
P no grafico da Fig. 52 (b). O sinal apresentou as caracteristicas de variacdo de amplitude do

sinal experimental registrados no grafico da Fig. 50 (b).
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A alteracdo dos parametros dos osciladores de relaxagdo acoplados gerou a
caracterizacdo das ondas P e T, além do complexo QRS, o que possibilita comparacdo com
estes segmentos, caracterizando os sinais do coragdo. Especificamente, na abordagem do
exercicio respiratério para controle da concentracido dos esportistas, que provoca a modulagao
em amplitude e frequéncia do estimulo elétrico do cora¢dao o conjunto de osciladores gerou o
sinal basico que passou por um processo de modulacdo em amplitude alterando a forma de

onda, com equivaléncia ao sinal experimental.

Figura 52 — Resposta no tempo ap6s modulagao e filtragem
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4.1.3. Andlise de bifurcacdo do sistema oscilador.

Apés este trabalho inicial com osciladores para modelagem de sinais de
eletroencefalograma foi realizada uma andlise da resposta do sistema através de uma
ferramenta de andlise de sistemas nao lineares, o diagrama de bifurcagdo. Desta parte do
trabalho foi publicado um artigo completo - P AND T WAVES HEART MODELING WITH
VAN DER POL OSCILLATOR - no Congresso Brasileiro de Engenharia Mecanica —
COBEM 2017, Anexo 3.

Neste trabalho, foi realizada a alteragdo dos parametros do sistema oscilador de Kaplan
[19] com acoplamento de dois osciladores de Van der Pol filtrados, com retificagdo de meia
onda e filtro passa-baixa, semelhante ao do oscilador Wien Bridge. O comportamento e a
estabilidade das respostas do sistema sdo analisados através de diagramas de bifurcacgao,

através da variagdo de parametros dentro da faixa de valores de interesse. O objetivo aqui €
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representar as variacdes das ondas P e T do eletrocardiograma que possuem menor magnitude
que o complexo QRS. Este trabalho trouxe um pequeno avango na modelagem de sinais
cardiacos. O trabalho final atingiu o objetivo, foi conseguida uma configuragdo do modelo
que gerou um sinal numericamente compativel com o sinal real. O trabalho foi enviado a uma

revista para avaliarem a publicacao.

4.2.  Analise dos Sinais Eletrocardiograma

4.2.1. Andlise da interferéncia dos sinais musculares no eletrocardiograma

A filtragem de um sinal de participante estatico ¢ basica, mas neste trabalho o
participante fez movimentos especificos que causaram diferentes niveis de disturbios de ECG.

Foi realizada uma coleta de dados para analise do nivel de interferéncia dos sinais
musculares no eletrocardiograma. A coleta de dados foi realizada com um sistema de
aquisicdo da Miotec, foi coletada a diferenga de potencial entre dois eletrodos. Um par de
eletrodos foi colocado abaixo da clavicula, um na clavicula esquerda e o outro na direita para
coleta do sinal de eletrocardiograma, designado nos graficos como ECG. O segundo par de
eletrodos EMG1 foi colocado do lado esquerdo na proximidade da clavicula, onde estava o
eletrodo de ECG. O terceiro par de eletrodos EMG2 foi colocado préximo ao outro de ECG
do lado direito.

Num primeiro momento foram coletados dados com o participante parado e evitando
se movimentar. No grafico da Figura 53 se observa os trés sinais coletados, o primeiro de
ECG, e os dois seguintes referentes aos sinais de eletromiografia EMG. O sinal de ECG
apresenta algumas perturbagdes, visiveis como desnivel da linha de base. Estas perturbacdes
costumam ser referentes a pequenos movimentos involuntarios do participante. Nos sinais de
EMG estas perturbagdes sdo mais relevantes na amplitude total do sinal. Nos sinais de EMG
também se observa a onda R do ECG, demonstrando a presenca da diferenga de potencial
gerada no coragdo em uma pequena distdncia de eletrodos na proximidade do ombro do
participante.

Observa-se na Figura 54 que o sinal de eletromiografia apresenta maior amplitude
nas frequéncias menores que o coragdo, devido as movimentacdes musculares serem

relativamente mais prolongadas que a frequéncia cardiaca.
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O sinal de eletrocardiograma ECG coletado foi decomposto para filtragem por
Wavelet. Os filtros selecionados foram Daubechies db3 e db4 devido a forma que mais se
assemelha ao complexo QRS. As analises foram realizadas no Toolbox do Matlab, os
resultados sao apresentados nas Fig. 55 e Fig. 56, respectivamente. O sinal foi decomposto em
5 niveis. Os niveis residuais resultantes foram os mesmos para as duas fungdes. As
decomposi¢des d2 e d3 apresentam as regides do sinal temporal onde existe maior ruido. Os
sinais filtrados realmente caracterizam melhor o sinal de ECG.

Na segunda coleta de dados foram realizados testes com movimento do braco do
participante. O participante estava sentado confortavelmente, e iniciando com os bragos
abaixados na lateral do corpo deveria lentamente levantar o brago esquerdo a frente até a

altura do ombro. O procedimento se repetiria durante todo o periodo de coleta dos dados.

Figura 53 — Sinais com o participante sem movimentacao
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Figura 54 — Espectro de frequéncias dos sinais sem movimentagao do participante
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Figura 55 — Filtragem Wavelet utilizando Daubechies db4
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Figura 56 — Filtragem Wavelet utilizando Daubechies db3
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Figura 57 — Sinais coletados movimentando o brago esquerdo a frente.
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Os graficos da Figura 57 apresentam os sinais coletados durante a movimentagao.
Observa-se que o nivel de perturbagdo do sinal ECG aumenta nos momentos onde o sinal de

eletromiografia EMG1 aumenta a amplitude devido ao movimento do braco esquerdo, O sinal
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EMG?2 do ombro direito também em alguns momentos apresenta as perturbacdes geradas pelo
movimento do brago esquerdo, ou de outros movimentos involuntarios do participante.

Na sequéncia foi testada a filtragem do sinal por analise do componente principal em
multiplas escalas MPCA, utilizando o toolbox do Matlab. O sinal agora apresenta maiores
perturbagdes devido ao movimento do braco. A funcao utilizada foi db3 em cinco niveis. As
decomposigdes realmente apresentam as perturbacdes, Figura 58.

Na sequéncia foi realizado o teste levantando o braco direito a frente. Observa-se na
Figura 59 que o sinal de EMG2 se altera muito durante o movimento, e o nivel de perturbagao
¢ maior nas baixas amplitudes de ECG nos movimentos do brago.

Também foram realizados os testes levantando o brago na lateral. Os resultados sao
apresentados nas Figuras 60 e 61. O movimento de um braco causa perturbacdo no sinal de

EMG e afeta o sinal coletado no ombro oposto e no sinal do coragdo ECG.

Figura 58 — MPCA do sinal de ECG com movimento do brago esquerdo.
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Figura 59 — Sinais coletados movimentando o braco esquerdo a frente.
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Figura 60 — Sinais coletados movimentando o brago esquerdo a lateral.
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Figura 61 — Sinais coletados movimentando o brago direito a lateral.
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4.2.2. Qualidade da filtragem dos sinais de eletrocardiograma.

Ap0s teste verificando a interferéncia dos movimentos na coleta de sinais do coragao,
foi realizado um trabalho de andlise da qualidade de filtragem do sinal para que fosse
escolhido o melhor caminho de pré-processamento do sinal. O trabalho gerou um artigo
resumido - QUALITY DENOISING OF HEART SIGNAL EXPERIMENTALLY
ACQUIRED - que foi apresentado no 6th Internation Conference on Nonlinear Science and
Complexity NSC -2016, Anexo 4.

As técnicas Wavelet e os filtros de Kalman foram investigados, mas nao
apresentaram resultados satisfatorios devido ao fato que os sinais bioldgicos tém como padrao
normal variagdes de resposta devido a estimulos quimicos, fisicos ou neurologicos. A
filtragem deve respeitar essa grande variabilidade, ndo criando respostas falsas que
prejudicariam a analise dos dados. A técnica proposta trabalha a linha de base com média
movel de janelas em cascata, o tamanho das janelas ¢ ajustado empiricamente. Foi utilizado
um filtro passa-baixa de alta ordem e atraso ajustado, as ondas analisadas do ECG foram
separadas por janelas. Os resultados atingiram 55 a 80% da recuperacdo do sinal contaminado

sem alterar as propriedades do sinal original. A abordagem utilizada foi considerada a mais
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adequada entre as metodologias testadas e serd utilizada para a preparagdao da amostra durante

a etapa de analise dos dados.

4.2.3. Analise dos sinais de eletrocardiograma no exercicio respiratorio.

Os sinais de eletrocardiograma coletados dos atletas apds pré-processamento foram
analisados. Os graficos da Figura 62 apresentam os resultados. Observa-se no grafico (a) o
sinal de ECG com amplitudes normalizadas, o sinal foi coletado com o participante com
respiragdo normal. Os picos das ondas R tem variacdo média de 0,7 a 0,9 de forma aleatoria.
O gréfico (b) apresenta o sinal de ECG durante o exercicio respiratdrio. As amplitudes da

onda R variam de forma organizada em relagdo ao tempo, criando um efeito de modulagao.

Figura 62 — Eletrocardiograma (a) respiracao normal; (b) respiragdo controlada.
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A Figura 63 apresenta os graficos dos sinais de ECG no espectro de frequéncias. O
sinal com respiracdo normal (a) tem picos definidos, na frequéncia da onda R e em seus
multiplos. O espectro de frequéncia do sinal com respiragdo controlada ¢ espalhado porque
além de variar a amplitude da onda R, a frequéncia cardiaca também varia durante o
exercicio.

A distribui¢do dos intervalos de tempo entre as ondas R e a amplitude dessa onda
para os dois experimentos sdo apresentadas através de histogramas. Os histogramas foram
gerados com 10 % das amostras de ECG.

O histograma da Fig. 64 (a) refere-se ao intervalo entre os disparos elétricos que

estimulam a contragdo do coragdo com participante respirando no padrdo normal; os valores
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estdo concentrados em torno de um valor central da forma gaussiana, com média de 0,892;
desvio padrao 0,020; curtose 3,463 e assimetria -0,137. J4 durante o exercicio de inspiragdo e
expiragdo, Fig. 64 (b), os intervalos sdo mais uniformemente dispersos em uma faixa mais

ampla de valores, com média de 0,877, desvio padrao 0,081; curtose 1,674 e assimetria -

0,176.

Figura 63 — Eletrocardiograma (a) respiragao normal; (b) respiracao controlada.
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Figura 64 - Intervalo de tempo entre as ondas R: (a)estado de respiragdo normal, (b)

estado de respiracao controlada.
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A variacao da amplitude dos sinais de ECG com a respira¢ao padrdao do participante
esta apresentada no histograma da Fig. 65 (a) com amplitude média em torno de 0,810; com
desvio padrdo 0,104; curtose da distribui¢do 2,079 e assimetria -0,417. O histograma da
variacao de amplitude da onda R do ECG durante o exercicio de controle respiratdrio tem dois
valores de concentracao, como se observa na Fig.65 (b). As concentragdes de valores estdo
em torno de dois valores distintos: 0,55 e 0,9, como média global de 0,685; desvio padrao

0,173; curtose da distribui¢ao 1,517 e assimetria 0,128.

Figura 65 — Amplitudes das ondas R: (a)estado de respiragdo normal, (b) estado de

respiracdo controlada.

25 T 25

] [2]
o o
=20t £20+
o []
: :
o 151 Pt 15+
© ©
o o)
S0t S0}
o el
< <
S 57 S 5
e} e}

0 0

0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,1 1,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7

Amplitude normalizada do ECG Amplitude normalizada do ECG
(a) (b)

Fonte: Gerado pela autora



111

As amplitudes dos picos R e as variagdes dos ciclos de ECG foram reconstruidas no
espaco de fases para observacdo do comportamento dos sistemas nos dois estados observados
com respiracdo normal e no exercicio respiratério.

A configuracdo da reconstrugdo foi estabelecida com atraso 7 = 1, e dimensdo de
incorporagao D = 3. A Figura 66 (a) apresenta o grafico no espago de fases da variacdo dos
intervalos de variacdo dos ciclos de ECG com respiracao normal. O grafico da Figura 66 (b)
ser refere a variagdo dos intervalos com controle respiratorio. Observa-se na Fig. (b) que o

sistema tem uma variagdo dos ciclos de ECG bem organizada, com um ciclo limite.

Figura 66 — Variagdo dos ciclos de ECG no espacgo de fases reconstruidos, (a) estado de

respiragcdo normal, (b) estado de respiragao controlada.
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A reconstru¢@o no espaco de fases também foi feita para as amplitudes da onda R. A
Figura 67 apresenta os graficos dos espacos de fase. A Figura (a) apresenta um aglomerado de
pontos, numa distribuicao aleatéria proxima de 0,8. A Figura (b) da respiragdo controlada

apresenta uma distribuicao de pontos que se aproxima de um ciclo limite.
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Figura 67 — Variagdo das amplitudes das ondas R de ECG no espago de fases

reconstruidos. (a)estado de respiragdo normal, (b) estado de respiracdo controlada.
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4.2.4. Analise de recorréncia dos sinais de eletrocardiograma no exercicio respiratorio.

Aprofundando as analises comparativas entre o eletrocardiograma com respiragdo
normal e o eletrocardiograma com controle respiratério foi realizado um trabalho que gerou o
artigo - Using RQA for evaluating heart rate patterns under controlled breathing — publicado
pela revista Discontinuity, Nonlinearity and Complexity,
https://www.lhscientificpublishing.com/journals/DNC Volume 7, Issue 2, pp. 151-163 | DOL:
10.5890/DNC.2018.06.004, primeira folha Anexo 5.

Neste trabalho, a variacao de tempo e amplitude da estimulagdo elétrica do musculo
cardiaco ¢ analisada durante o exercicio de controle respiratorio. As especificidades dos sinais
sdo verificadas por grafico de recorréncia e analise de quantificagcdo de recorréncia. A analise
revelou um comportamento distinto da estimulacdo elétrica do coragdo com o exercicio. E a
recorréncia cruzada entre as variagdes de amplitude e tempo demonstrou a relagao de
equilibrio nos ciclos cardiacos, acentuados no exercicio de concentragao.

Foi possivel testar a resposta do equilibrio simpatico-vagal com o participante
realizando exercicio de controle respiratorio para aumentar a concentracdo. A analise ¢
baseada na comparagao de sinais de uma pessoa saudavel, sem maiores estimulos do ambiente
que possam causar arritmias.

Os graficos de recorréncia permitiram verificar a complexidade das respostas do

sistema para avaliar a necessidade de aumentar a dimensao de imersao na reconstrugao.
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A andlise de quantificagdo de recorréncia dos indices associada as diagonais,
determinismo, comprimento médio das linhas diagonais e entropia, na andlise da variacdo do
intervalo de tempo, apresentou valores mais altos para o experimento com concentragao Isto
se deve a maior quantidade e mais uniforme aglomeragdo das recorréncias, na analise da
variacao de amplitude os indices apresentaram diferencas irrelevantes.

Os indices referentes as linhas verticais / horizontais na andlise do intervalo de tempo
com a concentragdo apresentou valores mais elevados de laminaridade e variagdo de baixa
relevancia no tempo de captura.

A laminaridade da variagdo de amplitude cai com o aumento da dimensdo de imersao
no experimento sem concentracao, revelando detalhes devido a disturbios ndo determinados.

Observar o comportamento do sistema nervoso autdbnomo no coragdo, neste
exercicio, que revela alteragdes no eletrocardiograma durante a concentracdo, conforme
analise discutida. As técnicas de analise de plotagem de recorréncia e analise de quantificagao
de recorréncia demonstraram sensibilidade ao problema e serdo validas até para analisar
diretamente a faixa de baixa frequéncia do ECG referente ao desempenho do equilibrio
simpatico-vagal.

A andlise do comportamento do coracdo em resposta a atividade do sistema nervoso
auténomo pode ser usada para avaliar o efeito de drogas que atuam no sistema simpatico ou
parassimpatico, além de detectar danos no sistema nervoso devido a doencas; detectar danos
no coragao ¢ ainda mais didatico ¢ uma maneira de ensinar as pessoas a usar exercicios para
controlar a frequéncia cardiaca.

O objetivo principal do trabalho ¢ analisar o eletroencefalograma e o
eletrocardiograma em conjunto, verificando a inter-relacdo entre eles. Apds este aprendizado
sobre o funcionamento do coragdo e o eletroencefalograma vamos analisar os sinais do

cérebro.

4.3. Caracterizaciao da complexidade das ondas alfa do eletroencefalograma

4.3.1. Observagoes sobre as amostras de eletroencefalograma no tempo e na frequéncia

Observando os sinais de EEG no tempo ¢ possivel identificar algumas caracteristicas

e problemas na aquisi¢ao dos dados.
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O grafico da Fig. 68 ¢ o EEG do participante V019, eletrodo 18, olhos abertos. A
amplitude do sinal adquirido, em azul é maior que o sinal filtrado em 7,5 a 12,5 Hz,
demonstrando a pouca relevancia das ondas alfa na composicao do sinal.

As ondas alfa do participante V019 se concentram na frequéncia de 10 Hz, como se
pode observar no grafico da Fig. 68, referente ao eletrodo 19, com olhos fechados.

A coleta de dados com olhos abertos do participante V033 no instante 81s foi
pausada devido ao descolamento do eletrodo auricular. No grafico da Fig. 69 se observa o
momento da perturbagdo, ao passar pelo filtro este instante toma amplitude zero. Na coleta de
EEG de V033 com olhos fechados ndo foi verificado nenhum problema de acordo com a ficha
de acompanhamento utilizada pelos responséaveis pela coleta. Os graficos no tempo e na

frequéncia do sinal ndo denotam perturbagao relevante.

Figura 68 — EEG do participante VO19.
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Figura 69 — V033, E18, olhos abertos, e E19, olhos fechados.
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Nao foram identificados problemas na coleta de EEG do participante V035. O sinal

com olhos fechados, Fig. 70 apresentou um momento de desnivel de amplitude, mas este

desnivel ndo persiste apos o filtro de 7,5 a 12,5 Hz.

O eletrodo E19, olhos abertos, do participante V037 apresentou um desnivel nos

primeiros 30 s. O sinal na frequéncia se concentra em 10,5 Hz, Fig. 71.
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Figura 71 — V037, E19, olhos abertos, e E19, olhos fechados.
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Figura 72 — V038, E19, olhos abertos, ¢ E19, olhos fechados.
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O participante V038 apresenta as ondas alfa concentradas em 8,8 Hz, com aumento
de amplitude quando os olhos se fecham, Fig. 72.

A Figura 73 apresenta o sinal EEG do participante V042 na banda de frequéncia de
0,5 a 40 Hz. Com olhos abertos o EEG apresenta a concentragdo das ondas alfa em 8,0 Hz, e
com olhos fechados concentradas em dois valores 8,0 Hz e 10,5 Hz. Os sinais de EEG de

frequéncia mais baixa se atenuam quando o participante fecha os olhos.

Figura 73 — V042, E18, olhos abertos, e E18, olhos fechados.
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Aqui foram salientadas algumas caracteristicas que podem ser observadas nos

graficos no tempo e na frequéncia dos EEG.
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4.3.2. Andlise estatistica dos sinais no tempo.

A amplitude média e a varidncia do E18 sdo cerca de 25% menor do que dos
eletrodos 19 e 20 para o participante VO19. Esta diferenca deve ser referente a impedancia de
acoplamento da pele com o eletrodo. Para verificar se as caracteristicas analisadas se
alteraram com a amplitude menor, o sinal adquirido foi multiplicado por 1,25, a variancia
resultou em 7,23 e o maximo 17,35, que deixou a amplitude ao nivel dos eletrodos 19 e 20.
Porém, as analises de recorréncia de E18 ficaram fora dos niveis dos eletrodos E19 ¢ E20. A
variancia do EEG deste participante com olhos fechados ¢ 7,8 vezes maior do que com olhos

abertos.

Tabela 5 — Estatisticas dos sinais de EEG no tempo.

Olhos Fechados Olhos Abertos
Vi/Va | Mf/Ma

Média Variancia Maximo Média | Varidncia | Maximo

Vo019 | 0,0005 51,2747 30,9749 | -0,0008 | 6,5655 17,3051 | 7,8097 | 1,7899

V033 | 0,0006 | 240,3789 58,4906 | 0,0001 | 81,6452 | 75,1901 | 2,9442 | 0,7779

V035 | 0,0009 77,1375 31,5206 | -0,0003 | 13,4050 | 24,0986 | 5,7544 | 1,3080

V037 | 0,0012 | 129,1908 44,5318 | -0,0022 | 50,4322 | 43,7227 | 2,5617 | 1,0185

Vo038 | 0,0003 47,7113 23,4670 | -0,0001 | 13,7704 | 19,0561 | 3.,4648 | 1,2315

Vo042 | 0,0005 74,9176 33,3559 | 0,0003 9,7379 15,8256 | 7,6934 | 2,1077

V043 | 0,0009 | 101,6941 47,8535 | 0,0000 | 10,6845 15,5548 | 9,5179 | 3,0764

V055 | 0,0000 | 166,6363 41,5123 | -0,0009 | 18,9276 | 24,3413 | 8,8039 | 1,7054

V062 | -0,0004 | 127,8883 41,8515 | -0,0003 | 14,7569 | 24,5793 | 8,6663 | 1,7027

V067 | -0,0002 | 117,6348 36,6850 | 0,0016 | 71,0559 | 37,2063 | 1,6555 | 0,9860

Meéd. | 0,0004 | 113,4464 39,0243 | -0,0003 | 29,0981 | 29,6880

Var. | 0,0000 | 3393,5952 | 100,2375 | 0,0000 | 776,5240 | 340,9063

Na Tabela 5 a coluna Vf/Va é a razdo entre a variancia das ondas alfa com olhos
fechados e com olhos abertos, se observa relagcoes de 9,51 a 1,65 vezes. Ja o valor maximo
dos sinais, na mesma Tabela, coluna Mf/Ma tem uma razdo de menor faixa de amplitude de
3,07 a 0,77. Com olhos fechados a varidncia ¢ maior que o maximo, e com olhos aberto a
variancia ¢ menor.

O participante V067 apresenta relevante valor de amplitude das ondas alfa, mesmo
com olhos abertos, o que nao esta de acordo com o padrao. Os valores maximos no tempo tem

diferenga de 0,52 entre olhos abertos e fechados, e diferenga de variancia 46,57.
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Os EEG filtrados somente para 7,5 a 12,5 Hz referentes as ondas alfa foram
transformados para o espectro de frequéncias através da transformada de Fourier.

Com olhos fechados a média dos sinais dos participantes tem faixa de amplitude de
0,54 a 0,22, e média geral de 0,37. Com os olhos abertos a faixa de amplitude da média ¢ de
0,33 a 0,10, com média geral de 0,19. A relag@o entre as médias gerais da Tab.6 ¢ 1,96 vezes
maior para sinais com olhos fechados do que para olhos abertos.

A variancia dos sinais com olhos fechados tem faixa de 0,23 a 0,04, para uma faixa
de 0,07 a 0,00 para os olhos abertos. A média da variancia dos sinais com olhos fechados ¢ de
0,10, ja para sinais com olhos abertos ¢ 0,02. Com os olhos fechados a variancia dos sinais na

frequéncia tem média 4,82 vezes maior do que com olhos abertos.

Tabela 6 — Estatisticas dos sinais no espectro de frequéncia.

Olhos Fechados Olhos Abertos
Vi/Va | Mf/Ma

Média | Variadncia | Maximo Média Variancia | Maximo

V019 | 0,2474 | 0,0514 1,3836 0,1014 0,0043 0,4097 | 11,9535 | 3,3769

V033 | 0,5462 | 0,2348 3,5794 0,3300 0,0721 1,7024 3,2581 | 2,1025

Vo035 | 0,3152 | 0,0713 2,0273 0,1426 0,0093 0,5994 7,6703 | 3,3825

V037 | 0,4372 | 0,0925 1,7604 0,2848 0,0297 1,0215 3,1145 | 1,7233

Vo038 | 0,2208 | 0,0570 1,7710 0,1363 0,0119 0,8075 4,8034 | 2,1932

V042 | 0,3404 | 0,0493 1,1997 0,1231 0,0062 0,4729 8,0000 | 2,5370

Vo043 | 0,3809 | 0,0791 1,8548 0,1357 0,0052 0,3967 | 15,3032 | 4,6761

V055 | 0,4439 | 0,1692 2,5167 0,1741 0,0113 0,6040 | 14,9705 | 4,1664

Vo062 | 0,4157 | 0,1104 2,1837 0,1559 0,0084 0,5729 | 13,1952 | 3,8117

Vo067 | 0,4027 | 0,0980 1,8646 0,3247 0,0513 1,4727 1,9110 | 1,2661

Med, | 0,3750 | 0,1013 2,0141 0,1909 0,0210 0,8060

Var, | 0,0095 | 0,0035 0,4404 0,0076 0,0005 0,2075

Os sinais das ondas alfa de cada participante se concentra em uma ou mais
frequéncia diferentes, dentro da faixa estudada de 7,5 a 12,5 Hz. Os valores maximos para
olhos fechados estdo na faixa de 3,57 a 1,38 e de 1,70 a 0,39 para olhos abertos, com médias
gerais de maximo de 2,01 para 0,80. As razdes entre os maximos com olhos fechados e
maximos com olhos abertos ¢ dada pela Tab. 6, Mf/Ma variam de 4,67 a 1,26. Com olhos
fechados os quantificadores média, variancia e maximo sao maiores, do que com olhos

abertos, isto pode ser observado na Tabela, na linha de média geral — Méd.
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4.3.3. Andlise de correlacdo entre os eletrodos das ondas alfa no tempo.

As caracteristicas do EEG/ondas alfa se alteram entre o estado do participante com

olhos abertos e com olhos fechados. A Tabela 7 se refere a correlacao de Pearson do sinal de

EEG do eletrodo 18 — E18 para cada um dos dez participantes entre sinais com olhos abertos e

olhos fechados. Observando que a coleta de dados foi sequencial no tempo, o eletrodo ndo foi

movimentado entre uma coleta e outra. A média de correlagao foi 0,022, com variancia 0,00,

demostrando relevante alteracao para todos os participantes.

Tabela 7 - Correlagdo linear entre o E18/ olhos abertos e E18/olhos fechados

V019 | V033 | V035 | V037 | V038 | V042 | V043

V055

V062 | V067 | Média |Variancia

0,002 | 0,042 | 0,007 | 0,011 | 0,049 | 0,020 | 0,028

0,008

0,030 | 0,027 | 0,022 0,000

Tabela 8 - Correlagdo linear entre os eletrodos de uma mesma regiao

Olhos fechados

Olhos abertos

18/19(19/20|18/20(Média|

18/19

19/201(18/20[|Média

Vo19

0,824/0,840|0,897| 0,854

0,824

0,875 10,844|0,848

V033

0,999/0,84110,839| 0,893

0,983

0,816 (0,826/0,875

V035

0,798|0,866|0,694| 0,786

0,796

0,88210,629|0,769

V037

0,804/0,736|0,586| 0,709

0,781

0,774 10,585/0,713

V038

0,961/0,96910,928| 0,953

0,942

0,953 10,876/0,923

V042

0,934/0,900(0,797| 0,877

0,901

0,856 (0,766|0,841

V043

0,906|0,913]0,724 0,848

0,927

0,905 10,781{0,871

V055

0,959|0,961]0,883| 0,934

0,910

0,934 10,789|0,878

V062

0,974|0,95910,917| 0,950

0,932

0,920 {0,875|0,909

V067

0,898|0,69110,603| 0,731

0,903

0,674 10,592/0,723

Média

0,906(0,8680,787| 0,853

0,890

0,859 10,756/ 0,835

Variancia

0,005(0,009/0,016| 0,007

0,004

0,007 {0,012/0,005

Foram colocados trés eletrodos na regido occipital E18, E19 e E20. E19 esta

posicionado no centro, E18 a sua esquerda e E20 a sua direita. Assim E18 ¢ E20 sdo os que
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estdo mais distantes um do outro, a observa¢do objetiva verificar se existe atraso na
propagac¢ao dos sinais, € na captura pelos eletrodos.

A Tabela 8 apresenta a correlagdo entre os eletrodos durante a captura dos sinais.
Comparando a média e a variancia entre as coletas com olhos abertos e olhos fechados, os
valores sdo bastante proximos, ndo demonstrando alteragdes na fixacdo dos mesmos, ou
problemas de funcionamento. A correlagdo entre os sinais dos E18 e E20 ¢ menor que a
correlagdao dos E18 ¢ E19 e E19 e E20, acredita-se que o resultado se deva a distancia maior
de posicionamento, ainda observando que o sinal ¢ ativado em uma regiao, ndo em um ponto

especifico.

4.3.4. Analise da estabilidade das orbitas.

O método de reconstru¢do por coordenadas defasadas [60] utiliza como parametros
principais o tempo de atraso 1, ¢ dimensdo de imersdo D. O sinal do E18 no tempo apos
filtragem foi analisado, utilizando o sistema desenvolvido por [61]. Primeiramente foi
verificado o tempo de atraso ideal T para reconstru¢do e calculo do maior expoente de
Lyapunov A. O tempo de atraso ¢ definido pelo primeiro minimo da func¢do de auto
informag¢do mutua, o conjunto de dados foi separado em dez intervalos.

Os dados do E18 do participante V043 apresentados na Tab. 9, o tempo de atraso ¢é
menor para os olhos fechados devido a presenga significativa do ritmo alfa em amplitude.

Esta também ¢ a causa da maior complexidade percebida no Expoente de Lyapunov.

Tabela 9 — Indicadores de complexidade.

Maior Expoente de

Vo043 Tempos de atraso - T | Dimensdo de imersdo - D Lyapunov - A
Olhos Abertos 8 8 1,562
Olhos Fechados 2 8 1,806

A reconstrugdo do espago de fases para calculo do maior expoente de Lyapunov
requer a determinacao do tempo de atraso 1, O valor de atraso 6timo corresponde ao primeiro
minimo local, de acordo com Frase e Swinney [36]. O tempo de atraso para os sinais das
ondas alfa no tempo, com 100 subdivisdes dos dados, e para um limite maximo de atraso de
100, resultou em 6, como se observa na Fig. 74, a primeira vez que o numero de Bits se

aproxima de zero.
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Figura 74 — Célculo do tempo de atraso t
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Fonte: Gerado pela autora

A reconstru¢do do espaco de fases também requer definir a dimensao de imersao D. A
dimensao foi calculada pelo método pratico para série temporal escalar, desenvolvido por Cao
[37]. O grafico da Figura 75 apresenta o resultado para um sinal com olhos abertos, que
apresenta resultados menores. O processo foi definido para 10 vizinhos, utilizando a
quantidade de dados total amostra com olhos abertos. O valor 4 foi escolhido porque atende
em 91% a esperanca de que acrescentando mais uma dimensdo o sinal ndo revele mais
variagdes significativas. Acima da dimensdo 4 as variacdes de comportamento sao
irrelevantes, o processo ja se saturou, observando a mudanga da inclinagdo do grafico para
quase horizontal.

Figura 75 — Calculo da dimensao de imersao.
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Fonte: Gerado pela autora.

A variabilidade dos sinais do E18 no tempo, olhos abertos e fechados do participante

V038 ¢ analisada como exemplo. Os graficos da Figura 76 sdo os sinais no tempo.
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Figura 76 — Sinal de EEG — V038 - E18
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Fonte: Gerados pela autora.

Os quantificadores dos sinais com olhos fechados e abertos da Tab. 10 sdo do
participante V038 analisados no tempo. Observa-se que tem média da mesma ordem de
grandeza, proximos de zero. Os sinais com olhos fechados tem uma variancia 3,4 vezes maior
que o sinal com olhos abertos; e valor maximo ¢ 1,23 vezes maior. A comparacao ¢ realizada
para sinais filtrados somente para a faixa de frequéncias do ritmo alfa.

As variabilidades dos ciclos oscilatérios foram analisadas através do maior Expoente
de Lyapunov, conforme Tab. 10 com o mesmo tempo de atraso T = 6 ¢ mesma dimensdo
maxima de imersao D = 4. Os Expoentes de Lyapunov calculados para este tempo de atraso e

dimensao de imersao foram maiores para os sinais com olhos fechados.



Tabela 10 — Regido Occipital - V038 — sinais no tempo
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Olhos Fechados Olhos Abertos
V038
E18 E19 E20 E18 E19 E20
Média 1,98E-04 | 4,12E-04 | 3,61E-04 | 1,00E-04 | -1,87E-04 | -2,76E-04
Tempo Variancia | 49,7679 | 48,7849 | 44,5812 15,5335 14,2010 11,5766
Maximo | 23,6756 | 23,3765 | 23,3489 19,1493 18,3919 19,6271
T 6 6 6 6 6 6
D 4 4 4 4 4 4
4,4050 4,4230 4,486 4,1440 4,0780 4,1260
Tabela 11 — Calculo do maior expoente de Lyapunov.
Tempo de | Dimensdo de | Olhos Fechados | Olhos Abertos Af¥100/ La
atraso =1 | imersdo-D | - Lyapunov -\ | Lyapunov - A M -100 [%] Viva
Vo019 6 4 4,4163 4,0253 1,0971| 9,7136 | 11,9535
V033 4 4,3277 4,2483 1,0187| 1,8690 | 3,2581
V035 6 4 4,2933 4,0817 1,0518| 5,1841 | 7,6703
V037 6 4 4,1343 4,0273 1,0266 2,6569 | 3,1145
V038 6 4 4,1147 38117 1,0794| 7,9492 | 3,4647
Vo042 6 4 3,7453 3,6277 1,0324| 3,2417 | 8,0000
V043 6 4 3,7857 3,6457 1,0384 3,8401 | 15,3032
V055 6 4 4,1513 3,6843 1,1268| 12,6754 | 14,9705
V062 6 4 4,0127 3,6977 1,0852 8,5188 | 13,1952
Vo067 6 4 4,0403 3,9647 1,0191| 1,9068 | 1,9110
Média 6 4 4,1345 3,9119
Variancia 6 4 0,0590 0,0513

A estabilidade das orbitas do sinal reconstruido ¢ maior para os olhos fechados do

que para os olhos abertos, Tab. 11. O percentual de aumento de estabilidade apresenta uma
faixa de amplitude de 12,67 a 1,90.
O percentual de ganho de estabilidade no sinal de EEG - Af*100/ Aa -100 [%] — ¢

menor que o ganho de na varidncia - Vf/Va para 9 dos 10 sinais dos participantes. Exce¢ao

para o participante V038.
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Tabela 12 — Analise estatistica do maior expoente de Lyapunov.

A Olhos fechados- 1 | Olhos abertos - 2
Mediana 4,1428 3,9950
Maximo 4,4380 4,2483
Minimo 3,7453 3,6277

25 percentil 4,0127 3,6843
75 percentil 4,3277 4,0817
Assimetria -0,3468 -0,0885

Os expoentes de Lyapunov dos dez participantes analisados na Tab. 11, com olhos
abertos e olhos fechados, tém estatisticamente os valores da Tab. 12. Os valores também estiao
representados no grafico da Fig. 77, sendo o evento 1 olhos fechados e o evento 2 olhos

abertos.

Figura 77 — Estatistica dos expoentes de Lyapunov das amostras ¢ EEG.
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Fonte: Gerado pela autora
4.3.5. Andlise de recorréncia das ondas alfa no tempo.

Com o objetivo de observar maiores detalhes do funcionamento do sistema nervoso,
através do eletroencefalograma da regido occipital, com o participante com olhos abertos e
com olhos fechados foi realizada a andlise de quantificacdo de recorréncia. O sinal coletado
no tempo apos ser filtrado e reamostrado para uma frequéncia maxima de 40 Hz, ou seja, dt =

0,0125 s. O sinal foi dividido em 6 intervalos com 2334 pontos. A analise de recorréncia dos
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intervalos foi configurada com base nos resultados obtidos na analise anterior segundo [30]
tempo de atraso, dimensao de imersao.

Os dados sdo normalizados através da norma Euclidiana, que melhor representa a
quantidade de pontos e a média das grandezas da distancia entre os pontos do conjunto,
minimizando os efeitos de ruidos de baixa amplitude e interferéncias de alta amplitude.

O limiar de analise € foi definido através da observacao do plot de recorréncia do
sinal, A sugestdo de uso de € > 50 para sinais ruidosos feita por [43] foi verificada, o sinal
com olhos abertos apresentou o padrdo do plot da Fig. 78, como ¢ um sinal de baixa
amplitude, ndo ¢ adequado considerar recorréncia a este nivel, porque a maioria expressiva
dos pontos estdo dentro do limiar. Melhor um limiar intermediario, que represente melhor as
diferencas. O limiar escolhido para analise foi € = 30, os plots das Fig. 78 e 79 mostram a

diferenca de nivel de recorréncia.

Figura 78 — Olhos abertos — limiar de recorréncia.
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Figura 79 — Olhos fechados — limiar de recorréncia.
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A média da amostra do sinal com olhos abertos é -0,0053 ¢ olhos fechados 0,0037.

Os valores maximos sao 57,79 e 60,58, respectivamente. Ja o desvio médio tem um aumento

de 50% quando o participante fecha os olhos. Partindo da observacdo do aumento de

amplitude do ritmo alfa, o objetivo ¢ verificar as caracteristicas desta alteragdo no desvio

padrao.

Tabela 13 — Resumo dos quantificadores e recorréncia

Olhos abertos Olhos fechados
V043
Meédia Desvio Médio Meédia Desvio Médio

c 10,5685 0,3680 15,2528 0,8660
RR 0,2259 0,0087 0,2781 0,0224
DET 0,7544 0,0246 0,8203 0,0208
L 3,0580 0,1114 11,0926 0,9615
ENTR 1,3748 0,0688 3,1974 0,0895
LAM 0,8606 0,0126 0,8920 0,0123
TT 3,8691 0,1788 3,8775 0,1786
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A Tabela 13 traz um resumo da média dos quantificadores dos intervalos da amostra.
A densidade de pontos de recorréncia identificam as tendéncias de comportamento do

sistema.

Figura 80 — Busca de recorréncia a taxa fixa de 0,3.
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Fonte: Gerados pela autora.

Para comparagdo foi verificada a recorréncia dos sinais utilizando taxa de recorréncia
fixa 0,3 da norma maxima. Os sinais com olhos fechados ficaram em um limiar de 1,85 c ¢
com os olhos abertos 2,05 ¢. Os limiares estdo proximos de 2 &, o plot de recorréncia dos
olhos abertos apresenta menor densidade de aglomeracao dos pontos, Fig. 80. Observando a
Tab. 14 a diferenc¢a de valores de L e da ENTR se mantem. O titulo A1l se refere a analise de
recorréncia com busca por norma euclidiana. O titulo A1 — RR=0,3 se refere aos valores com
busca com norma fixa 0,3.

O quantificador taxa de recorréncia RR ¢ o percentual do somatério das distancias
euclidiana entre os pontos no interior do limiar de 3 vezes o desvio padrao, salientado que o
desvio padrao ¢ diferente, mas representa uma taxa de variagao dos valores normalizados por
norma euclidiana. A taxa de recorréncia RR com olhos fechados é cerca de 22 % maior, com
limites de 0,27 para 0,22 com olhos abertos, isto em um limiar de 45,75 para 31,68 cerca de

50% maior.
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Tabela 14 — Recorréncia a taxa fixa 0,3

Olhos Abertos Olhos Fechados
V043
Al Al -RR=0,3 Al Al -RR=0,3

Iy} 10,5830 10,5830 17,0204 17,0204
RR 0,2193 0,2997 0,3135 0,2997
DET 0,7727 0,7903 0,8597 0,7284
L 3,1439 3,3376 12,9998 15,2332
ENTR 1,4186 1,5128 3,3743 3,6121
LAM 0,8685 0,8633 0,9081 0,8529
TT 4,0187 4,1659 4,1318 3,8363

Processos com comportamento ndo correlacionado ou fracamente correlacionado,
estocastico ou cadtico ndo geram diagonais ou sdo muito curtas, enquanto 0s processos
deterministas geram diagonais mais longas e menos pontos de recorréncia isolados. Portanto,
a propor¢ao de pontos de recorréncia que formam estruturas diagonais (de pelo menos o
comprimento lmin) para todos os pontos de recorréncia ¢ introduzida como uma medida de
determinismo (ou previsibilidade) do sistema. O limiar Imin exclui as linhas diagonais que
sao formadas pelo movimento tangencial da trajetoria do espago de fase. Para Imin = 1, o
determinismo ¢ um. A escolha de Imin poderia ser feita de maneira semelhante a escolha do
tamanho da janela Theiler [62], mas devemos levar em considera¢do que o histograma P (g, 1)
pode ficar esparso se Imin for muito grande e, assim, a confiabilidade do DET diminui [41].

O liminar minimo configurado foi 2, e a janela de Theiler 1. Foi verificada a
relevancia do aumento da janela de Theiler, o teste foi realizado aumentando de 1 para 10,
para os dois eventos. Observando a Tab. 15 consideramos que devido a pequena variagdo no
determinismo o valor a ser utilizado serd 1. O histograma P(g, 1), também ¢ relacionado com o
desvio padrao, para a mesma quantidade de dados 2334, considerando que aqui o objetivo €
reconhecer as caracteristicas da variabilidade.

O valor 1 na matriz de recorréncia significa que um segmento da trajetéria esta
dentro do limiar de distancia de outro segmento da trajetéria, em um instante temporal. Uma
sequéncia diagonal de pontos 1 demonstram quanto tempo as duas Orbitas permanecem em
trajetorias proximas. A interrup¢ao na sequéncia significa que as trajetorias divergiram. O
comprimento médio das linhas diagonais formadas na matriz de recorréncia pode ser

interpretado como o tempo médio de previsao de recorréncia [41].



Tabela 15 — Janela de Theiler

Olhos Abertos Olhos Fechados
V043
Al-T=1 | Al-T=10 | A1-T=1 | A1-T=10

Iy} 10,5830 10,5830 17,0204 17,0204
RR 0,2193 0,2170 0,3135 0,3124
DET 0,7727 0,7701 0,8597 0,8592
L 3,1439 3,1150 12,9998 12,9389
ENTR 1,4186 1,4121 3,3743 3,3707
LAM 0,8685 0,8676 0,9081 0,9088
TT 4,0187 4,0118 4,1318 4,1236

129

Os plot de recorréncia dos eletroencefalogramas serdo observados com mais detalhes
na Figura 81. Foram escolhidas aleatoriamente pequenas regioes. Os graficos (a) e (b) sao de
500x500 pontos e os graficos (c) e (d) 100x100 pontos.

Os sinais com olhos fechados geram diagonais bem mais definidas que os sinais
com olhos abertos confirmando as analises de quantificacdo que geraram o comprimento
médio das linhas diagonais L de 11,05 para olhos fechados e 3,09 para olhos abertos.

Divergéncia DIV demonstra a média de rapidez que os segmentos da trajetoria
divergem. Quanto mais curtas sdo as linhas diagonais, mais alta ¢ a divergéncia.

A entropia ENTR refere-se a entropia de Shannon reflete a complexidade de
formacdo das linhas diagonais da matriz de recorréncia. Para o sinal de ruido nao
correlacionado, o valor de ENTR ¢ bastante pequeno, indicando sua baixa complexidade [41].
A entropia ENTR para o sinal com olhos abertos ¢ de 1,37 e para os olhos fechados ¢ de 3,19.

Grande parte das linhas verticais de um plot de recorréncia, gerado adequadamente,
corresponde ao movimento tangencial de fuga das trajetorias no espaco de fase. As linhas
verticais também podem se referir a presenca de estados laminares em regimes intermitentes.
Além disso, em sistemas com duas escalas de tempo diferentes, podemos encontrar linhas
verticais devido ao tamanho finito do limiar €, e ndo por causa do movimento tangencial. Os
pontos que formam linhas verticais, mas ndo sao de movimentos tangenciais sao chamados de
pontos de permanéncia [41]. Outra causa detectada para as linhas verticais/horizontais nos

plots de recorréncia ¢ a insuficiente dimensao de imersdao com que foi gerado. Neste caso para
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comparacao dos dois sinais utilizou — se a mesma configuragdo de parametros. O que

demonstra nos plots as diferengas entre os sinais.

Figura 81 — Detalhes das linhas da matriz de recorréncia.
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Fonte: Gerados pela autora

Os sinais de eletroencefalograma do E18 do participante V043 filtrado de 0,5 a 40
Hz foi divididos em 6 amostras para verificar a estabilidade dos quantificadores gerados. A
busca de vizinhos foi realizada por norma euclidiana, com limiar definido para £€=3,0 o.

A Tabela 16 apresenta os valores dos quantificadores das amostras para olhos
abertos, e a Tabela 17 para olhos fechados. Nas Tabelas se pode observar o valor de variancia
o ¢ 50 % maior para os sinais com olhos fechados. A taxa de recorréncia RR e o
determinismo DET tém valores aproximados para os sinais com olhos abertos e olhos

fechados. O comprimento médio das linhas diagonais L tem média de 3,1 para olhos abertos e
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11,1 para olhos fechados. A entropia também ¢ maior para os sinais com olhos fechados de
3,2 para 1,4 nos sinais com olhos abertos. Os quantificadores relativos as linhas verticais
laminaridade LAM e tempo de subida TT tem valores aproximados para os dois estados,

olhos abertos e olhos fechados.

Tabela 16 — Quantificadores de recorréncia — Olhos abertos

Sinal no tempo — Dimensdo - minimo 90% de correlagdo, 3 vizinhos, atraso em 10 intervalos,
norma euclidiana, sinal de 0,5 a 40 Hz, dt= 0,0125, ou fa=80 Hz
Olhos Abertos - E18 -1=8 D=8 &=3,00c
V043
Al A2 A3 A4 AS A6 Média
c 10,5830 | 10,4734 | 11,4001 10,0332 | 10,0947 | 10,8263 10,5685
RR 0,2193 0,2140 0,2183 0,2386 0,2285 0,2366 0,2259
DET | 0,7727 0,7190 0,7979 0,7342 0,7362 0,7663 0,7544
L 3,1439 2,8159 3,2529 3,0641 2,9658 3,1054 3,0580
ENTR | 1,4186 1,2210 1,4801 1,3938 1,3222 1,4128 1,3748
LAM | 0,8685 0,8459 0,8845 0,8475 0,8506 0,8668 0,8606
TT 4,0187 3,4671 4,1687 3,8908 3,7348 3,9346 3,8691
Tabela 17 — Quantificadores de recorréncia — Olhos fechados
Olhos Fechados - E18 -1=2 D=8 &=300c
V043
Al A2 A3 A4 AS A6 Média
c 17,0204 | 15,9272 | 15,4088 15,0738 | 13,3565 14,7299 | 15,2528
RR 0,3135 0,3098 0,2628 0,2610 0,2531 0,2683 0,2781
DET | 0,8597 0,8429 0,8206 0,7998 0,7823 0,8163 0,8203
L 12,9998 | 12,0699 | 10,2339 | 10,4510 9,9226 10,8783 11,0926
ENTR | 3,3743 3,2889 3,1250 3,1352 3,0790 3,1817 3,1974
LAM | 0,9081 09115 0,8930 0,8826 0,8723 0,8842 0,8920
TT 4,1318 4,1590 3,7756 3,7546 3,6958 3,7484 3,8775

Os sinais de eletroencefalograma EEG filtrados em 7,5 a 12,5 Hz foram
reamostrados para intervalos de 0,025 s, que satisfaz caracterizar sinais de at¢ 20 Hz. Foram
utilizadas amostras de 50s.

Para a analise de recorréncia ¢ necessario configurar alguns parametros. A dimensao

de imersdo D e tempo de atraso t sdo os utilizados na reconstrucdo do espago de fases,



132

dimensdo de imersdo D=4, e tempo de atraso t=6. O limiar de busca de recorréncia foi
definido como €=2c para norma euclidiana. A quantidade minima de pontos de recorréncia a
serem considerados nas estruturas diagonais ¢ L,,,;,= 5, € nas estruturas verticais V,,;,=3. A

janela de Theiler foi th =2 pontos. As amostras analisadas foram de 2000 pontos.

Tabela 18 — Andlise de quantificagdo de recorréncia — sinal no tempo

Olhos Fechados Olhos Abertos

DET L |ENTR|LAM | TT | DET L |ENTR|LAM | TT

VO19 | 0,472 [19,857| 3,715 | 0,488 | 6,308 | 0,463 |16,674| 3,472 | 0,498 | 5,953

V033 | 0,445 [18,564| 3,628 | 0,365 | 5,154 | 0,471 |18,955| 3,657 | 0,452 | 5,148

VO35 | 0,487 (19,567 3,698 | 0,417 | 5,331 | 0,477 |19,204 3,656 | 0,491 | 6,248

V037 {0,405 |15,277| 3,360 | 0,347 | 5,159 | 0,553 [20,184| 3,706 | 0,614 | 7,550

V038 | 0,620 [22,212] 3,843 | 0,440 | 6,527 | 0,518 [19,312] 3,658 | 0,574 | 6,001

V042 | 0398 [15,712] 3,394 | 0,389 | 5,150 | 0,327 [12,753| 3,081 | 0,305 | 4,405

V043 | 0554 18,069 3,473 | 0,368 | 7,209 | 0,302 [12,357| 3,023 | 0,300 | 4,186

VO55 0,415 (18,749| 3,636 | 0,246 | 4,381 | 0,441 [15,966| 3,416 | 0,447 | 5,616

V062 | 0,499 18,187/ 3,606 | 0,306 | 6,494 | 0,441 |15,210| 3,345 | 0,453 | 5,471

V067 | 0,405 [17,022] 3,510 | 0,330 | 4,442 | 0,464 [17,061| 3,517 | 0,391 | 5,765

Meédia | 0,470 |18,322| 3,586 | 0,370 | 5,615 | 0,446 |16,768| 3,453 | 0,453 | 5,634

Varidncia| 0,005 | 4,126 | 0,022 | 0,004 | 0,915 | 0,006 | 7,510 | 0,058 | 0,010 | 0,908

Os quantificadores da Tabela 18 se referem ao sinal de EEG no tempo. Todos os
quantificadores tém em média valores maiores para olhos fechados do que para olhos abertos.
Os quantificadores dos participantes V033, V037 e V067 ndo obedecem este padrdo e serdo
analisados com mais detalhes posteriormente.

Quantificacdes recorrentes DET, L, ENTR, LAM e TT foram calculadas para os dez
participantes. Os sinais de EEG diferem um pouco entre as pessoas. Os intervalos de
confianga dos resultados em um nivel de 90% sao apresentados na Tab. 19. Observa-se que os
intervalos se sobrepdem, nao ¢ possivel identificar os estados pela média dos resultados da
quantificagdo, embora a quantificagdo para os individuos apresente diferenca entre olhos

abertos e olhos fechados.
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Tabela 19 — Intervalo de confianga dos quantificadores com sinais de EEG no tempo.

Intervalo de confianca em nivel
de 90% para os sinais de EEG
no tempo

Olhos fechados | Olhos abertos
DET | 0,544 | 0,396 | 0,524 |0,3679
L 20,376 16,268 |19,539| 13,996
ENTR| 3,739 | 3,433 | 3,698 | 3,208
LAM | 0,440 | 0,300 | 0,556 | 0,350
TT | 6,583 | 4,648 | 6,598 | 4,671

4.3.6. Anadlise de quantificagdo de recorréncia no espectro de frequéncias.

Na proposta de Analise de Recorréncia do Espectro de Frequéncia primeiramente,
vamos observar as caracteristicas do EEG no espectro de frequéncia da Fig. 82, sinal da banda
alfa, regido occipital, eletrodo O1 do participante V038 com olhos fechados e olhos abertos.
Este sinal apresentou uma amplitude maior na faixa de frequéncia de 8,5 a 9,2 Hz, com os

olhos fechados, e com os olhos abertos o sinal estd um pouco mais espalhado na faixa de

frequéncia.
Figura 82 — EEG na banda alfa, participante V038, eletrodo O1.
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Fonte: Gerados pela autora.

Como exemplo de andlise de EEG foi realizado o célculo de recorréncia do sinal do
participante V035. O tempo de atraso foi definido em t = 1; dimensdes de incorporagdo D = 1
e em seguida D = 3. Os dados foram normalizados pelo méximo e a busca foi feita pela norma
Euclidiana. Foram definidos limiares € = 10; i = 3; Vmin = 3 € th = 2. O gréfico de
recorréncia espectral ¢ mostrado na Fig. 83, com uma maior uniformidade das regides fora e
dentro do limiar para os olhos fechados. Na Fig. 84, mostra a intensificagdo das caracteristicas

de recorréncia do espectro de frequéncia com o aumento da dimensdo de incorporagao.
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Figura 83 — Plot de recorréncia no espectro de frequéncias, participante V035, dimensado de
incorporagao D = 1.
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Figura 84 - Plot de recorréncia no espectro de frequéncias, participante V035, dimensdo de
incorporagao D =3.
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Os resultados dos quantificadores de recorréncia sao maiores para olhos fechados,
tanto para dimensdao D = 1 quanto para aumento de dimensdo de incorporagdo para D = 3,
conforme mostrado na Tab. 20.

A taxa de recorréncia RR com os olhos fechados de D = 1 para D = 3 diminui 2,54
vezes, enquanto com os olhos abertos diminui 3,76 vezes. A média do comprimento das
linhas diagonais L aumenta para os olhos fechados e diminui para os olhos abertos com o
aumento da dimensdo de incorporacdo. A entropia ENTR de Shannon interpretada como uma
maior complexidade do sistema com os olhos fechados aumenta com a dimensao de imersao

D. Os quantificadores de estruturas verticais e horizontais, laminaridade LAM e tempo de
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aprisionamento TT acentuam a diferenca entre olhos fechados e abertos com o aumento da
dimensdo de incorporacdo, com olhos fechados esses quantificadores aumentam e diminuem

com olhos abertos.

Tabela 20 — Quantificadores de recorréncia com aumento da dimensao de imersao.

Olhos fechados Olhos abertos
V035
01 Oz 02 01 Oz | 02
D=1 =1

RR | 0,621 | 0,620 | 0,627 |[0,551]0,582 {0,590
DET | 0,745 | 0,734 | 0,741 |{0,597 0,673 | 0,692
L | 7,176 | 6,919 | 7,442 (4,660|5,101 5,645
ENTR| 2,326 | 2,284 | 2,294 (11,753 1,930|2,109
LAM | 0,829 | 0,815 | 0,828 (10,701 |0,768|0,780
TT [10,777(10,432|11,142(6,093|6,934|7,830
D=3 1=1
RR | 0,252 | 0,244 | 0,262 0,115|0,154|0,177
DET | 0,803 | 0,796 | 0,814 |(0,518 0,597 | 0,666
L | 7,839 7,140 | 8,378 (4,232]4,521|4,902
ENTR| 2,450 | 2,350 | 2,552 (/1,523 1,685| 1,858
LAM | 0,752 | 0,731 | 0,756 {10,302 0,431|0,512
TT [ 9,811 | 8,722 |10,390(4,418|4,728|5,057

Apos este exemplo, foram realizadas analises de quantificagdo de recorréncia no
espectro de frequéncias para dez participantes. Os resultados de olhos fechados sao mostrados
na Tab. 21 e de olhos abertos no Tab. 22. As andlises foram realizadas com dimensdo de
incorporacdo D = 3.

A faixa de frequéncia analisada foi de 7,5 a 12,5 Hz. O atraso de tempo para a
reconstrugdo foi T = 1, considerando que todas as frequéncias sdo relevantes. O limite de
busca foi definido pela norma euclidiana por configurado em € = 1. Comprimento minimo
definido para as linhas diagonais l,,,;, = 3 e vertical / horizontal v,,;,, = 3. As analises foram
realizadas com 901 pontos, com resolu¢do de 0,006 Hz.

Observando as Tabelas 21 e 22, nota-se que alguns participantes apresentam diferencga
relevante na taxa de recorréncia de RR entre olhos abertos e fechados, como V019 e V043,
enquanto para outros a diferencga € pequena, como V033 e V067. A faixa de recorréncia RR ¢
de 0 a 1, para olhos fechados a média foi de 0,243 + 0,080 e com olhos abertos a média ¢ de
0,147 +0,058.
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O determinismo DET possui valores maiores para olhos fechados, indicando maior
uniformidade do sistema em pequenas mudancas de frequéncia, referindo-se a pequenas
variacoes no tempo do ciclo do sinal EEG.

Os comprimentos médios L das linhas diagonais também sdo maiores para os olhos
fechados. Eles mostram maior estabilidade do sistema dentro do limite quando ocorrem
pequenas variacdes de frequéncia.

As diferengas ENTR de entropia de Shannon sdo aprofundadas com o aumento da
dimensao de incorporagao.

Os quantizadores para linha horizontal / vertical, laminaridade LAM e tempo de
captura TT s@o maiores para os olhos fechados, demonstrando também a maior relevancia de
algumas frequéncias na composic¢ao do espectro.

Frequéncias com grandes amplitudes permanecem fora do limite para uma sequéncia

maior de pontos e podem abranger toda a matriz de recorréncia na vertical / horizontal.

Tabela 21 - Resultado dos quantificadores com olhos fechados.

Olhos fechados

Nivel de
confianga 90%

RR 0,317 | 0,273 | 0,250 | 0,147 | 0,385 | 0,113 | 0,224 | 0,317 | 0,235 | 0,171 | 0,328 | 0,158
DET | 0,852 |0,811 (0,807 | 0,617 | 0,914 | 0,527 | 0,752 | 0,871 | 0,760 | 0,709 | 0,881 | 0,642
L 10,621 7,549 | 7,895 | 4,711 | 15,419 | 4,463 | 5,575 | 9,285 | 6,314 | 6,147 | 11,149 | 4,446
ENTR | 2,863 | 2,463 | 2,399 | 1,765 | 3,065 | 1,650 | 2,106 | 2,847 | 2,283 | 2,118 | 2,830 | 1,880
LAM | 0,828 | 0,725 | 0,732 | 0,444 | 0,893 | 0,367 | 0,587 | 0,839 | 0,674 | 0,577 | 0,841 | 0,491
TT 13,1981 9,233 | 9,810 | 5,066 | 19,380 | 4,898 | 5,899 | 10,593 | 6,855 | 7,375 | 13,718 | 4,743

V019 | V033 | V035 | V037 | V038 | V042 | V043 | V055 | V062 | V067

Tabela 22 - Resultado dos quantificadores com olhos abertos.

Olhos abertos

Nivel de
V019 | V033 | V035 | V037 | V038 | V042 | V043 | V055 | V062 | V067 confian¢a
90%

RR 0,116 | 0,271 | 0,119 | 0,110 | 0,236 | 0,147 | 0,088 | 0,109 | 0,107 | 0,171 | 0,209 | 0,085
DET | 0,489 | 0,805 | 0,524 | 0,450 | 0,758 | 0,567 | 0,383 | 0,451 | 0,468 | 0,682 | 0,702 | 0,413
L 4,034 | 7,424 | 4,185 | 4,011 | 5,936 | 4,305 | 3,726 | 3,881 | 4,018 | 5,373 | 5,896 | 3,482
ENTR | 1,407 | 2,487 | 1,494 | 1,381 | 2,199 | 1,572 | 1,172| 1,293 | 1,393 | 2,019 | 2,083 | 1,199
LAM |0,217 {0,739 | 0,295 | 0,212 | 0,648 | 0,337 | 0,159 | 0,209 | 0,273 | 0,528 | 0,567 | 0,155
TT 4,273 | 8,470 | 4,260 | 4,177 | 6,629 | 4,576 | 3,636 | 3,901 | 4,246 | 5,808 | 6,539 | 3,456
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A significancia das diferengas na quantificagdo da recorréncia do EEG entre olhos
fechados e olhos abertos foi primeiramente verificada por meio do teste de hipdtese. A
hipétese nula tem a mesma variancia, como resultado a hipdtese foi negada, os sistemas
possuem variancias diferentes. O segundo teste de hipotese possui hipotese nula de médias
iguais, o resultado também negou a hipdtese nula, mostrando que as médias sdo diferentes.
Mais relevante nesta técnica ¢ o intervalo de confianca com nivel de 90% porque apresenta
distingdo ao longo de quase todo o intervalo, qualificando os sinais mais do que as andlises de
tempo de recorréncia.

A criagdo da técnica de analise de recorréncia no espectro de frequéncia foi
aprofundada e gerou um artigo publicado na revista Scientific Reports

https://doi.org/10.1038/s41598-020-77903-4. Primeira pagina no Anexo 6.

4.4. Analise de arritmia sinusal respiratoria

4.4.1. Observagao dos sinais de EEG e ECG no tempo e na frequéncia.

Primeiramente foi observado se existem diferengas nos sinais na frequéncia do
eletrodo Oz da regido occipital entre os experimentos com olhos abertos, respiracdo normal
(A/N) e fazendo o exercicio respiratério (A/R). Os graficos sdo apresentados na Fig. 85 (a)
com respiragdo normal e a Fig. 85 (b) exercicio respiratorio. Observando visualmente os
graficos, notamos que o sinal com exercicio respiratério tem a amplitude discretamente maior.

Juntamente com o EEG foram coletados os sinais de ECG. Os sinais temporais do
ECG com exercicio respiratorio Fig. 86 (b) apresenta ciclos mais longos de variacdo da
amplitude dos picos do que os sinais com respiracao normal Fig. 86 (a), padrdo que segue os

resultados das analises anteriores somente de sinais do coracao.
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Figura 85 — Sinais EEG do eletrodo Oz da regido occipital, com o participante com olhos

abertos. (a) respiracdo normal, (b) respiracdo controlada.
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Figura 86 — Sinais de ECG no tempo, com o participante com olhos abertos. (a) respiragao

normal, (b) respira¢do controlada.
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Ainda comparando os momentos (A/N) e (A/R) observamos os sinais no tempo do
eletrodo fixado 20 cm abaixo de Oz na regido da nuca do participante. Conforme os graficos
da Fig. 87 ndo apresentaram caracteristicas diferentes entre os estados de respiracao normal e
0 exercicio respiratorio.

Os sinais de EEG do eletrodo F3 localizado no lobo frontal, que controla os
movimentos do corpo, também sdo observados. Conforme gréaficos da Fig. 88 mostram uma

amplitude maior dos sinais de baixa frequéncia no momento de exercicio respiratorio.
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Figura 87 — Sinais no tempo do eletrodo Fz, colocado 20 cm abaixo de Oz, com o
participante com olhos abertos. (a) respiracdo normal, (b) respira¢do controlada.
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Figura 88 — Sinais na frequéncia do eletrodo F3, com o participante com olhos abertos. (a)

respiracdo normal, (b) respiragdo controlada.
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Agora sdo comparados os sinais com os olhos fechados, com respiragdo normal (F/N)
e exercicio respiratério (F/R). Os graficos da Fig. 89 mostram sinais semelhantes para o
eletrodo Oz, com amplitude ligeiramente maior na baixa frequéncia no exercicio respiratorio.
Observando o aumento de amplitude das ondas alfa em relagdo aos graficos da Fig. 85.

Os sinais de ECG com olhos fechados sdo semelhantes aos olhos abertos, a variacao

de amplitude dos picos tem ciclos mais longos no exercicio respiratério, conforme Fig. 90.
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Figura 89 — Sinais EEG do eletrodo Oz da regido occipital, com o participante com olhos

fechados. (a) respiragdo normal, (b) respiragao controlada.
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Figura 90 — Sinais de ECG no tempo, com o participante com olhos fechados. (a) respiracao

normal, (b) respiracao controlada.
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Os sinais de Fz com olhos fechados sdo semelhantes conforme graficos da Fig. 91, e
ndo tem as grandes amplitudes de variacdo apresentadas nos sinais com olhos abertos Fig. 87.
O sinal de EEG da regido frontal tem um discreto aumento de amplitude com o

exercicio respiratorio, como se pode observar na Fig. 92.
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Figura 91 — Sinais no tempo do eletrodo Fz, colocado 20 cm abaixo de Oz, com o

participante com olhos fechados. (a) respiracdo normal, (b) respiracdo controlada.
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Figura 92 — Sinais na frequéncia do eletrodo F3, com o participante com olhos fechados. (a)

respiracdo normal, (b) respiragdo controlada.
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4.4.2. Anadlise de recorréncia dos sinais de EEG no tempo

Em seguida, foram realizadas as andlises de recorréncia dos sinais de EEG no tempo.
Os plots de recorréncia dos sinais no tempo da regido occipital sdo mostrados na Fig. 93,
visualmente eles tém conformacgdo muito semelhante. O sinal (A/N) aparenta ter pontos de

recorréncia um pouco mais espalhados que os outros.



Figura 93 — Plots de recorréncia dos sinais no tempo coletados na regido occipital.
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A andlise de quantificagdo de recorréncia RQA ¢ realizada através de medidas basicas
com base nas linhas diagonais da matriz de recorréncia, a saber, DET, L e ENT, foram
calculadas. O quantificador de determinismo (DET) ¢ a fracdo de pontos na matriz de
recorréncia que formam linhas diagonais. O DET pode ser interpretado como a previsibilidade
de um sistema e ¢, por exemplo, maior para dindmicas periddicas do que para processos
caoticos; para dindmica estocdastica, tem valores baixos.

O quantificador dos comprimentos das linhas diagonais (L) ¢ o comprimento médio
das linhas diagonais na matriz de recorréncia e corresponde ao tempo médio de estabilidade
do sistema.

A entropia de Shannon (ENT) [63] da distribuicdo dos comprimentos das linhas
diagonais reflete a complexidade da estrutura dos comprimentos das linhas da matriz de

recorréncia. O valor de ENT ¢ pequeno para ruido, indicando sua baixa complexidade [31]. A
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persisténcia ou dindmica cadtica aumenta a variagdo dos comprimentos das linhas no grafico
de recorréncia (RP), aumentando assim os valores ENT. Um caso especial ¢ a dindmica
periodica. Devido ao efeito de contorno do RP de tamanho finito, as linhas diagonais da
dindmica periodica tém comprimentos diferentes e os valores ENT correspondentes sdo
maiores do que para o ruido, solicitando um esquema de correcdo de borda [64]. No entanto,
como nao esperamos aqui dindmica periddica e linhas diagonais continuas cruzando a

fronteira do RP, tal esquema de correcao nao ¢ necessario em nossa aplicagao.

Tabela 23 - Resultado dos quantificadores do eletrodo Oz.

Oz AN A/R F/N F/R
DET 0,631 0,682 0,617 0,625
L 4,489 4,701 4,705 4,636
ENTR 1,467 1,526 1,497 1,490
Tabela 24 - Resultado dos quantificadores do eletrodo Fz.

Fz AN A/R F/N F/R
DET 0,928 0,966 0,9238 0,897
L 12,954 21,992 12,798 10,356
ENTR 2,784 3,236 2,790 2,5123

Tabela 25 - Resultado dos quantificadores do eletrodo F3.

F3 AN AR F/N F/R
DET 0,682 0,763 0,687 0,703
L 4,994 5,994 4,876 5,073
ENTR 1,619 1,828 1,588 1,615

A configuragdo adotada para o calculo da andlise de recorréncia foi D =4, T = 6, um
limiar de recorréncia com taxa fixa de recorréncia € = 0,5, lpin =5, Vmin = 3, numero de pontos
n = 2000, intervalo de amostragem dt = 1 / 40 s, sendo a taxa de recorréncia RR, n pontos

numéricos e dt intervalo de tempo.
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Nas Tabelas 23, 24 e 25 sdo apresentados os resultados dos quantificadores de
recorréncia. A Tabela 24 dos sinais do eletrodo Fz apresenta valores maiores, o motivo sdo as

amplitudes maiores em alguns momentos da coleta de dados.

4.4.3. Anadlise de recorréncia dos sinais de EEG na frequéncia

As séries temporais foram transformadas para o dominio da frequéncia pelo algoritmo
de transformada rapida de Fourier [65]. Em seguida, as matrizes de recorréncia foram
calculadas a partir desses sinais de frequéncia, de acordo com a Equacao 41, onde € ¢ o limite

de recorréncia, | - | € a norma euclidiana e © ¢ a funcdo de Heaviside:

Ripurp= 0 (e=Ifi= £ill), it .om. @

A matriz de recorréncia agora ¢ formada por pares de frequéncia que tém amplitude
préxima. Em contraste com a matriz de recorréncia regular, onde os eixos representam pontos
no tempo, aqui os eixos da matriz de recorréncia representam frequéncias. Duas matrizes de
recorréncia foram geradas, uma com limiar € = 0,4 e outra com limiar € = 0,9. Os pontos das
matrizes sao subtraidos, gerando uma nova matriz com os pontos entre os limiares. Nessa
matriz resultante estdo os pontos significativos do sinal, excluindo o ruido com a eliminagdo
dos pontos de amplitude muito baixa, com ¢ = 0,4, e eliminando as amplitudes muito altas
referentes a perturbagdo, com € =0,9.

As matrizes de recorréncia foram calculadas usando os seguintes parametros: D = 3, 1
= 1, taxa fixa de recorréncia, comprimento de dados n = 2400 e um intervalo de amostragem
de df = 0,0125 Hz. D foi selecionado porque fornece uma boa resolugdo das areas de
recorréncia. T foi selecionado para abranger todos os pontos da série da frequéncia.

Os espectros de frequéncia condensam informacdes de séries temporais longas,
portanto, podem ser considerados como contendo todos os detalhes relevantes para
caracterizar um sinal que esta dentro dos limites de frequéncia definidos para as analises.

Primeiro, foram criados graficos dos plot de recorréncia dos sinais de EEG dos
eletrodos Oz, Fz e F3, para a banda de frequéncia de 0 a 30 Hz, com o objetivo de identificar
visualmente caracteristicas da recorréncia dos sinais de cada eletrodo em cada momento
(A/N), (A/R), (F/N) e (F/R). Na sequéncia, os quantificadores de recorréncia relativos as
linhas diagonais DET, L e ENTR foram calculados mostrando as caracteristicas das matrizes

de recorréncia das séries de frequéncia.
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Os sinais de EEG da regido occipital apresentam na recorréncia na frequéncia uma
clara distingdo, entre os momentos olhos abertos e olhos fechados, como podemos observar

nos plots da Fig. 94. Entre os momentos respiracdo normal e exercicio respiratorio as

diferencgas sdo mais discretas.

Figura 94 — Plots de recorréncia dos sinais da regido occipital, Oz.
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Fonte: Gerado pela autora

Os valores dos quantificadores de recorréncia para a banda de 0 a 30 Hz dos sinais em
cada momento sdo bastante aproximados, como mostra a Tab. 26.

A recorréncia na frequéncia de Oz também foi analisada por faixas de frequéncias de
10 Hz. As Tabelas 27, 28 e 29 mostram valores maiores dos quantificadores L. ¢ ENTR para

os sinais com olhos fechados, sendo que F/R tem valores um pouco superior que F/N.



Tabela 26 - Resultado dos quantificadores sinais na banda de frequéncia do eletrodo Oz.

Oz AN AR F/N F/R
DET 0,745 0,747 0,706 0,718
L 9,459 10,087 9,454 9,500
ENTR 0,886 0,9167 0,845 0,865

Tabela 27 - Resultado dos quantificadores sinais na banda de frequéncia de 0 a 10 Hz,

eletrodo Oz.

Oz-0a 10Hz AN A/R F/N F/R
DET 0,985 0,984 0,992 0,987

L 6,126 5,939 6,446 6,603
ENTR 1,099 1,076 1,147 1,170

Tabela 28 - Resultado dos quantificadores sinais na banda de frequéncia de 10 a 20 Hz,

eletrodo Oz.

Oz- 10 a 20Hz AN A/R F/N F/R
DET 0,983 0,983 0,985 0,987

L 5,483 5,499 6,464 7,078
ENTR 1,003 1,006 1,169 1,219

Tabela 29 - Resultado dos quantificadores sinais na banda de frequéncia de 20 a 30 Hz,

eletrodo Oz.
Oz-20 a 30Hz AN AR F/N F/R
DET 0,979 0,978 0,983 0,986
L 5,557 5,620 6,699 6,736
ENTR 1,004 1,015 1,160 1,175

Como o estimulo que aumenta a amplitude das ondas alfa na regido occipital ao fechar
os olhos ¢ gerado no centro do cérebro colocamos eletrodos na parte posterior, inferior do
cranio supondo que os estimulos elétricos teriam um caminho de impedancia menor embaixo
do cranio, com o objetivo de verificar se no local apareceriam sinais mais representativos de
EEG. O eletrodo Fz foi posicionado 20 cm abaixo de Oz. Realmente a amplitude dos sinais
nesta regiao sdo maiores, ndo foi possivel verificar se ¢ resultado do cérebro ou de estimulos
musculares de movimentagdes da regido do pescoco. Observamos nos graficos de

concentragdo de recorréncia da Fig. 95 niveis altos na banda de frequéncias delta, e um pouco
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mais dispersos na banda teta. Os resultados dos sinais da banda alfa que aumentariam com os
olhos fechados de acordo com as analises anteriores ndo tiveram ganhos significativos, nos
levando a concluir que os sinais coletados nao sdo resultantes do cérebro e sim sinais elétricos
gerados pelos musculos da regido.

Os plots de recorréncia na frequéncia na banda de 0 a 30 Hz da regido abaixo da
occipital sdo semelhantes para os quatro momentos (A/N), (A/R), (F/N) e (F/R), regides bem

distintas dentro do limiar, em amarelo e fora do limiar em azul.

Figura 95 — Plots de recorréncia dos sinais da regido abaixo da occipital, Fz.
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Fonte: Gerado pela autora

Os quantificadores dos sinais do eletrodo Fz tém valores maiores de L ¢ ENTR para os
sinais coletados com olhos abertos, conforme Tab. 30.
Os sinais da regido frontal do cérebro foram analisados através dos dados coletados

pelo eletrodo F3. Os sinais coletados na regido frontal do cérebro geraram plots de recorréncia
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com densidade de pontos diferentes em cada regido do grafico, como se observa na Fig. 96.

Tabela 30 - Resultado dos quantificadores sinais na banda de frequéncia do eletrodo Fz.

Fz AN AR F/N F/R
DET 0,898 0,867 0,854 0,877

L 25,127 30,048 17,698 18,142
ENTR 2,033 1,933 1,471 1,563

Figura 96 — Plots de recorréncia dos sinais da regido frontal, F3.

2000

1500

0 500 1000 1500 2000 0 500 1000 1500 2000

F3 -A/N

F3 - A/R

2000 2000
1500 1500
1000 1000
500 500
00 N 500 000 1500 2000 00 500 1000 1500 2000
F3 -F/N F3 -F/R

Os resultados dos quantificadores de recorréncia da banda de frequéncia de 0 a 30 Hz

tém valores aproximados para os quatro momentos analisados, conforme Tab. 31.
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Tabela 31 - Resultado dos quantificadores sinais na banda de frequéncia do eletrodo F3.

F3 AN AR F/N F/R
DET 0,756 0,760 0,737 0,721

L 10,568 11,810 10,120 10,666
ENTR 0,963 1,0145 0,905 0,9160

4.4.4. Anadlise de concentracdo de recorréncia em bandas de frequéncia

As matrizes de recorréncia dos sinais de frequéncia apresentam maiores diferencas de
recorréncia nas linhas verticais / horizontais do que nas diagonais. E também observando os
bons resultados das analises de recorréncia em bandas do espectro de frequéncias entre dois
limiares foram criados outros quantificadores que possibilitam analisar as caracteristicas dos
sinais.

Primeiramente trabalhando a matriz de recorréncia resultante observamos as
concentragdes de recorréncia em cada frequéncia Rcy. Os niimeros de pontos de recorréncia
foram verificados para cada frequéncia nas colunas da matriz, sendo Np; numero de pontos de
recorréncia por frequéncia. Os comprimentos das sequéncias de pontos de recorréncia foram

verificados para cada frequéncia da matriz, sendo Lsf ) matriz com comprimentos das séries

de recorréncias em cada frequéncia. As concentragdes de recorréncia na frequéncia foram
verificadas para cada frequéncia de recorréncia Rcy calculando os comprimentos das
sequéncias Ls; dividido pelo numero de sequéncias em cada frequéncia Ns;. Com os
resultados deste quantificador € possivel quantificar a correlacdo de cada frequéncia analisada
com o restante da banda de frequéncia aprofundando as caracteristicas de sinais complexos
como o EEG.

Foi criado também um quantificador para regides da banda de frequéncia, conforme
Eq. 42. Neste trabalho foi escolhida uma banda de 0,5 Hz, sendo que a banda de 0,5 Hz ¢
composta de 40 colunas de frequéncias. As concentracdes de recorréncia dentro da banda de
0,5 Hz s3o somadas. O quantificador permite que frequéncias retiradas da analise por ser
resultado de perturbagdes sejam compensadas pelo resultado de concentragao do grupo de 40
frequéncias. O resultado do quantificador mostra em quais bandas de frequéncia os sinais se

correlacionam, e quantificam esta correlagdo para uma compara¢do numérica.
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Rcgo.5)y = Xj=(1,40] RCf(D (42)

As recorréncias dos sinais na frequéncia da regido occipital do cortex cerebral,
coletados com o eletrodo Oz sdo analisadas primeiramente. A Figura 97 mostra os graficos de
concentracdo de recorréncia, a Fig. 97(a) dos sinais com olhos abertos e respiracdo normal
(A/N), Fig. 97(b) dos sinais com olhos abertos e exercicio respiratorio (A/R), Fig. 97(c) olhos
fechados e respiragdao normal e Fig. 97(d) olhos fechados e exercicio respiratorio. Os graficos
caracterizam os sinais de forma aprofundada revelando detalhes dos sinais, que podem ser
utilizados de forma comparativa para mensurar disfungdes do cérebro. Os sinais com olhos
abertos tem maior nivel de concentracdo de recorréncia nas frequéncias mais baixas, sendo
que com exercicio respiratorio a concentragao ¢ maior. Os sinais com olhos fechados tem
maior concentracdo na banda alfa. As concentracdes de recorréncias podem ser quantificadas

em pequenas bandas demonstram caracteristicas do funcionamento do cérebro.

Figura 97 - Gréficos de concentracao de recorréncia por banda de frequéncia dos sinais da

regido occipital, eletrodo Oz.
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Os sinais da regido abaixo da occipital geraram graficos de recorréncia Fig. 98 de
amplitude quase dez vezes maior que os sinais da regido occipital. Os graficos de
concentracdo de recorréncia para os quarto estados sdo semelhantes, mas podem ser

diferenciados em pequenos detalhes de variagdo.

Figura 98 - Graficos de concentragdo de recorréncia por banda de frequéncia dos sinais da

regido abaixo da occipital, eletrodo Fz.
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Os resultados da concentracdo de recorréncia dos sinais da regido frontal
demonstraram que os momentos com olhos fechados resultaram em concentracdo de
recorréncia menor na banda de frequéncias delta e teta, e maior na banda de frequéncias alfa,
conforme graficos da Fig. 99. Os resultados para (A/R) também sdo ligeiramente maior do
que (A/N) demonstrando a influéncia do exercicio respiratdrio nos sinais de EEG da regido

frontal do cérebro.
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Na regido frontal do cérebro se observa Fig. 99 que a concentragdo de recorréncia nos
sinais com olhos abertos ¢ duas a trés vezes maior nas bandas até 10 Hz, comparando com os

resultados dos sinais com olhos fechados.

Figura 99 - Graficos de concentragdo de recorréncia por banda de frequéncia dos sinais da

regido frontal, eletrodo F3.
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5 CONCLUSOES E SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

O trabalho para o doutorado iniciou motivado pelas anélises de sistemas nao lineares e
complexos, e tomou o objetivo de verificar a possibilidade de pessoas com lesdo medular
poderem controlar a frequéncia com exercicios respiratorios.

No caminho para o objetivo muito foi aprendido, experimentado e descoberto.

Estudo de técnicas de anilise de sistemas nio lineares Foi criado um oscilador de
Duffing experimental com circuitos eletronicos, com variagdo do sinal de excitacdo do
sistema foi observado a variacdo do sinal da saida. Os dados foram analisados através do
expoente de Lyapunov na comparagdo com a resolucao por simulagdo numérica. O trabalho
foi apresentado no COBEM /2015.

Construcio de equipamento para coleta de eletrocardiograma ECG Como os
sinais elétricos gerados pelo coracao tem amplitude muito baixa e sdo coletados em mais de
uma derivacdo precisamos criar um equipamento para coleta. Um relatério com os pontos
criticos da criagdo do equipamento esta no trabalho.

Pré-processamento de dados Os dados de ECG ao serem coletados precisam ser
preparados para analise, neste ponto foi realizado um estudo teorico e experimental sobre
técnicas de filtragem, para o sinal originalmente de amplitude tdo baixas que varia seus
periodos temporais e detalhes de sua forma, além de ser acrescidos de ruidos e interferéncias.
Este estudo gerou um artigo que foi apresentado no NSC/2016. Foi realizada uma analise
experimental da interferéncia de sinais elétricos musculares nos sinais de ECG. Os testes e
resultados estdo descritos neste relatorio.

Analise de sinais de ECG com exercicios respiratérios. Foram coletados dados de
ECG dos atletas paralimpicos da equipe de bocha. As coletas foram em dois momentos,
respiracdo normal e fazendo o exercicio respiratdrio para aumentar a concentragdo. Os sinais
foram comparados através da técnica de analise quantitativa de recorréncia cruzada entre
variagdo do tempo dos ciclos e da amplitude do sinal. O trabalho gerou um artigo publicado
no periddico Discontinuity, Nonlinearity and Complexity / 2016.

Ajuste de modelo matematico de sinal de ECG Além das andlises experimentais
neste trabalho foi desenvolvido também estudos de modelos matematicos de sinais de ECG,
apo6s avaliacdo dos modelos da literatura foi escolhido trabalhar com o sistema oscilador de
Kaplan. O modelo foi analisado através de diagramas de bifurcagdo, um novo parametro foi

acrescentado ao sistema e foram encontradas configuragdes que geram sinais que além do
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complexo QRS apresentam as ondas P e T. O trabalho inicial foi apresentado no COBEM /
2017 e a versdo completa estd em fase de avaliagdo para publicagdo em revista.

Analise das ondas alfa do EEG Os sinais de EEG haviam sido coletados em trabalho
anterior em participantes em dois momentos, olhos fechados e olhos abertos. Os sinais de
EEG foram analisados por técnicas ja consagradas procurando identificar diferengas entre o
participante estar com olhos abertos ou fechados.

Criaciao de uma nova técnica de analise de recorréncias Além da analise do EEG
por técnicas conhecidas procuramos uma forma de analisar os dados que a diferenciagdo entre
os momentos fosse mais relevante. Criou-se a andlise da quantificacdo de recorréncia no
espectro de frequéncias, com novas interpretagdes, novos quantificadores, e analise entre dois
limiares de recorréncia. O trabalho foi desenvolvido em varias etapas com a relevante
participacdo do Dr. Norbert Marwan especialista em sistemas complexos e analises de
recorréncia. O trabalho foi publicado no periddico Scientific  Reports
https://doi.org/10.1038/s41598-020-77903-4.

Analise de arritmia sinusal respiratéoria Foram coletados dados de EEG ¢ ECG
com o participante em quatro momentos, com olhos abertos e respiracao normal (A/N), com
olhos aberto e exercicio respiratorio (A/R), com olhos fechados e respiragdo normal (F/N) e
com olhos fechados e exercicio respiratorio. Os dados do ECG e os de EEG de algumas
regides do cérebro foram analisados, inclusive com a nova técnica criada demonstrando que
existe uma relacdo mental em estar ou nao com olhos abertos ¢ também com o exercicio
respiratorio, indicando que a pessoa pode autocontrolar a frequéncia cardiaca.

Em trabalhos futuros seria interessante coletar uma quantidade maior de dados, e criar

testes e exercicios que pudessem aprofundar o tema.
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Resumo. Um trauma na coluna vertebral pode lesionar a medula espinhal e comprometer o funcionamento das
ramificacdes nervosas do Sistema Nervoso Auténomo. O Sistema Cardiorespiratorio direta ou indiretamente em
diferentes graus também é afetado pela lesdo medular. Os exercicios fisicos com ou sem estimulagdo elétrica
neuromuscular melhoram o desempenho do Sistema Cardiorespiratorio, propiciando melhor qualidade de vida. O
coragdo apos a lesdo medular apresenta funcionamento ainda mais complexo, a andlise deste comportamento auxilia
na prevengdo de complicagdes da saude do paciente lesionado e aumento da expectativa de vida.

Palavras chave: lesdo medular, atividade fisica, sistema cardiorespiratorio, pessoas com deficiéncia.

1. INTRODUCAO

A lesdo medular interrompe parcial ou totalmente a comunicagdo do Sistema Nervoso Central com os sistemas
periféricos ligados a medula abaixo do nivel da lesdo. Segundo Paolillo (2004), além da diminui¢do ou perda da
sensibilidade e dos movimentos voluntarios pode ocorrer também danos ao Sistema Nervoso Auténomo que atua sobre
o Sistema Cardiorespiratorio se a lesdo estiver acima da vértebra Ts. O Sistema Nervoso Simpatico essencial durante os
exercicios fisicos, por influenciar a fun¢do cardiovascular. Os pacientes com paraplegia ou tetraplegia apresentam
reducdo da capacidade respiratéria e cardiaca, ¢ o sedentarismo pode levar a patologias como o diabetes mellitus,
obesidade, e doencas cardiovasculares e respiratorias. O ritmo cardiaco do lesionado apresenta caracteristicas
especificas, sendo importante o acompanhamento do funcionamento do cora¢do e pulmdes durante a recuperacdo e
reabilitacdo do lesionado. Segundo Nascimento e Silva (2007), respeitando as caracteristicas da lesdo ¢ as limitagdes
fisica, pode se evitar complicagdes para o lesionado e aumentar sua longevidade com exercicios fisicos e
acompanhamento médico do Sistema Cardiorespiratorio. O objetivo deste artigo ¢ revisar os efeitos que a lesdo
medular causa ao corago e aos pulmdes, destacando a importancia da atividade fisica para o lesionado e a necessidade
da analise dos sinais do coragdo durante a recuperacao.

2. LESAO MEDULAR

A les@o medular danifica a comunica¢do do Sistema Nervoso Central com o Periférico acarretando limitagdes
motoras, perdas de sensibilidade, e disfungdes no funcionamento dos 6rgaos.

O lesionado apds o trauma passa por uma fase aguda. Caracterizando por encontrar-se flacidez dos membros
paralisados, abolicdo dos reflexos tendinosos (teste do martelinho no joelho) e retengdo urindria. Esta fase ¢ chamada
de choque medular e pode se estender por varios meses. Com o passar do tempo, pode haver recuperagdo dos
movimentos e observa-se aumento dos reflexos tendinosos e do tonus muscular. Muitas vezes, observa-se também a
presenga de espasmos musculares. Além disso, a reten¢do urinaria é substituida por urgéncia para urinar ou
incontinéncia urindria. O nivel sensitivo, ou seja, o local até onde se encontra a alteragdo da sensibilidade, também
orienta o diagndstico topografico da lesdo.

A disfungdo autondmica que quase sempre se manifesta apds a lesdo medular, pode aparecer de forma aguda ou
cronica, ser reversivel ou ndo, e corresponder a disfungdo de um ou dos dois ramos do Sistema Nervoso Auténomo.
Quando presente, traz consigo manifestagio clinicas, como: hipotensdo ortostatica, taquicardia de repouso, infarto do
miocardio sem dor, parada cardiorrespiratdria, entre outras. Desta maneira a caracterizagdo, a detec¢do precoce € a
prevengdo de episodios de disautonomias constituem fatores extremamente relevantes ao tratamento de portadores de
lesdo medular (Guyton & Hall, 2006, apud Caldeira, 2013).

As lesdes cervicais altas determinam tetraplegia (paralisia dos quatro membros). Na tetraplegia, a insuficiéncia
respiratoria ¢ frequente, devido ao comprometimento do nervo que comanda a contragdo do diafragma (nervo frénico).

No trabalho de Ditor ez al. (2005), se observa que a aferi¢do ou qualificacdo do estado autonomico cardiovascular
individual tem direta importancia clinica, podendo ser util para a defini¢cdo de diferentes condutas médicas, sendo que
uma transec¢do medular cervical pode produzir alteragdes no circuito neural autonomico com consequéncias na fungdo
cardiovascular que estdo associadas a inimeras condi¢des clinicas, tendo muitas delas implicagdes na qualidade de vida
e carater prognostico.
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A evolugdo dos efeitos da desconex@o simpatica em lesionados medulares ao longo do tempo, ndo ¢ ainda bem
conhecida. Além disso, é provavel que a gravidade desses efeitos dependa da natureza, do nivel da lesdo, e de outros
fatores associados as atividades diarias mantidas pelo portador da lesdo. E também, os efeitos benéficos do tratamento
fisioterapéutico sobre a evolucdo das disreflexias autondmicas decorrentes da lesdo medular ainda permanecem em
grande parte por esclarecer.

2.1. LESAO MEDULAR E CORACAO

A eficacia do bombeamento cardiaco €, também, controlada pelos Sistema Nervosos Simpaticos e Parassimpaticos
que inervam de forma abundante, o coracdo, como ilustrado pela Fig. 1. Para determinados niveis de pressdo a afluxo
atrial, a quantidade de sangue bombeada a cada minuto, ou seja, o débito cardiaco, com frequéncia pode ser aumentado,
por mais de 100%, pelo estimulo simpatico. E, por outro lado, o débito pode ser diminuido até zero, ou quase zero, por
estimulo vagal , ou seja, parassimpatico, (Guyton e Hall, 2006).

Cadeias simpéticas

Figura 1. Inervagdo simpatica e parassimpatica do coragdo

Oberva-se na Fig. 2 a especificagdo das nomeclatura das vertebras da coluna vertebral e a ligacdo das ramificacdes
nervosas da medula aos respectivos 6rgdos. Se a lesdo da medula ¢ inferior a Ts, a inervagao autonémica do coracdo ¢
preservada, ao passo que a inervacdo vascular dos membros inferiores pode ser comprometida, sendo que quanto maior
o nivel da lesdo, mais grave ¢ a insuficiéncia autonémica.
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Figura 2. Orgios diretamente afetados de acordo com a altura da lesdo na coluna vertebral
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2.2. ATIVIDADE FiSICA E LESAO MEDULAR

Os beneficios da atividade fisica regular ja fazem parte do senso comum do ser humano. Em 1944 comecou a ser
introduzida a atividade esportiva, como parte essencial do tratamento médico de pessoas com traumas na coluna
vertebral. Segundo Ragnarsson (1996), estas atividades tem imenso valor terapéutico na adaptacdo das pessoas as suas
limitagdes, e auxilia na recuperagdo, sendo que das pessoas com lesdo na medula espinhal 18,7% apresentam
problemas no coragao.

A atividade fisica controlada em conjunto com a analise dos sinais bioldgicos permite quantificar a funcionalidade
dos sistemas cardiovascular e respiratdrio. Este tipo de avaliacdo ¢é essencial para a identifica¢@o de patologias cardiacas
e respiratdrias, e também para o acompanhamento da evolug@o da recuperac@o dos portadores de lesao medular.

Quando o corpo nido ¢ movimentado regularmente o Sistema Circulatério fica debilitado, sendo uma das
consequéncias a possibilidade de ocorrer o aparecimento de um coagulo de sangue chamado trombo. O trombo formado
na perna pode se desprender e viajar para outras partes do corpo. Se isto ocorrer, ele passa a ser chamado de émbolo, e
um dos lugares mais comuns para um émbolo se hospedar ¢ o pulmao, criando a embolia pulmonar. Na presenca destas
alteracdes, avaliagdo médica e tratamento adequado se fazem necessarios.

2.3. CONDICIONAMENTO FiSICO COM ELETROESTIMULACAO

O treinamento com Eletro Estimulagdo Neuro Muscular auxilia o condicionamento fisico dos pacientes com
paraplegia e tetraplegia, ajudando a reverter algumas sequelas da lesdo medular. Foi constatado na pesquisa de Paolillo
(2004), que a maioria dos pacientes apresenta limitagdes as respostas cardio-respiratorias durante a EENM. Entretanto
os pacientes apresentam capacidade de realizagdo dos exercicios induzidos nas partes paralisadas do corpo o que
favorece o sistema circulatorio, o tonus muscular, a fungo respiratéria, melhorando a saude e a qualidade de vida dos
pacientes.

2.4. ESTUDO DO CORACAO DO PACIENTE COM LESAO MEDULAR

Em estudo de Hopman (1992) foi realizada a comparacdio entre dois grupos durante a execucdo de exercicios de
brago, sendo um grupo de controle de individuos saudaveis, e um grupo de paraplégicos com lesdo na medula entre T4 €
Ty;. O objetivo era examinar a resposta cardiovascular de cada um dos grupos. O débito cardiaco foi determinado pelo
método de reciclagem do ar de CO,.

O grupo com lesdo medular apresentou consumo maximo de oxigénio significativamente menor e a frequéncia
cardiaca maxima foi significativamente maior em comparagdo com o grupo saudavel. Com a mesma absor¢do de
oxigénio ndo foram observadas diferengas significativas no débito cardiaco, no entanto o volume de eje¢do foi
significativamente menor e a frequéncia cardiaca significativamente maior. O menor volume de ejecdo pode ser
explicado por uma redistribuicdo prejudicada do sangue, devido a pressdo de enchimento ventricular esquerda ser
reduzida, devido ao acimulo de sangue venoso causada por inatividade da bomba de musculos esqueléticos nas pernas
e falta de vasoconstric¢do devido ao simpatico abaixo da lesdo. Em conclusdo, a performance maxima do grupo com
lesdo de medula parece ter sido limitada pela menor massa muscular ativa € uma menor volume de ejecdo apesar da
frequéncia cardiaca superior.

Em outro trabalho de Tulppo ef al. (2000), a interagdo entre o simpatico e regulacdo vagal no coracao é organizada
de um modo reciproco, ou seja, um aumento da atividade em um sistema é acompanhado pela diminuigdo da atividade
no outro. No inicio do exercicio de baixa intensidade, a frequéncia cardiaca aumenta devido a inibi¢do do tonus vagal.
A medida que a carga de trabalho aumenta, a frequéncia cardiaca aumenta devido a prossecucio da retirada vagal e
ativagdo simpatica concomitante. As lesdes no sistema autdnomo acentuam o comportamento nio linear do coragdo. A
complexidade da dindmica do coragdo aumenta durante os exercicios fisicos de baixa intensidade. Nos portadores de
lesao medular ou patologias cardiacas o comportamento do coragdo precisa ser analisado para se evitar maiores danos a
saude ou até risco de morte. Segundo Wan e Chihiro (2009), o coragdo também apresenta maior complexidade devido
as doencas corondrias.

Segundo trabalho realizado por Tulppo ef al. (2000) com um grupo de pessoas, a alteracdo na regulagdo autondomica
causada pelo exercicio fisico resulta em alteragdes nas propriedades de curto prazo da dindmica fractal do coracdo. O
pardmetro Dimensao Fractal - FD, que quantifica a propensdo do preenchimento do espaco, estados de uma série
temporal, demonstra sensibilidade as mudangas no téonus autonémico vascular devido a uma lesdo da medula espinhal.

Dé acordo com o trabalho de Merati ef al. (2003), os estimadores baseados na complexidade da variabilidade da
frequéncia cardiaca podem detectar alteragdes no autondmico cardiovascular, durante ativagdes autondmicas
progressistas, em comparagdo entre individuos saudaveis e pacientes paraplégicos com insuficiéncia autondmica baixa
(apenas debilidade vascular) ou alta lesdo da medula espinhal (cardiaca e vascular). Enquanto que as técnicas
tradicionais apenas quantificados os efeitos da ativacdo autondmica, ndo a disting@o entre os efeitos do nivel da lesao,
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alguns estimadores de complexidade recentemente proposto poderiam também revelar as alteragdes patoldgicas no
controle autondémico da frequéncia cardiaca. Estes estimadores incluem a verificagdo da variagdo das tendéncias nos
resultados das analises, de acordo com a altura da lesdo na coluna vertebral, e de acordo com o nivel de dano causado
ao sistema autondmico devido a les@o. Alteracdes da entropia (sensiveis a lesdes de baixo nivel) e do maior expoente de
Lyapunov (sensiveis a lesdes de alto nivel). Assim os métodos baseados em complexidade fornecem informacdes sobre
a funcdo autondmica da dindmica da frequéncia cardiaca, que ndo podem ser obtidos por meio de técnicas tradicionais.
Nas andlises de Merati et al. (2006), a entropia foi significativamente menor em individuos com lesdo na medula
espinhal do que em individuos saudaveis. O maior expoente de Lyapunov ndo ¢ significativamente sensivel a individuos
saudaveis e pacientes com lesdo abaixo das ramificagdes ligadas diretamente. No entanto, quando considerado o grupo
com o nivel da lesdo maior, observou-se um aumento significativo do maior expoente de Lyapunov, o que significa um
maior nivel de caos durante o exercicio. Portanto parece que, o que mede a sensibilidade do sistema para pequenas
perturbagdes, pode quantificar a perda do controle cardiocirculatorio devido a lesdo da medula espinhal.

Segundo trabalho de Liao ef al. (2014), os expoentes de escala locais revelam caracteristicas importantes da
variabilidade do ritmo cardiaco em pessoas com lesdo na medula espinhal, que ndo sdo refletidas por coeficientes da
analise das flutua¢des ndo tendenciosas do sinal. Este método pode ser utilizado para investigar os efeitos que a lesdo
medular provoca no ritmo cardiaco, e as possiveis consequéncias fisiologicas desta alterag@o.

3. CONCLUSOES

O funcionamento dos sistemas cardiovascular e respiratorio ¢ afetado de diferentes formas, dependendo da altura e
da extensdo da lesdo medular. Os exercicios fisicos sdo essenciais a adaptagdo do lesionado as novas limita¢des, assim
como auxiliar no processo de reverter os danos da lesdo e também como parte importante para manter o bom
funcionamento de todos os 6rgaos, porque estara auxiliando na manuten¢do dos sistemas cardiovascular e respiratorio.
Os exercicios com eletro estimulagdo neuromuscular é essencial nas partes do corpo paralisadas, porque auxilia no
tonus muscular, na protecdo dos ossos e no funcionamento do sistema vascular. O desempenho do coragdo de pessoas
com lesdo abaixo de Ts € diretamente afetado, devido a deficiéncia de movimento dos membros inferiores, que dificulta
o retorno do sangue ao coragdo, e falta de vasoconstric¢do por danos ao sistema nervoso simpatico abaixo da lesdo. O
coragdo de uma pessoa com lesdo acima de Ts € afetado por danos aos nervos dos simpatico e parasimpatico que o
ligam diretamente ao sistema nervoso central, afetando o controle da frequéncia cardiaca que ¢ também realizado pelos
dois sistemas. O desempenho do coracdo de um paciente com lesdo medular se torna ainda mais complexo, sendo
necessario estudos mais aprofundados de seu funcionamento e do progresso do paciente apos a lesdo.
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autonomic nervous system. The direct Cardiorespiratory System or indirectly in different degrees is also affected by
spinal cord injury. Physical exercises with or without neuromuscular electrical stimulation improve the performance of
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complex operation, the analysis of this behavior helps prevent health complications of the injured patient and increased
life expectancy.

7. RESPONSABILIDADE PELAS INFORMACOES

Os autores sdo os unicos responsaveis pelas informagdes incluidas neste trabalho.



a0 Brasileira de ia e Ciéncias

@1_‘“'} M

V 23rd ABCM International Congress of Mechanical Engineering
COBE M’ZO |5 December 6-11, 2015, Rio de Janeiro, RJ, Brazil
ANALYSIS OF NONLINEAR DYNAMICS USING ELECTRONIC CIRCUITS

Guénia Mara Vieira Ladeira
Mechanical Engineering, University Federal of Uberlandia.
e-mail: guenia@mecanica.ufu.br

Gabriela Vieira Lima
Electrical Engineering, University Federal of Uberlandia.
e-mail: gabriela@eel.ufu.br

Cleudmar Amaral Araujo
Mechanical Engineering, University Federal of Uberlandia.
e-mail: cleudmar@mecanica.ufu.br

Abstract. The essence of chaotic dynamics can be substantially reproduced through analogical electronic systems.
Therefore, this article presents the design project of an electronic system based on the mathematical equation of
dynamic systems, as well as its responses and analyses of the results. Electronic systems generate the analysis of
dynamic behaviour, providing the ease at which it varies the input parameters. In this article, the behaviour of a
Duffing Oscillator with characteristics of linear until chaotic is scrutinized. The responses given by the electronic
system are compared to the numeric solution produced by the mathematical model of the oscillator. The results from
the theoretical and experimental systems were analysed through linear and nonlinear techniques, where it was noted
that the experimental system produces adequate results and can be used in the experimental part of teaching nonlinear
dynamics as well as for research tests.

Keywords: dynamic chaotic, analog electronic, experimental analysis.

1. INTRODUCTION

Nonlinear behavior is inherent to a variety of systems, including systems of a biological nature as found in the
growth of populations or the functioning of organs in living organisms. In the scope of physics concerning pendulous
systems, the orbits of planets affected by several gravitational forces, in engineering, mechanical and electrical systems
that possess components and materials of a nonlinear nature. In engineering, this behavior has been studied under the
motivation of eliminating nonlinearity or to use the variety in behavior to optimize its operation.

According to Ogata (2004), dynamic systems electrical and mechanical can produce analogous responses,
represented by the same mathematical model; these systems are described through equations with the same derivatives
or integrals. Experimental mechanical systems are difficult to implement, due to the high cost associated with the
equipment. In most cases, the research and teaching of dynamics is limited to simulations by computer analysis, which
means that responses are limited to mathematical theory, and to interference and noise that is already common
knowledge. This therefore means that, other interferences and noises aggregated from real systems do not contribute to
the simulation. Experimental systems also becoming an easier and more interesting form for analyzing behavior.

In this study, the authors present a behavioral analysis of the nonlinear Duffing Oscillator. The software Matlab®
was employed to resolve the mathematical function of the system through numerical methods, as well as the response
analysis of the experimental system. Time series analysis of some interesting responses are analyzed in both time and
frequency, with the Poincare section being constructed for highlighted responses. The reconstruction parameters of the
state spaces are also analyzed, the minimum dimension of immersion, time delay and the behavior of the higher
Lyapunov exponent.

The authors also simulated the project for the electric circuit through a suitable program and the data were analyzed.
The analogy of the experimental system and the construction of the circuit are explained for the purpose of
reconstruction. After the application of adjusts, the experimental circuit was once again solved through numerical
methods in order to compare the results.

2. DUFFING OSCILLATOR
According to Tamaseviciute et al. (2008), the oscillation equation with cubic rigidity from the Duffing Oscillator

can be used to describe the dynamics of an electrical or mechanical system. The Duffing system can be represented by
Fig.1, containing mass, nonlinear spring and dampening. Thus, possessing as characteristic the variable B that
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represents the parameter of nonlinearity relative to the rigidity of the spring, in accordance with Eq.1 and in this system
consisting of an external excitation force.

. . 3
reg 5 Mx + Dx+ Kx+ Bx~ = fcos (wt) )

M ¥
¥ i

Y

Figure 1 - Model of physical system
3. ELECTRONIC CIRCUIT DUFFING OSCILLATOR
3.1  Project electronic circuit

Electrical circuits can act as integrator or derivator, multiplier or divider, adder or subtractor, among many other
possibilities. These circuits are based on amplifier operations and for each operation there exists a special construction
procedure (Malvino, 1995). The composition of the electronic prototype can be used for the analysis of the system’s
behavior and the adjustment of those parameters for response control.

In order to solve the Duffing Oscillator equation, the authors developed an electronic system, which contains
analogical integrators and multipliers.

The electronic circuit integrator converts the input signal in accordance with Eq.2, where it is noted that the RC time
constant integration should present a low value in order that the circuit stabilizes quickly. This is due to the fact that the
before the circuit acts as an integrator, the capacitors need to be loaded according to the initial conditions. In a
seemingly counterintuitive manner, it is also necessary to consider that in the RC project needs to be greater than ten
times the signal period, i.e. RC > 10T.

t

_ 1 (2)
y(1)=—= ! X(t)dt

When the integrated circuit is excited by an alternated signal there exists an inversely proportionate gain to the
frequency, as in Eq.3. Therefore, verifying that the circuit is insensitive to high frequency noise and in low frequencies,
the gain is considerably incremented, tending towards infinity when the frequency tends towards zero.

]

A=—— 3
27 /RC @
Whereas, the multiplication of a sinusoidal signal by itself generates a DC level and an alternated signal with double
the frequency, as shown in Eq.4. And, following on with a second multiplication generating a component with three
times the excitation frequency, as well as an initial frequency component, in accordance with Eq.5 the multiplier circuit
is suitable for producing x°.

) 4)

sin( f2rx) x sin( f27x) = cos(2f27[)

N |~
N |~

3 ; &)
sin’ (f27r) = ” sin (f27r)— ” sin(3f2rx)

The designed electronic circuit used two integrators with TL0O74 and two AD633 analogical multipliers, in order to
construct the nonlinear component of the spring, the illustrative diagram for this component is shown in Fig.2. With the
aim of finding x* with a negative signal, the first multiplier's inputs will be inverted and X2 and Y1 will be earthed. On
the second multiplier the referential inputs will be X2 and Y2. The configuration adopted for the AD633 is in
accordance with Eq.6, where the input Z is earthed, and the gain at the multiplier output was increased, thus
compensating the integrator circuit characteristic of dividing the signal by 10V.
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Figure 2 - Functional Block Diagram
(AD633JN Pinout Shown)

According to Dianese (1984), the electronic circuit needs to be designed in such a way that it respects the working
conditions of its respective components. Important restrictions placed upon an electronic system are the power
amplitude band applied to the components and the characteristics of the signal processed in voltage, electric current and
frequency. In the dynamic behavior analysis of the system, it is necessary to alter the system parameter scales to the
appropriate operation band, adapting the electronics to the dynamic system.

3.2 Experimental electronic circuit

In this analysis, the authors used the Duffing Oscillator mathematical model from Eq.7, which may present a
nonlinear and chaotic behavior, depending on the specified parameters, in accordance with Savi (2006). The decision to
use numerical methods in Matlab® by means of Runge-Kutta of the fourth order to be the method of resolution of
ordinary differential equations produced a better approach, as F, = 4 showed nonlinear behavior, Fig. 3a, and Fy = 7.5
chaotic behavior, Fig. 3b. This arrangement used initial points [0,0], dt = 0.01s, and at a full capacity of 10000 points, at
a frequency of 0.156 Hz.

The system was also solved for a frequency of 200 Hz, which will be used in the experimental system along with the
amplitude Fy= 5000, due to the forcing amplitude being proportional to the frequency. The result of this excitation on
the low band frequency is presented on the graph in Fig.3c.

u=v
7

v=—0.05v+0.2u—1u’ + Fysin(1t)
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Figure 3a — Quasiperiodic Oscillator ~ Figure 3b — Oscillator chaotic ~ Figure 3¢ — Forcing frequency 200Hz

In the study by Rocha ez al. (2005) the scale of the mathematical model should be altered in order to improve the use
of the voltage range in which the electronic system can work, in this context the ranges were altered in accordance with
Eq.8 and the system went on to be represented by Eq.9.

uy=2u and vy=v ®)

u, =2v
' 3 )

vy =—0.05v, +0.1u, —Z—g+F0 cos (1t)

3
In order to adapt the system to the features of the electronic components, the term o %0 is highlighted to

facilitate the processing of the equation, as each multiplication results in the signal being divided by 10. In this manner
the new system equation was in agreement with Eq.10.
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3

(10)
vy =—0.05v, +0.u, — 12.5{%}%008( 1)

Every one of the system’s parameters is divided by 12.5, resulting in Eq. 11. The inputs for the first integrator circuit
are the parameters for the second equation, which is f v.

4
u=—v
25 an
3
V= —Lv+iu—u—+iFocos(it)
250 125 100 25 25

The numerical solution for Eq. 11 for Fj=4 e F¢=7.5, presents the expected behavior, as shown in the graphs in Fig.
4a and Fig. 4b, respectively.

5
3

° o
(2] (2]
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Displacement Displacement
Figure 4a — State space Fy=4 Figure 4b — State space Fy=7.5

The resistors used are inverse to the respective parameter of the Eq. 11, multiplied by a magnitude that adjusts the
circuit to its limitations, in accordance with list 12.

rs=125k Q; rvv=2500k Q; ruv=1250k Q; ruu=10k Q; rvu= 62.5k Q. (12)

Dynamic systems of the high complexity present difficulties when it comes to mathematical modelling, in an initial
analysis can be generated a simplified model. The model should be experimentally tested to check the need for
alterations for greater precision (Ogata, 2004). Following this line of reasoning, the experimental system also needs to
incorporate quality in its construction to be suitable to the mathematical model.

3.3 Construction of the electronic circuit analog to Duffing Oscillator dynamic system.

The project was implemented through some important criteria. The construction uses j-fet operational amplifiers of
low noise in its integrators, as common operational amplifiers add noise to the input signal. The system was set fully
fluctuating without an earth contact, as this is a configuration that adds noise from the supply network frequency.

The 200 Hz frequency was used on the experimental system, as it was deemed adequate for the integrators and the
capacity of the data acquisition board used. The input of the adder of the circuit multiplier was connected to the power
reference, and it was necessary to calibrate the set of multipliers in order that the response be in agreement with the
mathematical equation, with a consequential increase to the resistor “ruu” to 28.4kQ.

After adjusting the values, the circuit was once again solved for Runge-Kutta, being that F, =7.5, presented the
response considered adequate for use of the circuit in the response analysis.

The system’s behavior was analyzed using an oscilloscope as well as with a computer. The photos in Fig. 5
represent the circuit on the protoboard and the system’s response on an oscilloscope for different initial conditions. The
use of the oscilloscope provides the option of altering the input and observing the output in real time.
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Figure 5 - Electronic circuit and result on the oscilloscope

The state space in Fig. 6 refers to the signals collected on the computer. Fig. 6a refers to the input signal amplitude
of 0.96 V. For the amplitude of 1.2V, the result is shown in Fig. 6b, and for the amplitude of 1.6V, the result is
presented in Fig. 6¢c. One observes from these figures the increases in complexity of the response with the increase in
amplitude.

Speed
Speed
Speed

-5 0
Displacement Displacement Displacement
Figure 6a — Forcing with 0.96V Figure 6b - Forcing with 1.2V Figure 6¢ - Forcing with 1.6V

4. ANALYSIS OF DATA

The experimental system with forcing for 0.96, 1.2 and 1.6 V in the 200 Hz frequency designated here as f, for
0.96V generated highlights in the amplitude in the frequencies f, 2f. The response for 1.2V presented other multiple
frequencies of f, but did not present frequency spreading in low amplitude. The 1.6 V signal generated a chaotic
response with amplitudes in f, 2f, 3f and with spreading along some frequency ranges, as defined in Nayfeh and
Balachandran (2004).

The Poincare maps in Fig. 7 were constructed after the twentieth cycle, excluding the transitory state. The data of
the maps are concerning each complete forcing period. The map in Fig. 7a presents a singularly dense region, which
demonstrates a small variation in the cycles, relative the 0.96V forcing. The map in Fig. 7b presents three distinct
regions with low variation, which refers to 1.2V. The forcing with 1.6V generated a variation in the cycles with a
greater dispersion, as shown in the map of Fig. 7c.
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Figure 7a - Poincaré F = 0.96V Figure 7b - Poincaré F = 1.2V Figure 7c - Poincaré¢ F = 1.6V

The Lyapunov Exponent demonstrates the divergence between orbits the phase space, as an experimental data
analysis criterion, it demonstrates that the original attractor structure on the mathematical model is preserved on the
experimental system. The immersion dimension is a parameter for calculating the Lyapunov exponent, defining the
necessity of increasing the dimension in the system's response. When there only exists one correspondent between the
state space reconstruction vectors, the immersion is suitable topologically (Nayfeh and Balachandran, 2004). In this
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work, the authors will compare the Lyapunov exponent for the mathematical model and the experimental system, using
the best delay time from among the responses and minimum immersion dimension.

According to Frase and Swinney (1986) the average mutual information "I(t)" is maximum if "s" ("t" )" and s"
("t+1" ) are equal, and if "I(t)=0" are completely independent, or to which degree in a numerical series two terms are
related. The value of the optimal lag between terms corresponds to the first local minimum of Eq. 13.

P(s(t).s(t+1)) (13)
9= P(s(0)s(t+7) )logzlP(s(t))P(s(t+r))}

Cao (1997) developed the Practical method that determines the minimum immersion dimension and explicit false
neighbors, inside a scalar time series. This method does not contain subjective parameters, but needs of the time delay
for the immersion dimension construction, and presenting advantage of be suitable for time series analysis with high
dimensional attractors.

The method is similar to the idea behind the false neighbor method. Being y;(d) the vector reconstructed from the
time series with time delay, in Eq. 14, which is similar to the idea of the false neighbor method, and E(d) in Eq. 15 uses
the mean of the trajectories. In this work E(d) was calculated, considering the deterministic system, in order to
determine the minimum embedding dimension of a scalar time series.

(d+ 1) =Ygy (d+1
yl( + ) yn(z,d)( * ) i=12,..,N—dr
yi(d)_yn(i,d)(d) -

a(i,d):

N-dt (15)

= .;d
N—dr = a(i-d)

This work used the direct method for calculating the largest Lyapunov exponent with few free parameters proposed
by Sato et al. (1987), similar to Wolf-algorithm. The growth of the distance between neighboring orbits is analyzed on a
logarithmic scale, through the prediction error, according to Eq. 16, with y™ being the nearest neighbors. The relation
of the prediction error p(k) and the number time steps k can be divided into three phases. Transient, when p(k) tends to
the largest Lyapunov exponent, the phase in which the distance grows until it exceeds the validity of the linear
approximation, and the phase where the increase in distance slows exponentially until it decreases again due to the
folding of the state space, (Parlitz, 1998).

nn+k
— 16
Y 21082[ ”—y J (16)

S n=]

The authors generated the parameters 1, De, A present in Tab.1 using Matlab®, in order to compare the behavior of
systems, time delay T was studied from the first and second minimum, where the second minimum has a lower (1)
value. The dimensions selected for analysis possess an E(d) above 0.95. The calculation of the largest Lyapunov
exponent uses all data acquired for each system, the values of A are of the second phase of p(k).

Analyzing the data in Tab.1, it was noted that for a given system, the value of A decreases with increasing De, also
the value of A increases with the increasing complexity of the system, as expected in the results. The calculations that
utilized I(t) are smaller than the first minimum and resulted in a lower A.

To carry out a more specific analysis an example was chosen for the experimental signal F=1.2V, which was
analyzed with two time delays 1=2 and 1=8. The time delay 1=2, according to the graph in Fig. 8a, is the first minimum
for average mutual information with I(t)=3.0. The time delay 1=8 has the lowest of value I(t)=2.5. The time delay 1=2
created the minimum dimension embedding De=7 for E(d)=0.954 and De= 8 for E(d)=0.972, according to Fig. 8b. The
dimensions De=7 and De=8 are close to the saturation region. The maximum value for the largest Lyapunov exponent
for 1=2 and De=7 is A=3.6, as in Fig. 8c and for =8 and De=7 is A=3.3, as shown in Fig. 8d. Therefore, one concludes
that for this example and for the other Tab.1 values, where the use of T with a lower value of I(t) presented A as slightly
lower for systems experimental and analytical.
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Noting that the analogue experimental systems generate a higher embedding dimension De and Lyapunov exponent
A, when compared to analytical systems solved for numerical methods. Some analyses can be performed with the results
from Tab. 1, along with previous observations.

Table 1 — Result of the calculation of the parameters for reconstruction of the state space

Txdt De - E(d) pk) - A

(time delay) (dimension) (Lyapunov)
Analytical Fy=4 50 x 0.01=0.5s 5-0.958 0.7t0 1.8
Analytical Fy=4 50 x 0.01=0.5s 6—-0.970 03to1.4
Analytical Fy=7.5 50 x 0.01=0.5s 5-0.964 1.9t02.9
Analytical Fy=7.5 50 x 0.01=0.5s 6—0.981 1.6t02.6
Experimental F=0.96 V 5x0.0002=0.001s 8—-0.977 32t034
Experimental F=0.96 V 5x0.0002=0.001s 9—-0.985 3.2t03.3
Experimental F=0.96 V 13 x 0.0002=0.0026s 7—-0.960 3.0t03.2
Experimental F=0.96 V 13 x 0.0002=0.0026s 8—-0.972 29t03.1
Experimental F=1.2V 2 x 0.0002=0.0006s 7-0.954 2.8t03.6
Experimental F=1.2V 2 x 0.0002=0.0006s 8—-0.972 2.8t03.5
Experimental F=1.2V 8 x 0.0002=0.0016s 6—-0.951 2.8t03.4
Experimental F=1.2V 8 x 0.0002=0.0016s 7-0.975 2.7t03.3
Experimental F=1.6 V 2 x 0.0002=0.0004s 6—-0.951 4.6t04.7
Experimental F=1.6 V 2 x 0.0002=0.0004s 7-0.977 4.5t04.6
Experimental F=1.6 V 7 x 0.0002=0.0014s 6—0.959 4.2t04.3
Experimental F=1.6 V 7 x 0.0002=0.0014s 7-0.972 4.0t04.3

Another fact that needs to be noted is that, the experimental signals may contain noise, even with all the effort
applied throughout their construction and use. In the analysis of nonlinear systems, linear filters - FIR — finite impulse
response and IIR — infinite impulse response can produce trajectory discontinuity and linearize the system; or change
the Lyapunov exponent; or yet increase the size of the state space reconstruction. With this knowledge at hand,
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concerning the deterministic dynamic system, the data may be filtered with filters specific for nonlinear systems as in
the works of Schreiber and Kaplan (1996).

5. CONCLUSION

The authors’ assembled an experimental system allowing for the reproduction and behavioral analysis of the
nonlinear mathematical system model, which met the expectations of also being low cost and relatively easy to design
and construct. This therefore, means that it is adequate for the objective of being used in the research and teaching of
nonlinear dynamics.

As a conclusion to the analysis, observations made in the present work showed that, the experimental system
generates a greater immersion dimension and consequently a higher Lyapunov exponent value for the experimental
system, than for the mathematical model system. This in fact demonstrated that in practice it is necessary to control
noise and disturbances, and deal with these features which cannot be filtered, considering them in the parameter setting
phase of the model.
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Abstract. The complex functioning of the heart continues to be of great interest in current research that deepens its
knowledge. In this work, the alteration of the parameters of a system with coupling of two filtered Van der Pol
oscillators was performed, with half-wave rectification and a low-pass filter, similar to that of the Wien Bridge
oscillator. The behavior and system responses stability are analyzed through bifurcation diagrams, through the
variation of parameters within the range of values of interest. The objective here is being to represent the
electrocardiogram variations of lowest magnitude of the P and T waves, through models generated by the oscillator.

Keywords: electrocardiogram, Van der Pol oscillator, P and T waves
1. INTRODUCTION

The extensive reference work on the physiology of Guyton and Hall (20006) reports the basis of heart functioning.
The electrocardiogram of a resting individual has an average heart cycles from 0.83 to 1.67 Hz. The spectral
characteristics of the normal P and T wave are below 10 to 15Hz. The QRS complex has the highest frequencies,
concentrated between 10 and 50Hz.

Ways different modeling electrocardiograms were created, such as use the signal on a three-dimensional phase
space trajectory created by McSharry, et al. (2003). This model reproduces the QT interval, and amplitude R, with
different frequencies. The authors Gidea, ef al. (2011) built a model with the coupling of sinusoidal and exponential
signals, with the variation indexes. Stefanovska (2001) worked in order to generate a physiological synchronization
model, emphasizing oscillators with linear coupling. The Van der Pol relaxation oscillators from Van der Pol and Van
der Mark (1928), have been analyzed in the modeling of biological systems. The intensity and nature of the
synchronization of the coupling of two oscillators were analyzed by Zheng-Ming and Mao-Yuan (2007), was
demonstrated that the interference from a third oscillator, as forcing the system, Also in this line Gois and Savi (2009)
proposes a mathematical model to describe heart rhythms considering three modified Van der Pol oscillators connected
with time delay couplings. On another approach Kaplan, ef al. (2008) created an oscillator model that coupled two
filtered oscillators from Van der Pol, with half-wave rectification and a low-pass filter similar to the Wien Bridge
oscillator for simulating the ECG signal. It work Kaplan, ef al. (2008) was also reference for Das and Maharatna (2013)
with fractional oscillators, which alter the QRS complex.
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2. DISCUSSIONS
2.1 Heart signanl

The electrical signals that stimulate contraction of the cardiac muscle have great variability due to internal and
external stimuli for homeostatic control of the body and due to the variation of stimuli of the nervous system connected
to it. The real electrocardiogram, Fig. 1, presents the electrical stimuli of the heart, the model helps to quantify each
stage, and to identify patterns.

Amplitude
© o o
B (o)} oo

o
N}

o

190 200 210 220
Time [s]

Figure 1 - Electrocardiogram Signal.

2.2 Van der Pol Oscillator

The Van der Pol relaxation oscillator has the mathematical model ¥ — £(1 — v?)¥ + w?v = 0, if € is positive, the
system in small elongation has negative amplitude of the resistance. The behavior is not stable, if |e] > |w| and
|[v] «< 1 (Van der Pol and Van der Mark, 1928). As an illustration of the behavior of the Vander Pol oscillator, below
we show the answer for configuration € = 5.0, w = 0.5 at Fig. 2.

-3

0 20 40 60 80 100
Time [s]

Figure 2 - Oscillator response

2.3  Kaplan Oscillator

This work was based on the oscillator system created by Kaplan, et al. (2008). The system was analyzed through
bifurcation diagrams looking for settings that get more electrocardiogram detail.
Model with two van der Pol oscillators coupled to, equation for control with time delay of the oscillations and low

pass filter similar to the bridge of Wien.



24th ABCM International Congress of Mechanical Engineering
December 3-8, 2017, Curitiba, PR, Brazil

The relaxation oscillator used by Kaplan, et al. (2008) as Eq. 1 was simulated with T =20, =2, p =1, T= 100
and a = 0.05, this oscillator generates a waveform that characterizes the ventricle stimulus system, as shown in Fig. 3.
The signal from the oscillator presents a low frequency spectrum, with dispersion.

X =y +e(l—pz)x,
V1= =% +alx(t —1) —x,(t —7)]

Zy = [((|)’1| —}’1)/2) - Zl]/T [1]

X =y, +e(1—uzy)x,
V2 = =% +afx; (t —7) — x,(t — 7)]
Z; = [((|y2| - J’2)/2) - Zz]/T

40 . . . . 0.020
30t
0.015}
() 20} ]
o °
2 2
5 101 E_O.010 -
€
< 0 J\ <
0.005
10} _
-20 . : . . 0.000
0 100 200 300 400 500 0 2 4 6 8 10

Time [s] Frequency [Hz]

Figure 3 - QRS wave set from Kaplan, ef al. (2008)

The response of the oscillator system was analyzed by the variation of the coefficient € in the range that includes
the value used by Kaplan, et al. (2008). The bifurcation diagram of Fig. 4 shows the wide variety of responses,
stationary bands close to zero and 2.5, and others bands of instability in 1.0 to 2.0.

10 T T ~ 4 T . >, T e T .

epson
Figure 4 - Bifurcation diagram oscillator.

The Figure 5 shows in detail the response for ¢ = 2. The oscillator has double points near to zero, once
intermediate and double points near thirty, and has stable behavior.
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Figure 5 — Detail bifurcation diagram oscillator — €.

The time constant T of the low pass filter affects the oscillator, rectifying the signal according to the equation that
sets the delay time T, participating in waveform modeling. The bifurcation diagram shows the behavior of the system by

changing the filter time constant T at Fig. 6. The Figure 7 presents in greater detail the variations in amplitude and
regions of instabilities of the system with the variation of T in the Kaplan model.

o N B~ O @
'”..;-.o'-

Figure 6 - Bifurcation diagram oscillator.
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Figure 7 — Detail bifurcation diagram filter and oscillator.
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3. IMPLEMENTATIONS

In this work, the y parameter was included, according Eq. 2, in order to change the amplitude of the wave
composition of the oscillator.

X = (1 + (1 —pz)x)y
Vi = =% +afx,(t — 1) —x,(t — 7)]

Z = [((|}’1| - }’1)/2) - Z1]/T (2]

X = (2 + (1 — pzx)x)y
V2 ==X +afx;(t — 1) —x,(t — 7)]
Zy = [((|y2| - J’2)/2) - Zz]/T

In the bifurcation diagrams of Fig. 8, is observed the restricted stability range for the desired response. Were
analyzed two T for composition modeling electrocardiogram. The system was stabilized with parameters T = 9.7, ¢ =
0.76, p =1, 1= 100, a = 0.0189, and y = 0.38, using the initial conditions [0; 10°9: 0; 0; 10°°; 0]. The response from
the system of oscillators generates the signal from the QRS wave set, as well as P and T wave, as in Fig. 9(a). Another
configuration that managed to stabilize, and suggests the presentation of T, T’ and P waves is the alteration of the
parameter of filter T for 20, Fig. 9(b).
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Figure 8 - Bifurcation diagram — y behavior
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Figure 9 — Modified model responses

The variation of the parameter T, filter time constant promotes great variation in oscillator behavior as can be seen
in Fig. 10. Already the alpha a parameter analyzed in the region that was adopted did not present variation in the
response observing Fig. 11.
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Figure 11 — Modified model responses — a delay

4. CONCLUSIONS

In this work, we analyzed the bifurcation diagram of relevant parameters of a model with two Van der Pol
oscillators coupled to, control with time delay of the oscillations and low-pass filter similar to the Wien Bridge. After
analyzing the parameters of the oscillator were altered in order to generate a signal closer to the complete
electrocardiogram. The resulting signal, besides the complex QRS of the electrocardiogram, allowed us to draw the P
and T waves. This work brought a small advance in the modeling of heart signals.
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Abstract: Heart human is a complex dynamic system.
ECG permits detection of clinical problems, and
characterization of response to physical, emotional and
psychological stimuli. ECG has electrical impulses
extremely low, the interference of muscle movement, and
electromagnetic noise, creating a bad ratio signal/noise.
This work acquired ECG and EMG, with the participant
performing some specific movements. Aiming to the best
filtering to preserve details of signal propagation through
the heart, heart experimental signals were preprocessed
and analyzed by filtering methods. Qualitative and
quantitative results were appropriate to the purpose of the
study.

keywords: Time Series Analysis, System Biology,
Nonlinear Dynamics and Complex Systems.

1. INTRODUCTION

Electrocardiogram (ECG) is a non-invasive method to
verify the functioning of the heart. Those signals,
however, are often contaminated by perturbations and
noises.

When a person has body movements during the
acquisition of the ECG signals, the electromyographic
signal (EMG) and skin movements relative to sensor are
added, creating great perturbation on the collected
information.

We conducted an experimental acquisition of ECG, with
the participant at rest and performing specific movements,
were also placed EMG sensors in the vicinity of ECG
sensors, allowing to analyze the two signals, and the
influence of the movement in the ECG signal.

After analyzing, both signals by wavelet denoising, it was
concluded which of the method did not meet the need due

to variation of signals composition, and also due to the
diversity of personal characteristics and different
responses to physical and emotional stimuli, considering
even which of the EMG signal depending on the type of
movement performed and intensity.

The strategy separated the ECG signals into sections for
analysis. Separation enables to specify filtering, allowing
to rebuild details of the signal.

The chosen solution for filtering the ECG data was able to
recover the signal in which still held ECG features. The
irrecoverable sections were automatic deleted. We created
windows for comparing changes of signs over time and
across participants.

2. PURPOSE

The work aims to restore the quality of ECG data for later
analysis of the functioning of the heart in specific
scenarios.

3. METHODS

The movement of the body generates electrical
disturbances in the ECG measurement. In order to analyze
the problem and remove this interference a experimental
work of data acquisition was carried out.

The ECG signal was collected with the potential
difference between the region below the left collarbone
and the area below the right clavicle, the reference
electrode was placed in the right leg. The EMG signal was
collected in the region of each of the ECG electrodes, i.e.,
a data collection below the left clavicle and one below
right clavicle.

Firstly with the motionless participant (A), and then in a
second stage performing some specific movements, some



motion sequences lifting the left arm forward (B), after
lifting high arm forward (C), lifting arm left sideways
(D), lifting arm right sideways(E). Participant motionless
signal was used as a reference for the signal
contamination analysis in the other samples.

The signals were pre-processed, trend removed, filtering
appropriate  frequency band and normalized for
comparison.

Filtering techniques were tested, specifying that meets the
goals the natural variability of responses, and allowing
analysis of the specific functioning of the heart. The
simple FIR filters, which does not distorts the results for a
specific model was chosen, respecting the basic features
of the system. A qualitative comparison was made with
some samples, which will be presented in graphs in time
and also in power spectrum representation. Statistics
analyzes were performed for completion of the results.

4. RESULTS

First data acquisition was carried out without the
participant's movements. The ECG signal showed a little
distortion, as shown in Fig. 1, even with motionless
participant.

Observing that the external environment has not
undergone any changes during the acquisition, the
variations are caused by internal movements of the body
or arrhythmias caused by internal electrical voltages.

The EMGTI signal was collected from the left side, ECG
positive voltage, noting that it also has the ECG signal on
a reduced scale, the EMG2 signal was collected on the
right, negative voltage of the ECG signal.
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Figure 1- Data collection without the participant's movement
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In a second stage, the data was acquired with the
participants performing some motion sequences lifting the
left arm forward.

It is observed in Fig. 2, changing response of the EMGI
during displacement cycle. The move noticeably affects
the acquired of ECG. There is some motion detection also
on the right, noting at the variation of EMG2.

The movement of the right arm up and down and ahead.
We observe a small interference in the ECG signal, due to
the fact that the positive and larger potential was located
on the left.

The frequency of the heart beats for this studied case is
1.273 Hz, the first peak isolated from the frequency

analysis. The QRS complex is made up of this and
multiples of this frequency, the highest peak in the
frequency analysis is three times the heart rate beats.
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Figure 2 — Movement up and down for the left arm forward.

The ECG signal was passed though a low pass filter, order
250, Butterworth, with a cutoff frequency at 110 Hz.
Further, the signal trend was worked up, a total of 100,000
samples were sequenced with windows of 5000 samples
to remove the average, then added to overall average to
maintain original baseline. This process was repeated with
window of 1000 samples data to improve the results. After
leveling the baseline and removing of high frequencies
contribution to the signal, the coherence between the
original signal and the preprocessed one was observed,
frequencies below 1.273 Hz were eliminated in the
process. This is presented in Fig. 3, where P1 is the power
spectrum before and P2 the power spectrum after the
signal processing.
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Figure 3 — Correlation Power Spectrum

The results for preprocessing is seen in Fig. 4 by adjusting
the trend, as objective of remove the baseline and high
frequencies.
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Figure 4 — Signal filtering details



The strategy chosen to recover the quality of the ECG
signal contaminated by EMG signal was to analyze the
signal by cycles, focusing on the lower voltage parts
between two QRS peaks, from the S wave to wave Q,
including the T wave and Q. This strategy shows
repolarization details of the ventricles, the range for the
beginning of another cycle and the polarization of the
atria.

The stimuli rate of heart musculature is variable, cycle
create have different sizes, being necessary find the waves
R in data samples for this the signal was filtered, derived
and integrated to emphasize the amplitude of the R wave.
The increase of scale was checked the moment that the
peak occurs, and constructed a matrix with intervals
between peaks. For comparison of the resulting vectors
each interval was resampled to have same number of
experimental data. The number of points was based on a
cycle RR 0.75 s and 1.34 Hz or 80 beats / min.

After preprocessing, it was designed an FIR filter for the
frequency range of the waves P and T, Butterworth, order
250, with cutoff frequency of 15 Hz, the delay generated
by the filter was adjusted.

In the second stage of data acquisition, with the
participants performing a motion sequences raising the
left arm forward, the signal captured has a noise level
considerably higher than the reference signal and after
filtering it presents its outlines preserved, heart sign after
filtering is showed in the Fig. 5.
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Figure S — Sign with moving the left arm
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In the third stage with motion sequences of the right arm,
with the lowest level of disturbance that the second
experiment, due to the fact that the positive ECG stayed
on the opposite side.

After the signal recovery was statistically analyzed by

comparing the reference signal with the signals
contaminated by interference due to participant
movement.

A quantitative analysis of the experiment was performed,
Tab. 1 refers to an average of 51 sample intervals for each
experiment. The reference experiment A has average
value of -0.0138 = 0.0060 V with maximum amplitude of
0.0331 V, experiment B has smaller average value of -
0.0016 £ 0.0045 V, with an amplitude of 0.0256 V. The
lowest signal amplitude refers to the contamination by the
disturbance generated by the movement.

It is observed in Fig. 6 the power spectrum of the
experiments A and B after filtering; the greater amplitude
of the power is on three times the frequency of cardiac
beat. The amplitude overall average of the signal B is
lower due to the interference of the movement.

Table 1 — Statistical analysis of the average of the intervals

A B C D E
average | -0,0138 | -0,0016 | -0,0070 | -0,0149 | -0,0175
d?viiﬁfn 0,0060 | 0,0045 | 0,0055 | 0,0068 | 0,0134
minimum | -0,0273 | -0,0120 | -0,0168 | -0,0260 | -0,0482
maximum | 0,0058 | 0,0136 | 0,0103 | 0,0007 | 0,0165
amplitude | 0,0331 | 0,0256 | 0,0271 | 0,0267 | 0,0647

0 2 4 6 8 10 12
Frequency (Hz)
Figure 6 — Comparison between experiments A and B

The recovery in ECG signals, contaminated by EMG
noise, were in the range 55-80%. To simplify the analysis,
the not recovered part of the signal was neglected. Fig. 7
presents the result for experiment B, the most
contaminated signal, with 55% of signal recovery, where
the highlighted red signal refers to the T and P waves after
the filtering process, which have contours similar to the
one for the experiment of reference, experiment A.
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Figure 7 — Signal B intervals after processing
5. DISCUSSIONS

5.1. Other approaches

Regarding to the PLI filter in ECG signal processing, [1]
concluded that any algorithm can only be considered
feasible for certain specific conditions.

Applying a window based cascaded FIR filter
configuration is an efficient technique because the
cascaded filter suppresses entire noise contribution on
ECG frequency range with less time consuming and
maintain better accuracy [2].



The denoised ECG signals by the new genetic optimized
wavelet thresholding GOWT are more suitable for feature
extraction of medical diagnosis than those by hard
thresholding and soft thresholding of wavelet. Because of
its better adaptability and filtering performance [3].

The AWWEF algorithm provides better filtering results
than other tested algorithms based on simple wavelet
Wiener filtering. The first adaptation lies in the division
of the signal into individual segments, each with an
approximately constant level of noise [4].

Presented by [5], a method used withdrawal in baseline in
real time, concluded that the Kaiser Windowing gives the
best results with order 56.

5.2. Comparative with other studies

As discussed in [1], the ECG signal depends on physical,
emotional and psychological features of the participant
and also the form of data acquisition, which can suffer
significant disruption to the results. The filtering of a
static participant signal is basic, but in this work the
participant made specific movement that caused different
levels of ECG disturbance. Since the objective of this
study is to evaluate the quality of the details in the signal,
the method chosen compare specific intervals of the
signal with a simple technique to remove the most noise,
without changing the actual contours.

Like [2] used a windowed FIR filter, herein the filter was
of order 250 for quality of the result and the resultant
delay of the filtering was removed.

Like the work by [3] tested various performances using
wavelet, but for using this technique it is required a signal
model for each participant, and this yet not meet the
expectation of fluctuation the functioning of the heart due
to the variability of heart rate cause changes not only in
frequency but also in specific details, which detect ill
heart operation.

Like in [4] windows were used in this work with specific
parts of the ECG, but with variable noise level, due to the
fact that the participant is doing different movement
during the experiment.

The preprocessing system can adjust the baseline of parts
of the uneven signal by the interference of the movement,
as worked by [5], in this work wherein the process
produces no delay in the signal, and is repeated in high
level of segmentation for adjusting great unevenness of
gradual way.

Observed the results of EMG detect the possibility of
identify movement specific with working for [6], this
process needs greater volume data collection.

5.3. Results

The work involved testing with techniques that rely on an
appropriate model of the system, such as Wavelet and
Kalman Filters. The results of these tests did not meet the
goal, due to the need to maintain the variability of
responses, between participants, and between different
conditions for the same person.

The system used FIR filters and could restore the parts of
the signal acquired that maintained the basic contour of
the ECG, even added with the perturbation.

6. CONCLUSIONS

The goal of this study was to remove noise, especially the
EMG, contaminating ECG signals. Wavelet techniques
and Kalman filters were investigated but did not show
satisfactory results due to the fact that the biological
signal has normal standard, but provide response
variations with people and system disturbances. Filtering
must respect this large variability, not creating false
response that would undermine the data analysis. The
proposed technique works the baseline with a moving
average window cascade, the size of the windows are
adjusted empirically, a low pass filter of high order and
adjusted delay was used, the analyzed waves of the ECG
were separated by windows, and another low-pass filter
with specified cutoff frequency was applied. The results
reached 55 to 80% of signal recovery for contaminated
signal without changing the properties of the original
signal. The used approach was considered the most
appropriate among the tested methodologies and it will be
used for sample preparation during the data analysis stage.
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In this work, the variation of time and amplitude of the electrical stimula-
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1 Introduction

Biological systems have complex behavior, with nonlinearities, time varying due ambient conditions, discon-
tinuities and a broad range of behavioral characteristics due to personal aspects or biological disorder.

The analysis of biological signals is of great interest. They not only allow improving health, but also it af-
fects positively many aspect of life quality.

In this context, nonlinear techniques for better understand those systems are receiving increasing attention
of researchers. Marwan, et al. [1] was able to detect and quantify laminar phases based on heart-rate-
variability before a life-threatening cardiac arrhythmia. Acharya, et al. [2] by using nonlinear techniques con-
cluded that is possible to effectively detect the presence of coronary artery disease. Lewenstein, Jamrozy, and
Leyko [3] reached 80% success in chronic heart failure detection. Zbilut [4] addresses the importance of noise
in determinism. In studies of physiologic mechanism, McCraty and Shaffer [5] and Nardelli ez a/. [6] investi-
gated psychological effects in heartbeat rhythm. In work of Santos et al. [7] central tendency measure was
used to assess heart rate variability. Marwan N, Zou Y, Wessel N, Riedl M, and Kurths J [8], investigated the
asymmetry of couplings between heart rate, mean arterial blood pressure and respiration by using conditional
probabilities of recurrence. And, Rolink, ef al. [9] applied RQA to analyze differences between sleep stages
and wake using Electrocardiogram (ECG), respiratory effort (RE), heart rate (HR), and the combinations
{ECG + RE} and {RE + HR} for sleep analysis.

The main objective of this study is to analyze comparatively the response of electrical stimulation of the
heart, with regards to the variation in the time interval and amplitude of R wave for a person in normal (re-
laxed) state and performing breathing exercises to improve concentration. R wave reflects ventricular depolar-
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In this paper, we present the new frequency spectrum recurrence analysis technique by
means of electro-encephalon signals (EES) analyses. The technique is suitable for time
series analysis with noise and disturbances. EES were collected, and alpha waves of the
occipital region were analysed by comparing the signals from participants in two states,
eyes open and eyes closed. Firstly, EES were characterized and analysed by means of
techniques already known to compare with the results of the innovative technique that
we present here. We verified that, standard recurrence quantification analysis by means
of EES time series cannot statistically distinguish the two states. However, the new
frequency spectrum recurrence quantification exhibit quantitatively whether the
participants have their eyes open or closed. In sequence, new quantifiers are created for
analysing the recurrence concentration on frequency bands. These analyses show that
EES with similar frequency spectrum have different recurrence levels revealing different
behaviours of the nervous system. The technique can be used to deepen the study on
depression, stress, concentration level and other neurological issues and also can be used
in any complex system.

The sensory organs of the nervous system capture external information, the brain then processes this
information and generates stimuli in the body. Knowledge of brain functions aids in improving control
of activities body, as well as the treatment of disease.

The first collection and observation of electrical signals from the human encephalon was performed
by Hans Bergerl. These signals were later classified into frequency bands resulting of different
neurological states’. Assessing the relationship between brain function and EES the functional
connectivity of the brain was verified between functional magnetic resonance imaging (fMRI) and
electroencephalogram EEG”.

The nervous system has been analysed under different aspects. With the focus being on health we
have jobs like, the amplitude of the alpha wave can be used as a biological marker for identifying
states of depression4. Upon analysing type alpha-1 (8 to 10 Hz) and type alpha-2 (10 to 12 Hz), in
experiments with the eyes closed and open, it was found that individuals suffering from depression
have lower amplitude waves than those without depressi0n4.

Preliminary results confirm that the analysis of signals from a single EEG channel using a
combination of measures can identify the level of depression5. The quality of life during cognitive
aging was analysed by means of reactivity to eyes openings.

Many studies using the alpha waves from the EEG, as their amplitude are highlighted in one or
more frequency bands, as well as the fact that the magnitude from these oscillations varies under
different circumstances' . Alpha waves are extremely coherent over short intervals of time; however,

1
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Numero do Parecer: 2.770.851

Apresentacao do Projeto:
Trata-se de resposta as pendéncias apontadas no Parecer consubstanciado 2.678.165, de 27 de Maio de
2018.

Conforme o texto do projeto dos pesquisadores:

A Arritmia Sinusal Respiratéria € um fendmeno biolégico caracterizado pela modulagao em amplitude e
variagao da frequéncia cardiaca durante o movimento respiratério. A auséncia desta arritmia indica
insuficiéncia cardiaca. O estimulo vagal € uma das fontes de estimulo da Arritmia Sinusal. O objetivo deste
trabalho é avaliar detalhadamente o efeito do estimulo vagal e a Arritmia Sinusal Respiratéria através de
analise de sinais de eletrocardiograma, presséao arterial e eletroencefalograma no decorrer do
desenvolvimento de exercicios respiratérios utilizados para aumentar a concentragdo. Um ponto importante
da pesquisa seré a inclusdo de participantes com lesdo medular alta, que tem o sistema autdnomo ligado ao
coragdo comprometido pela lesdo. A populagcdo de amostragem sera constituida de vinte pessoas, sendo
cinco pessoas com lesdo medular alta. As pessoas serdo informadas sobre o exercicio, se concordarem,
responderdo a um questionario sobre sua saude fisica; mental; e psicolégica, com objetivo de identificar
restricdes a participacado na pesquisa. Serao coletados sinais biolégicos antes do exercicio e durante. Os
sinais serdo analisados por técnicas lineares e nao lineares buscando comprovar o percentual de
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participacédo do sistema nervoso autbnomo no processo de variagdo da frequéncia cardiaca.

Critério de Incluséo:
Pessoas que realizem regularmente atividades fisicas, respeitando a limitacao fisica das pessoas com leséo
medular e também atividades mentais; que tenham mais de 18 anos.

Critério de Excluséo:

Pessoas com disturbios cardiacos e pulmonares ja identificados; hipertensao arterial que necessite de
remédios para controle; hematopatias; doengas renais cronicas; sem nenhum histérico prévio de patologia
ou de medicagao neuroldgica; pessoas com lesdo medular que impossibilite a execugao do exercicio, e
ainda aqueles individuos que nao assinarem o termo de consentimento livre e esclarecido.

Objetivo da Pesquisa:

Conforme o texto do projeto dos pesquisadores:

Objetivo Primario:

O objetivo geral deste trabalho é avaliar detalhadamente o efeito do estimulo vagal na Arritmia Sinusal
através de analise de sinais de eletrocardiograma, pressao arterial, eletroencefalograma no
desenvolvimento de exercicio respiratérios para aumentar a concentragdo. Incluindo neste estudo pessoas
com lesdo medular.

Objetivo Secundario:

Objetivos Especificos:* Identificar quantificadores relevantes da relagcdo entre os sistemas bioldgicos,
sistema nervoso central; sistema nervoso autdnomo; variabilidade e modulagéo da frequéncia cardiaca;
alteracao da presséo arterial;» Demonstrar o resultado positivo da técnica de exercicio respiratério para
concentracao utilizada pelos esportistas;*» Demonstrar nivel de comprometimento ao sistema nervoso

autbnomo ligado ao coragao devido a lesao medular.

Avaliagao dos Riscos e Beneficios:
Conforme o texto do projeto dos pesquisadores:

Riscos:
Para realizagdo da coleta EEG existem os desconfortos quanto a preparagéo para o exame que sao: nao
lavar o cabelo no dia da coleta, ndo utilizar condicionador, nao fazer ingestdo de bebida
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alcodlica pelo menos dois dias antes do registro. Outro desconforto pode acontecer no instante em que sao
colocados os eletrodos na cabecga do voluntario devido ao uso da pasta condutora, aplicada no couro
cabeludo além do tempo de preparo para o exame, que é de cerca de 20 a 30 minutos. Os possiveis riscos
sdo:- ldentificagdo do Voluntario: Para que esse fato ndo acontega cada voluntario sera mencionado por
uma letra do alfabeto, seguida por um ndmero de coleta. - O gel condutor utilizado para coleta ndo causa
danos a saude. Porém, se o paciente apresentar alergia a alguma substancia do composto, podera ter leve
irritacdo, que pode ser sanada limpando o couro cabeludo. Dependendo da possibilidade de irritagdo da
epiderme, se necessario, 0 exame sera cancelado.

Beneficios:

A melhor compreensao da relagdo ente sistemas biolégicos na regulacdo homeostatica ajuda a area da
salde a desenvolver estratégias no tratamento de disfungdes. O aprendizado da execugdo de auto
regulacédo da frequéncia cardiaca e melhor controle da concentragdo, melhora a qualidade de vida das

pessoas.

Comentarios e Consideragoes sobre a Pesquisa:

Trata-se de uma pesquisa relevante para o estudo e tratamento de disfungdes, como as apresentadas por
pacientes com lesdo medular, executada por uma equipe interdisciplinar cujos integrantes se encontram
devidamente qualificados para realiza-la.

Consideragdes sobre os Termos de apresentacio obrigatéria:
Os termos obrigatorios foram apresentados.

Recomendagodes:
Pede-se corrigir no texto do TCLE: "sem maiores ESTIMULO mentais ou emocionais".

Conclusdes ou Pendéncias e Lista de Inadequacgbes:
Andlise das respostas as pendéncias/ Analise final:

1) Solicita-se aos pesquisadores esclarecerem como sera feito o recrutamento dos participantes sem leséo
medular.

RESPOSTA DOS PESQUISADORES: Complementei o texto do Projeto: "Os participantes sem leséo
medular serdo do grupo de pesquisa da UFU, ou parentes e amigos dos mesmos, verificando a
possibilidade destas pessoas de estarem colaborando neste trabalho. Os participantes com lesdo medular

sao esportistas que treinam na Faculdade de Educacéo Fisica e Fisioterapia da
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Universidade Federal de Uberlandia - FAEFI/UFU. As pessoas com e sem lesdo serao convidadas pelos
pesquisadores Jodo Batista Destro Filho e/ou Guénia Mara Vieira Ladeira a participar da pesquisa, serdo
esclarecidos sobre os objetivos e procedimentos da pesquisa, observando o termo de consentimento livre e
esclarecido."

ANALISE DO CEP: Pendéncia resolvida.

2) Incluir no texto do TCLE a informagao de que o participante nao tera despesas resultantes de sua
participagdo na pesquisa, como o traslado ao local de realizagéo, a cargo dos pesquisadores.
RESPOSTA DOS PESQUISADORES:Foi incluido o paragrafo abaixo no TCLE: "Vocé nao tera despesas
financeiras por sua participacédo na pesquisa. O traslado ao local de realizagdo da coleta de dados fica a
cargo dos pesquisadores."

ANALISE DO CEP: Pendéncia resolvida.

3) Pede-se aos pesquisadores realizarem alteraces no texto do TCLE, de forma a corrigir problemas de
redacao, como "Nesta pesquisa, estamos buscando aprofundar a relagdo do sistema nervoso com a
variagao da frequéncia cardiaca" (sugere-se "aprofundar O CONHECIMENTO da relagao" ou "realizar o
ESTUDO da relagao"); "Caso vocé concorde em participagdo de nosso estudo” (sugestédo: "concorde em
PARTICIPAR"); "olhando para ambiente sem maiores estimulo mentais ou emocionais"; entre outros erros
de acentuacgao e pontuagao.

RESPOSTA DOS PESQUISADORES: O texto do TCLE foi revisado, e corregdes foram realizadas

ANALISE DO CEP: Pendéncia resolvida.

De acordo com as atribuicdes definidas na Resolugdao CNS 466/12, o CEP manifesta-se pela aprovagéo do
protocolo de pesquisa proposto.

O protocolo ndo apresenta problemas de ética nas condutas de pesquisa com seres humanos, nos limites
da redacgao e da metodologia apresentadas.

Consideragoes Finais a critério do CEP:
Data para entrega de Relatério Final ao CEP/UFU: imediatamente ao término da pesquisa.
A ultima etapa que consta no cronograma postado refere-se a outubro de 2018.
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OBS.: O CEP/UFU LEMBRA QUE QUALQUER MUDANCA NO PROTOCOLO DEVE SER INFORMADA
IMEDIATAMENTE AO CEP PARA FINS DE ANALISE E APROVAGAO DA MESMA.

O CEP/UFU lembra que:

a- segundo a Resolugao 466/12, o pesquisador devera arquivar por 5 anos o relatério da pesquisa e os
Termos de Consentimento Livre e Esclarecido, assinados pelo Participante da pesquisa.

b- podera, por escolha aleatéria, visitar o pesquisador para conferéncia do relatério e documentacéao
pertinente ao projeto.

c- a aprovagéao do protocolo de pesquisa pelo CEP/UFU da-se em decorréncia do atendimento a Resolugao
CNS 466/12, nao implicando na qualidade cientifica do mesmo.

Orientacbes ao pesquisador :

» O Participante da pesquisa tem a liberdade de recusar-se a participar ou de retirar seu consentimento em
qualquer fase da pesquisa, sem penalizagdo alguma e sem prejuizo ao seu cuidado (Res. CNS 466/12 ) e
deve receber uma via original do Termo de Consentimento Livre e Esclarecido, na integra, por ele assinado.
* O pesquisador deve desenvolver a pesquisa conforme delineada no protocolo aprovado e descontinuar o
estudo somente apds analise das razées da descontinuidade pelo CEP que o aprovou (Res. CNS 466/12),
aguardando seu parecer, exceto quando perceber risco ou dano n&o previsto ao participante da pesquisa ou
quando constatar a superioridade de regime oferecido a um dos grupos da pesquisa que requeiram agao
imediata.

* O CEP deve ser informado de todos os efeitos adversos ou fatos relevantes que alterem o curso normal do
estudo (Res. CNS 466/12). E papel de o pesquisador assegurar medidas imediatas adequadas frente a
evento adverso grave ocorrido (mesmo que tenha sido em outro centro) e enviar notificacdo ao CEP e a
Agéncia Nacional de Vigilancia Sanitaria — ANVISA — junto com seu posicionamento.

» Eventuais modificagcdes ou emendas ao protocolo devem ser apresentadas ao CEP de forma clara e
sucinta, identificando a parte do protocolo a ser modificada e suas justificativas. Em caso de projetos do
Grupo | ou Il apresentados anteriormente a ANVISA, o pesquisador ou patrocinador deve envia-las também
a mesma, junto com o parecer aprobatério do CEP, para serem juntadas ao protocolo inicial (Res.251/97,
item Il.2.e).
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