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Resumo. A analise da variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) é uma técnica
utilizada na avaliagdo do comportamento do sistema nervoso auténomo (SNA) que
tem emergido como uma medida simples e nao-invasiva dos impulsos autonoémicos.
Neste trabalho utilizamos técnicas da teoria dos sistemas dindmicos nao-lineares,
incluindo a teoria do caos, no estudo de séries temporais da frequéncia cardiaca de
jovens saudéveis com o objetivo de caracterizar o possivel comportamento cadtico
da VFC. Foram analisadas séries de intervalos RR de 10 voluntarios saudaveis, na
faixa etéaria de 18 a 22 anos. Os indices nao-lineares calculados sugerem o possivel
comportamento cadtico das séries analisadas.

Palavras-chave. Variabilidade da Frequéncia Cardiaca, séries temporais experi-
mentais, comportamento cadtico.

1. Introducao

Alteragoes na frequéncia cardiaca, definidas como variabilidade da frequéncia
cardiaca (VFC), sdo normais e esperadas e indicam a habilidade do coragao em
responder aos multiplos estimulos fisioloégicos e ambientais, dentre eles, respiragao,
exercicio fisico, estresse mental, alteracoes hemodindmicas e metabdlicas, sono e
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ortostatismo, bem como em compensar desordens induzidas por doencas [12]. Trata-
se de uma medida nao invasiva que pode ser utilizada para identificar fenémenos
relacionados ao sistema nervoso auténomo (SNA) [11].

Em condi¢oes normais, um ciclo cardfaco completo é representado pelas ondas
P, Q, R, Se T (Figura 1(a)). A distancia entre duas ondas R, em milissegundos,
é denominada intervalo RR e a partir deles uma série temporal (Figura 1(b)) pode
ser construida.
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(a) Intervalo RR.

(b) Série Temporal formada por intervalos RR.

Figura 1: Exemplo de intervalo RR e a respectiva série temporal utilizada para
anélise da VFC.

A analise da VFC, por ser uma técnica nao invasiva, constitui um procedimento
valioso para a avaliagao da fungdo do SNA em muitas condigoes clinicas. O ramo
simpatico do SNA aumenta a frequéncia cardiaca, implicando em intervalos mais
curtos entre os batimentos, com a consequente diminuicao da VFC. Por sua vez,
o ramo parassimpatico diminui a frequéncia, resultando em intervalos maiores en-
tre os batimentos e o aumento da VFC. Desse modo, alteragoes nos padroes da
VFC constituem um indicador precoce e sensivel do comprometimento da satde.
Em geral, uma alta VFC é sinal de boa adaptabilidade das fungoes do organismo,
especialmente do SNA, indicando um individuo saudavel, com os mecanismos de
controle autondémicos funcionando bem. Por outro lado, uma baixa variabilidade
é frequentemente indicadora de adaptabilidade anormal ou insuficiente do SNA,
indicando a possivel presenca de mau funcionamento fisiolégico.

Séries temporais da frequencia cardiaca sao, em geral, estudadas por meio de
métodos estatisticos, como os descritos em [2]. Porém, devido & sua complexi-
dade, também tém sido estudadas do ponto de vista dindmico, associado aos sis-
temas deterministicos nao-lineares que apresentam comportamento cadtico, como
por exemplo a equacdo logistica [4]. Tais sistemas apresentam um comportamento
imprevisivel a longo prazo, sendo caracterizados principalmente pela dependéncia
sensivel das solugoes com relacao as condicoes iniciais e pela presenga de atratores
estranhos.

Atualmente sugere-se na literatura [1, 4, 6, 14] que as séries temporais da frequén-
cia cardiaca associadas a individuos saudéveis apresentam comportamento cadtico,
enquanto que séries associadas a individuos com algum disttarbio cardiaco ou outro
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problema de saude apresentam perda de complexidade, indicada pela diminuicao
no valor de indices relacionados & dindmica nao-linear calculados para a VFC, como
por exemplo, o expoente de Lyapunov.

A analise de séries temporais experimentais obtidas da frequéncia cardiaca por
métodos nao-lineares vem ganhando crescente interesse, pois existem evidéncias de
que os mecanismos envolvidos na regulagao cardiovascular provavelmente interagem
entre si de modo nédo-linear [1].

Além disso, em [1, 6, 7, 14] os autores afirmam que indices nao-lineares fornecem
evidéncias de que a dindmica fundamental da frequéncia cardiaca é nao-linear e
propoem a possibilidade de existéncia de caos deterministico relacionado a mesma.

Levando em consideragao os aspectos acima, neste trabalho buscamos caracte-
rizar a possivel existéncia de comportamento cadtico na VFC de jovens saudaveis.
Na secao 2, descrevemos os métodos nao-lineares utilizados neste trabalho para a
analise das séries temporais. Na secao 3, apresentamos a casuistica e o método
de coleta dos dados. Ja, na secao 4, descrevemos os resultados obtidos, que sao
discutidos na se¢ao 5. Na secao 6 apresentamos as conclusoes.

2. Meétodos Nao-lineares de Analise de Séries Tem-
porais

A seguir, apresentamos os indices utilizados neste trabalho para a caraterizagao
das séries temporais da VFC de jovens saudaveis.

Funcao de Autocorrelagao.
A fungédo de autocorrelagdo A(7) de uma dada série temporal z; é definida por

N—1 _ _
A(r) = Nl_T y @ _x)gt” —2), 2.1)

onde N & o ntimero de pontos da série, Z sua média e o2 sua varidncia. Esta fun-

¢ao indica por quanto tempo o valor da série no instante ¢ depende de seus valores
prévios. Em outras palavras, A(7) mede o grau de semelhanca existente na série
4 medida que o tempo passa. Para séries temporais com comportamento cadtico,
A(1) — 0 quando 7 — o0, ou seja, a semelhanga da série consigo mesma diminui
com o tempo e acaba por desaparecer completamente [4].

Grafico de Poincaré.

Neste grafico cada intervalo RR. é plotado como uma funcao de seus intervalos RR,
anteriores [1, 14], ou seja, plota-se o par ordenado (2, x441) comt =1,2... N — 1,
no plano cartesiano. E uma técnica dindmica nao-linear que retrata a natureza das
flutuagoes dos intervalos RR das séries temporais. A anéalise do grafico de Poin-
caré pode ser feita qualitativa ou quantitativamente. Qualitativamente, a forma do
grafico pode indicar o grau de falha cardiaca. Quantitativamente, ajusta-se uma
elipse aos pontos do gréfico, com centro determinado pela média dos intervalos RR.
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Pode-se assim calcular o indice SD1, que mede o desvio padrao das distancias dos
pontos a diagonal y = x, e o indice SD2 que mede o desvio padrao das distancias
dos pontos a reta y = —x+ RR,,, onde RR,, é a média dos intervalos RR. O indice
SD1 reflete a variabilidade instantanea de batimento-a-batimento da frequéncia car-
diaca e representa a atividade parassimpética, enquanto que o indice SD2 reflete a
variabilidade continua de batimento-a-batimento e representa a variabilidade global
[1, 6, 14].

Reconstrugao do Espago de Fase.

A reconstrugao do espaco de fase tem provado ser uma ferramenta poderosa
na analise de séries temporais experimentais. A idéia bésica desta reconstrugao
esta calcada no fato de que a historia temporal de uma série contém informagoes
sobre variaveis de estado nao observaveis que podem ser usadas para determinar um
estado presente. Uma série temporal experimental nao mede todas as varidveis de
estado do sistema e, usualmente, tem-se disponivel a evolucao no tempo de apenas
uma variavel de estado, representada por uma série temporal x;, que representa a
trajetoria de um dado sistema dindmico. A reconstrugao do espago de fase é baseada
no Teorema da imersao de Takens (Takens embedding theorem) [10]. Este teorema
permite reconstruir um espago de fase m-dimensional similar ao espago de fase
original, a partir de uma tnica variadvel de estado, a variavel medida. Este espago
reconstruido, apresenta uma suave variagao de coordenadas em relagao ao espago
original, preservando os invariantes geométricos do sistema, tais como a dimensao
do atrator e os expoentes de Lyapunov.

Takens provou que, no espago de fase formado pelos eixos

Eory = (@), 2(t + p), 2(t + 2p), s 2t + (m = 1)p)),

o atrator reconstruido é topologicamente equivalente ao atrator “real", sobre o qual
conhece-se apenas a evolugao em tempo discreto da variavel de estado. Na sua
prova, Takens assumiu que a série é formada por infinitos pontos e que nao ha ruido.
Segundo Takens, se essas condigoes sao satisfeitas, as propriedades topologicas do
atrator reconstruido sao preservadas. Chamamos de espago de imersao (embedding
space) o espago no qual realiza-se a reconstrucdo. Denomina-se m de dimensao de
imersao (embedding dimension) e p de passo da reconstru¢ao ou tempo de atraso
(time delay).

Neste método o mais dificil é selecionar o tempo de atraso (ou o passo) e a
dimenséo de imersdo adequados. De acordo com a literatura [1, 6, 7, 14] usa-se
dimensao de imersao m = 3 e passo p = 1, no estudo da série da VFC.

Plot de Recorréncia.

E usado no estudo da dependéncia temporal de uma série, ou seja, no estudo de
sua estacionariedade [8]. Segundo Eckmann [3] por meio de um Plot de Recorréncia
é possivel visualizar o comportamento de trajetérias no espaco de fase e ainda
mostrar todos os tempos no qual um estado de um sistema dindmico se repete.
A repeticdo de estados é uma propriedade fundamental de um sistema dindmico
deterministico e é um comportamento tipico em sistemas caodticos e nao-lineares [4].
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Um plot de recorréncia ¢ definido por uma matriz simétrica [N — (m — 1)p] x [N —
(m — 1)p] composta de zeros e uns. O elemento na i-ésima linha e j-ésima coluna
da matriz PR, isto ¢, PR(i, j), é descrito por

. 1 (& — &) <,
PR(z,J)_{O se di&—g)<r

onde d(&;, gj) é a distancia euclidiana dos vetores reconstruidos e r ¢ um limiar fixo.

Na analise de séries temporais da VFC, para séries temporais de sujeitos sau-
déaveis o PR tem uma linha diagonal e menos quadrados aparentes, indicando VFC
mais alta [8].

Entropia Aproximada - ApEn.

Pincus propos este tipo de entropia como sendo a razao de geracao de novas
informacoes em um sistema, podendo ser aplicada tipicamente para séries temporais
de dados clinicos curtos e com ruido.

A ApEn detecta as mudangas ocorridas em uma série temporal experimental e
fornece um niimero nao negativo para a série, com valor maior correspondendo &
maior complexidade ou irregularidade nos dados [1, 14].

Entropia da Amostra - SampEn.

Richman e Randall [4] desenvolveram e caracterizaram a SampEn, que é uma
valiosa medida da regularidade de uma série temporal. A SampEn é muito similar
a ApFEn, mas ha uma diferenga computacional entre ambas.

A importancia deste indice na analise de séries temporais da VFC reside no
fato de que ela é uma medida da desordem existente na série, apresentando valores
maiores para os sinais cardfacos de sujeitos saudaveis e valores menores para sinais
cardiacos de sujeitos com alguma deficiéncia cardiaca [1, 6].

Detrended Fluctuation Analysis - DFA.

O indice DFA é usado para quantificar a propriedade fractal de séries temporais
de intervalos RR, sendo utilizado para a deteccao de possiveis anormalidades pre-
sentes em um sujeito, baseando-se em coeficientes . Neste trabalho apresentamos
dois expoentes a; e ag, sendo que «; esta relacionado com as flutuagoes de tempo
curto da VFC e ay com as flutuacoes de tempo longo. Na analise de séries tempo-
rais da VFC, para sujeitos saudaveis, o valor de o fica préoximo de 1 e é maior do
que o valor de ag, conforme [14].

Dimensao de Correlagao.

A dimensao de corrrelacao representa a dispersao ou densidade de um atrator
em um espago de fase, sendo pois, uma medida da complexidade do processo vital
investigado e representa uma das formas mais populares de se calcular a dimensao
do atrator neste espago [7, 14]. De acordo com a literatura, o seu valor sera alto
para séries RR cadticas e diminuird quando a variagao da série tornar-se menor ou
ritmica, indicando baixa VFC [1, 7, 14].
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Expoente de Lyapunov.

Este indice tem se mostrado uma ferramenta bastante util de diagnoéstico di-
namico de sistemas caoticos e pode também ser usado para o calculo de outras
quantidades invariantes como, por exemplo, a dimensao do atrator. Os expoentes
de Lyapunov, denotados por A;, quantificam a dependéncia do sistema em relagao
as condicoes iniciais. Assim, este expoente é uma medida da razao na qual trajeto-
rias separam-se umas das outras, sendo usado como uma medida da previsibilidade
do processo. Um expoente positivo implica que as érbitas estao sobre um atrator
cadtico, assim, a existéncia de pelo menos um expoente de Lyapunov positivo para
um certo sistema indica que este é cadtico. Para estabelecer se um processo dina-
mico é caotico, € suficiente calcular o maior dos expoentes de Lyapunov pois, desta
forma, é possivel saber se trajetorias vizinhas divergem ou nao [1, 4, 7, 14].

Conjectura de Kaplan-York.
Em 1979 J. L. Kaplan e J. A. York propuseram uma conjectura a respeito da
relagao entre os expoentes de Lyapunov e a dimensao do atrator de um sistema
dindmico ou série temporal experimental [4]. A dimensdo calculada a partir dos
expoentes de Lyapunov é muitas vezes chamada de dimensao de Kaplan-York e é
dada pela equacao
J .
i1 Ai

Dky =j+ )
| Ajt1 |

(2.2)
onde os \; sao os expoentes de Lyapunov ordenados de forma decrescente e j & o
maior inteiro tal que > 7_, \; > 0

No célculo dos indices nao-lineares descritos acima, para as séries RR de jovens
saudéaveis, utilizamos os softwares: HRV Analysis, do Biomedical Signal Analysis
Group, disponivel no enderego http://kubios.uku.fi/KubiosHRV/; e TISEAN - Time
Series Analysis, disponivel no site http://www.mpipks-resden.mpg.de/tisean/. Os
graficos foram feitos no MATLAB.

3. Casuistica e Método de Coleta dos Dados

Para a realizacao deste trabalho foram analisadas as séries temporais de 10
voluntarios considerados saudéveis. Na Tabela 1 apresentamos a média seguida
do respectivo desvio-padrao da idade, peso, altura e frequéncia cardiaca (FC) dos
voluntérios estudados.

Os voluntéarios foram devidamente informados sobre os procedimentos e objeti-
vos do estudo e, ap6s concordarem, assinaram um termo de consentimento livre e
esclarecido. O procedimento experimental foi realizado em sala com temperatura
entre 21°C e 23°C e umidade entre 40% e 60%.

Foram colocados, no térax dos voluntérios, a cinta de captacao e, no seu pulso,
o receptor de frequéncia cardiaca Polar S810i, equipamento previamente validado
para captacao da frequéncia cardiaca batimento a batimento e a utilizacao da série
temporal obtida para analise da VFC [9, 13].
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Tabela 1: Valores médios, seguidos dos respectivos desvios padroes, da idade (em anos),
do peso (em Kg), da altura (em cm) e da frequéncia cardiaca (em batimentos por minuto
- bmp) dos 10 voluntarios tomados como amostra total deste trabalho.

| Idade (em anos) | Peso (em Kg) | Altura (em cm) | FC (em bpm) |
[ 20,2+1,31 | 56,004£9,70 | 166,25+8,35 | 83,4+7,58 |

Apoés a colocacao da cinta e do monitor os voluntarios foram colocados deitados
em posi¢ao supina e permaneceram em repouso em respiragao espontanea por 20
minutos. Para a analise da VFC, o padrao de seu comportamento foi registrado
batimento a batimento durante todo o protocolo experimental.

Na anélise dos dados foram utilizados 1000 intervalos RR consecutivos e foi feita
uma filtragem digital complementada por manual, para eliminagao de batimentos
ectopicos prematuros e artefatos, e somente séries com mais de 95% de batimentos
sinusais foram incluidas no estudo [5]. Estatistica descritiva foi utilizada para analise
e apresentacgao dos dados.

4. Resultados

Na Tabela 2 apresentamos os resultados estatisticos (média + desvio padrao)
dos indices nao-lineares descritos na Segao 2.

Tabela 2: Valores médios, seguidos dos respectivos desvios padroes, obtidos para os indices
nao-lineares (SD1, SD2, Entropia Aproximada, Entropia da Amostra, DFA e seus indices
a1 e az, Dimensao de Correlagdo, Expoente de Lyapunov e Conjectura de Kaplan-York)
das séries RR experimentais dos voluntarios estudados.

| Indices | Valores obtidos |
Entropia Aproximada 1,615+ 0,1367
Entropia da Amostra 1,617 +£0,3675
DFA - oy 0,815 40,2310
DFA - ay 0,7912+0,1279

Dimensao de Correlagao 0,6835 4+ 1, 3869
Maior Expoente de Lyapunov | 0,12675 4 0, 0658
Conjectura de Kaplan-York | 1,17628 + 0,0869
SD1 16,36 £ 8,62
SD2 26,64 + 11,93

Na Figura 2 apresentamos o Grafico da Fungdo de Autocorrelagao, o Gréafico de
Poincaré, o Plot de Recorréncia e o grafico obtido da Reconstrugao do Espacgo de
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Fase, de um dos voluntarios, tomado como representante dentre os dez voluntarios
do grupo estudado. Os demais voluntarios apresentaram o mesmo padrao grafico.
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Figura 2: Gréficos relativos & VFC de um voluntario tomado como representante
dentre os dez individuos da amostra estudada: (a) Funcao de Autocorrelacao; (b)
Grafico de Poincaré; (¢) Plot de Recorréncia; (d) Reconstrugao do Espaco de Fase.

5. Discussao

A entropia aproximada e da amostra apresentam-se moderadamente altos e con-
dizem com o que é descrito na literatura, confirmando a caracteristica de um grupo
de individuos que apresentam séries temporais complexas e com alta variabilidade
[1, 7, 14]. Além disso, os valores obtidos para os indices o e ag estdo proximos da
unidade e temos a; > s, 0 que também é uma caracteristica propria de individuos
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saudaveis, de acordo com [1, 6].

A dimenséo de correlagdo apresentou-se muito baixa, ndo estando de acordo com
a literatura estudada [1, 6, 7, 14], enquanto que o expoente de Lyapunov, forneceu
pelo menos um valor com sinal positivo, indicando o possivel comportamento cadtico
da série temporal.

Quanto & conjectura de Kaplan-York, o fato de seu valor ser diferente de zero,
por si s6, ja sugere a presenca de um atrator associado a série temporal.

O indice SD1, o qual indica a influéncia do ramo parassimpéatico [14], é menor
do que o valor do indice SD2, o qual indica a variabilidade global.

Com relagao aos graficos obtidos, todos os voluntarios analisados apresentaram
o mesmo padrao, mostrado na Figura 2. A fungio de autocorrelacao (Figura 2(a)),
apresenta oscilagoes tendendo & zero, o que fornece indicios de uma série temporal
com possivel comportamento caotico. O grafico de Poincaré (Figura 2(b)), apre-
senta seus pontos dispersos, o que indica a complexidade do sistema cardiaco e sua
facilidade a adaptar-se a mudangas abruptas ocorridas no meio ambiente. Quanto
ao Plot de Recorréncia (Figura 2(c)), podemos notar a inexisténcia de regides em
branco e a auséncia de quadrados bem definidos, indicando uma alta VFC para este
grupo de individuos. Na Figura 2(d) apresentamos o padrao do atrator reconstruido
para a série RR, utilizando-se o método de Takens com dimensao de imersao igual
a 3 e atraso 1, o qual ilustra o padrao do atrator associado a séries temporais da
FC de individuos saudaveis.

6. Conclusao

Os resultados obtidos com o estudo de sinais unidimensionais emitidos pelo cora-
¢ao de individuos jovens saudaveis e sua analise por métodos nao-lineares, permiti-
ram caracterizar um possivel comportamento cadtico presente nas séries RR destes
individuos.

Abstract. The heart rate variability (HRV) analysis is a technique used in the
evaluation of the autonomous nervous system behavior that has been emerging as
a simple noninvasive measure of the autonomous impulses. In this work we use
techniques from the theory of nonlinear dynamical systems, including the chaos
theory, in the study of the heart rate time series of healthy young people aiming
to characterize the possible chaotic behavior of their HRV. The RR intervals time
series of ten young healthy people, whose age range from 18 to 22 years, were
analyzed. The calculated nonlinear indexes indicate the possible chaotic behavior
of the analyzed series.
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