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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo a continuidade ao projeto de Iniciagdo Cientifica
em andamento desde Julho de 2003, no qual pretende-se avaliar os padrdes da variabilidade
da freqiiéncia cardiaca através da técnica de analise de padrdes gradientes (GPA).Esta
técnica permite caracterizar a dinamica, relacionada a formacao e evolugdo de padroes
espaco-temporais em sistemas nao-lineares, baseando-se na aplicagdo de operadores
computacionais que quantificam quebras de simetria e desordem de fase em escalas locais e
globais de uma dada estrutura espago-temporal. O objetivo deste trabalho ¢ analisar as
caracteristicas do momento gradiente de primeira ordem, F,, através da técnica GPA1D -
GPA adaptado para o dominio exclusivamente temporal - de séries temporais do intervalo
RR do eletrocardiograma (ECG) submetidos a liberacdo miofascial e, fazer posteriormente
uma analise complementar com a técnica de GWS (Global Wavelet Spectra), que sera
utilizada como ferramenta de validacdo do GPA1D espectral introduzido por Assireu et al.
(2005). A variagao do intervalo RR no ECG indica a variabilidade da freqiiéncia cardiaca
(VFC). Os resultados obtidos at¢ o momento indicam a possibilidade de distingdo dos
padrdes de variabilidade presentes nos sinais de diferentes estados (liberagdo miofascial e
repouso), o que ndo tem sido possivel através de técnicas convencionais. A metodologia
GPAI1D, em conjunto com o GWS, abre ainda a possibilidade de investigar a influéncia dos
sistemas simpatico e parassimpatico nos estados de liberacdo miofascial e repouso. Tais
resultados se tornam importantes uma vez que a VFC ¢ considerado um indicador precoce e
sensivel do comprometimento da saude, indicando boa ou mé adaptabilidade do controle
autondmico cardiaco, sendo muito importante no estudo e no diagndstico clinico de
patologias cardiovasculares, bem como para investigar os possiveis efeitos da
microgravidade sobre a dinamica cardiaca.



SUMARIO

PAG.
CAPITULO 1 = INTRODUGCAO. ........oooeoeeeeeeeeeeseeeeeee e 3
1.1 — ESDOGCO GOTAL....ccuiiiieiiiee ettt ettt e et e e st e e e tv e e e satbeeeeebeeeennraeens 3
CAPITULO 2 ~VARIABILIDADE DA FREQUENCIA CARDIACA..........ccoccoeveernn. 5
2.1 — Apresentagao d0S DadOS......cccueeiieiieriieiieieeeeeete et ees 9
CAPITULO 3 - CARACTERIZACAO DE PADROES DE VARIABILIDADE................ 11
3.1 - Andlise de Padroes-Gradientes. ..........cevuererierieririeiieneeieniesesee et 12
3.2 - Estudo Complementar por Transformada de Wavelets............ccccevveeriinienieninniennen. 17
CAPITULO 4 — DESENVOLVIMENTO........cooovimirieieieeeeeeeeeeees e 26
T Y (511 16 (o) [ T4 - HO RSOSSN 26
4.2 - RESUITAAOS. ...ttt ettt ettt 27
CAPITULO 5 - DISCUSSAO E CONCLUSAO.......cccrviriierirreiseriseesseseesessssesessnns 46
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS. .....cuomririrreeerieeisneeeseeissseseessseessesesesssessseessnnes 51

APENDICE A - Eletrocardiograma e a Influéncia Autondmica na Frequéncia Cardiaca....53
APENDICE B — Técnicas de Fisioterapia: Liberagio Miofascial............ccccocovevevrerrenennnes 58

APENDICE C — ESPAGO A€ FASC.......vuviiveeeeeeeeeeeeeeeeeees e 60



CAPITULO 1

INTRODUCAO

A Engenharia Biomédica e o Processamento de Sinais Bioldgicos permitem
inimeras possibilidades de procedimentos terapéuticos ndo invasivos, aumentando dessa
forma, a capacidade de diagndstico, especialmente na area cardiovascular. A andlise da
variabilidade da freqiiéncia cardiaca (VFC) possibilita a observagdo e compreensdo dos
mecanismos extrinsecos do controle do ritmo cardiaco em situagdes fisioldgicas normais e
patologicas. O fato da andlise da VFC ser uma técnica ndo invasiva a torna o procedimento
de escolha na avaliagdo fina da fun¢do do sistema nervoso autonomo (SNA) em muitas
condic¢des clinicas [1].

A técnica da andlise de padroes-gradientes (GPA, do termo inglés: gradient pattern
analysis) permite caracterizar, com alta sensibilidade, a dindmica relacionada a formacao e
evolucao de padrdes espago-temporais em sistemas nao-lineares, baseando-se na aplicacao
de operadores computacionais que quantificam quebras de simetria e desordem de fase em
escalas locais e globais de uma dada estrutura espaco-temporal ou puramente temporal
(GPA1D). Uma caracteristica importante desta técnica ¢ a sua alta sensibilidade para
detectar pequenas modificacdes na variabilidade de um sinal que, em geral, ndo sdo
detectadas por outras técnicas usuais, sendo assim, uma ferramenta importante no estudo da
variabilidade fina da freqiiéncia cardiaca [4,5].

1.1 —ESBOCO GERAL

Neste trabalho, os sinais utilizados serdo introduzidos no capitulo 2, no qual sera
abordada a variabilidade da freqiiéncia cardiaca. Sera explicado como a VFC se comporta
no repouso € no exercicio fisico, que ¢ a proposta deste trabalho. Também tera uma breve
explanacdo dos métodos de andlise de VFC encontrados na literatura. Outros assuntos
relacionados aos dados sdo abordados nos Apéndices A e B, que sdo intitulados:
Eletrocardiograma e a Influéncia Autondomica na Freqiiéncia Cardiaca e Liberagdo
Miofascial, respectivamente.

O capitulo 3 trata das ferramentas de analise utilizadas neste trabalho. E iniciado por
uma descricdo sobre caracterizacdo de padrdes. A andlise de padrdes-gradientes € entdao
descrita e posteriormente detalhada, seguida por um estudo complementar com Wavelets.
Uma descri¢do sobre espago de fases, no contexto da técnica GPA1D, ¢ encontrada no
Apéndice C.

O capitulo 4 descreve as aplicagdes das técnicas nos sinais de interesse. A
metodologia de aplicagdo utilizada descreve as etapas que permitiram a realizagdo de uma
analise robusta e coerente dos diferentes sinais. O capitulo ¢ finalizado com a apresentacao
dos resultados.



A discussdo e a conclusao fazem parte do capitulo 5, onde o trabalho ¢ entdo
finalizado. Os resultados sdo analisados ¢ discutidos, ¢ o assunto ¢ concluido com a
proposta de trabalhos futuros.



CAPITULO 2

VARIABILIDADE DA FREQUENCIA CARDIACA

A andlise de sinais de variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC) ¢ importante
quando se estuda o sistema nervoso autonomo, pois ajuda avaliar o equilibrio entre as
influéncias simpaticas e parassimpaticas no ritmo cardiaco.

O ramo simpatico do sistema nervoso aumenta a frequéncia cardiaca, implicando
em intervalos mais curtos entre os batimentos e diminui a VFC. Por sua vez, o ramo
parassimpatico a desacelera, resultando em intervalos maiores entre batimentos e aumenta a
VFC. Assim, a variabilidade da frequéncia cardiaca pode ser medida com base nos
intervalos dos batimentos, os quais sdo freqiientemente obtidos dos intervalos RR, que sdo
os intervalos de tempo entre duas ondas R consecutivas [7].
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Figural: Intervalo RR do eletrocardiograma

As variagdes hemodinamicas que ocorrem batimento-a-batimento expressam a
resposta fisiologica de uma série de comandos neurohumorais na tentativa de sustentar a
fun¢do cardiovascular. O coragdo ndo tem seus batimentos regulares com intervalos fixos,
assim, variagoes da freqiiéncia cardiaca (VFC), moduladas principalmente pelo SNA, sdo
normais e esperadas em individuos saudaveis. A VFC mostra alteragcdes com a respiragao,
estresse fisico e mental, exercicio, alteragcdes hemodinamicas e metabolicas.

A VFC pode ser determinada durante registros eletrocardiograficos de curta duragado
e, nestes casos, geralmente em associacdo com testes provocativos (manobras respiratdrias,
testes posturais, exercicio isométrico e dindmico, estimulacdo carotidea, provas
farmacoldgicas, etc.) ou, mais freqiientemente, durante monitorizagdo eletrocardiografica
ambulatorial [20].

Alteracdes nos padroes de VFC provem um indicador precoce e sensivel do
comprometimento da satide. Uma alta variabilidade na freqiiéncia cardiaca ¢ sinal de boa
adaptabilidade, implicando em um individuo saudavel com os mecanismos de controle
autondmicos funcionando bem. Por outro lado, uma baixa variabilidade ¢ freqlientemente
indicadora de adaptabilidade anormal ou insuficiente do sistema nervoso autonomo,



implicando na presenca de mau funcionamento fisioldgico, pelo qual se faz necessario
maior investigacao para se ter um diagnostico preciso [19].

A andlise de VFC tem sido utilizada no diagndstico e prognostico de muitas
doencas: doengas cardiovasculares, doencas neuroldgicas, doengas pulmonares, doengas
enddcrinas e metabolicas, etc. [15].

VFC em repouso e em exercicio fisico dinamico

Em Repouso

E bem reconhecido que o sistema nervoso auténomo exerce papel importante na
regulacdo cardiaca. Por meio de metodologia relativamente simples e ndo invasiva, ou seja,
a variabilidade da freqiliéncia cardiaca (VFC), ¢ possivel obter-se informagdes quantitativas
especificas sobre modulagdo das atividades vagal e simpatica cardiacas. Particularmente, a
técnica de analise do espectro de poténcia dos intervalos R-R do eletrocardiograma tem se
mostrado de grande utilidade para quantificar, em condi¢des de repouso ou exercicio fisico,
a magnitude do ténus simpatico e parassimpatico atuante no nddulo sinusal. Essa
metodologia tem sido utilizada na avaliagdo de riscos de complicagdes graves no periodo
pos-infarto do miocardio e em outras cardiopatias, nas quais se percebe reducao da VFC;
destaca-se, também sua utilidade para estudar certas drogas sobre a fungao autondmica.

A relagdo entre VFC e o envelhecimento tem sido objeto de estudo de varios
autores, pois com o aumento da idade ocorre reducdo da VFC. Esse achado dever-se ia ao
fato de, no envelhecimento, surgirem mudancas no balango autondomico, com
predominancia simpatica. Portanto, a VFC tem sido considerada importante marcador
bioldgico do envelhecimento e assume relevancia por que a reducdo da VFC com a idade
esta relacionada com o aumento da morbidade e mortalidade por doencas cardiovasculares.

Em Exercicio Fisico

A literatura refere que o treinamento fisico regular pode ser capaz de modificar o
balanco autondmico cardiaco, tanto em individuos normais como em portadores de doengas
cardiovasculares. Contudo existem discordancias quanto ao efeito do treinamento fisico
avaliado por meio da VFC, pois, apesar de muitos trabalhos demonstrarem modificagdes de
componentes espectrais, outros ndo o fizeram.

A caracteriza¢do do limiar de anaerobiose (LA) por meio da VFC tem sido objeto
de alguns estudos: submetendo um individuo a niveis de potencia de esforgo fisico
subméximas, em degraus descontinuos, no inicio com potencias muito baixas, evoluindo
para mais elevadas (com intervalos de tempo para recuperacdo das variaveis aos valores
basais), pode-se observar duas fases de comportamento da FC e a influéncia do sistema
simpatico e parassimpatico sobre elas.

A primeira fase ¢ encontrada em baixos niveis de poténcia, abaixo do valor
correspondente ao LA, sendo caracterizada pela inibi¢ao do tonus parassimpatico sobre o
nédulo sinusal, com conseqiiente taquicardia. Ha rapido incremento da FC, alcangando



valor de pico por volta dos primeiros 10 a 20 segundos, a partir desse ponto, nota-se
estabilizagdo dos valores ap6s o primeiro minuto de exercicio.

A segunda fase ¢ observada em niveis de potencia acima do LA, na qual a
contribui¢ao simpatica comega a ser predominante e aumenta em propor¢ao ao incremento
do esforco fisico. A estimulagdo simpatica € responsavel pelo incremento de FC, percebida
do 1° ao 4° minuto do exercicio fisico dinamico. O estudo da fun¢do do sistema nervoso
autdbnomo com mecanismo de controle durante o exercicio fisico dindmico permite possivel
identificacdo da potencia na qual ocorre estabilizacdo da FC caracterizando, de forma
indireta, o LA [17].

Analise da VFC

Devido aos diferentes mecanismos de funcionamento do sistema de controle do
ritmo cardiaco, mudancas das suas atividades podem ser identificadas e quantificadas por
técnicas no dominio do tempo e na freqiiéncia. Embora a interpretagao desse tipo de dados
exija alguma cautela, ela prové a base para avaliacdo quantitativa ndo invasiva da atividade
autondémica [1].

As metodologias atuais usadas para analise da VFC sdo amplamente baseadas em
técnicas lineares para andlise de dados em tempo real e gravados de ECG, no dominio do
tempo e da freqiiéncia.

Para uma analise convencional no dominio do tempo, a variabilidade das séries
temporais derivadas do ECG gravado ¢ estatisticamente resumida usando calculos
convencionais como SDNN (desvio padrdo do intervalo de tempo entre duas ondas R
consecutivas resultante da despolarizagao do nédulo sinoatrial.) e RMSSD (raiz quadrada
da diferenca entre dois intervalos-RR adjacentes). Dependendo do comprimento das séries
de ECG analisadas, que pode variar de alguns minutos até 24 horas, ¢ a escolha de medidas
no dominio do tempo, tanto os componentes curtos quanto os longos podem ser
quantificados e caracterizados.

Enquanto as medidas no dominio do tempo ajudam avaliar a magnitude da das
variagdes temporais no ritmo cardiaco autonomicamente modulado, a anélise no dominio
da freqiiéncia prove uma composi¢do espectral dessas variagoes.

A analise da VFC no dominio do tempo ¢ aceita como “invaridncia no tempo” ou
“estacionaridade” do sinal, por exemplo, os componentes individuais do espectro nao
mudam ao longo da aquisi¢ao do sinal.

Através do uso de algoritmos computacionais eficientes como a transformada rapida
de Fourier, o sinal ¢ decomposto em componentes espectrais individuais e suas
intensidades, usando anélise de densidade de potencia espectral (PSD). Esses componentes
espectrais sao agrupados em trés bandas distintas: muito baixa freqiiéncia (VLF), baixa
freqliéncia (LF) e alta freqiiéncia (HF) [15].

A literatura tem estudado uma diversidade de mecanismos que possam explicar a
associacao entre a VFC e os diferentes processos patofisioldgicos a partir da utilizagdo de
métodos tradicionais e de novos métodos de analise por meio de técnicas de sistemas



dindmicos ndo-lineares. Os métodos ndo lineares baseiam-se na teoria do caos (fenomenos
altamente irregulares, mas nao ao acaso).

Métodos analiticos derivados da dindmica nao-linear t€ém possibilitado novas
abordagens para o estudo e entendimento do comportamento da frequéncia cardiaca.
Inimeras ferramentas utilizam a dinamica nao-linear e a modelagem matematica para
estudar o comportamento da VFC e verificar a existéncia de alguma relagdo entre a VFC e
causas de morte devida a doencas cardiacas [§].

Meétodos lineares:
a) Dominio do Tempo

al) Analise de indices estatisticos

Baseados em intervalos RR, individualmente

- SDNN
- SDANN
- SDNN index

Baseados em intervalos RR adjacentes

- pNN50

- tMSSD
a2) Analise de indices geométricos

- Indice triangular

- Plotagem de Lorenz
a3) Outros

- Indices de turbuléncia

b) Dominio da Freqiiéncia

bl) Transformagao de Fourier



b2) Autoregressao
Métodos nao lineares:

- Dimensao fractal

- Entropia

- Expoentes de Lyapunov

2.1 - APRESENTACAO DOS DADOS

Os sinais utilizados neste trabalho sdo os intervalos entre duas ondas R consecutivas,
o que se denomina variabilidade da frequéncia cardiaca (VFC).

W
Figura 2: Exemplo de um sinal tipico de ECG

Os sinais foram coletados de voluntarias sedentarias, com idade entre 21 a 40 anos
com auséncia de distarbios que alterem a VFC, através de um eletrocardiografo digital
Micromed acoplado a um microcomputador Dell Computer Corporation. Os sinais foram
processados pelo Software Ergo PC Elite 13W da Micromed, que extraiu os intervalos RR
através de algoritmos de detecgdo de picos. [1].

Figura 3: Exemplo de Intervalo RR

Para a analise com Wavelets foi necessario fazer a interpolacdo dos sinais. Para isso,
foi utilizado Splines ctbicas.

O sinal de ECG foi inicialmente coletado em repouso durante 5 minutos, entdo o
procedimento de liberagdo miofascial foi aplicado durante 20 minutos, sendo 10 minutos
com a técnica de trigger point e 10 minutos com a técnica pompage. Finalmente, coletou-se



5 minutos de repouso apds as técnicas.

5 min 15 min 25 min 30 min
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Figura 5: Exemplo das séries temporais utilizadas neste trabalho. (A) Sinal referente ao
repouso inicial (B) Sinal referente a técnica trigger point (C) Sinal referente a técnica
pompage (D) Sinal referente ao repouso final.
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CAPITULO 3
CARACTERIZACAO DE PADROES

Caracterizar padroes de variabilidade em sinais com variabilidade complexa na
engenharia biomédica tem sido desafio para auxiliar no diagnostico fino dos regimes
fisiologicos registrados no sinal. Em virtude de algumas técnicas de fisioterapia (liberagdo
miofascial e pompage, por exemplo) os intervalos RR tornam-se mais complexos devido
aos periodos intercalados (lineares e ndo-lineares) de estimulos e normalidade. Dessa
forma, a caracterizacdo de padrdes de variabilidade do ECG estimulados por fisioterapias
torna-se imprescindivel na compreensdo e classificagdo dos tipos de respostas do SNA
sobre o controle cardiaco devido aos estimulos fisioterapicos.

O reconhecimento de padrdes ¢ o estudo de como as maquinas observam seu
entorno, aprendem a distinguir padrdes de interesse € tomam decisdes razoaveis sobre as
categorias desses padrdoes. Um padrdo ¢ uma descrigdo de um objeto que pode ser
classificado como: concretos (espaciais: caracteres, imagens; temporais: formas de onda,
séries etc.) e abstratos (raciocinio, solugdes a problemas etc.). Um computador consegue
reconhecer padrdes, convertendo-os em sinais digitais e comparando-os com outros sinais
j& armazenados na memoria.

O problema do reconhecimento de padrdes € reconhecer padrdoes que sejam, em
algum sentido, “os mesmos”, apesar de ter experimentado uma variedade de
transformacdes permitidas. Os padrdes na vida real apresentam transformacgdes geométricas
lineares (rotacgdo, escala e translagdo), deformagdes nao lineares e variancia de iluminagao e
background. Os métodos tradicionais de reconhecimento de padrdes carecem da habilidade
para reconhecer o mesmo padrao com certo tipo de variancia. Entre as principais técnicas
de extracdo de caracteristicas invariantes, pode-se destacar: os momentos estatisticos, as
transformadas de Fourier, as transformadas wavelets, o casamento de grafos e redes neurais
como as redes de pulso acoplado.

Trés abordagens basicas para a construgdo de caracteristicas sdo usadas: estatistica,
estrutural e neural. Na abordagem estatistica, as caracteristicas sdao obtidas pela
manipulagdo de medidas puramente numéricas ou booleanas. O conjunto de medidas
caracteristicas para o reconhecimento ¢ extraido dos sinais que aqui constituem os dados
propriamente ditos. Posteriormente estes conjuntos de medidas alimentaram fungdes
estatisticas para separar as classes.

Na abordagem estrutural, as caracteristicas correspondem, de alguma maneira, com
a percepcdo humana dos objetos. Caracteristicas que sdo invariantes a certas
transformacdes devem ser utilizadas. Quando caracteristicas invariantes nao podem ser
encontradas, uma alternativa ¢ normalizar o objeto analisado, a fim de encontrar um
tamanho padrao. Ainda pode-se classificar os métodos de reconhecimento como neurais, ou
seja, todos os métodos que utilizam redes neurais no mdédulo de reconhecimento. Também
podem ser encontrados na literatura métodos hibridos de reconhecimento, ou seja, métodos
que combinam abordagens estatisticas, estruturais e neurais [10].
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O reconhecimento de padrdes tem provocado um grande interesse nas ultimas
décadas, interesse que surgiu com a utilizagdo dos computadores e por causa das numerosas
aplicagdes. A complexidade de um sistema de reconhecimento de padrdes ¢ alta devido a
que muita da informacdo disponivel na vida real, apresenta-se na forma de padrdes
complexos, sofrendo transformagdes e deformacdes nao lineares.

O uso de computadores digitais programaveis nas tarefas de andlise de sinais e
classificagdo de padrdes constitui exemplos de aplicacdo nos campos da inteligéncia
artificial e de processamento de sinais biomédicos. Para que seja possivel o processamento
de sinais, métodos eficazes devem ser utilizados na fase de extragdo de caracteristicas,
reconhecimento ¢ classificagao de padroes, presentes nos sinais. Dentre estes sinais, o ECG,
constitui um tipo de sinal bioldgico que registra a excitagdo elétrica do musculo cardiaco.
As fungdes wavelets constituem uma das mais eficazes técnicas de extragdo de
caracteristicas invariantes em sinais nao estacionarios ¢ podem ser aplicadas a rotina de
reconhecimento de padrao [10].

3.1 - ANALISE DE PADROES-GRADIENTES

A técnica GPA permite caracterizar regimes complexos, como intermiténcia e
turbuléncia, durante a formacao e evolugdo de padroes espaco-temporais em sistemas nao-
lineares. A técnica baseia-se na aplicacdo de operadores computacionais que quantificam
quebras de simetria e desordem de fase em escalas locais e globais de um dado padrao
espaco-temporal [5].

A Anédlise de Padrdes-gradientes analisa padrdes espacialmente gerados em duas
dimensdes (X, y) e ¢ representado pela matriz das amplitudes:

M =L "™ {M(, 1),..., M(i, j),...., M(¢, £) | i,j € I e M € R}. Essencialmente é uma
grade quadrada, L, com as dimensdes espaciais, x € y, estando discretizadas em /x/ pixels,
comi=1,.,/ ej=1,.., (. Assim, uma sucessao dinamica de N grades, Lo, Li,..., Ly esta
relacionada a visualizacdo da evolugdo temporal de um envelope de amplitude My 5 = e(x;
y; t).

Dentro do formalismo GPA, um campo vetorial gradiente G; = V[e(x,y)];, composto
por V vetores 1, onde cada vetor r;j, localizado na posi¢do (i,j)) do campo gradiente,
caracterizado por sua norma e fase (rjj = (1,)), pode ser descrito pela composi¢do de
quatro momentos gradientes: o momento gradiente de primeira ordem, g;, uma medida
global da distribui¢do de todos os vetores, isto é, de todas as normas e suas respectivas
fases localizadas no campo gradiente, o0 momento gradiente de segunda ordem, g;, que
calcula a desordem existente no modulo dos vetores, o momento gradiente de terceira
ordem, g3, que calcula a desordem existente na fase dos vetores e o quarto momento, g,
que ¢ a medida global da norma dos vetores e da fase dos vetores. Esses momentos estao
apresentados graficamente na figura 6.
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Figura 6: Momentos dos Gradientes: (a) Momento escalar, (b) Momento gradiente de
primeira ordem, (¢) Momentos gradiente de desordem e (d) Momento da medida global da
norma e da fase.

A medida de quebras de simetrias do campo gradiente, F,, relacionada a par de
medidas (|ga|, @g4) pode ser obtida por meio do operador computacional Fa [4], que mede o
grau de fragmentacdo assimétrica das amplitudes. Padrdoes bidimensionais sem
fragmentagdo ou padrdes fragmentados com simetria total possuem F, nulo (ndo ha
desordem na distribuicdo). Este operador computacionalmente gera uma medida da
assimetria global do padrao espago-temporal, quantificando, no tempo, as possiveis quebras
de simetria. O operador F4 ¢ especialmente caracterizado pela ndo-linearidade e ¢ definido
por:

Fa=1-L I=L>0) (1)
L

Onde L é o niimero de vetores assimétricos e I o nimero de barras de correlagao
gerado pela triangulagdo de Delaunay tomando um ponto local de cada vetor assimétrico
como vértice.

A triangulacdo de Delaunay Tp (L, 1), neste contexto, ¢ um campo fracionario com
dimensao menor que a dimensdo da grade (igual a 2). Quando nao ha nenhuma correlacao
assimétrica no padrao, o numero total de vetores assimétricos € zero, e entdo, por defini¢do,
Fa € nulo. Para uma determinada grade de tamanho /x/, o padrdo totalmente desordenado
gera o mais alto valor para F,, padrdes conectivos compostos por estruturas em forma de
rolos e labirintos, por exemplo, apresentam valores especificos nao-nulos para Fa [5].

Analise de Padroes de Gradientes de Séries Temporais (GPA1D)
A anélise de série temporais ¢ um procedimento estatistico em que os dados das
séries sdo considerados como parte de um processo estocastico. As propriedades estatisticas

de séries temporais podem ser usadas para determinar as similaridades e as diferengas entre
grupos de dados distintos. A fim explorar uma maneira mais eficiente de caracterizar
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padroes de variabilidade em séries temporais curtas e ndo estaciondrias, tem sido utilizado
um operador do GPA.

Para aplicar o GPA as séries temporais ¢ necessaria uma etapa preliminar, que ¢
converter uma seqiiéncia de pontos de dados da série em uma seqiiéncia de padrdes-
gradientes.

Dados experimentais consistem tipicamente em medidas discretas de um unico
observador X(t) = {X(t)),..., X(t;),..., X(tn)}, cuja defini¢do de tempo ¢ dada por 1= ti;; -t;.
Parauma notacdo mais conveniente, escreve-se a série de tempo discreta como
X(t) = {X],..., Xi,..., Xn} com Xi € R.

Para aplicar o GPA converte-se X(t) em uma seqiiéncia de ¢/ x ¢ matrizes, com a
condigdo ¢ > 3. O comprimento da variabilidade temporal (Y) ¢ dado por Y = (£* - 1)t .
Note que a definicdo temporal mais elevada da variabilidade ¢ obtida agrupando os dados
em uma fileira de 3 x 3 matrizes. Este caso elementar, n6s chamamos (9-1)t padrao de
variabilidade. Assim, cada seqiliéncia de nove pontos da série de tempo dada produz a
matriz Mxo:

i i1 i+2
X.I% X_+412 X 3
1+ 1 1+
X 2 X 2 X 23
1+ 1+ 1+
X5 X' X '3

O campo gradiente VMxo ¢ composto por nove vetores e especifica
quantitativamente as variagdes em um dado ponto. E o indicador quantitativo apropriado
das mudangas na distribuicdo destes maximos, ou seja, um indicador do padrio da
variabilidade. Nesta aproximacdo, os valores relativos em vez dos valores absolutos da
amplitude na matriz sdo dinamicamente relevantes.

A distribuicdo espacial dos vetores no campo gradiente VMxgy conterd muitos
vetores com a mesma magnitude, com uma pequena tolerancia, e estas formardo pares
simétricos se tiverem orientagdes opostas, caso contrario, formardo pares assimétricos.
Ap6s ter removido todos os pares de vetores simétricos, o numero de vetores assimétricos
sao denominados L. Qualquer quebra de simetria pode ser quantificada conectando-se os
pontos médios dos vetores L com as linhas retas I, gerando o campo de triangulacdo de
Delaunay Tp (L, I). Os tnicos valores possiveis para o parametro Fa, calculados de VMxo,
sao restringidos ao dominio discreto Dy composto por: {0.778; 0.889; 1.000; 1.111; 1.222;
1.333}, o que pode ser provado por consideragdes geométricas [6]. Uma caracteristica
importante do primeiro momento gradiente ¢ a sua alta sensibilidade para detectar pequenas
modificagdes na variabilidade de um sinal que, em geral, ndo sdo detectadas por outras
técnicas usuais.
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Descricao simplificada de GPA

O Operador de Fragmentagdo Assimétrica ¢ uma técnica eficiente para caracterizar
padroes de variabilidade espacial e faz parte do método de anélise de padrdes dos campos
gradientes. O pressuposto adotado no desenvolvimento do GPA ¢ o de que a complexidade
de um padrao espacial ¢ caracterizada pela sua falta de simetria e pelo seu grau de
fragmentagdo. Essas propriedades do padrao (falta de simetria e fragmentaciao) podem ser
resumidas no Operador de Fragmentacao Assimétrica (F,). Padrdes simétricos apresentam
valores de F, iguais ou proximos a zero. A partir da anélise de aproximadamente 200
simulagdes de padrdes, concluiu-se que o aumento de F5 corresponde a um aumento da
quantidade e da extensdo de contornos e de estruturas finas em diferentes padrdes. A Figura
7 ilustra os resultados das simulagdes, onde se pode observar que a medida que o padrao
espacial se torna mais complexo ¢ que ha um aumento da variabilidade de pequena escala,
o valor de Fo aumenta. Este operador (Fa) propicia uma investigacdo da complexidade
espaco-temporal contida na série espago-temporal.

/!

Fi

Figura 7: Resposta tedrica do F5 a complexidade do padrao espacial

A técnica GPA foi originalmente desenvolvida para operar com matrizes. Tal
técnica foi adaptada possibilitando a aplicagdo em séries espago-temporais
unidimensionais. Por ndo se basear em propriedades estatisticas da série, mas somente nas
propriedades locais das simetrias do padrdao gradiente, o método apresenta a importante
propriedade de ser menos dependente do comprimento da série, quando comparado as
técnicas estatisticas convencionais. Isto abre a possibilidade ao método de localizar, ao
longo de entornos, quais sdo as regides com maior complexidade morfométrica.

A analise baseada no Fator de Assimetria (F,) do padrdo de gradientes consiste em
gerar campos vetoriais, a partir de matrizes numéricas (Fig. 8). Por conveniéncia
metodologica aplicada as estruturas complexas, os vetores simétricos sdo removidos e,
portanto apenas os vetores assimétricos sao mantidos. Pela anélise da Figura 8 percebe-se
que, embora a matriz relativa a Figura 8(c) corresponda a um processo mais complexo
(mais irregular) quando comparado ao apresentado na Figura 8(b), a simples comparagao
entre o numero de vetores oriundos do campo gradiente (V) e o numero de vetores
assimétricos (L) ndo permitiria uma separabilidade dos diferentes processos representados
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por estas matrizes. Devido a isto, ha necessidade de uma segunda operacdo que permita
distinguir entre estes campos gradientes.

I3 8 oo
) ' V=8
3 2 3 |(a) | L=E
B3 | o il
-
{ 2 3 N
V=5
4 -} [ “}] “u '\‘ “u L=g
7 8 9 SN
\ =
1 3 & L I
Vea
5 6 4 |(e)]| ™ L— L=g
iz 5 \\ T

Figura 8: Matrizes representativas de campos vetoriais assimétricos. (a) 6 vetores
assimétricos, (b) e (¢) todos os vetores sao assimétricos.

Dada uma distribuigao cartesiana P com p pontos, o processo de unido destes pontos
através de linhas usando como critério a necessidade dos vértices dos tridngulos resultantes
estarem sempre em conexdao com estes pontos € conhecido como Triangulagdo de
Delaunay. Também faz parte do critério o ndo cruzamento das linhas que unem os pontos
(Fig. 9). Note que agora ¢ possivel distinguir as matrizes, mesmo estas tendo iguais valores
de V e L. O numero de linhas (I) utilizado para unir, via triangulagdo de Delaunay, os
centros de cada vetor, ¢ diferente. Portanto, com a quantidade I é possivel distinguir
diferentes matrizes quanto a sua correspondéncia em termos de complexidade, ja que I €
diretamente proporcional ao nivel de desordem espacial (complexidade) do campo
gradiente (formula 1).

{al I=16
i T T

Ve |
o w Lz [
b T T

(b} 1=20

-

#:.-r }‘__ V=g -__:F-;_r
P e

Figura 9: Campo de triangulacdo para (b) e (c) da figura 12.

Como esta técnica foi originalmente desenvolvida para tratar campos
bidimensionais representados através de matrizes numéricas. Com o intuito de estender as
aplicagdes do método para séries unidimensionais, foi feita a seguinte adaptacdo: cada nove
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pontos da série sao convertidos em uma matriz 3x3 e o método ¢, desta forma, aplicado ao
longo da série. Um valor médio, considerando cada um dos Fus obtidos ao longo da série ¢
gerado. A figura 10 exemplifica 0 método. Um exemplo de uma série unidimensional com
nove pontos (Fig.10a) que ¢ convertida em uma matriz 3x3 (Fig. 10b) e finalmente os
campos de gradiente e de triangulacdo sdo gerados (Figs. 10c e 10d, respectivamente). A
escolha de se utilizar matrizes 3x3 deve-se a possibilidade das andlises serem feitas na
melhor janela de resolugdo e sem comprometimento da robustez do método.

Wity

Ej/*‘/L\/'

T I 20
08 32 60 \ - ——
51 a0 3.8 T i-— ﬁ&i}
] L
30 21 5D b MY A " —=
() [c) (d)

Figura 10: (a) Tipico padrdo de variabilidade, (b) Matriz correspondente, (c) Campo
gradiente correspondente (9 vetores assimétricos), (d) Campo de triangulagdo com 20
linhas conectoras.

3.2 - ESTUDO COMPLEMENTAR POR TRANSFORMADA DE WAVELETS

Atualmente, o estudo de sinais ndo-estacionarios exige abordagens matematicas
robustas de analise para poder compreender os fendmenos fisicos que estdo agindo em
qualquer sistema natural. Uma destas ferramentas ¢ a Transformada de Wavelets, capaz de
analisar séries-temporais obtidas de qualquer sistema fisico. A Transformada de Wavelets
tem sido aplicada nas mais diversas areas do conhecimento, desde estudos sobre
turbuléncia atmosférica, processamento de sinais até sistemas hidrologicos. O uso desta
ferramenta se faz necessario devido ao fato de que as séries-temporais tomadas de qualquer
sistema fisico possuirem caracteristicas ndo-estacionarias. Entenda-se como caracteristica
ndo-estaciondria as séries-temporais cujo seus momentos estatisticos, média, variancia, e
etc, variam em qualquer segmento tomado desta série [14].

A analise com Wavelets tem se tornado uma ferramenta comum na analise de
variagdes locais de potencia em series temporais. Através da decomposi¢do de uma série
temporal em espaco tempo-frequéncia, ¢ possivel determinar os modos dominantes de
variabilidade e como esses modos variam no tempo [12].

Wavelets sdo nada mais que ondas pequenas (ondeletes, em francés) com
determinadas propriedades que as tornam adequadas a servirem de base para decomposi¢ao
de outras fungdes. Sao fungdes que satisfazem a certos requisitos matematicos e sdo usadas
na representacdo de dados ou de outras fungdes. Elas utilizam a idéia de aproximacao

17



usando a superposi¢do de fungdes. Esta idéia tem sua origem no trabalho de Joseph Fourier,
que no século XIX descobriu que poderia utilizar senos € cosenos para representar outras
fungdes [11].

A transformada de Fourier, o método mais comumente usado para analisar
variabilidade, ndo oferece uma avaliagdo facil desta dinamica devido a limitagdo inerente
da sua hipotese de estacionaridade. Por outro lado, a transformada de wavelets permite a
analise de sinais nao estacionarios [18].

A novidade em relagdo a Fourier ¢ que a analise em wavelets ndo ¢ feita segundo a
freqiiéncia, mas sim segundo a escala. Os algoritmos wavelet processam dados em
diferentes escalas e resolucdes, permitindo que seja visto tanto o global quanto os detalhes.

Em analises wavelet, um sinal ¢ dividido em aproximacdo e detalhe. Esta
aproximacao ¢ entdo dividida em uma aproximacdo de segundo-nivel e detalhe, e o
processo se repete. Para uma decomposi¢ao de nivel-n, ha n + 1 caminhos possiveis para
decompor ou codificar o sinal [12].

-
j 5= 44D,

§= A+ Dy+Dy

S

Figura 11: Arvore da anélise wavelet.

Uma das vantagens bdasicas no uso de wavelets ¢ que um evento pode ser
simultaneamente descrito, tanto no dominio da freqiiéncia quanto no dominio do tempo,
diferentemente da Transformada de Fourier onde um evento ¢ descrito somente no dominio
da freqiiéncia ou no dominio do tempo. Esta diferenca permite uma andlise em
multiresolu¢ao dos dados de diferentes maneiras, em diferentes escalas. Uma extensa classe
de sinais biolodgicos pode ser analisada por este método, tal como o ECG. A escolha de uma
determinada funcao wavelet ¢ influenciada pelos seguintes fatores:

1. ortogonalidade e ndo-ortogonalidade: em uma andlise, a wavelet ortogonal produz um
espectro wavelet que contém blocos discretos de wavelets, utilizadas no processamento de
sinais por ser capaz de obter uma representacdo mais compacta do mesmo.
Desafortunadamente, se numa analise de uma série temporal ocorrer um salto nao periodico
na amostra, obtém-se um espectro wavelet diferente. No entanto, em uma analise wavelet
nao-ortogonal, obtém-se uma redundancia de larga escala em momentos temporais
adjacentes, que sao altamente correlacionados. Sua utilizagdo ¢ indicada em casos em que
suaves variagcdes continuas sdo esperadas na wavelet.

2. complexa ou real: uma fungdo wavelet complexa retornara informagdes sobre amplitude
e fase e ¢ mais bem adaptada para desempenhar a captura de comportamentos oscilatorios.
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3. extensdo: a extensdo de uma fungdo wavelet ¢ um desdobramento do tempo da amplitude
de uma wavelet. A resolucdo de uma fung¢ao wavelet ¢ definida pelo balango entre a
extensao no espago real e a extensao no espago de Fourier. Uma fungao estreita obtém uma
boa resolugdo no tempo, porém uma insatisfatéria resolucao na freqii€ncia, enquanto que
em uma fungdo larga ocorrera o inverso, uma boa resoluc¢do na freqiiéncia e uma deficiente
resolucdo no tempo.

4. Figura: a funcao wavelet ira refletir o tipo das caracteristicas contidas em uma dada série
temporal. Em séries temporais onde ha saltos de formas ou passos, indica-se a utilizagao de
fungdes tais como as de Haar.

As wavelets sdo projetadas para obter em altas freqiiéncias, uma boa resolugdo no
tempo, mas uma fraca resolug@o na freqiiéncia. O mesmo nao ocorre em baixas freqiiéncias,
onde se obtém uma boa resolugdo da freqiiéncia e uma restrita resolu¢ao no tempo [10].

Wavelets podem ter carater fractal, e terem padrdes que se repetem em escalas
diferentes. A analise de sinais com wavelets permite a extracao de dados coerentes tanto no
dominio da freqiiéncia quanto no do tempo (ou espago, para imagens). [11]

A idéia central da analise em ondeletas consiste em decompor um sinal a diferentes
niveis de resolugdo, processo conhecido como Multiresolucdo. A representagdo de
multiresolugdo fornece uma moldura hierarquica simples para interpretacdo de informacao
do sinal. A diferentes resolucdes, os detalhes de um sinal geralmente caracterizam
diferentes estruturas fisicas do mesmo. A uma resolugdo mais grosseira, estes detalhes
geralmente caracterizam as grandes estruturas que fornecem o contexto. Com o aumento da
resolugdo, obtemos detalhes mais finos. O processo de decomposicao ocorre da seguinte
maneira. Considere inicialmente uma funcdo f contida no espago das fungdes
quadraticamente integraveis L,(R). Portanto, a energia da fun¢do f ¢ limitada ao longo de
todo o eixo dos reais, isto é:

_[|f(r][: dt < oo,
e (2)

O produto escalar ou produto interno, denotado pelo simbolo (¢), € a norma para o
espago L,(R) sdo definidos como se segue:

feg= [ f).80)d

3)
c
If|=yFer. W
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Se a funcdo g possuir norma unitaria, entdo o resultado do produto escalar entre f e
g corresponderd a operagdo de projecdo de f sobre g. Considere, agora, um conjunto de
funcdes ortonormais y(t), k € N, ou seja, ortogonais e de médulo 1, formando uma base
para o espaco L,(R). Pela condi¢do de ortogonalidade:

WoeW =0,
(5)

para todo m diferente de n.

Definimos entdo a expansdo da fun¢do f em uma série ortonormal como sendo a
combinacao linear das func¢des base ponderadas pelas projecdes de f sobre cada uma delas,
isto é,

fin=Y<f¥,>¥ 0,
e (6)

fazendo F(k) =<f, yx >, k € N, e <f, yx >= f * yx é uma outra forma de expressar o produto
interno ou escalar.

fio=3 FY.®,
k==—ea (7)

onde Fy, define a transformada da func¢ao f{(t). Imbutido nesta abordagem esta o fato da base
yi(t) possuir suporte igual a toda extensao do eixo real, isto €, cada fun¢do base yi(t) decai
a zero somente nos limites +co. No entanto, se a base possuir suporte limitado, decaindo
para zero muito rapidamente, entdo a melhor maneira desta base cobrir todo o eixo dos
reais sera através de translagdes do tipo:

Y =% (G-I IeN.
RO R RN = ®

Da mesma maneira, observando a base da Transformada de Fourier, pode-se
constatar que cada fungdo base (as exponenciais complexas) ¢ obtida a partir de simples
dilatagdes na freqiiéncia. Reunindo estas duas propriedades, dilatagdo e translagcdo, em um
unico prototipo de fungdo base, obtemos as chamadas fung¢des ondeletas, onde as dilatagdes
e as translagdes sao dadas por duas varidveis nomeadas a e b, respectivamente. Portanto, o
termo ondeleta refere-se a um conjunto de fungdes com forma de pequenas ondas geradas
por dilatagdes, y (t) = y (2t), e translagdes, ¢ (t) > v (t + 1), de uma funcdo base
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geradora simples y (t), a ondeleta-mae. Esta deve ser quadraticamente integravel dentro de
um intervalo de tempo real ou espago [L2(‘R)], isto é, deve apresentar energia finita [14]. A
imposi¢do de que a sua energia média seja zero, constitui a condi¢do de admissibilidade da
fungao:

1 r—b
v = p|Z?
o () V2 [a] )

de forma que a expansdo em série de ondeletas e a transformada sdo definidas como

a

<fiV¥,,>= | f(;)lP[’"”]dr.
- (10)

Tipos de Wavelets

Ha dois tipos de fun¢des wavelets, as Continuas e as Discretas, cada qual 1til para
determinadas aplicagdes.

As ondeletas discretas sdo utilizadas para a decomposicao e filtragem de qualquer
série-temporal. A sua aplicabilidade neste aspecto advém do fato de que estas ondeletas nao
provocam retundancias de coeficientes entre escalas (freqiiéncias). A ondeleta discreta mais
comum ¢ a ondeleta de Haar. A figura 12 mostra a ondeleta de Haar, onde se nota que ela ¢
uma fungdo escada. Por ser discreta, esta categoria de ondeletas trabalham com sinais
temporais que tenham comprimentos da ordem de poténcia de dois mais proéxima, ou seja,
2" =, onde s é o comprimento total da série, € n é o numero de freqiiéncias possiveis para
a decomposi¢ao[14].

Haar
2.0

1.5

1.0 ]

0.5

0.0
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0.5

- i H i H i
-5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0 1.5 2.0
Tempo

Figura 12: Ondeleta Haar
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A figura 13 mostra a série-temporal decomposta nas cinco primeiras freqiiéncias do
sinal original, enquanto que a figura 8 mostra o sinal de baixa freqiiéncia do sinal original.
A decomposi¢do nas ultimas seis freqiiéncias corresponde aos baixos periodos de oscilagao
do sinal original. Também, devido a forma da ondeleta de Haar, percebe-se que estas
oscilagdes de baixos periodos tornaram-se retangulares. Este procedimento de
decomposicao em vdarias escalas disponiveis através da Transformada em Ondeletas
Discretas, permite estudar caracteristicas particulares de cada freqiiéncia, ou seja, estudar
fendmenos que ocorrem somente em determinadas escalas (freqiiéncias). Além disso,
permite realizar filtragens passa-baixo, passa-alto ou passa-banda.
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Figura 13: Decomposi¢ao do sinal original nas 5 primeiras freqiiéncias
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Figura 14: Decomposicdo do sinal original e a soma das 6 Ultimas freqiliéncias

As ondeletas continuas sdo comumente utilizadas para visualizar, em um diagrama
tridimensional, a relagdo existente entre as componentes de diferentes freqiiéncias em
funcdo da escala temporal do sinal estudado, onde estas relagdes sdo comumente
categorizadas como nao-lineares. Fisicamente, em um sistema natural qualquer, ¢
importante tentar buscar relagdes entre os diversos fenomenos fisicos atuantes no sistema
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natural. Por isso, as ondeletas continuas propiciam um meio matematico adequado para esta
busca através do diagrama. Nesta visualizagcdo grafica de uma série-temporal, o eixo y €
dedicado a escala de freqiiéncias, o eixo x ¢ dedicado a escala de tempo, e por fim, um
terceiro eixo dedicado a intensidade de energia (comumente representado por cores em um
diagrama). As ondeletas continuas mais comuns sao: a Morlet e a Chapéu Mexicano, dentre
outras [7]. A figura 15 mostra ambas fungdes ondeletas construidas a partir de rotinas
disponiveis em Matlab [14].

Morlet, parte real Chapéu Mexicano
10 7 T T T 1.0}
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Figura 15: Fungdes ondeleta de Morlet e Chapéu Mexicano

A funcdo ondeleta a ser utilizada deve possuir um formato caracteristico proximo das
caracteristicas encontradas na série-temporal [14].

Existem ainda, algumas familias de wavelets:

Haar: E a primeira e a mais simples de todas. E descontinua e equivale a Daubechies 1
(dbl).

Daubechies: Compactly-supported orthonormal wavelets.

Biortogonal: Apresenta a propriedade de fase linear, que ¢ necessaria na reconstrucao de
sinais e imagens. Utiliza duas wavelets, uma para decomposicdo e outra para reconstrugao,
o que gera propriedades interessantes.

Coiflets: A fun¢do wavelet possui 2N momentos iguais a zero e a funcdo escala tem 2N-1
momentos iguais a zero.

Symlets: Sdo wavelets simétricas. Foi proposta como uma modificagdo da familia
Daubechies pela propria, possuindo caracterisitcas similares as desta familia.

Morlet: Nao possui funcdo escala e € explicita.

Mexican Hat: Também nao possui fungdo escala, mas nao ¢ explicita.

Meyer: A wavelet e a fungdo escala estdo definidas no dominio de freqiiéncia.

As wavelets possuem um vasto campo de aplicagdes. A compressao de imagens
pode ser considerada a mais conhecida das aplicagdes, mas existem ainda aplicagcdes no
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processamento de sinais, astronomia, acustica, engenharia nuclear, neurofisiologia, musica,
oOtica, fractais e em aplicagdes matematicas puras, como na resolucdo de equagdes
diferenciais parciais [12].

Global Wavelet Spectra (GWS)

O espectro de ondeleta global, mais conhecido por GWS ¢ um procedimento que
consiste em somar toda a energia associada a cada periodo ou escala a, de acordo com a Eq.
11. E uma forma similar do espectro de energia obtido via Transformada Réapida de Fourier,
conhecida pela sigla FFT [14].

M(a)= | Wia.n)| dr.
(11)

Se um lado vertical através de um grafico de wavelets for uma medida do espectro local,
entdo o espectro wavelet de tempo médio de um determinado periodo é:

Ty

W2 (s) = Y W (o)
& n=nR| (12)

onde o novo indice n ¢ atribuido arbitrariamente ao ponto médio de n; e de np, e n, =n, - n;
+ 1 ¢ o numero dos pontos calculados sobre a média. Repetindo (12) em cada etapa, uma
gera um grafico de wavelet suavizado por uma determinada janela. Um caso extremo de
(12) € quando a média € o excesso todos os espectros locais de wavelet, que da o espectro

de wavelet global:
| N

W2 (s)=— LW ()

n=0 (13)

Na figura 16 a linha continua espessa mostra o espectro de wavelet global
normalizado, W*(s)/c>. A linha continua fina na figura 16 mostra um espectro suavizado
com uma média de cinco pontos. Note quanto mais o espectro de Fourier ¢ suavizado mais
se aproxima do GWS, com a quantidade de suavizacdo necessario que diminui com escala
crescente.

O espectro de wavelet global fornece uma estimativa sem viés e consistente do
verdadeiro espectro de poténcia de uma série temporal. Finalmente, sugeriu-se que GWS
poderia fornecer uma medida util do espectro de base de picos nos espectros locais.
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Variance (¢?)

Period (years)

Figura 16: Comparacao do Espectro de Fourier (linha continua fina) e o Espectro de

Wavelets Global (linha continua espessa)

OBJETIVO

O objetivo deste trabalho ¢ fazer a andlise de padrdes-gradientes dos intervalos RR

em sinais de ECG durante o repouso e liberagdo miofascial e usar a transformada de

Wavelets como técnica complementar.
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CAPITULO 4

DESENVOLVIMENTO
4.1 - METODOLOGIA
1) Aquisicao do sinal
- Primeiramente obteve-se o sinal proveniente do eletrocardiograma, utilizando-se a
derivacao II (filtros passa-banda 0,5-100 Hz e notch de 60 Hz, frequéncia de amostragem
300 Hz e 12 bits de resolugao).
- O sinal foi tratado pelo pacote Ergo PC Elite 13 W da Micromed, que usa um algoritmo
de comparacdo de nivel para a deteccdo do complexo QRS, de forma que se obteve os

intervalos RR.

- A metodologia empregada refere-se ao trabalho de Ana Teresa, cujos sinais sao utilizados
neste trabalho [1].

2) Interpolacio do sinal

Para que fosse possivel aplicar Wavelets nestes sinais foi necessario interpola-los, para isso
foi utilizado o método com Splines Cubicas.

3) Analise com GPA

- Primeiramente os sinais foram rodados em um programa em IDL que extraia os valores de
Fa.

- Depois, o resultado era rodado em um programa em Matlab que gerava um espago de fase
e plotava os valores de F4 sobre a série temporal.

4) Analise com Wavelets

Os sinais interpolados foram rodados em um programa em Matlab para gerar os
periodogramas e extrair os valores de Bw.
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4.2 -RESULTADOS

N° de , .. Auto-cor Analise
Nome pontos Tempo | Média (1 ponto) <Fx,>to GPA Bw
1) repl AC 350 | 297 | 851.469 | 0.685750 | 123122 F 1 p itento | 0.87265
' : 0,159028 '
2) pAC 1,104376 +
311|204 | 948910 | 0.583781 | 151078 | Turbulento | 0.27484
3) pAC 1,03395 +
341 | 205 | 870276 | 0628206 | (| Turbulento | 0.03229
4) rep2AC 342 | 300 | 871.826 | 0.707332 | F930929 £ ento | -0.17995
0,187722
SyreplC8Jul | 330 | 292 | 889.606 |0.660319 | V00660 | 1piento | 0.35997
0,164421
6) tpC8Jul 331 | 295 | 896.447 | 0.661650 160153731355 Turbulento | -0.40987
7) pC8Jul 1044444+
331 | 299 | 908.846 | 0.619270 | 'EEEEE] Castico | 0.40686
8) rep2C8Jul | 301 | 290 | 968.522 |0.476611 | 093749 £ 1 pulento | -0.07781
0,164878
9 repIC15Jul | 325 | 285 | 881.931 |0.432406 1611376252861i Turbulento | 0.19391
10) t(pC15Jul 1,030863 | . ..
341 | 287 | 845,053 | 0797561 | [O0ENE] Castico | -04137
1,075282 +
1pCIshl | 331 | 288 | 875,517 |0.810658 | | D25 E Turbulento | 031721
12)rep2C15Jul | 320 | 293 | 918.803 | 0.639005 1(,)0;3518619(5);; Turbulento | 0.18617
1,049382 +
13) repl Ek 340 | 284 | 837.844 | 0647222 | 1 {OERE Turbulento | 12205
14) tpEk 1,00477 +
321 | 203 | 916.561 | 0.580495 | (U | Turbulento | 0.14962
15) pEk 201 | 280 | 968.869 |0.622432 1’8‘36559%? Cadtico | -0.05185
16) rep2Ek 321 | 283 | 884.692 | 0.463837 | 067401 £ 1p hitento | 0.94288
0,165161
. 1025089+ . ..
17)replGio | 296 | 293 | 994.530 |0.395376 | | PEC0AE ] castico | -0.19661
. 1057347 | ..
18) tpGio 296 | 287 | 974456 | 0552059 | | PIEIE | Cactico |0.004715
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. 1,065971 £
19) pGio 301 290 | 966.990 |0.531570 0.180031 Turbulento | 0.37098
. 1,013888 + i
20) rep2Gio 301 286 | 955.628 [0.511202 0.164032 Caotico | 0.12087

A)

1000
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Figura 17: Séries temporais referentes ao intervalo RR e o seu respectivo grafico de GPA
Espectral do paciente denominado C8Jul: (A) repouso inicial (B) trigger point (C) pompage

(D) repouso final
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Figura 18: Periodograma referente a paciente C8Jul no repouso inicial
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Figura 19: Periodograma referente a paciente C8Jul durante a técnica de trigger point
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Figura 20: Periodograma referente a paciente C8Jul durante a técnica pompage
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Figura 21: Periodograma referente a paciente C8Jul no repouso final
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D)
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Figura 22: Séries temporais referentes ao intervalo RR e o seu respectivo grafico de GPA
Espectral do paciente denominado AC: (A) repouso inicial (B) trigger point (C) pompage
(D) repouso final
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Figura 23: Periodograma referente a paciente AC no repouso inicial
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Figura 24: Periodograma referente a paciente AC durante a técnica de trigger point
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Figura 25: Periodograma referente a paciente AC durante a técnica pompage
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Figura 26: Periodograma referente a paciente AC no repouso final
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Figura 27: Séries temporais referentes ao intervalo RR e o seu respectivo grafico de GPA
Espectral do paciente denominado C15Jul: (A) repouso inicial (B) trigger point (C)
pompage (D) repouso final
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Figura 28: Periodograma referente a paciente C15Jul no repouso inicial
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Figura 29: Periodograma referente a paciente C15Jul durante a técnica de trigger point
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Figura 30: Periodograma referente a paciente C15Jul durante a técnica pompage
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Figura 31: Periodograma referente a paciente C15Jul no repouso final
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Figura 32: Séries temporais referentes ao intervalo RR e o seu respectivo grafico de GPA
Espectral do paciente denominado Ek: (A) repouso inicial (B) trigger point (C) pompage
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Figura 33: Periodograma referente a paciente Ek no repouso inicial
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Figura 34: Periodograma referente a paciente Ek durante a técnica trigger point
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Figura 35: Periodograma referente a paciente Ek durante a técnica pompage
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Figura 36: Periodograma referente a paciente Ek e no repouso final
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Figura 37: Séries temporais referentes ao intervalo RR e o seu respectivo grafico de GPA
Espectral do paciente denominado Gio: (A) repouso inicial (B) trigger point (C) pompage
(D) repouso final
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Figura 38: Periodograma referente a paciente Gio no repouso inicial
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Figura 39: Periodograma referente a paciente Gio durante a técnica de trigger point
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Figura 40: Periodograma referente a paciente Gio durante a técnica pompage
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Figura 41: Periodograma referente a paciente Gio no repouso final



CAPITULO 5

DISCUSSAO E CONCLUSAO

Os resultados da tabela 1 indicam que a média dos intervalos RR varia em torno de
910 (837 — 994) ms, de forma que somente com indices estatisticos ndo ¢ possivel
distinguir os sinais obtidos a partir das diferentes técnicas (repouso e liberacdo miofascial),
ndo sendo possivel assim caracterizar esses sinais.

Com o valor médio de FA podemos classificar os sinais quanto a sua complexidade
(variabilidade do tipo turbulenta ¢ a mais freqiiente), porém, de acordo com a tabela 1,
apenas os valores das assimetrias ndo permitem distinguir os diferentes processos de
repouso e liberagdo miofascial . Para isso, a técnica foi refinada (GPAI1D espectral)e
cmplementada pelo célculo das leis de poténcia obtidas a partir dos espectros globais de
ondeletas.

Foi realizada uma andlise com GPA espectral, que consiste na sobreposicao dos
valores de F5 sobre a série temporal representada em um espago de fase (Apéndice C), de
forma que se torna possivel investigar a trajetoria do sinal e a possivel presenga de um
atrator no sistema, além de melhorar a visualizagdo do sinal. Esta andlise preliminar nos
indicou a possibilidade de distincdo dos sinais, uma vez que no repouso 0s sinais se
mostraram com regimes mais regulares e durante as técnicas de fisioterapia houve uma
maior variabilidade; como visto na Paciente C8Jul, em que as escalas do eixo y para as
técnicas estio em poténcia de 10* e para o repouso em poténcia del0°.
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Figura 42: Gréficos da técnica de GPA espectral da paciente C8Jul referentes ao
repouso inicial (A) e a técnica de trigger point (B).

Verificou-se também, que quanto maior o desvio padrao dos sinais menor € a

clusterizag¢do, em outras palavras, quanto menor os niveis de intermiténcia mais espalhados
estdo os pontos no espaco de fases, ou quanto maior o nivel de spikes (picos) mais concisos
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estdo os pontos; o que também pode ser visto na paciente C8Jul na qual os pontos dos
graficos referentes ao repouso estdo mais espalhados e para as técnicas estdo mais concisos.
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Figura 43: Figuras das séries temporais com seus respectivos graficos de GPA espectral da
paciente C8Jul referentes ao repouso inicial (A) e técnica de pompage(B)

Para que esta analise possa ser concluida sera necessaria uma interpretagdo mais
detalhada dos resultados, além da aquisi¢do de mais sinais (amostras).

Para uma maior compreensao da influéncia das técnicas na clusterizacao dos pontos
serd necessario um estudo sobre as componentes do sinal que foram usados para a
construcdo do espaco de fase (Apéndice C).

Em relacdo a analise com wavelets pode-se concluir que os sinais ndo sao aleatorios
e sem auto-correlagdo, uma vez que fw # 0. Esse resultado sugere a presenca de uma
componente deterministico ou estocastico que gere flutuagdes ndo-gaussianas e correlagdes
de curto e longo alcance na dinamica do sistema cardiaco. Modelos que serdo futuramente
investigados, no contexto deste trabalho, sdo aqueles do tipo Fitzhug-Nagumo [27].
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Através da observacdo dos periodogramas verifica-se uma possibilidade de
distinguir os sinais de diferentes técnicas (repouso e liberagdo miofascial), uma vez que ha
uma maior formagdo de picos nos sinais referentes as técnicas de fisioterapia. Consta-se,
considerando as figuras 44 B e 44 C, a formacgdo de picos na mesma escala de variacao

(entre 8 e 16 s).
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Figura 44: Periodograma do Paciente C15Jul referente ao repouso inicial(A), a
técnica de trigger point (B) , a técnica pompage (C) e ao repouso final (D).

Em geral, o comportamento do GWS, no sentido qualitativo, se manteve o mesmo
nos sinais referentes & mesma técnica, ou seja, teve a mesma caracteristica nos 4 tipos
diferentes de sinais. A figura 45 mostra o periodograma de dois pacientes, nos quais o
GWS tem o mesmo tipo de comportamento, ou seja, no intervalo de 0 a 8 s o sinal aumenta,
entre 8 e 16 s o sinal tem um pico e ja comeca a decrescer, entre 16 € 32 s o sinal volta a

aumenta.
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Figura 45: Periodograma do repouso final da paciente C15Jul (A) e AC (B).

Com a andlise de GWS também pode ser possivel indicar a influéncia dos sistemas
simpatico e parassimpatico no repouso ¢ durante as técnicas de liberagdo miofascial, uma
vez que a influéncia do sistema simpatico esta relacionado com baixas freqii€ncias e do
parassimpatico com altas freqiiéncias (0,003-0,15 Hz = Baixa freqiiéncia, 0,15-0,4 Hz =
Alta freqiiéncia) [21]. Isto estd explicito na figura 46 na qual ocorre um pico durante o
repouso em uma determinada faixa de freqiiéncia (em torno de 0 s) e ja durante as técnicas
de fisioterapia este pico se encontra em outra faixa de freqiiéncia (em torno de 8§ s).
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Figura 46: Periodogramas da paciente C8Jul no repouso inicial (A) e durante a técnica

pompage (B).
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TRABALHOS FUTUROS

Para conclusao deste trabalho de Iniciacdo Cientifica devera ser feita uma analise
espectral, ou seja, uma caracterizacdo fina por meio da andlise cromatica (GPA espectral)
comparativa com a analise de Wavelets (Bw), além do que ja foi mencionado acima.

Para a analise com wavelets, mais sinais deverdo ser analisados para que se possa
confirmar os resultados preliminares encontrados neste trabalho.

Propde-se para continuacgao deste trabalho no mestrado a validagdo das técnicas em
questdo e a utilizagdo da técnica de Kulback-Liebler para confirmagdo dos resultados.
Também ¢ proposto o estudo de sinais de ECG referente a condigdes de microgravidade
que seriam adquiridos junto ao Marshall Space Flight Center (NASA).

A partir de uma caracterizagdo robusta dos diferentes regimes e técnicas associadas,
propomos investigar modelos desenvolvidos para descricdo da excitagdo cardiaca a partir
de estimulos ndo-lineares. Considerando o contexto deste trabalho, modelos do tipo
Fitzhug-Nagumo [27] serdo analisados.
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APENDICE A

ELETROCARDIOGRAMA

O eletrocardiograma (ECG) ¢ uma das formas de registro da atividade elétrica do
coragdo, e reflete os eventos elétricos do conjunto de suas células. E uma técnica
desenvolvida por Augustus Waller em 1887 e aprimorada com a descoberta do
galvanometro por Johann Schweigger e Willem Einthoven.

O ciclo completo da batida do coragdo consiste em trés fases. Na primeira fase
(Diastole) o sangue enche as auriculas e cerca de 80% dos ventriculos. Na segunda fase
(Sistole Auricular ou Contracdo Atrial) as auriculas contraem-se pela ativagdo do nodulo
SA e empurram o resto do sangue que contém para os ventriculos. Uma fragdo de segundo
depois ocorre a terceira fase do ciclo (Sistole Ventricular) que ¢ caracterizada pela
contragdo dos ventriculos devido ao impulso elétrico do ndédulo AV. Posteriormente,
devido a uma diferenca de pressao as valvulas a saida dos ventriculos se abrem e assim o
sangue corre para fora do coragdo para a artéria pulmonar ou para a aorta.

O ciclo tem trés ondas que correspondem aos impulsos das atividades elétricas do
coragdo. A onda P representa o impulso elétrico que causa a contragdo das auriculas. O
complexo QRS (formado por trés ondas: Q, R e S) representa o impulso da contra¢do dos
ventriculos e a onda T corresponde a recuperacdo elétrica dos ventriculos quando estes
voltam para repouso. Os auriculos tém também esta recuperagdo, mas a onda € encoberta
pelo complexo QRS dos ventriculos.

Este processo cardiaco produz sinais elétricos que passam para os tecidos vizinhos e
chegam a pele. Assim, com a colocagdo de eletrodos no torax, podemos gravar as variagdes
de ondas elétricas emitidas pelas contragdes do coracdo. O registro dessas ondas pode ser
feito numa tira de papel ou num monitor e ¢ chamado de eletrocardiograma (ECG). No
corac¢ao normal, um ciclo completo tem duragdo total menor do que 0,8 segundos [2].

Num tragado cardioldgico o movimento destas ondas representa uma informagao
essencial do estado de satde do coragdo. Depois de uma disfun¢do do coragdo, como um
ataque cardiaco, o ciclo cardiaco pode-se alterar e assim mostrar as lesdes no coracao
provocadas pelo acontecimento anormal, de modo que o eletrocardiograma representa um
precioso meio de diagnoéstico [3].

Para uma melhor compreensao deste processo, serd abordada a atividade elétrica de
uma Unica célula miocardica.

A atividade elétrica da célula miocardica compreende a sucessdo ciclica de dois
eventos: o potencial de repouso (potencial de membrana de -90mV) e o potencial de agao.
Na célula em repouso (polarizada), o potassio (K") estd em maior concentragdo no meio
intracelular do que no intersticial. Quando a célula ¢ ativada ocorrem trocas idnicas,
aumenta a permeabilidade ao soédio (Na") que entra rapidamente na célula, ocorrendo
simultaneamente um incremento da saida do fon K, e entdo se inverte a polaridade da
célula, que vai de -90mV a +30mV numa fracdo de milissegundo. A repolarizagdo da

53



célula fard com que ela volte as condi¢des basais (—-90mV), ocorrendo a troca i6nica com
~ . + . +
expulsdo ativa de Na' e entrada ativa de K.

Figura 47: Nodo sinusal e o sistema Purkinje, mostrando também o nodo
atrioventricular, as vias atriais internodais e os ramos ventriculares do feixe.

A Figura 47 mostra o sistema especializado excitatorio e condutor do coragdo, que
controla as fungdes cardiacas. Muitas fibras cardiacas t€ém capacidade de auto-excitagdo,
processo que pode produzir descarga e contragdo ritmica automaticas. O nodo SA apresenta
auto-excitagdo em maior grau, por essa razdo normalmente controla a freqiiéncia dos
batimentos cardiacos, sendo considerado o marcapasso natural do coragdo. O potencial de
repouso da membrana da fibra sinusal tem negatividade maxima de entre apenas —55 a —
60mV, em comparagao com —85 a —-90mV para a fibra muscular ventricular.

Trés tipos de canais i0nicos da membrana tém papel importante nas alteracdes de
voltagem do potencial de agdo no musculo cardiaco: canais rapidos de sodio, canais lentos
de célcio-sodio e canais de potéassio. A abertura dos canais rapidos de sodio, por cerca de
décimos de milésimos de segundos, ¢ responsavel pela rapida deflexdo ascendente do
potencial de acdo observada no musculo ventricular, devido ao répido influxo de so6dio para
o interior da fibra. Em seguida, o platd do potencial de acdo ventricular ¢ causado pela
abertura dos canais lentos de calcio-sddio, durando cerca de trés décimos de segundo,
durante esse tempo esses ions fluem para o interior da fibra muscular ventricular.
Imediatamente apo6s o inicio do potencial de agdo, a permeabilidade da membrana do
musculo cardiaco diminui para o K’ cerca de 5 vezes; essa permeabilidade reduzida diminui
acentuadamente o efluxo de K" durante o platd do potencial de agio, impedindo o retorno
precoce da voltagem do potencial de acdo para seu valor de repouso. Quando os canais
lentos de célcio-sédio fecham, a permeabilidade da membrana para o K’ aumenta
rapidamente e o potencial de agdo volta para seu valor de repouso (fig. 2A).

No nodo SA, devido a menor negatividade do potencial de repouso (-55mV), os
canais rapidos de sodio estdo inativados. A razdo disso ¢ que quando o potencial de
membrana permanece menos negativo que —60mV, por mais de alguns milissegundos, as
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comportas de inativacdo fecham os canais rapidos de sodio e permanecem fechadas.
Portanto, somente os canais lentos de calcio-sodio podem ser ativados e produzir o
potencial de agdao mais lento que o do musculo ventricular. A repolarizagdo também ocorre
de forma mais lenta (fig.2B).
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Figura 48: Potenciais de acdo: (A) de uma fibra ventricular e (B) de uma fibra do NSA.

O nodo SA controla o batimento cardiaco devido ao fato que a sua freqiiéncia
ritmica de descarga ¢ maior que em qualquer outra parte do coracdo, assim o nodo SA
excita outros tecidos potencialmente auto-excitatorios, antes que possa ocorrer sua auto-
excitacao [3].

INLUENCIA AUTONOMICA NA FREQUENCIA CARDIACA

Através de reflexos especificos e gerais, o sistema nervoso autdnomo (SNA) exerce
um papel fundamental sobre toda a atividade cardiaca. Suas acdes se estendem aos
mecanismos fisioldégicos, bem como sobre aqueles relacionados com doencas cardiacas.
Arcos reflexos aferentes enviam informagdes a partir do coragdo para os centros
autondmicos cerebrais, sendo as mesmas processadas e enviadas de volta ao mesmo, por
vias eferentes. As respostas desenvolvem-se de forma muito rapida e tem como finalidade
basica manter a homeostasia local [16].

Embora a automaticidade cardiaca seja intrinseca a varios marcapassos teciduais, a
freqliéncia e ritmo cardiacos estdo amplamente submetidos ao controle do sistema nervoso
autonomo (SNA). O nodo SA ¢ densamente inervado pelas divisdes autondmicas, simpatica
e parassimpatica. A freqiiéncia cardiaca (FC) reflete o efeito modulatério do SNA sobre a
freqiiéncia elétrica intrinseca das células marcapasso do coragao.

Classicamente o SNA divide-se em cadeia simpatica (S) e parassimpatica (PS),
tendo ambas caracteristicas individuais proprias e atividade exercida por receptores
sensoriais especializados e modulados por neurotransmissores. O neurotransmissor
representa a substancia quimica liberada pela terminacao nervosa.

A influéncia parassimpatica na FC ¢ mediada via liberacdo de acetilcolina pelo
nervo vago. Receptores de acetilcolina muscarinicos respondem a essa liberagao
aumentando a permeabilidade da membrana celular ao K. Isso provoca aumento da
negatividade no interior das fibras, efeito de hiperpolarizagdo, o qual faz com que o tecido
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excitavel fique menos excitavel.

Figura 49: Inervagdo Autondmica do Coracao

Este estado de hiperpolarizagao diminui o potencial de repouso da membrana do
nodo SA para um valor mais negativo (-65 a —75mV) que o normal (-55 a —60mV).
Portanto, a elevagdo do potencial de membrana do nodo SA provocada pelo influxo de Na"
necessita mais tempo para alcancar o potencial liminar para excitacdo. Isso diminui a
freqiiéncia da ritmicidade das fibras nodais. Se a estimulacao vagal é muito forte, ¢ possivel
parar a auto-excitacdo ritmica desse nodo. Portanto, a ativagcdo parassimpatica ou vagal
retarda a FC, aumentando o tempo de conducgao atrio-ventricular, deprime a excitabilidade
das fibras condutoras especializadas e do miocardio.

A influéncia simpatica na FC ¢ mediada pela liberagdo de norepinefrina
(noradrenalina) nas terminagdes nervosas simpaticas. O mecanismo exato pelo qual esse
neurotransmissor atua sobre as fibras musculares cardiacas ainda ndo estd completamente
elucidado, mas acredita-se que ele aumente a permeabilidade da fibra aos fons Na“ e Ca"".
No nodo SA o aumento da permeabilidade ao Na' produz potencial de repouso positivo,
resultando em um aumento da freqiiéncia da variagdo de membrana para o valor limiar da
auto-excitagdo, conseqiientemente acelerando a auto-excitagdo e, portanto, aumentando a
FC. Além disso, no nodo AV a maior permeabilidade ao Na" diminui o tempo de condugo
dos 4trios para os ventriculos. O aumento da permeabilidade ao Ca™ é responsavel pelo
aumento na forga contratil do musculo cardiaco sob influéncia da estimulagdo simpatica.
Assim, a ativagdo simpatica aumenta a FC, diminui o tempo de condugdo atrio-ventricular,
intensifica a excitabilidade das fibras condutoras especializadas e do miocardio, e aumenta
a contratilidade.

Sob condi¢des de repouso, o tono vagal prevalece e a FC tende a diminuir. Nao
obstante, as atividades vagal e simpatica interagem constantemente.

Devido ao fato de que o nodo sinusal ¢ rico em acetilcolinesterase, o efeito de
qualquer impulso vagal é breve porque a acetilcolina ¢ hidrolisada rapidamente. Influéncias
parassimpaticas sobrepdem-se a efeitos simpaticos provavelmente através de dois
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mecanismos independentes: uma redugdo induzida colinergicamente da norepinefrina
liberada em resposta a atividade simpatica e uma atenuagao colinérgica da resposta a um
estimulo adrenérgico [3].

Encontra-se hoje, muito bem definido, a importancia do SNA cardiaco na regulacao
dos mecanismos de saude e doenga. Seu papel como agente precipitador da morte subita ou
de outros eventos cardiacos maiores estdo muito bem estabelecidos. Assim, com a moderna
tecnologia, abrindo novos caminhos ou simplificando em muito os ja existentes, poderemos
prever para um futuro proximo, e baseado nos conhecimentos ja adquiridos e nos que
certamente ainda virdo, interven¢des mais efetivas e visdes mais abrangentes sobre o SNA
cardiaco, mudando co isso a historia natural da doenca coronariana, bem como de outras
patologias cardiacas [16].
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APENDICE B
LIBERACAO MIOFASCIAL

A teoria da LM baseia-se no principio que um trauma fisico, estresse cronico, agodes
repetitivas, inflamacdo, infec¢do, ou desequilibrios estruturais tais como ma oclusdo,
restricdo Ossea, discrepancia no comprimento das pernas, ou outras anormalidades
estruturais podem gerar uma tensao fascial inapropriada. A fascia ¢ um tecido conjuntivo de
sustentagdo, involucro de orgdos e musculos; reveste, divide, envolve, d4 coesdo e € parte
integrante da estrutura e fun¢do do tecido mole em todo o corpo, desde o interior do cranio
até a sola dos pés. O tecido miofascial se reorganiza em resposta as linhas de tensdo
impostas ao corpo, acrescentando desalinhamento e/ou contratura para proteger o individuo
de traumas reais ou imaginarios.

Quando existe uma restrigdo fascial, as forcas podem ndo ser distribuidas
apropriadamente, o que pode favorecer o aparecimento de lesdes. O tempo todo as tensoes
fasciais se espalham e se existe alguma restricdo fascial o corpo comeca a sair do seu
alinhamento tridimensional, causando ineficiéncia biomecanica e alto consumo de energia
no movimento e postura .

Além das alteragdes biomecanicas, a presenca de lesdes no tecido mole em conexoes
com a fascia que o reveste pode ativar o envolvimento do SNA e produzir mudangas
vasomotoras, troficas, viscerais ou metabdlicas. Os sintomas desaparecem quando a lesao ¢
normalizada.

Estudos relatam que disfungdes nas articulagdes vertebrais tém mostrado afetar a
funcdo cardiaca e a modulagdo do SNA; declaram também que a manipulacdo dessas
articulagdes diminui a FC e a pressdo sanguinea. A influéncia sobre o SNA pode depender
da qualidade e técnica de fisioterapia manual aplicadas, bem como do segmento vertebral
manipulado.

Uma disfun¢do miofascial pode ocorrer devido a presenga de pontos gatilhos. Pontos
gatilhos (PG) miofasciais sdo pequenos pontos de hipersensibilidade dentro de uma banda
tensa do tecido muscular ou fascia. Eles sdo doloridos sob compressao e podem evocar dor
referida caracteristica em areas afastadas da sua localizagado atual.

As areas alvo dos PGs ficam em partes dos musculos mais propensos ao estresse
mecanico e estio localizados em posi¢oes similares nos individuos, produzindo entre outras
mudangas, inadequabilidade circulatéria e diminui¢do no aporte de oxigénio local.

A estimulacdo dos PGs podem causar mudancas no SNA periférico, tais como
transpiragdo local excessiva, piloerecdo, vasodilatacao local e eritema .

Foi registrada uma correlacao negativa do nervo simpatico muscular (NSM) com a
FC provocada pela manobra da acupuntura; seus resultados sugerem a co-ativagdo do NSM
e o vagal cardiaco.

A técnica de inativagcdo do PG ¢ comumente usada em terapia esportiva para alivio
da dor e para induzir relaxamento muscular apds lesdo, tem mostrado reduzir a quantidade
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e intensidade dos PGs.

Clinicamente ¢ comum combinar outras técnicas de LM com a digito-pressao para a
inativacao dos PGs.

Uma pressao suave e sustentada da fascia pode causar uma liberagdao das restrigdes
fasciais do sistema. Uma pressdo pequena aplicada suavemente e mantida por um tempo
ird permitir um meio da viscosidade fluir para uma extensao maior do que quando uma
carga pesada ¢ aplicada rapidamente. Além disso, um estimulo fraco aumenta a atividade
fisioldgica e um estimulo muito forte inibe ou anula a atividade, o que pode explicar como
a pressao suave, sustentada da liberacdo miofascial pode causar mudangas consistentes ¢
melhorar o sistema fascial.

Pompage ¢ uma manobra capaz de tensionar lenta, regular e progressivamente um
segmento corporal, colocando sob tensdo o tecido elastico ai contido. Este procedimento
age sobre o tecido conjuntivo de revestimento, que € o elemento elastico do corpo humano,
restabelecendo seu comprimento ideal, estimulando a circulagao de liquidos nela contidos,
facilitando a nutri¢ao da cartilagem articular.

Um dos objetivos da pompage ¢ o relaxamento muscular. Nos casos de contratura e
retracdes, quando as moléculas de actina e miosina interpenetram-se excessivamente, ha
diminui¢do do comprimento muscular, no que sao seguidas pelos elementos conjuntivos do
musculo. A pompage, realizada no sentido das fibras musculares, promove um
deslizamento dessas moléculas em sentido contrario e aumenta o comprimento total do
musculo.

Em um primeiro tempo, lenta, regular e progressivamente a estrutura muscular ¢
tensionada até onde o permitir, para ndo haver reflexo miotatico direto. Em um segundo
tempo, a tensdo obtida deve ser mantida. Esse ¢ o tempo principal da pompage muscular. O
alongamento da estrutura miofascial ocorre gracgas a elasticidade dos elementos conjuntivos
e também ao escorregamento excéntrico dos filamentos de actina entre os de miosina, e
esses sdo fenomenos lentos. O tensionamento ¢ mantido durante 20 a 30 segundos. O
terceiro tempo ¢ o tempo de retorno, que deve ser lento, uma vez mais, para ndo provocar
um reflexo contratil do musculo [1,2].
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APENDICE C
ESPACO DE FASE

De acordo com a teoria de sistemas dinamicos, a melhor forma de estudar a
dindmica de um sistema ¢ através do espaco de estado. O espago de estado ¢ formado por
um conjunto de coordenadas que representam as variaveis descritivas do sistema. Para cada
passo de tempo, o sistema pode ser representado por um ponto neste estado de espago. A
partir da conexdo destes pontos, define-se uma trajetéria que descreve a evolugdo do
sistema. Esta trajetdria converge para um atrator, o qual descreve assintoticamente o estado
final do sistema. O atrator pode ser uma estrutura topoldgica simples, como um ponto ou
um ciclo limite, como pode ser também uma estrutura caracterizada por geometria fractal.
Se a descricdo matematica de um sistema dinamico ¢ dada, o numero de variaveis ¢
conhecido e a geragdo do estado de espaco e do atrator ¢ imediata. Se, no entanto, a
formulagdo matematica de um sistema for desconhecida, o espaco de estado pode ser
substituido pelo espaco de fase. O espago de fase pode ser construido a partir dos dados
observados de uma variavel x(t) de um determinado sistema e seus sucessivos
deslocamentos.

Assim, dada uma observagdo x(t), € possivel gerar o estado completo do vetor X(t)
usando-se x(t+t) como a primeira coordenada, x(t+2t) como a segunda coordenada e
X(t+mt) como a ultima coordenada. Neste contexto, T € o intervalo ou o incremento dos
dados [24,25].

Como as grandezas utilizadas neste trabalho sdo todas escalares, foi feito o seguinte
para que estas variaveis pudessem ser representadas num espago de fase:

1) Seja oo = AG / At, onde G ¢ a grandeza escalar em analise;

2) A fim de obter uma grandeza adimensional para o, seja: 6 = o / max(abs(a)), com
0+=0*m

3) Assumindo-se que 0 (definido acima) é um equivalente de diregdo, pode-se definir as
componentes de G como:

Gx =G cos (0)

Gy =G sin(0) (11)

4) A partir de (11) pode-se construir a pseudotrajetdria que retrata a evolugdo temporal da
dindmica associada a grandeza em questao, a partir da adaptacao da seguinte formulagao:

(X,}’) = (Gxo s Gyo) + Z (Gxi ) Gyi), (1 = 1,2,) (12)
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