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Analise da variabilidade da frequéncia cardiaca em individuos
saudaveis, doentes com insuficiéncia cardiaca e doentes
transplantados

Heart rate variability analysis in healthy subjects, patients suffering from
congestive heart failure and heart transplanted patients
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RESUMO
O objetivo deste estudo foi determinar pardmetros de caracterizagdo da variabilidade da frequéncia
cardiaca (VFC) em individuos saudaveis e doentes que permitam a sua discriminagao. Os pardmetros
usados descrevem as diferentes componentes de memoria (curta e longa) da VFC e sio calculados por
métodos paramétricos e ndo paramétricos. Assim, foram consideradas as componentes espectrais das
baixas frequéncias (LF) e altas frequéncias (HF) associadas a memoria curta e o pardmetro de memoria
longa (d) obtidos por modelagdo autoregressiva de médias moveis integrados fracionariamente
(ARFIMA). Analogamente, no contexto ndo parameétrico, foi utilizado o método detrended fluctuation
analysis (DFA) no calculo dos pardmetros de memoria curta (a,) e longa (a,). A amostra foi constituida
por 30 registos de 24 horas da base de dados Noltisalis: 10 individuos saudaveis, 10 doentes com
insuficiéncia cardiaca e 10 doentes apds transplante cardiaco. Observou-se que os paridmetros que
caracterizam a memoria curta apresentam valores mais elevados para o grupo dos individuos saudaveis,
enquanto os pardmetros de memoria longa tém valores mais elevados para os grupos dos doentes.
Concluiu-se que a modelagio ARFIMA permite discriminar os 3 grupos de dados em estudo,
apresentando vantagens sobre o DFA.
Palavras-chave: analise espectral, memoria longa, método DFA, modelos ARFIMA, variabilidade da
frequéncia cardiaca

ABSTRACT
This study aimed to find parameters to characterize heart rate variability (HRV) and discriminate
healthy subjects and patients with heart diseases. The parameters used for discrimination characterize
the different components of HRV memory (short and long) and are extracted from HRV recordings
using parametric as well as non parametric methods. Thus, the parameters are: spectral components at
low frequencies (LH) and high frequencies (HF) which are associated with the short memory of HRV
and the long memory parameter (d) obtained from autoregressive fractionally integrated moving
average (ARFIMA) models. In the non parametric context, short memory («;) and long memory (o)
parameters are obtained from detrended fluctuation analysis (DFA). The sample used in this study
contains 24-hour Holter HRV recordings of 30 subjects: 10 healthy individuals, 10 patients suffering
from congestive heart failure and 10 heart transplanted patients from the Noltisalis database. It was
found that short memory parameters present higher values for the healthy individuals whereas long
memory parameters present higher values for the diseased individuals. Moreover, there is evidence
that ARFIMA modeling allows the discrimination between the 3 groups under study, being
advantageous over DFA.
Keywords: spectral analysis, long memory, detrended fluctuation analysis (DFA), ARFIMA models,
heart rate variability
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Os sinais de natureza cardiovascular, como
a frequéncia cardiaca, a pressdo arterial e a
forma dos complexos QRS no eletrocardio-
grama (ECG) apresentam variabilidade bati-
mento a batimento. O estudo da variabilidade
da frequéncia cardiaca (VFC) reveste-se de
enorme importancia, uma vez que permite
aceder ao mecanismo de controlo do sistema
cardiovascular, constituindo um meio nao
invasivo para estudar a sua integridade, em
variados estados de doenca (Apple, Berger,
Saul, Smith, & Cohen, 1989). O ECG é um dos
meios de diagnéstico de mais baixo custo e de
uso clinico mais generalizado. O tacograma,
isto é, a sequéncia dos intervalos de tempo
(RR) entre batimentos sucessivos no ECG é o
sinal cardiovascular mais simples para a carac-
teriza¢do da VFC. A andlise destes sinais e em
particular a redugao da VFC é suscetivel de
varias aplicagdes clinicas, em doengas cardio-
vasculares e nao cardiovasculares (Task Force
of European Society of Cardiology and the
North American Society of Pacing Electrophy-
siology [ESC/NASPE], 1996).

A utilizacao das séries de VFC obtidas em
regime ambulatério (registadores de Holter) é
fundamental como meio auxiliar de diagnos-
tico e estratificacdo de risco. As séries de VFC
de Holter sdo tipicamente longas, correspon-
dendo a registos de 24 horas (aproxi-
madamente 100000 batimentos) e permitem
identificar patologias, nomeadamente arritmias
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malignas as quais n3o sio detetadas nos regis-
tos de rotina do ECG. As séries longas de VFC
apresentam caracteristicas nio estacionarias
complexas, com ocorréncia de pontos de
mudanca, de valores em falta ou outliers (bati-
mentos incorretamente detetados) e eviden-
ciando elevados e diferentes niveis de incer-
teza, decorrentes da variabilidade inter e intra
individual e das diversas situacbes da vida dia-
ria.

O estudo dos sinais de VFC é efetuado
recorrendo a métodos de processamento de
sinal e andlise de séries temporais no dominio
do tempo e no da frequéncia (Task Force of
ESC/NASPE, 1996). Para ilustrar a andlise
tradicional considere-se um tacograma de um
individuo saudavel, representado na Figura 1
(a): 512 batimentos no periodo do sono. O
primeiro passo consiste em modelar o taco-
grama com um modelo autoregressivo (AR).
Seguidamente faz-se uma andlise espetral
paramétrica AR do tacograma que estd repre-
sentada na Figura 1 (b). Esta andlise permite
identificar diversas componentes associadas a
atividade do sistema nervoso auténomo (sim-
patico e parassimpatico), nomeadamente uma
componente associada a atividade respiratoria.
No espectro é notéria uma componente signifi-
cativa abaixo de 0.04 Hz, denominada de
muito baixa frequéncia (VLF) e duas outras
componentes nas baixas frequéncias (LF: 0.04-
0.15 Hz) e altas frequéncias (HF: 0.15-0.4 Hz),
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Figura 1. (a) Tacograma de um individuo saudavel durante o periodo do sono (com 512 batimentos). Em (b)
espectro paramétrico AR correspondente (obtido a partir das equagbes de Yule-Walker com resolugio através
do algoritmo de Durbin-Levinson) e decomposi¢io automatica do espectro nas componentes VLF, LF
(marcada a cinza escuro) e HF (marcada a cinza claro)
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Figura 2. (a) Tacograma de um individuo saudavel (com 1700 batimentos); (b) ACF amostral e ACF do
modelo AR ajustado, com ordem 11 selecionada pelo critério de Akaike; (c) espectro correspondente. Bandas

de confianca a 95% (--)

centradas respetivamente, na gama aproximada
de 0.1 Hz e na frequéncia respiratéria. E cor-
rentemente referido que a componente HF esta
relacionada apenas com a atividade do sistema
nervoso parassimpatico, enquanto a LF pode
estar relacionada com a atividade do sistema
nervoso simpatico e parassimpatico (Malik &
Camm, 1995). Alternativamente, poder-se-ia
considerar uma analise espectral ndo paramé-
trica. No entanto, a analise paramétrica AR
apresenta, em relacdo a esta, a vantagem de
permitir que as componentes espetrais sejam
calculadas automaticamente através da identi-
ficacdo da frequéncia central de cada compo-
nente, como se ilustra na Figura 1 (b).

O tacograma pode ser adicionalmente carac-
terizado no dominio do tempo pela sua fun¢io
de autocorrelacio (ACF). A forma como se
verifica o decaimento desta fun¢do pode inter-
pretar-se como uma medida da meméria do
processo. As func¢bes de autocorrelagio amos-
tral das séries de VFC apresentam um decai-
mento muito lento para zero, dito decaimento
hiperbdlico, designado na literatura por memo-
ria longa (Boukhan, Oppenheim, & Taqqu,
2003). Esta caracteristica indica que a depen-
déncia entre observagdes distantes apesar de

ser pequena nio é desprezavel. No entanto, a
ACF dos modelos AR apresenta uma caracte-
ristica diferente, decaindo exponencialmente
para zero, sendo por isso os modelos AR
designados por modelos de memoria curta
(Brockwell & Davis, 1991). A caracteristica de
memoria longa é ilustrada na Figura 2, consi-
derando em (a) um tacograma de um individuo
saudavel e em (b) a correspondente ACF amos-
tral e a ACF do modelo AR ajustado. Os regis-
tos curtos deste tipo sdo globalmente estacio-
narios, apresentando, no entanto, ciclos ou
tendéncias locais. No dominio da frequéncia,
esta propriedade de memoria longa reflete-se
em espectros ilimitados proximo da origem,
Figura 2 (c). Ao invés, a memoria curta pode
ser caracterizada na VFC através das compo-
nentes espectrais tradicionais, LH e HF.

A caracteristica de memoria longa em regis-
tos de VFC foi inicialmente observada por
Kobayashi e Musha (1982) e posteriormente
confirmada por Saul, Albrecht, Berger e Cohen
(1987), usando um conjunto numeroso de
registos de 24 horas. Esta caracteristica tem
sido usada na caracterizagdo da VFC, permi-
tindo detetar alteracbes nos registos de VFC
mais eficientemente do que os parimetros
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tradicionalmente usados (Mékikallio, Per-
kiomiki, & Huikuri, 2004). Em particular,
permite distinguir entre individuos saudaveis e
doentes (Bigger et al., 1996; Cerutti, Esposti,
& Signorini, 2007; Peng,
Havlin, Stanley, & Golberger, 1995), caracteri-
zar os periodos de dormir e acordado (Ivanov
et al.,, 1999) e ainda monitorizar o efeito da
idade (Iyengar, Peng, Morin, Goldberger, &
Lipsitz, 1996; Struzik, Hayano, Soma, Kwak, &
Yamamoto, 2006).

Para estimar a memoria longa em registos

Ferrario, Sassi,

nio estacionarios de VFC tém sido usados
varios métodos nio paramétricos, nomeada-
mente a rescaled range analysis (R/S) (Hurst,
1951), coarse graining spectral analysis (Yama-
moto & Hughson, 1991) e detrended fluctuation
analysis (DFA) (Peng et al., 1995). O método
nao paramétrico DFA tem sido a técnica mais
utilizada na estimagdo da componente de
memoéria longa em registos de VFC (Baumert
et al., 2012; Cerutti et al., 2007; Ivanov et al.,
1999; Peng et al.,, 1995; Penzel, Kantelhardt,
Grote, Peter, & Bunde, 2003). Leite, Rocha,
Silva e Costa (2006) propuseram em alterna-
tiva uma metodologia paramétrica, baseada nos
modelos autoregressivos de médias moveis
integrados fracionariamente (ARFIMA). Estes
modelos sdo uma extensdo dos modelos AR e
incorporam a modelagio conjunta de estrutu-
ras de correlagdo de termo curto e termo longo.
Com efeito, a modelacgio ARFIMA permite
estimar e remover a memoria longa dos regis-
tos de VFC, conduzindo a uma melhor descri-
¢3o dos pardmetros que caracterizam a memo-
ria curta, nomeadamente das componentes
espectrais LF e HF (Leite et al., 2006).

Neste trabalho comparam-se os resultados
da aplica¢do dos modelos AR, do método DFA
e dos modelos ARFIMA em registos longos de
24 horas de VFC referentes a individuos sau-
daveis, doentes com insuficiéncia cardiaca e
doentes ap6s transplante cardiaco, com a fina-
lidade de averiguar qual é a metodologia que
permite discriminar os 3 grupos de dados em
estudo.

METODO

Trata-se de um estudo observacional, recor-
rendo a métodos de processamento de sinal e
analise de séries temporais. Em particular,
usam-se métodos tradicionais para a caracteri-
zacao da VFC, tais como métodos no dominio
do tempo e no da frequéncia (Task Force of
ESC/NASPE, 1996). ainda,
métodos recentemente referidos na literatura
(Leite et al., 2007) baseados em medidas nao
lineares, tais como DFA e ARFIMA. Opta-se
por analisar dados previamente referidos na
literatura, a base de dados Noltisalis (Signo-
rini, Sassi, & Cerutti, 2001), a fim de ser pos-
sivel uma comparagio de resultados.

Os registos constantes desta base de dados
foram recolhidos através da colabora¢ao entre
Departamentos Universitarios e clinicas de
reabilitacio em Itdlia, com a finalidade de
estudar a natureza dos sinais de VFC a partir
de uma perspetiva de séries temporais (Signo-
rini et al., 2001).

Segundo os autores do estudo (Signorini,
2001) os dados relativos ao ECG foram regista-
dos em regime ambulatério com registadores
de Holter de 24 horas. Seguidamente a extra-
¢do das séries de VFC foi realizada com o auxi-
lio de software adequado e validada por
médicos.

Consideram-se,

Amostra

Neste trabalho analisou-se um conjunto de
30 registos de VFC referentes a trés grupos de
individuos da base de dados Noltisalis (Signo-
rini et al., 2001): 10 registos de individuos
saudaveis (N, 22.5 = 1.6 horas; 102115.2 =+
11365.4 batimentos; 42.2 *= 6.4 anos), 10
registos de individuos doentes com insuficién-
cia cardiaca (C, 22.4 = 0.9 horas; 107170.5 =
16689.3 batimentos; 53.6 + 11.2 anos) e 10
registos de individuos doentes apds trans-
plante cardiaco (T, 22.4 + 0.7 horas; 116043.3
+ 11913.2 batimentos; 44.9+ 14.8 anos).

A base de dados inclui informagio acerca da
hora de inicio de cada registo, bem como da
idade de cada individuo.
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Instrumentos e Procedimentos

A descrigao mais simples de registos longos
e nio estacionarios de VFC pode ser obtida a
partir de uma andlise sequencial recorrendo a
uma segmentagdo, isto é, decomposi¢io do
registo longo em segmentos curtos e aproxi-
madamente estacionarios. Os segmentos cur-
tos sao caracterizados por pardmetros obtidos
pela aplica¢do das seguintes metodologias:

Dominio do tempo (Task Force of ESC/
NASPE, 1996): valor médio dos intervalos RR
(meanRR) e a propor¢io de diferencas de
intervalos RR sucessivos maiores que 50
msegundos (pNN50);

Modelagdo AR (Brockwell & Davis, 1991):
componentes espectrais LF e HF, designadas
neste trabalho por LF,; e HF,;, (estimadas a
partir das equagdes de Yule-Walker com reso-
lugao através do algoritmo de Durbin-Levinson
e com ordem do modelo otimizada pelo critério
de informacao de Akaike (AIC));

Método DFA (Peng et al., 1995): pardmetros
de memoéria curta o, (correspondente ao
periodo de 4 a 11 batimentos; Pikkujamsi et
al.,, 1999) e de memobria longa o, (correspon-
dente ao periodo de 64 a 1024 batimentos;
Leite et al., 2007);

Modelagdo ARFIMA (Leite et al., 2006):
pardmetro de memoria longa d (obtido usando
o estimador local de Whittle) e componentes
espectrais LF pppva € HF speva (estimadas apds
remog¢io da componente de memoria longa).

A segmentacao do registo longo em registos
curtos pode ser fixa (todos ao segmentos tém a
mesma dimensao fixa a partida) ou dita adap-
tativa se os segmentos tém dimensdes varia-
veis dependendo das suas caracteristicas. No
calculo dos pardmetros no dominio do tempo
assim como na andlise pelo método ndo para-
métrico DFA, usam-se segmentos curtos de
dimensao fixa (4096 batimentos, para permitir
obter estimativas adequadas da memoria longa;
Leite et al., 2007). Ja as metodologias paramé-
tricas ARFIMA (ou AR), permitem que se con-
sidere uma segmentacao adaptativa seletiva
que é baseada no critério AIC. Neste caso, a
dimensdo dos segmentos curtos é varidvel e

adaptada a cada registo (com dimensio
minima de 512 batimentos; Leite et al., 2006),
permitindo obter uma descricio mais deta-
lhada de periodos de transi¢ao (como o deitar e
o levantar).

Anadlise Estatistica

Com a finalidade de caracterizar os diferen-
tes grupos de individuos em estudo, apresen-
tam-se os resultados globais, considerando os
valores médios dos varios parimetros apresen-
tados, calculados nos periodos de 24 horas e
nos periodos de sono e acordado. A base de
dados Noltisalis ndo da indicacdo das horas
referentes ao deitar e ao levantar, pelo que se
consideram para o sono um periodo de 6 horas
durante a noite e para o periodo acordado 6
horas durante o dia.

Com o objetivo de verificar se existem dife-
rencas estatisticamente significativas entre os 3
grupos de dados aplicou-se inicialmente o teste
de Shapiro-Wilk de normalidade. A utilizacio
deste teste esta relacionada com as dimensoes
reduzidas das amostras. Uma vez que as amos-
tras se revelaram nao normais optou-se pelo
teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis com
comparagbes multiplas. No estudo considerou-
se um nivel de significAncia de 5%. Os méto-
dos utilizados, bem como o tratamento estatis-
tico dos dados foram realizados em ambiente
Matlab.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Esta seccdo inicia-se com uma descri¢ao
detalhada da evolugdo ao longo do tempo dos
parametros obtidos a partir da modelagao
ARFIMA para um registo tipico de cada grupo.
Com efeito, na Figura 3 representam-se regis-
tos de um individuo saudavel, N6 (a), de um
doente com insuficiéncia cardiaca, C10 (e) e de
um doente apds transplante cardiaco, T3 (i).
Como seria de esperar, observa-se que a média
dos intervalos RR apresenta valores mais ele-
vados para os individuos saudaveis, assim
como uma maior variabilidade. Relativamente
aos valores do pardmetro de meméria longa d,
observa-se que variam ao longo do tempo,
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Figura 3. Tacogramas de trés registos de Holter de 24 horas, referentes ao individuo saudavel N6 (a), ao
doente com insuficiéncia cardiaca C10 (e) e ao doente apds transplante cardiaco T3 (i). Seguimento ao longo
das 24 horas do pardmetro de meméria longa d e das componentes espetrais LF prva € HFE arpiva, Obtidos
usando a segmentac¢io adaptativa seletiva combinada com modelacio ARFIMA
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Tabela 1

Estimativas (média = desvio padrdo) de vdrios pardmetros para os trés grupos de dados da base de dados Noltisalis:

individuos sauddveis (N), doentes com insuficiéncia cardiaca (C) e doentes apds transplante cardiaco (T), durante as 24

horas, 6 horas do periodo da noite e 6 horas do periodo de dia

Método Pardmetro Periodo N C T
24 h 0.80 = 0.07 0.77 £ 0.11 0.70 = 0.09
meanRR (seg) Dormir - 6h 0.95 + 0.09 0.86 = 0.12 0.78 = 0.08
D"?j”i" Acordado—6h  072%005  072%010 0.6+ 0.10
Tempo 24 h 44 3.1 1.0 £ 1.5 04 +0.7
PNN50 (%) Dormir - 6h 7.0 £ 6.7 21=*36 0.5+ 0.6
Acordado - 6h 42 +48 0.3 =04 0.3 =05
ordem 24 h 11.29 = 1.06 11.70 = 1.98 13.47 = 1.93
24 h 987 = 525 74 =78 10 = 10
LF,r (mseg?) Dormir - 6h 1148 + 761 96 + 123 11 =10
Modelagdo
AR Acordado - 6h 1072 = 922 44 + 35 7=10
24 h 233 = 195 84 + 86 29 =19
HF, (mseg?) Dormir - 6h 384 + 312 154 + 209 43 + 37
Acordado - 6h 217 + 324 38 = 36 20 = 19
24 h 1.47 = 0.18 1.19 = 0.29 0.71 £ 0.24
0 Dormir - 6h 1.35 £ 0.15 1.16 = 0.28 0.77 £ 0.28
DFA Acordado - 6h 1.53 = 0.26 1.20 = 0.33 0.67 = 0.28
24 h 0.93 + 0.04 1.02 = 0.11 1.33 £ 0.20
o, Dormir - 6h 0.78 = 0.07 091 = 0.13 1.24 + 0.24
Acordado - 6h 0.97 = 0.04 1.06 = 0.11 1.36 = 0.22
ordem 24 h 9.06 = 1.45 9.25 £ 2.21 12.00 = 2.03
24 h 688 + 403 64 + 86 6=*5
LF prma (mseg?) Dormir - 6h 840 =990 86 + 128 10 = 13
Acordado - 6h 767 = 527 37 £ 40 35
Modelagdo 24 h 292 + 254 108 = 109 39 £ 34
ARFIMA  HF zpua (mseg?) Dormir - 6h 488 + 370 189 + 239 57 + 44
Acordado - 6h 235 + 405 60 + 53 26 =29
24 h 0.44 = 0.06 0.52 = 0.14 0.76 = 0.10
d Dormir - 6h 0.33 = 0.05 0.38 £ 0.16 0.67 = 0.17
Acordado - 6h 0.48 = 0.08 0.59 = 0.16 0.79 = 0.12

indicando que estes registos apresentam carac-
teristicas de multifractalidade. Mais, os valores
de d apresentam uma variagdo circadiana com
valores mais baixos durante o periodo do sono
(de noite). Estes resultados estio de acordo
com os obtidos por Leite et al. (2007), que
aplicaram modelos ARFIMA em registos de 24
horas de VFC referentes a individuos saudaveis

jovens e idosos, e com os obtidos por Balillie,
Cecen, e Erkal (2009), que também usaram
modelos ARFIMA num registo de 24 horas
referente a um individuo saudavel. No que
respeita as componentes espetrais LF,zrya €
HF srema, Observa-se que também apresentam
uma variacao circadiana mas com valores mais
elevados durante o periodo do sono. Estes
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resultados sdo consistentes com os obtidos por
Leite et al. (2006) num registo de 24 horas de
VEC referente a um individuo saudavel.

Os resultados globais da aplicagdo das
metodologias referidas na sec¢do Instrumentos
e Procedimentos estdo sumariados na Tabela 1
para os 3 grupos de individuos. Observa-se que
os valores médios dos parimetros no dominio
do tempo (meanRR e pNN50) e dos parime-
tros que caracterizam a memoria curta (com-
ponentes espetrais LF,z, HF g, LF srpima € HF pg.
Fva € 0) apresentam valores mais baixos para
os grupos dos doentes do que para o grupo dos
individuos saudaveis, quer durante o periodo
de sono, quer no periodo de acordado. Em par-
ticular, os doentes transplantados apresentam
valores mais baixos do que os doentes com
insuficiéncia cardiaca. Verifica-se que os valo-
res médios dos pardmetros de memoria longa
(o, e d) sdo mais elevados para os grupos dos
doentes do que para o grupo dos individuos
saudaveis, quer durante o periodo de sono,
quer no periodo de acordado. Em particular,
observa-se que os doentes apds transplante
cardiaco tém valores mais elevados do que os
doentes com insuficiéncia cardiaca. Estes resul-
tados s3ao consistentes com os obtidos por
Cerutti et al. (2007) os quais calcularam um

Tabela 2

Unico paridmetro de memoria longa para cada
registo de 24 horas da base de dados Nortisa-
lis, considerando o método DFA. A metodolo-
gia ARFIMA descrita no presente trabalho tem
a vantagem de permitir o seguimento ao longo
do tempo da memoria longa. Relativamente as
ordens dos modelos AR e ARFIMA, verifica-se
que estas apresentam valores médios mais
elevados para os grupos dos individuos doen-
tes. Além disso, observa-se que a ordem do
modelo ARFIMA ¢é tipicamente inferior a do
modelo AR, o que estd de acordo com Leite et
al. (2006) que aplicam modelos AR e ARFIMA
num registo de VFC referente a um individuo
saudavel. Quanto a dimensao dos segmentos
curtos, observa-se que a metodologia ARFIMA
permite obter segmentos curtos com dimensao
inferior a 4096 batimentos (dimens3ao minima
para aplicar o método DFA). Com efeito, o
valor médio da dimensdo dos segmentos curtos
aplicando modelos ARFIMA é 1287 batimentos
para o grupo N, 1317 batimentos para o grupo
C e 1328 batimentos para o grupo T.
Finalmente, avaliaram-se as diferencas esta-
tisticas entre os 3 grupos de individuos usando
os dados relativos as 24 horas (periodo 24
horas) através do teste de Kruskal-Wallis com
comparagdes multiplas. Na Tabela 2 suma-

Comparagdo dos trés grupos de dados, durante as 24 horas, através do teste de Kruskal-Wallis com comparagdes miltiplas

Teste de Kruskal-Wallis

Comparagao Multipla

Método Parimetro
p-value Nuvs. C Nvs. T Cuvs.T
Dominio meanRR .0969 - - -
do Tempo pNN50 .0003 * * B
Modelagdo LF <.0001 * * -
AR HF \x .0005 . * B}
o <.0001 - * .
DFA
(V5] <.0001 - * *
LF srrma <.0001 * * _
Modelagdo
ARFIMA HFE srsva -0005 - * -
d .0001 . * .

Nota: Apresenta-se o nivel de significAncia do teste e o simbolo * indica a presenga de diferengas estatisticas entre os grupos
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riam-se os resultados. Verifica-se que os gru-
pos N e C, e N e T diferem relativamente ao
pardmetro no dominio do tempo pNN50, ao
nivel de significdncia de 5%. As componentes
espectrais LF,; e HF,; obtidas pela modelacio
AR também permitem discriminar os mesmos
grupos. Os parametros o, e o, do método DFA
diferem entre N e T e entre C e T. Os paridme-
tros obtidos a partir da modelacido ARFIMA,
pardmetro de memoria longa d e componentes
espectrais LFppva © HFarpva, apresentam a
vantagem de permitir discriminar entre os 3
grupos de dados. Conclusbes analogas foram
obtidas para os periodos dormir (6 horas) e
acordado (6 horas).

CONCLUSOES

A partir dos resultados encontrados e
assumindo a limitagdo da especificidade da
base de dados em estudo concluiu-se que os
parametros correntemente utilizados para
caracterizar a VFC ndo s3o suficientes para a
discriminagdo completa dos

pacientes.

3 grupos de

Com efeito, verificou-se que os parimetros
LF,x e HF,; obtidos a partir da modelacio
tradicional AR apenas permitem discriminar
entre os grupos dos individuos saudaveis e dos
doentes. Por outro lado, os parimetros de
memoria curta, o;, e de memoria longa, a,,
obtidos pelo método nio paramétrico DFA
permitem discriminar entre os grupos normais
e transplantados e entre os grupos de pacientes
com insuficiéncia cardiaca e transplantados.

O presente estudo revelou ainda que os
pardmetros obtidos pela modelagio ARFIMA,
pardmetros LF,ppma € HFapema associados a
memoria curta e o pardmetro de memoria
longa, d, apresentam a vantagem de permiti-
rem discriminar os 3 grupos de pacientes, com
potencial impacto na pratica e no auxilio ao
diagnostico clinico.
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