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Capitulo 1

Introducao

As doencas do sistema cardiovascular sao as causas de mais de 16 milhoes de mortes
em todo mundo e s6 no Brasil esse nimero foi maior do que 250 mil no ano de
2002. As doencas cardiovasculares, em paises em desenvolvimento, estao associadas a
cinco fatores de risco: tabagismo, uso de alcool, hipertensao arterial, colesterol alto e
obesidade; os quais podem ser controlados e tratados para prevenir tais disfuncoes. E
devido a esse fato que busca-se entender de forma cada vez mais profunda a fisiologia
do sistema cardiovascular e todos os subsistemas que com ele interagem |[2].

A Teoria da Informacao é uma disciplina cientifica que foi iniciada por Claude
Shannon [10] no artigo intitulado “A Mathematical Theory of Comunication” e cujos
objetivos sao, entre outros, estabelecer limitantes teéricos de desempenho para siste-
mas de transmissao ou de armazenamento de informacao e tratar quantitativamente
o conceito de informacao. Neste trabalho, Shannon apresentou uma medida de infor-
macao, ou seja, uma quantidade que mede quanta informacao é produzida por um
dado processo. Esta medida foi denominada entropia. A partir da entropia, surgiu o
conceito de Informacao Mutua que ¢ a quantidade de informacao ganha sobre um sis-
tema através da medida de outro, ou seja, é a medida da reducao média na incerteza
(entropia) sobre uma variavel através do conhecimento do valor da outra.

O coeficiente de correlacao linear é a medida mais conhecida de dependéncia esta-
tistica entre duas variaveis aleatérias, mas este coeficiente mede apenas dependéncias
estatisticas lineares, nao sendo tutil para determinar dependéncia em séries onde existe
qualquer tipo de nao-linearidade. A Informagao Mutua surge, entao, como uma al-

ternativa a tradicional técnica de andlise por correlagao por oferecer uma medida



que detecta dependéncias estatisticas, tanto lineares como nao-lineares, entre séries
temporais.

Muitos sistemas fisicos podem ser modelados de forma precisa como sistemas nao-
lineares por apresentarem uma dindmica muito mais complexa e muitos fenémenos
que nao sao observados nos sistemas lineares. O oscilador de van der Pol é um
dos primeiros exemplos de sistema fisico que exibe ciclo limite e é bastante aplicado
em varias areas de pesquisa numa tentativa de modelar os fené6menos nao-lineares.
Essa aplicagao comegou por Van der Pol, em 1920, quando ele utilizou trés desses
osciladores para modelar o batimento do coracdo [23]. Osciladores bioldgicos sdo
encontrados em varios niveis de complexidade em quase todos os organismos vivos e
um dos sistemas fisiolégicos mais interessantes e complexos é o sistema cardiovascular.

A dinamica de dois osciladores acoplados vem sendo bastante estudada para mo-
delar fenémenos biologicos através de diferentes formas de acoplamentos entre os
osciladores [32, 33, 30, 31]. O estudo de osciladores acoplados envolve uma variedade
de campos de pesquisa como matemaética, biologia, neurociéncia, roboética, eletronica
e economia, entre outros. Os elementos essenciais do estudo de sistemas de osci-
ladores nao-lineares acoplados sao as oscilagoes auto-sustentaveis ou forcadas e um
acoplamento suficientemente forte entre eles, permitindo comportamentos temporais
complexos que capturam algumas das caracteristicas de fendmenos naturais irregula-
res.

Portanto, neste trabalho, utilizaremos estas ferramentas como suporte para o es-

tudo da dinamica do sistema cardiorespiratorio.

1.1 Motivacao

O entendimento do Sistema Cardiorespiratorio para a extragao dos possiveis indica-
dores de patologias fisiologicas tem exigido, cada vez mais, técnicas mais sofisticadas.
Recentemente, a ferramenta estatistica Informacao Mutua vem sendo aplicada em
diversos campos de pesquisa, como uma medida de acoplamento ou de transmissao
de informacao entre diferentes sistemas.
Dessa forma, a motivacao do trabalho veio da possibilidade de obter-se, através

da ferramenta Informacao Mitua, um esclarecimento maior sobre as interacoes entre



o Sistema Cardiovascular e o Respiratorio.

1.2 Objetivos

e Estudar a fisiologia do Sistema Cardiovascular e do Sistema Respiratorio;

e Entender o funcionamento desses Sistemas como osciladores acoplados, através

de osciladores de van der Pol;

e Avaliar o potencial da ferramenta Informacao Mutua como possivel marcador

de eventuais disfuncoes fisiologicas no Sistema Cardiorespiratorio.

1.3 Organizacao da dissertacao

Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos. Neste, apresenta-se uma breve intro-
ducao com o objetivo de chamar a atencao para as metodologias empregadas, conti-
nuando com a apresentacao de alguns aspectos motivadores para a sua realizagao e

seus objetivos. Nos demais, serao apresentados os seguintes contetdos:

e Capitulo 2 - Elementos de Fisiologia do Sistema Cardiorespiratorio

Faz-se um estudo da fisiologia dos sistemas cardiovascular e respiratorio. A des-
cricao dos sistemas ¢, de certa forma, elementar sob o ponto de vista da medicina
e detalhada sob o ponto de vista da engenharia. Na abordagem do sistema car-
diovascular da-se énfase ao estudo do coragao e do sistema circulatorio; na do
sistema respiratorio, deu-se destaque ao estudo da ventilacao pulmonar e ao das

trocas gasosas nos alvéolos.

e Capitulo 3 - Informacao Mutua

Faz-se uma breve abordagem sobre a Teoria da Informacao, onde é estudada a
entropia de Shannon e a Informacao Muitua. Apresenta-se, ainda, uma extensao
do conceito da Informacgao Miutua, baseada na entropia generalizada de Rényi,

que é a Informacao Mitua Generalizada.

e Capitulo 4 - Sistemas Nao-lineares



Estudam-se alguns fendmenos caracteristicos dos Sistemas Nao-lineares. Os
Sistemas de 2* Ordem sao analisados por serem capazes de modelar de forma
precisa muitos sistemas fisicos. E dada uma maior atencio ao oscilador de van
der Pol por ter sido um dos primeiros exemplos de sistemas fisicos inventados a
exibir ciclos limites. O estudo dos efeitos nao-lineares da énfase a sincronizagao
e ao encarrilhamento de freqiiéncia. Por fim, faz-se uma pesquisa de diversos
tipos de acoplamento entre osciladores, e comenta-se sobre as interacoes cardi-

orespiratorias.

Capitulo 5 - Analise dos resultados

Utiliza-se a ferramenta Informacao Mitua para quantificar o acoplamento entre
dois sistemas, X e Y. Primeiramente, simula-se dois osciladores de van der
Pol, acoplados de maneiras diferentes, que fazem o papel dos sistemas X e
Y. Na segunda parte, os sistemas em questao serao o sistema respiratério e o
cardiovascular. Analisa-se, ainda, alguns dados cedidos pelo InCor - HCFMUSP
(Instituto do Coragdo do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da
Universidade de Sao Paulo) onde a informagao mitua ¢ utilizada para medir o

possivel acoplamento entre os dois sistemas.

Capitulo 6 - Conclusoes

Apresenta-se algumas conclusbes e sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Elementos de Fisiologia do Sistema

Cardiorespiratorio

Revisam-se alguns conhecimentos sobre a fisiologia dos sistemas cardiovascular e res-
piratério. E feita uma descricdo dos sistemas de uma forma elementar sob o ponto
de vista da medicina e, de uma certa forma, detalhada sob o ponto de vista da enge-
nharia, mas de grande serventia para garantir uma area minima de interacao entre as

duas epistemologias. O texto que segue é baseado essencialmente em [1, 2, 3, 4, 5.

2.1 Sistema Cardiovascular

O sistema cardiovascular é formado por um 6rgao propulsor de sangue, o coragao,
e por uma vasta rede de tubos de varios tipos e calibres que envolve todo o corpo
humano. A passagem do sangue por este sistema da-se o nome de circulacio sangiiinea
ou “rede de transporte” do organismo.

Este sistema executa tarefas de distribuicao, transporte e recolhimento de diver-
sas substancias por todo o organismo com grande eficiéncia que garantem condigoes

otimas de sobrevivéncia e de funcionamento das células:

e Transporte de gases;
e Transporte de nutrientes;

e Transporte de residuos metabolicos;



Transporte de hormonios;

Intercambio de materiais;

Transporte de calor;

Distribuicao de mecanismos de defesa;

Coagulagao sangiiinea. 6]

2.1.1 O Coracao

O coracao é um o6rgao muscular que pesa cerca de 400 gramas e tem o tamanho de
um punho fechado, aproximadamente, em uma pessoa adulta. Esta localizado abaixo
do osso anterior do térax, chamado de esterno.

Ele é composto por dois sistemas de bombeamento independentes, cada um desses
sistemas tem duas camaras - um atrio e um ventriculo. Um dos sistemas, o coragao
direito, bombeia sangue para os pulmoes, enquanto o outro, o coracao esquerdo,
bombeia sangue para os 6rgaos periféricos. O funcionamento do atrio ¢ como o de
uma fraca bomba de escova para o ventriculo. Ele ajuda a passagem do sangue para

o ventriculo que aplica a forca principal para a saida do sangue para as circulagoes.

Impulsos Elétricos Ritmados no Coragao

Existe um sistema eletrogénico no coragao responsavel por geracao e conducao de
impulsos elétricos ritmados que controlam as contragoes cardiacas. O impulso ritmico
normal é gerado no nodo sinoatrial ou sinusal, uma pequena faixa achatada e elipsoide
de miusculo especializado, que esta localizada perto da juncao entre o atrio direito e
a veia cava superior. O nodo sinoatrial possui fibras que tém a capacidade de auto-
excitagao (processo que pode produzir descarga e contra¢ao ritmica automaticas) em
maior grau comparadas com as demais fibras cardiacas. Por isso, é o nodo sinoatrial
que, normalmente, controla a freqiiéncia dos batimentos cardiacos.

As fibras do nodo sinoatrial conectam-se diretamente as fibras musculares atriais,
de forma que, todo impulso produzido pelo nodo sinoatrial é rapidamente transmitido
para as fibras atriais, atravessando toda a massa de miusculo atrial e, finalmente,

atinge o nodo Atrioventricular (A-V) com apenas 0,03s de atraso.
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Figura 2.1: O coragao humano e suas partes.

No entanto, o nodo A-V e o feixe A-V retardam a transmissao do impulso em
cerca de 0,13s. De forma que, o sinal excitatorio sofre um retardo total de 0,16s desde
o nodo sinoatrial até atingir o miusculo contratil ventricular.

Esse retardo que ocorre no sistema de conducao do impulso cardiaco, na sua
passagem do atrio para o ventriculo, é fundamental para que os atrios esvaziem seu
sangue nos ventriculos, permitindo assim um enchimento adicional dos tltimos, antes
do bombeamento do sangue para os pulmoes e para a circulagao periférica.

As fibras de Purkinje saem do nodo A-V, passam pelo feixe A-V que se divide nos
ramos esquerdo e direito, se distribui em direcao ao apice do ventriculo, decompondo-
se em ramos cada vez menores que se espalham ao redor de cada camara ventricular e
retornam para a base do coracao, conectando-se com as fibras musculares cardiacas.
O impulso cardiaco se propaga quase que imediatamente do ramo do feixe para as
terminacoes das fibras de Purkinje, apenas 0,03s. Neste momento, o impulso é con-
duzido pelas fibras musculares do ventriculo a uma velocidade de apenas um sexto da

velocidade nas fibras de Purkinje, de forma que, o tempo para que o impulso consiga



Figura 2.2: Sistema eletrogénico do coragao.

atingir a ultima fibra muscular ventricular é de aproximadamente 0,06s.
Na figura 2.3 pode-se acompanhar os intervalos de tempo, em segundos, desde
a origem do impulso no nodo sinoatrial até¢ atingir cada parte correspondente do

coragao.

Figura 2.3: Tempo de propagacao do impulso cardiaco.

Normalmente, o impulso é originado no nédulo sinoatrial, um oscilador natural

que gera um sinal quase-periédico com freqiiéncia de 70-80 bpm. As fibras do nodo



A-V, quando nao estimuladas por uma fonte externa, oscilam numa freqiiéncia de
40-60 bpm e as fibras de Purkinje numa freqiiéncia de 15-40 bpm.

No funcionamento normal, o nodo sinoatrial descarrega seu impulso para o nodo
A-V e para as fibras de Purkinje. Como sua freqiiéncia ritmica de descarga ¢ maior
que nas outras partes do coracao, o nodo sinoatrial controla o batimento cardiaco, e
sua freqiiéncia é imposta aos outros dois osciladores pelo fené6meno do encarrilhamento

de freqiiéncia |2, 1].

Eletrocardiograma

Quando o impulso elétrico se propaga pelos tecidos do coracao, ha uma disseminagao
de correntes elétricas pelos tecidos adjacentes ao coracao e uma pequena parte desta
corrente chega a superficie do corpo. Para registrar estes sinais, sao colocados ele-
trodos sobre a pele em pontos opostos do coracao de modo a registrar a diferenca de
potencial. Este registro é denominado eletrocardiograma. Um eletrocardiograma de
uma pessoa saudavel, mostrado na figura 2.4, é formado pela onda P, pelo complexo
QRS e pela onda T. O complexo QRS é, freqiientemente, formado por trés ondas
diferentes, a onda Q, a onda R e a onda S. A onda P é causada pela despolarizacao
dos atrios, o complexo QRS ¢ resultante da despolarizacao dos ventriculos antes da

contragao e a onda T é conseqiiente da repolarizacao dos ventriculos.

Eventos do Ciclo Cardiaco

O ciclo cardiaco se caracteriza pelos eventos cardiacos que ocorrem entre os inicios de
dois batimentos cardiacos adjacentes. Ele ¢ composto basicamente por um periodo de
relaxamento, a diastole, e um periodo de contracao, a sistole. A figura 2.4 apresenta
os varios eventos que aparecem durante o ciclo cardiaco.

Durante a sistole, com o fechamento das valvulas A-V, aparece a onda v na curva
da pressao atrial devido ao fluxo lento de sangue vindo das veias. Com o final da
sistole, as pressoes ventriculares caem a valores abaixo da pressao em que os atrios
se encontram de forma a promover a abertura da valvula A-V e um conseqiiente
enchimento dos ventriculos. Esse enchimento rapido dura um terco da didstole. Em
seguida, uma pequena quantidade de sangue flui para os ventriculos, vindo dos atrios.

E no ultimo terco da diastole ocorre a contracao atrial, mostrada pela onda da curva
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Figura 2.4: Eventos durante o ciclo cardiaco.

da pressao atrial, responsavel pelo enchimento adicional de 25% dos ventriculos.

Quando os ventriculos se contraem, a pressao ventricular aumenta rapidamente,
fechando as valvulas A-V. Neste momento, ocorre a onda ¢ na curva da pressao
atrial, em parte por um pequeno refluxo de sangue para os atrios e, principalmente,
pelo abaulamento das véalvulas A-V em direcao aos atrios por causa da pressao nos
ventriculos. Até a pressao ventricular conseguir chegar a um valor suficiente para
promover a abertura das valvulas semilunares (a6rtica e pulmonar), ocorre contracao
sem esvaziamento. Esse periodo é chamado de contracao isovolumétrica.

Com a abertura das valvulas semilunares, ocorre, ji no primeiro terco do periodo
de ejecao, 70% do esvaziamento dos ventriculos, o que é chamado periodo de ejecdo
rapida. E os tercos finais, responsaveis pelo esvaziamento dos 30% restantes, sao
chamados periodo de ejecao lenta.

No final da sistole, com o relaxamento ventricular, as pressoes intraventriculares
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diminuem permitindo, assim, o fechamento das valvulas semilunares. O musculo ven-
tricular continua a relaxar, mas o volume nao se altera, caracterizando assim o periodo
chamado relaxamento isovolumétrico. Quando as pressoes intraventriculares passam
a valores mais baixos que as pressoes atriais, as valvulas A-V abrem-se, comecando

mais um ciclo.

2.1.2 Sistema Circulatoério

Antes de discutir o funcionamento do sistema circulatorio, é importante conhecer as
partes que compoem esta rede de transporte do organismo e suas respectivas funcoes.
A rede vascular de distribuigao ¢é classificada como segue.

As artérias, vasos com paredes resistentes, transportam o sangue do coragao para
os tecidos sob alta pressao. Elas ramificam-se, diminuindo progressivamente os seus
calibres.

As arteriolas, dltimas ramificacoes do sistema arterial, possuem parede muscular
forte capaz de alterar o seu proprio diametro do vaso e atuam como reguladoras do
sangue para os capilares.

Os capilares sao uma rede de vasos de paredes delgadas e permeéveis cuja funcao é
realizar troca de liquidos, nutrientes, eletrélitos, hormonios e outras substancias entre
o sangue ¢ o liquido intersticial.

O sangue é entao coletado pelas vénulas que unem-se formando veias cada vez
maiores.

As veias sao condutos de paredes delgadas, suficientemente musculares para se
contrair, ou se expandir, que transportam o sangue dos tecidos de volta para o coragao
e também atuam como reservatorio controlavel de sangue extra.

Este sistema é dividido em dois tipos de circulagao: a circulagao sistémica, ou
periférica, que atende a todos os tecidos do corpo, com excecao dos pulmoes, e a
circulacao pulmonar.

O lado direito do coracao recebe o sangue vindo de todo o corpo, através das
veias cavas inferior e superior. Esse sangue, pobre em oxigénio e rico em diéxido
de carbono, é recebido pelo atrio direito e logo passa para o ventriculo direito. A

circulacao pulmonar inicia-se no momento em que o ventriculo direito expele o sangue
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venoso através da artéria pulmonar, fazendo-o passar pelas ramificagoes e capilares
localizados nos pulmoes, onde ocorrerd a troca de gases, restaurando assim a taxa
de oxigénio do sangue; e termina quando o sangue oxigenado atinge o atrio esquerdo
passando através da veia pulmonar.

O atrio esquerdo recebe o sangue oxigenado vindo dos pulmdes que segue para
o ventriculo esquerdo, a bomba mais forte das camaras do coracao, que impulsiona
o sangue oxigenado para todo o corpo, através da artéria aorta, comecando assim a
circulacao sistémica. Por meio dos capilares, o sangue, ao nivel dos tecidos, nutre e
retira as impurezas dos 6rgaos humanos. O sangue, agora venoso, retorna ao atrio
direito, através das veias cavas, completando assim a circulacdo sistémica. A figura

2.5 mostra o desenho esquematico deste sistema.

ry Capilares /<n

Figura 2.5: Sistema circulatorio.

2.2 Sistema Respiratorio

O sistema respiratorio é constituido por um par de pulmoes e por varios 6rgaos que
conduzem o ar para dentro e para fora das cavidades pulmonares: as fossas nasais,
a boca, a faringe, a laringe, a traquéia, os bréonquios, os bronquiolos e os alvéolos,
sendo que os trés ultimos estao localizados no interior dos pulmoes.

A respiracao consiste em uma troca gasosa entre o organismo e o meio ambiente
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com o objetivo de fornecer oxigénio aos tecidos e remover o diéxido de carbono. A
necessidade do organismo por um sistema de transporte para garantir essas trocas
gasosas ¢ atendida em parte pelo sistema respiratério e em parte pelo sistema circu-
latério.

Para desempenhar essas fungoes, a respiracao é dividida em quatro eventos: a
ventilagao dos pulmoes, a difusao do oxigénio e do diéxido de carbono entre o sangue
e os alvéolos, o transporte do oxigénio e do dioxido de carbono e a regulacao da

respiracao.

2.2.1 Ventilacao Pulmonar
Mecéanica Rrespiratoria

O movimento de expansao e contracao dos pulmoes se d& basicamente por dois me-
canismos: pelo movimento do diafragma e pela elevacao e depressao das costelas.
Durante a inspiracao ocorre a contracao do diafragma que traciona a superficie
inferior dos pulmoes para baixo e uma elevacao da caixa toracica através dos musculos
inspiratorios. Esses dois mecanismos promovem uma expansao dos pulmoes.
Ja na expiracao, ocorre o processo inverso: o diafragma se relaxa e, através de um
movimento passivo, os musculos expiratérios “puxam” para baixo as costelas inferio-

res, diminuindo assim o volume da caixa toracica.
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Figura 2.6: Sistema respiratorio.
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O Motor da Ventilacao

O motor das trocas gasosas entre os alvéolos e o meio ambiente é constituido pelas
diferencas de pressao que existem entre os dois meios.

Para que os movimentos do diafragma e da caixa toracica sejam utilizados para a
ventilacao, é necessario que os pulmoes consigam seguir esses movimentos. O pulmao
¢ uma estrutura elastica que, sem uma forca para manté-lo inflado, colapsa, expelindo
todo seu ar pela traquéia devido a sua propria elasticidade. Ele flutua na cavidade
toracica, estando preso apenas ao mediastino por meio de seu hilo e é circundado por
uma pelicula fina de liquido pleural. Existe uma succao continua do liquido pleural
pelos canais linfaticos, fazendo com que ocorra uma aderéncia dos pulmoes a parede
tordcica. Dessa forma, os pulmoes parecem estar colados a ela, porém podem deslizar
livremente na expansao e contracao da caixa torécica.

Essa succao do liquido pleural provoca uma pressao ligeiramente negativa, deno-
minada pressao pleural. Na inspiracao, esta pressao fica ainda mais negativa devido
a expansao da caixa toracica que puxa os pulmoes para fora com forca maior.

A pressao do ar no interior dos alvéolos é chamada de pressao alveolar. Quando a
glote estd aberta, essa pressao é igual a atmosférica. Durante a inspiracao, a pressao
nos alvéolos deve ser inferior a pressao atmosférica, de forma que o volume pulmonar
deve aumentar. Enquanto que, na expiracao, a pressao nos alvéolos deve ser maior
que a pressao atmosférica, condicao atendida pela diminuicao do volume pulmonar.

A diferenca entre a pressao alveolar e a pressao pleural é denominada pressao
transpulmonar. Ela fornece uma medida das forgas eldsticas nos pulmoes que tendem
a conduzir o colapso dos mesmos a cada momento da respiracdo. E a pressio exercida
pelos tecidos pulmonares. O grau de expansao que os pulmoes experimentam para
cada unidade de aumento na pressao transpulmonar é referido como a complacéncia

pulmonar.

Volumes e Capacidades Respiratorias

Em cada respiracao normal, o volume de ar inspirado ou expirado é chamado volume
corrente e seu valor é , em média, 0,5 litro. Entao, durante uma inspiracao, 0,5

litro de ar penetra nos pulmoes. A este volume, pode se somar ainda 3 litros de ar
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através de uma inspiracao forgada, que é o volume de reserva inspiratorio. Através de
uma expiracao forcada, pode-se eliminar um volume de ar de aproximadamente 1,1
litros, em condigoes normais, além do volume de expiragao corrente; denomina-se este
volume de volume de reserva expiratério. E o volume que permanece nos pulmoes
mesmo apds uma expiracao forcada com esforco méximo é chamado volume residual
que é , em geral, cerca de 1,2 litros.

Algumas vezes é conveniente, para a descricao dos ciclos respiratorios, considerar
combinacoes de dois ou mais volumes pulmonares. Estas combinagoes sao denomina-
das capacidades pulmonares.

A capacidade inspiratoria é o volume méaximo de ar que pode ser inspirado, ou
seja, ¢ a soma do volume corrente com o volume de reserva inspiratério. A capa-
cidade funcional residual é a quantidade de ar que continua nos pulmoes apds uma
expiracao normal, é o volume residual somado com o volume de reserva expiratorio.
A quantidade méaxima de ar que pode ser expelida dos pulmoes ap6s uma inspiracao
forcada é a capacidade vital que é a soma do volume corrente, do volume de reserva
inspiratoério e do volume de reserva expiratorio. E a capacidade pulmonar total é a
soma de todos os volumes pulmonares.

Todos os volumes e capacidades dos pulmoes dependem do sexo e do porte fisico de
cada individuo. Sao medidos através da espirometria. No entanto, a espirometria s6
mede aqueles volumes e capacidades que entram e saem dos pulmoes, nao conseguindo

medir o volume residual.

Ventilacao dos Alvéolos

O volume corrente, durante uma respiracao normal em repouso, preenche toda a
arvore respiratoria até os bronquiolos terminais, e s6 pequena parcela do ar inspirado
chega, por difusao, aos alvéolos.

A troca gasosa ocorre nos alvéolos e nos bronquiolos respiratorios. A regiao das
vias aéreas que nao participa das trocas gasosas é denominada espaco morto. A
intensidade com que o ar fresco alcanca as &reas onde ocorre as trocas gasosas ¢é
denominada ventilacdo alveolar. E um dos principais fatores que determinam as

concentragoes do oxigénio e do dioxido de carbono nos alvéolos.
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2.2.2 Trocas Gasosas nos Alvéolos

Com a ventilagao dos alvéolos, ocorre a difusao do oxigénio na diregao dos alvéolos

para o sangue pulmonar e a difusao do diéxido de carbono no sentido oposto.

Composicao do Ar nos Alvéolos

A composicao do ar alveolar difere da composi¢ao do ar atmosférico. Antes mesmo
de chegar aos alvéolos, o ar ¢ umidificado pelas vias aéreas. Durante a respiracao, o
oxigénio do ar alveolar é constantemente consumido pelo sangue pulmonar, enquanto o
dioxido de carbono é difundido, constantemente, do sangue pulmonar para os alvéolos.
Além disso, a cada respiragao, o ar alveolar nao é totalmente substituido.

Apenas uma parte do ar fresco chega aos alvéolos a cada respiracdo normal, de
forma que apenas um sétimo do volume de ar alveolar é substituido pelo ar atmosférico
fresco. Essa substituicao lenta do ar alveolar evita alteragoes stibitas das concentra-
coes de gases no sangue. Permite, assim, um mecanismo de controle da respiragao
muito mais estavel, evitando aumentos ou reducoes excessivos na concentracao teci-
dual de oxigénio e diéxido de carbono e no pH dos tecidos num caso onde a respiragao
¢ temporariamente interrompida.

As concentracoes e as pressoes parciais do oxigénio e do diéxido de carbono, nos
alvéolos, sao determinadas pelas intensidades de absorcao, ou de excrecao, dos dois

gases e também pelo nivel de ventilacao alveolar.

Difusao dos Gases

Cerca de 300 milhoes de alvéolos encontram-se nas extremidades das ramificacoes
terminais da arvore respiratoria dos pulmoes. Eles possuem paredes extremamente
finas e sao envolvidos por uma rede densa de capilares pulmonar. Essa rede de capi-
lares funciona como um lencol de sangue fluindo, fazendo com que os gases alveolares
estejam proximos do sangue capilar. Entao, as trocas gasosas entre o ar alveolar e o
sangue pulmonar acontecem nesta membrana respiratoria.

A diferenca entre a pressao parcial do gas nos alvéolos e a pressao do mesmo gés
no sangue capilar é a medida da tendéncia do movimento das moléculas do gas através

da membrana. No caso do oxigénio, a sua pressao parcial nos alvéolos é maior do
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que sua pressao no sangue capilar, de forma que ocorre difusao dos alvéolos para o
sangue. Ja o didéxido de carbono apresenta uma pressao no sangue capilar superior
a pressao parcial nos alvéolos, provocando uma difusao na direcao do sangue para os

alvéolos.

sangue Co, 0,

venoso . %{ :

sangue arterial

alvéolo
hemécia

alvéolo

Figura 2.7: Troca gasosa.

Dois fatores determinam as pressoes do oxigénio e do didxido de carbono nos alvéo-
los: a ventilagao alveolar e a velocidade das trocas através da membrana respiratoria.

Até agora considerou-se que a ventilacao dos alvéolos é uniformemente distribuida
e que o fluxo sanguineo capilar ¢ o mesmo para cada alvéolo. No entanto, existem
situacoes nas quais ou a ventilacao pulmonar é suficiente, mas o fluxo sanguineo nao
ou o fluxo sanguineo é muito bom, mas a area tem pouca ventilagao.

Nestas situacoes, com ventilacao e fluxo sanguineo direcionados para diferentes
areas dos pulmoes, as trocas gasosas ficam altamente prejudicadas. O conceito de
ventilacao-perfusao foi criado para ajudar a compreender as trocas gasosas na auséncia
de balanco entre a ventilacao alveolar e o fluxo sanguineo capilar. Ela é expressa como
a razao entre a ventilagao e o fluxo sanguineo alveolar.

Se a ventilacao alveolar e o fluxo sanguineo sdo normais para um dado alvéolo,
a conseqiiente relacao ventilacao-perfusao seré considerada normal. Quando a razao
ventilacao-perfusao ¢ muito pequena, as pressoes dos gases nos alvéolos sao iguais

as do sangue e quando a relagao é muito grande, as pressoes dos gases nos alvéolos
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sao iguais as pressoes do ar umidificado. Nos casos extremos onde a razao é zero,
sem ventilagao, ou infinito, sem fluxo sanguineo, nao havera trocas gasosas através

da membrana respiratéria dos alvéolos afetados.

2.3 Influéncia do sono

As fungoes do cérebro e do organismo em geral sao influenciadas pela alternancia da
vigilia com o sono. Em uma noite de sono, os sistemas e funcoes fisiologicas sofrem
alteracoes acompanhando os ciclos ultradianos.

O sono é dividido em duas categorias: sono REM ("Rapid Eye Movements") e sono
nao NREM ("Non-Rapid Eye Movements") e este é classificado em 4 fases. Durante
o periodo de sono, normalmente ocorrem de 4 a 6 ciclos bifasicos com duracao de 90
a 100 minutos cada, sendo cada um dos ciclos composto pelas fases de NREM, com
duracao de 45 a 85 minutos, e pela fase de sono REM, que dura de 5 a 45 minutos.
Sao trés os parametros fisiologicos basicos utilizados para definir os estagios do sono:
o eletrencefalograma (EEG), o eletroculograma (EOG) e o eletromiograma (EMG).

A cada momento do sono (REM e NREM) as respostas do organismo serao di-
ferentes: Nas funcoes Cardiovasculares, a pressao arterial diminui durante o sono
chegando a seu minimo no sono NREM. Durante o sono pesado a pressao arterial
sofre variacoes de até 40 mmHg, sendo que quando o individuo acorda o valor da
pressao volta aos niveis normais. A freqiiéncia cardiaca também diminui nesta fase
de sono; ocorre também mudancas respiratorias onde durante o sono REM a respira-
¢ao se torna mais rapida e irregular gerando os surtos apnéicos e hipoventilacdo. A

apnéia em recém nascidos pode causar a morte stibita do lactente [8].

2.4 Analise Nao-Linear

O objetivo final de uma descrigao fisica de um sistema é uma formulacao matematica
como um conjunto de equagoes diferenciais. E, para chegar a tal descrigao, deve-se
aprender o possivel sobre o sistema em questao. A anélise de sistemas complexos,
como é o sistema circulatorio e suas interacoes com o sistema nervoso autonomo, re-

quer uma estratégia de abordagem. Uma linha geral para a modelagem de sistemas
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complexos consiste nas seguintes etapas: A formulacao do problema; o estabeleci-
mento de objetivos e critérios; a inspecao preliminar e classificacdo do sistema; a
determinacao preliminar das relagoes entre os subsistemas; uma anélise das varidveis
e das relagoes para se obter um conjunto simples, porém representativo do processo
em estudo; uma modelagem matematica das relagoes em termo das variaveis e dos
parametros; a avaliagao de quao bem o modelo representa o sistema real; a aplicacao

do modelo; e a interpretagao e compreensao dos resultados [2].



Capitulo 3

Informacao Mutua

3.1 Introducao

A medida de dependéncias estatisticas dentro de uma série temporal ou entre sé-
ries diferentes é um dos problemas fundamentais em analises de classificacao e séries
temporais [13, 14].

A mais conhecida medida de dependéncia entre duas variaveis aleatérias é o coe-
ficiente de correlacao linear. Entretanto, esse coeficiente mede apenas dependéncias
estatisticas lineares; de forma que, para determinar dependéncia em séries onde existe
algum tipo de nao-linearidade nos dados, essa medida pode nao ser util [16].

Como uma alternativa a tradicional anélise por correlacao, a analise por infor-
magao mutua (IM) nos oferece uma medida que detecta dependéncias estatisticas,
tanto lineares como nao-lineares, entre séries temporais. A IM entre medidas geradas
pelo sistema X, x; e o sistema Y, y;, ¢ a quantidade de informacao que a medida x;
oferece sobre y;. Entao, IM é uma medida do acoplamento dinamico ou da transmis-
sao de informacao entre esses sistemas. A IM representa uma medida da “forca” da

dependéncia estatistica [17, 18]. Segundo Pompe et al. [17]:

“IM € invariante em distor¢coes monotonicas dos sinais, o que estd em
contraste com a correlacdao. Disso, podemos esperar obter um entendi-
mento mais profundo sobre a interacao dos dois sistemas através de uma

andlise com IM".
O conceito de IM vem da teoria da informacao e, desde sua introducao por

20
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Shannon [10], ela tem sido utilizada em diversas areas como uma medida de aco-

plamento ou de transmissao de informacao entre diferentes sistemas.

3.2 Teoria da Informacao

Teoria da Informagao é o nome dado a uma disciplina cientifica que teve origem com a
publicagao do artigo intitulado “A Mathematical Theory of Comunication” por Claude
Shannon [10]. O trabalho foi publicado no Bell System Technical Journal e foi um
artigo de grande importancia para a histéria da engenharia.

Os objetivos desta disciplina sao estabelecer limitantes tedricos de desempenho
para sistemas de transmissao ou de armazenamento de informacao, tratar quantita-
tivamente o conceito de informacao, entre outros.

A primeira etapa deste estudo é voltada para a definicao de uma medida de infor-

macao e para a investigagao das propriedades dessa medida.

3.2.1 A Medida de Hartley

O tnico trabalho de que se tem conhecimento na literatura, anterior ao de Shannon,
é um artigo de 1928 escrito por R.V.L. Hartley, “Iransmition of information”, Bell
Syst. Tech. J., Vol. 3, July 1928, pp. 535-564 |11]. Hartley percebeu alguns aspectos
essenciais da informagao; e, talvez, o mais importante aspecto observado tenha sido
a percepcao que a recepcao de um simbolo s6 fornece informacao se este pertencer
a um conjunto de pelo menos dois simbolos, ou seja, se este representar o valor
de uma variavel aleatoria. Sistemas de comunicagoes devem ser implementados para
transmitir quantidades aleatorias e nao para reproduzir senéides deterministicas. Essa
foi uma idéia bastante radical e os engenheiros da época demoraram para assimilé-
la |9, 12].

A medida de informacao de Hartley foi desenvolvida de acordo com o seguinte
raciocinio. Considera-se que um simbolo X pode apresentar D valores diferentes; n
simbolos desse teria entao D™ possibilidades distintas. Dessa forma, a informacao que

é gerada pela ocorréncia desses n simbolos deveria ser igual a n vezes a informagao
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gerada por um unico simbolo desse. Sugeriu-se entao que
1(X) = logy (D) (3.1)

seria uma medida de informagao (provida pela observacao de uma variavel alea-
toria discreta X)) apropriada, ja que: logy,(D") = n x logy,(D) (onde D & o nimero
de possiveis valores de X). A base b do logaritmo estabelece o tamanho da unidade
de informagao. No entanto, a medida de Hartley apresenta uma falha que pode ser
observada considerando-se o seguinte experimento aleatorio no qual X assume o va-
lor da cor da bola retirada de uma caixa, onde existem bolas azuis e rosas. Pela
medida de Hartley, a informacao fornecida pela retirada de uma bola da caixa seria
de um digito binério de informacao, ji que tem-se duas possibilidades para a variavel
aleatoria X e I(X) = log,(2) = 1bit, independente da proporcao entre bolas rosas e
azuis dentro da caixa. No entanto, intuitivamente, percebe-se que , numa situacao
onde a caixa contém apenas uma bola rosa e o restante azul, a incerteza é menor (ou
seja, fornece menos informagao) que em outra situacdo onde a caixa tivesse o mesmo
ntimero de bolas rosas e azuis. Fsse problema ocorre porque esta medida ignora as

probabilidades de ocorréncia dos diversos valores de X [9, 12].

3.2.2 A Medida de Shannon

Apos 20 anos da publicacao do artigo de Hartley, Shannon propés uma nova medida
de informacao.

Nesse artigo [10], é apresentada uma quantidade que ir4 medir quanta informagao
é produzida por um dado processo: Supondo um conjunto de eventos possiveis com
probabilidades de ocorréncia pq, po, ..., pn, sendo essas probabilidades tudo o que se
sabe sobre qual evento ird ocorrer, é possivel obter uma medida de quanta incerteza
se tem sobre a saida? Se tal medida, H(py, pe, ..., pn), €Xiste, é razoavel pensar que

ela deve satisfazer as seguintes propriedades:
1. H deve ser continua em p;.

. 1 . . .
2. Se os p; sao iguais , p; = —, entao H deve ser uma funcao monotoénica crescente
n
em n. Com eventos igualmente provaveis, quanto maior for o nimero de eventos,

maior serd a incerteza envolvida no processo.
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3. Se uma escolha for dividida em duas escolhas sucessivas, a H inicial deve ser a

soma ponderada dos valores individuais de H.

Shannon chegou a conclusao que o tinico H satisfazendo as trés propriedades acima
seria da forma:
n
i=1
onde K é uma constante positiva.

Shannon chamou essa medida de entropia e a definiu da seguinte forma:

Definicao 3.1 A entropia H(X) de uma varidvel aleatoria X € a quantidade
H(X) == P(x;)log P(x;) (3.3)
T
Esse conceito de entropia é associado ao conceito de incerteza e nao de informacao.
Informagao, segundo Shannon, esta sempre associada a reducao de incerteza.
Entropia de um sistema é a quantidade média de incerteza obtida de alguma

observacao de X.

Desigualdade Fundamental da Teoria da Informacao

Para um ntiimero z real e positivo,

Ine <z-1 (3.4)

com igualdade se, e somente se, z =1

Propriedade da Funcao Entropia

Teorema 3.1 Para uma varidvel aleatéria X com K valores possiveis 0 < H(X) <
log K; com igualdade & esquerda se, e somente se, um dos p; tiver o valor um e o resto
for zero, ou seja, H(X) s6 € zero quando temos certeza sobre a saida (determinismo);
e com igualdade a direita se, e somente se, todos os p; forem iguais a % (essa € a

situagdo que apresenta maior incerteza).
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Figura 3.1: Graficos das funcoes Inz e x — 1

Entropia Condicional

Define-se a entropia condicional da variavel aleatéria discreta X, dado que o evento
Y = y ocorre, da seguinte forma:
HX|Y=y)=- >  Play)logP(z| y) (3.5)
a: P(x]y)#0

Do teorema anterior, decorre que:

Corolario 3.1 0 < H(X| Y =vy) < log K com igualdade a esquerda se, e somente
se, P(x|ly) = 1 para algum valor de x, e com igualdade a direita se, e somente se,

1
Plaly) = =, Vz.

A entropia condicional da variavel aleatoria discreta X, dada a variavel aleatoria
discreta Y, é definida como a média da entropia condicional de X dado o evento
Y =y, tomada sobre todos os valores possiveis de Y.

H(X|Y)= ) Ply) HX|Y =y). (3.6)
y: P(y)#0
Apés o desenvolvimento matematico simples com o auxilio da definicao de entropia

conjunta, chega-se ao seguinte resultado:
H(X) > H(X| Y) (3.7)

com igualdade se, e somente se, X e Y forem estatisticamente independentes. Essa

é a segunda desigualdade da teoria da informagao. Ela apresenta uma interpretagao
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intuitiva agradavel , ja4 que o conhecimento de uma das variaveis aleatérias, Y, nunca
aumenta a nossa incerteza sobre X, diminuindo-a em geral ou deixando essa medida
inalterada no caso de X e Y serem estatisticamente independentes.

Como H(X|Y) < H(X)..0< HX|Y) <log K com igualdade a direita se, e
somente se, X e Y forem estatisticamente independentes e P(x) = % para todo z, e
igualdade & esquerda se, e somente se, para todo y tal que P(y) # 0 existir um z tal
que P(z| y) = 1, ou seja, a variavel aleatéria discreta Y essencialmente determina a
variavel aleatoria discreta X.De (3.5) e (3.6),

H(X|Y) Z P(y) > Pla| y)log P(z| y) (3.8)

(v)#0 z: P(aly)#0
3.3 Informacao Miutua

A IM pode ser considerada como uma generalizagao do conceito de correlagao (cova-

ridncia normalizada).

Definicao 3.2 A Informacao Mitua é a medida da reducao média na incerteza sobre
x, através do conhecimento do valor de y. Ou seja, € a quantidade de informacgao que

a variavel aleatoria Y dd sobre a varidvel aleatdria X.

A IM quantifica a informacao ganha sobre um sistema através de medida de outro.
Quando consideramos a IM entre dois sistemas diferentes X e Y, essa IM é chamada
de informagao mutua cruzada (IMC). A IMC quantifica a informagao transmitida de
um sistema para outro. Ela é o andlogo nao-linear da tradicional correlagao cruzada.
Ja a IM entre duas medidas de uma tinica série temporal x(t) separadas por um tempo
¢ chamada de auto informagao mutua (AIM), que é o anilogo nao-linear da funcdo
de auto-correlacio [17, 18].

Enquanto a incerteza a priori em X é H(X), a incerteza a posteriori em X, dado

uma medida de y, é
H(X]Y) = ZPyz (XY =), (3.9)
onde

H(X|Y =y)=—Y_ P(x;| y)log P(z;] y) (3.10)

Z;
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Entao, a quantidade que uma medida de y reduz na incerteza de x é:
I(X;Y)=H(X)-H(X|Y) (3.11)

Essa ¢ a expressao que define a IM entre as variaveis aleatorias X e Y [18]. Ela
representa a medida da forca da dependéncia estatistica entre as duas varidveis, e

entao pode ser considerada com uma medida de acoplamento.

3.3.1 Propriedades

1. IM é uma relacao simétrica
I(X5Y) = I(Y; X);
2. IM é nao-negativa
I(X;Y) > 0;
3. IM detecta independéncia estatistica

I(X;Y) =0« X eY sao estatisticamente independentes;

4. IM detecta determinismo
I(X;Y)=H(X) < X ¢ uma fun¢ao de Y
e vice-versa

I(X;Y)=H(Y) < Y éuma fungio de X;

5. IM é invariante sob distorcoes monotonicas do sinal.

3.4 Informacao Mutua Generalizada

A informagdo mutua generalizada (IMG) é uma extensao do conceito da IM, baseada
numa medida de informacgao generalizada chamada entropia generalizada de Rényi.
Esse conceito ¢ um progresso na direcao da eficiéncia computacional e robustez do

algoritmo que é utilizado para estimacao da IM [17, 19, 20].
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Para uma variavel aleatéria discreta X, com distribuicao de probabilidade

P = {pm}i\n/lzl )

a entropia de Rényi de ordem « é definida para qualquer distribuicao discreta
P = {py} como:

M
1Ealog2pf‘n ,paraa >0, a # 1
H,(P) m=1 (3.12)

= M
— melogpm , para a =1
m=1

assumindo as convencoes 0° = 0, 0log 0 = 0.

Para a = 1 temos a representacao da entropia de Shannon, H,(P) e Hy(P) repre-
senta a entropia de Hartley.

Considerando uma nova variavel aleatoria discreta Y com distribuicao de proba-

bilidade

Q= {QH}r]yzl

e denotando a distribui¢do de probabilidade conjunta do vetor aleatorio (X,Y’) por

S = {Smn}rﬂri{’il )

define-se, entao, as seguintes quantidades:

Ho(S |P) = Ho(S) — Ho(P) (3.13)

1.(S) = Ho(Q) — Ha(S |P) (3.14)

Para a = 1 obtemos a IM com suas propriedades apresentadas anteriormente.

Para uma distribuicao S qualquer, a quantidade 1, (.5) é ndo negativa somente para
a = 0 ou 1. Para as demais ordens a informacao mutua /,(S) pode ser negativa, e
nao somos capazes de detectar uma independéncia estatistica entre X e Y quando a
mesma obtiver valor zero. No entanto, ha bastante interesse no caso a = 2 porque
I,(S) pode ser estimada muito eficientemente da série temporal [19, 13].

Através do seguinte teorema, podemos contornar esse problema:
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Teorema 3.2 Seja P = {p,}M_,, Q = {q.}, e S = {smn}%é\;l as distribuigoes
de probabilidade das varidveis aleatorias discretas X,Y e do vetor aleatorio (X,Y),
respectivamente. Suponha que Y ¢ uniformemente distribuida, isto é, ¢, = N~ para

todon =1,2,...,N. Entao, I,(S) definida pela equagao (3.14) satisfaz
0 < Ih(S) < Hy(Q) = logN. (3.15)
De forma que I, apresenta as mesmas propriedades de I;:

I(S)=0 < X eY sdo estatisticamente independentes;

I,(S) = H3(Q) <Y éuma fungao de X.

A denominagao de informacao mutua generalizada para I5(.S) foi motivada por
esse teorema. E importante lembrar que, por esse teorema, nos definimos uma IMG
somente se uma das variaveis aleatorias for uniformemente distribuida [13, 14].

As propriedades essenciais da IMG sao bastante similares as da IM. A principal
razao para consideracao da IMG em vez da IM é que a medida de informagcao de Rényi
pode ser mais facilmente estimada usando um algoritmo que ja é bastante conhecido
no calculo da dimensao de correlacao de uma medida fractal, o algoritmo Grassberger

Procaccia Takens (GPTA) [14, 20].

3.4.1 Aplicacoes

De acordo com Pompe [19], a IM é muito util tanto para analisar dependéncias
estatisticas em séries temporais como para detectar periodos fundamentais e também,
detectar vetores de tempo 6timos para previsoes.

Para esse estudo, iremos utilizar sua funcionalidade para detectar vetores de tempo
("time combs") 6timos para previsdo e modelagem. Quando queremos prever, por
exemplo, um valor futuro . através de valores passados (19, ..., Zi—g, ), estamos
interessados em saber qual vetor de tempo (Up, ..., %) nos dd o maximo de informa-
¢ao sobre x;,, e quantos valores passados, isto ¢, a dimensao D do vetor de tempo
nos oferece praticamente toda informacao sobre ele [19].

Essas observacoes do passado podem ser do mesmo processo ou de outros processos

que estejam relacionados com a quantidade que iremos prever. Em geral, existe um
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grande niimero de observacoes e temos que decidir quais observacoes sao importantes
para a previsao. Temos, entao, que procurar um subconjunto X* do conjunto X de
varidveis aleatorias, que nos ofereca a maxima informacao para a nossa previsao; ou
seja, qualquer variavel adicional de X nada nos adicionara na nossa previsao. Além
disso, por razoes praticas, devemos tentar basear nossas previsoes no menor niimero
de observagoes que forneca toda informacao relevante para previsao [20].

Uma medida de complexidade das séries temporais ¢ a taxa de decaimento da
AIM com o crescimento das defasagens no tempo. O primeiro minimo local da AIM
da série temporal tem sido utilizado em analises nao-lineares de sistemas dinamicos

para determinar o tempo de defasagem, 7, 6timo [18].

3.5 Estimacao da Informacao Mutua

A dificuldade em calcular a informagao mutua de uma série temporal reside no fato
de que a probabilidade conjunta é desconhecida. Existem duas estratégias para a
estimagao da IM ou IMG. Uma maneira é primeiramente estimar as probabilidades,
ou densidades, e dai calcular as entropias para finalmente calcular a IM, de acordo
com as defini¢oes dadas; e a outra, consiste numa estimacao direta( [19, 14]).

No primeiro método, para estimar as densidades, utiliza-se histogramas que po-
dem ser de células equidistantes ou células equiprovaveis. Além dos histogramas,
podem ser utilizados também métodos de Kernel bem estabelecidos para estimagao
da densidade( [15, 16]).

No segundo, as entropias sao estimadas diretamente, o que ¢ feito com bastante

eficiéncia utilizando as integrais de correlagao ( [17]).

3.5.1 Estimacao da IMG

O procedimento para a estimacao da IMG é baseado no algoritmo Grassberger-
Procaccia-Takens (GPTA) que foi originalmente utilizado para calcular dimensao

fractal e uma entropia métrica generalizada na teoria do caos( [14]).
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Considere a série temporal multivariada:

{x:},%x: € RP+!

x; = {x(t —9p),...,x(t — ), z(t)}

onde os componentes z(t—3Jp), ..., z(t—191),z(t) de x, podem representar diferentes

quantidades ou versoes deslocadas da série escalar original.

O Algoritmo para estimacao da IMG segue os seguintes passos:

e O primeiro passo é um certo tipo de pré-processamento dos dados. E feita
uma transformacao da série temporal para sua correspondente série de “rank

numbers”.
{x()}iZ, — (RO}, (3.16)
onde
R(t) = #{t" : x(t") < z(t),1 <t <T} (3.17)

e # significa a cardinalidade do conjunto.

A série de dados “Ranked” é uma permutagao de {1,2,...,T}. E uma transfor-

magao inversivel do dado para uma distribui¢ao uniforme no conjunto {1,2,3,...,T}.

R(t) = (R(t —9p),..., R(t —5), R(t))L, (3.18)

e O segundo passo é calcular as seguintes integrais de correlacao:

Cp,e = Nigo#{(t1,12) * [R(t2) = R(t1)llmar.p < €} (3.19)

escolhido um certo nivel de “coarse-graining”, tal que 1 < ¢ < T, onde ¥p <

t1<ty<Te
N = L= ﬁD)(Z —9p 1) (3.20)
€
Cpivelr) = N (D#{(t,t2) - [[R(ta, 7) — Rt 7)|fmaz,p1 < €} (3.21)

Com1+19D§t1<t2§T—7'e

(T—lgD—T>(T—19D—T—1)

5 : (3.22)

Ntotal(T) -
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de forma que as aproximagoes

Cp,e ~ Zme (3.23)
D+1 (T = Zp mn(z (3.24)
2e

sao garantidas quando 17" — oo e T =ec—0

Devido & uniformidade da distribuicao da série “Rank numbers”, a integral de

correlacao para D =1 e 1 < € < oo pode ser calculada como:

_2(e—1) e(e—1)
Cre=—p—7 T(T —1)

lim Oy ¢ =e (1 - f) e (3.25)

T—o00 4

e = const < 1 ([19, 13, 14])
Lembrando a definicao de Informacao Mutua Generalizada de segunda ordem:

I,(S) = Hy(Q) — Ha(S|P),
= Hy(Q) + Hy(P) — Hy(S).

Sendo P = {p,}M_1, Q@ = {g:}}_1 ¢S = {Smn}mm, as distribui¢bes de proba-
bilidade das variaveis aleatorias X,Y e do vetor aleatorio (X,Y'), respectivamente;
supondo () uniformemente distribuida, e

definindo € = N, tem-se

I(S) = —loge — log Zp m + long mn. (3.26)

m,mn

De forma que o estimador, fg, pode ser definido por:

(D, Z) = —log Cy e —log Cp e +10g C), | e(2)

Cpin, e(Z)

=lo .
gCLe Cp, e

(3.27)



Capitulo 4

Sistemas Nao-lineares

Ao contrario dos sistemas lineares, que sao caracterizados por satisfazerem o principio
da superposicao, os sistemas nao-lineares nao obedecem a esse principio. A auséncia
de uma propriedade unificadora que os caracterize torna sua sistematizacdo mais
dificil de fazer do que a dos sistemas lineares. As nao-linearidades podem ser naturais,
inerentes do modelo da planta, ou podem ser intencionalmente introduzidas pelo
projetista com o objetivo de poder controlar ou mesmo de melhorar o comportamento
dos sistemas |21, 22].

Os sistemas nao-lineares, por ter uma dinamica muito mais complexa, apresentam
muitos fendmenos que nao sao observados nos sistemas lineares. Alguns fenémenos

que apenas acontecem nos sistemas nao-lineares sao:

e Miuiltiplos pontos de equilibrio

Pontos de equilibrio sao aqueles pontos em que todo estado que nele se inicia
permanece inalterado. Num sistema nao-linear pode haver outros pontos de
equilibrio, diferentes da origem, que o sistema pode aproximar-se no decorrer

do tempo.

e Bifurcacoes

Bifurcacao ¢ uma dependéncia critica particular nos parametros, de forma que,
variagoes nestes, acarretam uma mudanca qualitativa no comportamento do

sistema.
e (Caos ou dependéncia critica das condigoes iniciais

32
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Nos sistemas nao-lineares as solucoes podem ser extremamente sensiveis a va-
riacoes das condigoes iniciais, sendo a saida, a partir de certo valor de tempo,

imprevisivel.

e Ciclos limite ou oscilacoes

Sao oscilagoes com amplitude e freqiiéncia constantes, ou seja, sao instabilidades
periddicas de amplitude finita. A amplitude das oscilacoes nao depende de
pequenas variacoes nos parametros do sistema nem das condicoes iniciais. Além

disso, a forma da oscilacao nao é necessariamente senoidal.

e Fendmeno do salto

Quando a freqiiéncia da entrada é aumentada, um salto pode ocorrer na ampli-
tude da resposta. Quando a freqiiéncia é reduzida, um salto ocorrera novamente,

mas em uma freqiiéncia diferente.

e FExisténcia de harmoénicas e subharmoénicas

Um sistema nao-linear com uma entrada periodica pode exibir uma saida pe-
riodica cuja freqiiéncia é subharmonica ou super-harmoénica da freqiiéncia de

entrada.

Existem dois métodos principais para se descrever sistemas dinamicos: equacoes
diferenciais, que descrevem a evolucao dos sistemas no tempo continuo e as equagoes
diferencas, que tratam dos sistemas onde o tempo é discreto. Entre as equagoes
diferenciais, a principal distincao é entre equacao diferencial parcial e ordinaria. A
equagao diferencial ordinaria envolve apenas uma variavel independente, o tempo ¢ e

a parcial tem o tempo e o espago como variaveis independentes [21, 22].

4.1 Sistemas de 22 Ordem

Um sistema dinamico de segunda ordem, no caso continuo, é aquele que é representado
por uma equacao diferencial de segunda ordem. A importancia de se estudar este tipo
de sistema vem do fato de que muitos sistemas fisicos podem ser modelados de forma

precisa como sistemas de segunda ordem.
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4.1.1 Analise pelo Plano de Fase

Podemos obter uma visao global do comportamento de um sistema nao-linear de
segunda ordem através da plotagem de varias trajetorias diferentes do sistema no
plano das suas variaveis de estado, chamado plano de estado ou plano de fase. A
partir deste plano de fase, pode-se analisar a resposta do sistema para, varios conjuntos
diferentes de condicoes iniciais.

Se tornarmos x e & de um sistema de segunda ordem descrito por:
r+ f(z,2) =0 (4.1)

como as coordenadas de um plano, cada estado do sistema ird corresponder a um
ponto neste plano. De forma que, quando o tempo varia, este ponto descrevera uma
curva no plano de fase. Essa curva é denominada de trajetoria e essa representacao
geométrica do comportamento do sistema em termos dessas trajetérias ¢ chamada
representacdo de plano de fase. E, portanto, um método de se obter graficamente a

solucao das seguintes equagoes diferenciais de primeira ordem:
'1;1 - fl(xh IQ))
ZL:2 = fQ(ZEl,l’Q) = 0
Sistema Linear

E representado pelas equacoes de estado:

$1(t) = alel(t) + bll'g(t)
.I'Q(t) = a2$1<t) + bgl’z(t)

(4.2)

que, juntamente com as condigoes iniciais, definem o comportamento do sistema.
Para obter-se facilmente a solucao desse sistema, transforma-se esta representacao

numa equacao diferencial de segunda ordem:
Z(t) + bi(t) + cx(t) =0 (4.3)
e obtém-se as solucoes da equacgao caracteristica correspondente:

M 4+bA+c=0 (4.4)

—b+ Vb2 —4c —b—b% —4c
= B e /\2 = 9 s (45)

At
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de forma que a solucao do sistema sera dada por:

I’(t) = /{31 6/\1t + ]{72 €A2t , para )\1 7& )\2 (46)
w(t) = ky eM 4 kot eM? , para Ay = Ay
onde os valores de k; e ko sao obtidos através das condicoes iniciais.
Dessa forma, a natureza da solugdo da equagao (4.3) fica determinada de acordo

com os valores que \; e Ay possam assumir. A localizacao destes no plano complexo

determina as caracteristicas do ponto singular:

e )\ e \y sao complexos conjugados e estao no semiplano:

- esquerdo = foco estavel: as solugoes convergem para a origem, de uma forma
oscilatoria. A origem é um ponto de equilibrio estavel, designada por foco

estavel.

- direito = foco instavel: as solugoes divergem da origem de uma forma osci-

latéria. A origem é um ponto de equilibrio instavel, chamado foco instavel.

(/// x C/ X

Figura 4.1: Foco estavel (a esquerda) e foco instavel (& direita).

e )\; e )\ sao reais e estao no semiplano:

- esquerdo = no estavel: as solucoes convergem para a origem, que ¢ um ponto

de equilibrio estavel.

- direito = no instavel: as solucoes divergem da origem, que é um ponto de

equilibrio instavel.

® )\, e )y sao complexos conjugados sob o eixo jw

= centro: as solucoes sao oscilatorias, sem amortecimento ou expansao.
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Figura 4.3: Centro.

e )\ e )\ sao reais, sendo que \; estd no semiplano esquerdo enquanto A\, esti no

semiplano direito.

= Ponto de sela: algumas solu¢oes comecam se aproximando da origem mas
acabam se afastando. H& trajetorias particulares que entram no ponto de sela

e separam o plano de fase em regides de movimentos distintos (separatriz).

Figura 4.4: Ponto de sela.

Sistema Nao-linear

Neste tipo de sistema, devido a sua complexidade, nao se espera obter as trajetorias

do plano de fase analiticamente. Dessa forma, o que tenta-se fazer é determinar o
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comportamento qualitativo das solugoes. Uma variedade enorme de plano de estados
é possivel.

A idéia é aproximar-se , entdo, o plano de fase proximo de cada ponto de equilibrio
pelo plano de fase do sistema linear correspondente.

Essa linearizacao ¢ segura apenas para os pontos de equilibrio do sistema lineari-
zado que nao estao num caso de borda. Em outras palavras, se o sistema linear preveé
um ponto de sela, um n6é ou um foco, entao no sistema nao-linear de origem, o ponto
de equilibrio realmente serd um ponto de sela, um n6é ou um foco como previsto. No
entanto, os casos de borda, como centros, nés degenerados, estrelas ou pontos fixos

nao isolados sao bem mais delicados |21, 22].

4.1.2 Ciclos Limite

Um ciclo limite é uma trajetoria fechada isolada, isto é, nao existe nenhuma outra
trajetoria fechada numa vizinhanca suficientemente pequena. Eles representam osci-
lacoes que podem ser estabelecidas, com amplitude, frequéncia e forma bem definidas,

sem que o sistema esteja sujeito a qualquer solicitacao externa |21, 22].

x2

Figura 4.5: Ciclo limite.

Deve-se ressaltar que nem todas as curvas fechadas no plano de fase sao ciclos
limite. Ciclos limite sao fenémenos inerentemente nao lineares e nao podem acontecer
em sistemas lineares.

Um sistema linear & = Ax pode ter trajetorias fechadas, mas elas nao estarao

isoladas. Se x(t) é uma solucao periodica, entdo cx(t) também sera para qualquer
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constante ¢ # 0. Entdo, a solugao x(t) é “envolvida” por uma familia de trajeto-
rias fechadas. Conseqiientemente, a amplitude de uma oscilacao linear depende das
suas condicoes iniciais e qualquer perturbagao da amplitude persistird para sempre,
enquanto que um ciclo limite representa uma oscilagao que é determinada pela estru-
tura do proprio sistema.

De acordo com o comportamento das trajetorias que se iniciam proximo ao ciclo

limite, os ciclos limite sao classificados em estaveis, instaveis ou semi-estaveis.

Irectorias rpeciorias
1 ol divergenier

...\’j‘\"tww.".fe - _'ﬂ“\', d.mgf_...-;:'-j_- \fif”gﬁ"rﬁ
\ /_ j_j )

icia
limira

Figura 4.6: Estabilidade de ciclos limite.

Um ciclo limite é estavel quando as trajetorias que se iniciam dentro da regiao de
atracao do ciclo convergem para ele. Neste caso, o sistema apresenta uma oscilagao
mantida com amplitude constante. Ciclos limite estaveis sao importantes, cienti-
ficamente falando, por modelar diversos sistemas que apresentam oscilagoes auto-
excitadas como o batimento do coragdo, por exemplo [21, 22].

O ciclo limite é classificado como instavel quando qualquer trajetoria que se inicia
na sua vizinhanca diverge dele. Apenas as trajetérias que nele se iniciam, permanecem
nele; e, mesmo estas, tendem a “descolar” do ciclo limite e se afastar dele devido a
algum ruido ou pequenas perturbagoes.

Um ciclo limite pode também ser classificado como semi-estavel no caso onde as
trajetorias que se iniciam na sua vizinhanca em pontos fora do ciclo limite, diver-
gem deste, enquanto que trajetorias que se originam em pontos dentro do ciclo limite
convergem a este, ou vice-versa. Devido a existéncia de ruido ou de pequenas pertur-
bagoes, cedo ou tarde, uma trajetoria que inicia-se dentro (fora) do ciclo limite acaba

“atravessando” o ciclo para seu exterior (interior) e afastando-se dele |21, 22].
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4.2 Oscilador de van der Pol

Um dos primeiros exemplos de sistemas fisicos que exibem ciclos limites foi descoberto

por van der Pol. O sistema fisico foi modelado por
F+pa? =10t +2=0 (4.7)

onde > 0 ¢ um parametro. Historicamente, essa equagao apareceu em conexao com
os estudos de circuitos elétricos ndo-lineares usados nos primeiros radios [21].

A seguir, é apresentado o raciocinio desenvolvido por van der Pol e Van der Mark
para obter tal equacdo extraido de [23].

Os movimentos oscilatorios mais comumente encontrados sao de forma senoidal.
Tem-se exemplos simples como o movimento de um péndulo, um sistema mecéanico,
e também sistemas eletronicos, como o circuito RLC.

A equacao diferencial que descreve as pequenas oscilacoes de um péndulo livre
¢ exatamente a mesma que descreve as variagoes de corrente ou da diferenca de

potencial em um circuito RLC série,

d*9 dy 1
L— —+ = =
i T te' =Y
ou
U+ o) + w? =0, (4.8)
1
_ o2 -
onde v = —, w oL

2

Quando a resisténcia do circuito é muito pequena, o? < w?, a descarga do capa-

citor ¢ amortecida e sua freqiiéncia angular ¢ dada por:

1
2
wh= o7 (4.9)

de forma que a freqiiéncia destas oscilacoes é determinada pelo inverso do produto

de uma indutancia por uma capacitancia. No caso do péndulo:

,  ml*
w = —— = —
mgl g

onde m =massa do péndulo
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[ =comprimento do péndulo
g =aceleracao da gravidade.

Essas oscilacoes sao amortecidas. Elas decrescem gradualmente com o tempo
devido a dissipacao de energia: no caso elétrico pela resisténcia ohmica, e no caso
mecanico pelo atrito no suporte do péndulo.

No entanto, em sistemas que possuem uma fonte de energia, podem aparecer re-
sisténcias de carater negativo. Em vez de dissipar energia, essas resisténcias fornecem
energia ao sistema. Dessa forma, as oscilagoes tendem a aumentar indefinidamente em
amplitude quando uma resisténcia negativa é inserida no sistema ao invés de diminuir
como no caso de uma resisténcia positiva.

A equagao diferencial para tal sistema com resisténcia negativa é igual a (4.8)

apenas modificando o sinal da resisténcia:

0 —ad +w*) =0 (4.10)

No entanto, esse aumento da amplitude nao pode continuar indefinidamente. No
sistema, sempre havera uma causa qualquer que tornara a resisténcia positiva nova-
mente quando a amplitude passar de um certo valor. Entao, a resisténcia r e a ex-
pressao «a do sistema devem depender da amplitude de forma a mudar o sinal quando
a amplitude for superior a um certo valor constante determinado pela natureza do
sistema.

Para isso, basta substituir o por a(l — 9?) e a expressdao seguinte mudara de
sinal quando ¥? for superior & unidade, valor escolhido arbitrariamente e dependente,

apenas, das unidades empregadas. Assim chega-se a

U — a(l =929 + w9 =0 (4.11)

Para o caso onde o < w?

, as oscilacoes senoidais sao estabelecidas com Ty, =
2mv/C'L. Ja no caso onde o > w?, aparecem oscilacoes, chamadas oscilacoes de rela-
xagao, cujo periodo é determinado por uma forma qualquer de "tempo de relaxacao",
no lugar do produto de uma elasticidade e uma massa. No caso elétrico, o periodo
dessas oscilacoes de relaxagao é determinado pelo tempo de descarga do capacitor

o cen ~ e 1. ~ .
Tra = —; = Cr. A freqiiéncia destes fenomenos periédicos nao é necessariamente
w

constante e variam basicamente porque o “tempo de relaxacao” é determinado por
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uma resisténcia de um tipo qualquer que sofre muito mais variagoes por circunstan-
cias externas do que uma massa ou uma elasticidade.

Entao, resumindo, a equagao (4.11) parece com a de um oscilador harmonico
simples, mas com um termo nio-linear a(1 — ¥?). Este termo causa o decaimento
de grandes amplitudes e promove novamente o crescimento quando estas se tornam
muito pequenas. Desta forma, o sistema estabelece uma oscilacao auto-sustentavel
onde a energia dissipada por um ciclo é balanceada pela energia gerada [21].

Através de uma analise sofisticada, pode-se mostrar que a equacao de Van der Pol
tem um tnico ciclo limite estavel para cada a > 0 [21].

Para a equacao de van der Pol dada abaixo:
i+a(l—aHi+z=0,

quando a é pequeno (a < 1), o oscilador de van der Pol exibe oscilagoes quase se-

noidais, com conseqiiente ciclo limite circular. Ja para a > 1, as solucoes apresentam

dx/dt
o

Figura 4.7: Resposta do oscilador de van der Pol para a = 0.2.

o ciclo limite mostrado na figura 4.8

4.3 Estudo de Efeitos Nao-lineares

4.3.1 Analise por Funcoes Descritivas

A funcao descritiva nos permite justificar alguns fenomenos tipicos de sistemas nao-

lineares e que nao sao explicados pelos modelos lineares.



dh/dt
5]
T

Figura 4.8: Resposta do oscilador de van der Pol para o = 3.
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A idéia bésica da técnica de analise considerada aqui é que uma entrada senoi-

dal em um elemento nao-linear produzird uma saida com componentes da mesma

freqiiéncia do sinal de entrada bem como suas harmonicas. Essa anélise por funcoes

descritivas assume que apenas a componente fundamental da saida é importante. A

fungao descritiva relaciona a amplitude e a fase da fundamental (primeira harmo-

nica) da saida do elemento nao-linear & amplitude e fase da entrada senoidal; o que

pode ser considerado como uma tentativa de generalizacao do conceito de funcao de

transferéncia para sistemas nao-lineares [24].

Considere um sistema com apenas uma nao linearidade e o caso em que a entrada

e(t) do elemento nao-linear é senoidal,

e(t) = E sen wt

No regime permanente, n(t) é periodica e, em geral, ndo-senoidal.

r(t)=0 e(t)

n(t)

3

— G(s)

c(t) N

¥

Figura 4.9: Sistema nao-linear sem entrada.

Representando n(t) por uma série de Fourier:

n(t) = Z Femot

(4.12)
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onde os coeficientes da série de Fourier sao dados por:
1 to+T )
B = / n(t)e=Imt g (4.13)
T /i

onden =0,+1,£2....
Supondo uma nao-linearidade simétrica, Ay é zero, e que G(S) é passa-baixas com

relagdo aos harmonicos em n(t), entdao c(t) pode ser expressa por:
c(t) = Csen(wt + 6).

Os harmonicos em n(t) ndo sdo importantes uma vez que estes harmonicos tém
muito pouco efeito sobre ¢(t). Dessa forma, os harmonicos podem ser ignorados, e

n(t) aproximado por:
n(t) = Ny sen(wt + ¢)

Observa-se que n(t) pode ser aproximado por uma senoide com mesma freqiiéncia

de e(t) porém com amplitude e fase diferentes. Dessa forma, a fungao:
Ny
N(B,w) = — &
( 7w> E €

pode ser considerada como a funcdo de transferéncia do componente nao-linear, N,

do sistema [24].

4.3.2 Sincronizacgao

Alguns sistemas apresentam o seguinte comportamento: excitando-se o sistema com
uma senoide, somente quando a amplitude da mesma atingir um determinado valor é
que a saida “acompanha’” a entrada, isto é, a saida é periédica com a mesma freqiiéncia
do sinal de entrada. O fendmeno da sincronizagao consiste no fato em que uma
oscilagao forcada de freqiiéncia Wy dada, é possivel somente quando a amplitude da
entrada r é superior a um certo valor, chamado de amplitude critica ou de corte [24].

As oscilagoes dos sistemas nao-lineares tendem a ocorrer com amplitude e freqiién-
cia que sao proprias do sistema e nao dependem da entrada do sistema; e podem até
mesmo ocorrer na auséncia de uma entrada, sao as oscilagoes do sistema autoénomo,
ou as oscilacoes livres do sistema. Quando o sistema é submetido a uma entrada

periodica

r(t) = R sen Wyt (4.14)
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pode-se estabelecer um regime oscilatorio permanente a freqiiéncia da entrada, sao as

oscilagoes forcadas do sistema [24].

r(t)=senwt ?e(t)!l N n—(t;IG(S) C(t):

Figura 4.10: Sistema nao-linear com entrada forcada.

Utilizando o met6édo do primeiro harmonico,

e(t) = E sen(Wyt + ¢) (4.15)
e=r—c (4.16)
c=eN(E) G(s) (4.17)

Substituindo (4.17) em (4.16),

e=N(F)G(s)e(t)=r

(4.18)

de forma que:

£ revaces|

=ar ,
co (1+N<E> G(wa>)

Esta equacao é mais facilmente resolvida graficamente, construindo no plano
(R, E) a curva:

R=E |1 + N(E) G(jwy)| (4.19)

1
Para construir esta curva, obtém-se o grafico da expressao W + G(jwy) | que

representa a distancia da curva, L(jwy) no ponto fixo w = w; ao valor —

no

N(E)
ponto corrente E (Figura 4.11); e R é obtido multiplicando esta distancia, fungao de

E, pela quantidade £ N(E).
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Figura 4.11: Gréfico 1

Quando a relacao entre R e E tem a forma indicada na figura 4.12, nao existe
oscilacao forcada possivel para R < R,, existem duas oscilacoes forcadas possiveis
para R. < R < R, o circulo de centro P; e raio R corta o eixo real em dois pontos,

e uma quando R > R!.

Figura 4.12: Grafico 2

Para cada valor de wy existe uma amplitude de corte, R, correspondente que fica
cada vez menor cada vez que wy se aproxima da freqiiéncia das oscilagoes livres, wy.
No limite, quando w; = wy, a amplitude de corte é nula e observa-se a oscilagao livre

que ocorre sem a necessidade de um sinal de sincronizagao [24].
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4.3.3 Encarrilhamento de Freqiiéncia

O estudo das oscilacoes forcadas nos sistemas nao-lineares é um problema bastante
complexo. Nem sempre haverd uma oscilacao forcada de pulsacao wy. Para encarri-
lhar o sistema a pulsa¢ao wy, a entrada deve, em geral, ter uma amplitude superior a
amplitude de corte da sincronizacao. Considerando uma entrada senoidal de freqiién-

cla wy:
f(t) = F cos wyt,

num sistema oscilante que possui uma freqiiéncia de oscilagao livre wgy, ocorrem as
seguintes situagoes [24].

Para pequenos valores de amplitude de entrada F' o sistema oscilara na sua osci-
la¢ao natural wy, e para grandes valores de F' ocorrerd uma oscilagao forgada wy com
harmoénicas e subharmonicas. Para valores intermediarios de F', pode-se observar um
comportamento complexo, oscilagao combinada ou batimentos, onde o sistema fica
hesitando entre as oscilagoes wy e wy. A presenga do sinal de entrada w; pode ainda
ter como efeito uma mudanca da freqiiéncia de oscilacao wqy propria do sistema que é
denominada por encarrilhamento de freqiiéncia [24].

Seja um oscilador de van der Pol com oscilacao livre wy e amplitude l forcado

v

por um sinal de entrada de amplitude f e freqiiéncia wy. Entao

d? d
—V—&1—5V2w0—v+w02V:fsenwt. 4.20
dt? dt /

Pelo método de Andronov e Vitt |21], procura-se a solucdo for¢ada da forma
V(t) = V1 sen wst + V] cos wyt, (4.21)

onde Vi(t) e V/(t) sdo fungbes com variacoes lentas, ou seja, com derivadas infini-
tamente pequenas com «, e f e se estuda as solugoes Vi(t) e V/(t) pelo método
topologico de Poincaré [24] no plano (V3, V).

Sendo w’ a freqiiéncia de Vi e V/, o fenomeno dos batimentos aparece com as
freqiiéncias wy = w'. Estas oscila¢oes combinadas correspondem, na representacao de
Andronov e Vitt, a existéncia de um ciclo limite no plano (V3, VY).

Se a diferenca entre a freqiiéncia de sincronismo e a freqiiéncia de oscilagao é
grande, sempre existe um regime de oscilagao combinada e ela é tinica. Do contré-

rio, se a diferenca for pequena nao hé oscilacao combinada. Desta forma, por menor
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que seja a amplitude da entrada F', sendo w; vizinha de wy, o sistema oscila unica-
mente com a freqiiéncia wy, ou seja, as oscilagoes livres encontram-se encarrilhadas
a freqiiéncia da entrada wy. Este é o fendmeno denominado de encarrilhamento de
freqiiéncia. Entao, quando wy ¢ vizinha de wy, nao existe mais amplitude de corte, a
entrada wy encarrilha o sistema a sua freqiiéncia independente de quao pequena seja
a sua amplitude [24].

O encarrilhamento de freqiiéncia ocorre também quando wy é vizinha de um mul-
tiplo inteiro (ou submultiplo) de wy, wf =~ n wy. Neste caso, a entrada faz o sistema
oscilar com freqiiéncia %, fenomeno conhecido como desmultiplicacao da freqiiéncia.

Para ilustrar o fenémeno, considera-se um oscilador de van der Pol com uma

entrada senoidal forcada:

i+ a(l —2H)i 4+ = a sen wt.

dx/dt
1 sen(1,2t), x

Figura 4.13: Resposta do oscilador de van der Pol com entrada forcada sen 1,2t para
a = 0,25.

Através da figura 4.13 percebe-se que o oscilador de van der Pol passa a oscilar

com a freqiiéncia do sinal de entrada.

4.4 Osciladores Acoplados

O estudo de osciladores acoplados, iniciado no século XVII por Huygens, envolve hoje
uma variedade de campos de pesquisa, como matematica, biologia, neurociéncia, ro-

botica, eletronica e economia, por exemplo [25]. Os elementos essenciais do estudo
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dos sistemas de osciladores nao-lineares acoplados sao as oscilacoes auto-sustentaveis
ou forcadas e um acoplamento suficientemente forte entre eles, permitindo comporta-
mentos temporais complexos que capturam algumas das caracteristicas de fendmenos
naturais irregulares [26].

Um dos fendmenos comuns observados entre osciladores é a sincronizacao que é
o processo onde dois ou mais sistemas interagem entre si e se movem juntos [27].
A primeira discussao conhecida sobre sincronizacao é atribuida a Christian Huygens
em 1657, quando ele construiu o primeiro relégio de péndulo. A observacao da sin-
cronizacao foi feita por Huygens quando o mesmo estava doente e passou dias na
cama, assistindo ao movimento de dois dos seus relégios na parede. Ele descreveu
perfeitamente o fenomeno e deu uma explicacao qualitativa brilhante para o efeito da
sincronizacao mutua; ele entendeu que a conformidade dos ritmos dos dois relogios
fora causado por um movimento imperceptivel da base que os unia, ou seja, os relogios
sincronizaram em antifase devido ao acoplamento através da base.

Mesmo tentando perturbar o movimento de um dos péndulos, este eventualmente

voltava a oscilar em anti-fase, com a mesma freqiiéncia do outro [29, 27, 28|.

4.4.1 Metronomos como Osciladores Acoplados

Um excelente exemplo do fen6meno da sincronizacao em dois osciladores acoplados é
dado no experimento realizado em [27] que é uma variacao do sistema original de Huy-
gens. O experimento é composto por dois metronomos de péndulo, uma plataforma
leve de madeira apoiada sobre duas latas de refrigerante vazias.

Cada oscilador é colocado para oscilar em uma amplitude e uma freqiiéncia deter-
minada, diferentes entre si. Um péndulo deste pode ser modelado por um oscilador
de van der Pol. Ou seja, mesmo perturbando o mesmo, este volta a oscilar com am-
plitude e freqiiéncia anteriores, determinadas pelo ciclo limite. Coloca-se, entao, os
dois metronomos sobre a plataforma e observa-se que para diferencas pequenas de
freqiiéncia, os metronomos sincronizam para todas condigoes iniciais onde as ampli-
tudes iniciais sdo grande o suficiente para combater o mecanismo de escapamento. A
sincronizacado acontece em cerca de algumas dezenas de segundos. Além da visuali-

zacao do movimento mecanico do péndulo do metronomo, a sincronizacao pode ser
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notada pelo som emitido pelos mesmos.

Figura 4.14: Metronomos entrando em sincronismo

Desta forma, o sistema é modelado por dois osciladores acoplados. O acoplamento,

neste caso, se faz pelos impulsos que sao transferidos através da plataforma.

4.4.2 Acoplamentos entre Osciladores de van der Pol

Existem varias areas de pesquisa que aplicam osciladores de van der Pol numa tenta-
tiva de modelar os fendmenos nao-lineares. O interesse pela dinamica de osciladores
de van der Pol vem desde 1920, quando van der Pol usou trés deles para modelar o
batimento do coracdo [30, 23|.

Diferentes formas de acoplamento sao possiveis entre os osciladores, dependendo
da sua aplicacao.

Mais recentemente, a dinamica de dois osciladores acoplados tem sido bastante
estudada para modelar fendomenos biologicos [[3, 2, 30, 31].

No modelo para o coragao realizado em [31], consistindo de dois osciladores de van
der Pol, o acoplamento entre os mesmos foi feito de forma unidirecional, bidirecional
e ainda colocou-se um sinal de entrada fazendo o papel de um marcapasso. Como
visto no Capitulo 2 desta dissertacao, no funcionamento normal, o impulso cardiaco
é gerado no nédulo SA, o oscilador principal, e é transmitido para o nédulo AV que
oscila na freqiiéncia imposta pelo noédulo SA, caracterizando o fenomeno do encarri-
lhamento de freqiiéncia entre os osciladores nao-lineares. Desta forma, como primeira
aproximacao, a autora de [31] considerou um acoplamento unidirecional na dire¢ao
do nodulo SA para o AV; e, num préximo modelo, considerou um acoplamento bidire-

cional, porém assimétrico. Considerou também um marcapasso externo acoplado ao
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n6édulo SA, no modelo representado por uma entrada periddica no oscilador referente
ao nodulo SA.

Os osciladores de ambos os ndédulos, SA e AV, foram descritos por duas equacoes
de van der Pol acopladas.

Para o nédulo SA:
1 = k(zy —wy)(x1 — we)@y — by + aq sen(fit) + Cy(x3 — x1),
e para o nédulo AV:
13 = k(xz — wy)(x3 — wy)as — baxz + Co(xy — x3).

O termo a sen(fit) representa a entrada forgada, o marcapasso, acoplada ao no-
dulo SA. Neste artigo [31], considerou-se dois tipos de acoplamento: o primeiro,
representando um acoplamento unidirecional, quando C; = 0 e Cy > 0; e o segundo,
um acoplamento bidirecional assimétrico, C; > 0, Cy > 0 e (] < Cs.

Outro tipo de acoplamento foi utilizado em [30] para estudar os ritmos periodicos
nos olhos dos vertebrados, devido a evidéncias experimentais de tais ocorréncias.
Sao movimentos periddicos, ciclos limites, com periodos de aproximadamente 24h, os
niveis de melatonina variaram periodicamente desta maneira, durante o experimento.
Fez-se, entao, uma conjectura de que o sistema visual tem sua sensibilidade controlada
por estes osciladores que antecipam as mudancas da luminosidade que ocorrem entre
o crepisculo e a aurora. Os autores modelaram cada ritmo periédico por um ciclo
limite de um oscilador de van der Pol. Embora nao exista uma conexao direta entre os
dois olhos, eles podem se influenciar entre si alterando a concentracao de melatonina
no fluxo sangiiineo. Entao, o modelo foi realizado considerando um acoplamento entre
os olhos, onde = e y representam as concentracoes de melatonina em cada olho, via
uma “bath” representando a concentracao de melatonina no fluxo sangiiineo, z. Assim,

chega-se ao sistema
i—e(l—a®)i+z="k(z—ux)
j—e(l=y")y+y=k(z—y)
i=k(r—2)+k(y—=2) (4.22)

Véarias aplicagoes de osciladores acoplados diretamente existem; por exemplo, na

dindmica de “laser”. O trabalho de Wirkus e Rands [32] foi motivado por aplicagoes
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na dinamica dos “laser” e nos osciladores de microondas, em geral. Eles explicam que
quando dois osciladores de microondas operam fisicamente proximos, o sinal de saida
de um afeta o comportamento do outro, o que acarreta imediatamente num efeito de
atraso nos termos de acoplamento. Estudou-se, entao, a dinamica de dois osciladores
de van der Pol fracamente acoplados, onde cada termo de acoplamento apresenta uma
defasagem 7. O acoplamento escolhido foi através dos termos de primeira derivada,
porque esta forma de acoplamento ocorre em séries de osciladores de microondas

radioativos acoplados [32]. Nesse caso,
71+ a2 — (1 — 23)d; = eady(t — 1),
Ty + 29 — (1 — 22) 2y = ey (t — 7).

Outras formas de acoplamento entre dois osciladores idénticos sao consideradas
em [25]:

Uma configuracao unidirecional

.1:‘.1 + 05(33% — 1)I1 + w2x1 =0

(4.23)
ng + O{(I‘% — 1)1’2 + U)QZEQ = O./k?(l:l — IL’Q)
Uma bidirecional
ZL".l + Q(Iz - 1)1’1 + UJQZL‘l = Oélﬁ(l:g — I1>
! (4.24)
fz + Oé(l’% — 1)1’2 + w2x2 = Oék‘z(lﬁ — 5132)
entre outras.
Ainda, em [4], é apresentada uma outra maneira de acoplamento:
i=(e1— (x+B2)*)t — (z+ fB2)
(4.25)

2= (g9 — (24 ax)?)z — (2 + ax)

Sao dois osciladores de van der Pol, acoplados por uma adi¢ao, & amplitude de
cada um, de uma perturbacao proporcional ao outro. Para a = # = 0, a equacao
(4.25) ¢ desacoplada resultando em dois osciladores de van der Pol cujos Ciclos limite
sdo determinados (em periodo fundamental e amplitude) por £; e £s.

Percebe-se, entao, pelo exposto a riqueza e complexidade dos acoplamentos. Existe
uma grande quantidade de maneiras diferentes para se fazer acoplamento entre os-
ciladores. Estudos mais detalhados sao realizados no sentido de investigar a dina-

mica destes sistemas acoplados, como a existéncia de estabilidade, as propriedades
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da sincronizagao com respeito a natureza e intensidade do acoplamento, entre outros

fenOmenos.

4.4.3 Existéncia de Ciclo limite para Equacoes de van der Pol

Acopladas

A existéncia de um ciclo limite para uma equacao de van der Pol é bem conhecida e a
prova da existéncia do ciclo limite é baseada no teorema de Poincaré-Bendixson [33].
No entanto, para o caso de osciladores de van der Pol acoplados, a existéncia de
ciclos limites ainda nao esta estabelecida, exceto para alguns casos especificos.
No artigo [33] prova-se a existéncia de ciclos limites para equagao de van der Pol
acopladas da seguinte forma:

p
U'l -+ 81(1@ — al)u'l + C11U1 + C1oUg + C13Us3 + ... F U, = 0,

Uy + £9(U3 — ag)tiy + CorUs + Coolly + Coztiz + . .. + Coptty, = 0,

(4.26)

.o 2 . _
| tin + En (U = An)Un + Co1lin + Cntiz + Co3us + . .. + Canlln = 0.

para o caso onde n = 2:

dl + 51(U% — 1>U1 + U1 + Coug = O,

Uy + e9(u3 — 1)tis + cruy + up = 0.

4.4.4 Interacoes Cardiorespiratoérias

Como ja mencionado, osciladores biologicos sao encontrados em varios niveis de com-
plexidade em quase todos os organismos vivos. Num sistema vivo, por exemplo, a
regulacao de uma varidvel é realizada através de um balago dindmico entre ativacao
e desativacao que é o principio béasico de um oscilador. Uma caracteristica comum
de sistemas oscilatorios biologicos é sua habilidade de sincronizar. Encarrilhamento
de osciladores auto-excitados por sinais externos ou sincronizacao mutua entre alguns
osciladores ja ¢ bem entendido e este conhecimento ¢ bastante utilizado em estudos
experimentais e nos modelos das interagoes entre diferentes (sub)sistemas fisiologicos

34, 35, 36].
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Um dos sistemas fisiol6gicos mais interessantes e complexos ¢ o sistema cardiovas-
cular. Estudos recentes tem apontado na direcao de entender as interacoes entre os
dois sistemas oscilatérios envolvidos na regulacao do fluxo sanguineo, o sistema car-
diaco e o respiratorio. Dessa forma, os sistemas cardiaco e respiratorio, cada um de
uma forma oscilatoria, sao um excelente exemplo de osciladores biologicos acoplados
[34, 35, 36].

Os sistemas cardiaco e respiratorio sao acoplados por alguns mecanismos. Devido
a estas interacgoes a freqiiéncia cardiaca aumenta durante a inspiracao e diminui na
expiracao. Esta modulacao da freqiiéncia cardiaca pela respiracao é denominada
respiratory sinus arrhythmia (RSA) e foi observada por Hales no século XVIII através
de experimentos realizados em um cavalo. Estudos recentes de sincronizacao entre
os sistemas em questao confirmaram que os dois sistemas sincronizam em alguns
episodios de tempo durante o sono. Esta seria uma outra forma de interacao entre
os sistemas. Propd-se, entao, que esta sincronizacao seria uma forma de economia

funcional do organismo [34, 37].



Capitulo 5

Analise dos resultados

Neste capitulo, utiliza-se a ferramenta descrita no capitulo 3 desta dissertacao, a
Informacao Mutua, para quantificar o acoplamento entre dois sistemas, X e Y. Su-
pondo que z(t) e y(t) sao as saidas correspondentes de cada sistema, se existir algum
acoplamento, entao havera dependéncia estatistica entre z(t) e y(t), ou seja, o acopla-
mento ird resultar num consequente fluxo de informacao entre os sistemas. A forca
desse acoplamento é medida através da quantidade de informacao entre os dois si-
nais, a Informacao Mutua. A auséncia de acoplamento é considerada como auséncia
de fluxo de informacgao (IM = 0). Nesse caso, nada podemos saber de x dado que
conhecemos vy, e vice-versa. Por outro lado, um acoplamento total resultaria numa
relagdo deterministica, neste caso x(t) seria uma funcio de y(t) para quase todos os
instantes, ou vice-versa. No entanto, procuramos por dependéncias estatisticas en-
tre esses dois extremos; a total independéncia (desacoplados) e a total dependéncia
(determinismo) sao considerados situagoes muito especiais. A IM quantifica a forca
da dependéncia estatistica sendo, dessa forma, considerada como a medida de aco-
plamento. Essa aproximacao de medida de acoplamento via IM é independente de
qualquer idéia de modelagem, sendo apenas uma aproximacao estatistica para qual
quase nao precisamos de suposigoes iniciais. Entretanto, uma anéalise por IM permite
um direcionamento para o modelo dos sistemas: se nao existir fluxo de informacao,
cada sistema opera individualmente de forma que eles podem ser modelados separa-
damente sem precisar de acoplamento [17].

Na primeira se¢ao, simulou-se dois osciladores de van der Pol acoplados de manei-

ras diferentes que fazem o papel dos sistemas X e Y. Na segunda parte, os sistemas
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em questao, X e Y, serao o sistema respiratorio e cardiovascular. Fez-se um estudo
com dados de quatro pacientes, cordialmente cedidos pelo InCor - HCEFMUSP (Insti-
tuto do Coracao do Hospital das Clinicas da Faculdade de Medicina da Universidade
de Sao Paulo). Os dados sao referentes a sinais do sistema cardiovascular e a sinais do
sistema respiratorio; a informagao mitua foi, entao, utilizada para medir o possivel
acoplamento entre os dois sistemas de forma a, possivelmente, servir como indicador

fisiologico.

5.1 Osciladores Acoplados

5.1.1 Acoplamento Unidirecional

Através da ferramenta Simulink do programa MATLAB, simulou-se o seguinte sistema
de van der Pol com um tnico acoplamento c¢;:

.%”1 — ul(l — 33%).%1 +x = 0

xg — ,u2(1 — l’g)ﬁ:; + T3+ = 0

onde p; =2 e us = 0,5.

To Wokspace

—

Pt To Wakspace

hiuZz

x4

Figura 5.1: Osciladores de van der Pol com acoplamento unidirecional.

Para um valor de acoplamento de ¢; = 0,5, obtivemos os seguintes resultados

mostrados na figura 5.2.
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dx3fdt
<
x1,x3

Figura 5.2: Resposta dos osciladores acoplados para ¢; = 0, 5.

Utilizou-se a ferramenta IM para quantificar o acoplamento entre os dois sistemas
nao-lineares. Para tal, utilizamos o programa Mutual Information Analyzer V1.8,

disponivel no site http://ap01.physik.uni-greifswald.de/ pompe.

GMI
bif

Figura 5.3: Informagao Mutua Generalizada para diferentes defasagens para ¢; = 0, 5.

Obtém-se como saida deste programa, as Informagoes Miituas referentes as saidas
do sistema sem defasagem entre elas, 7 = 0, e as saidas do sistema com defasagem
em ambos os sentidos, 7 # 0. Também é fornecida a cota superior limite para a
Informacao Mutua, ou seja, a maxima Informacao que podera ser alcancada pelos
dados. Neste caso, percebe-se que independente da defasagem obteve-se uma IM
diferente de zero, o que indica um acoplamento entre os sistemas.

Considere-se agora um acoplamento mais forte decorrente de um aumento da
constante de acoplamento ¢;. Os resultados da simulacao no MATLAB para o mesmo
sistema acoplado, agora com ¢; = 4 sao apresentados na figura 5.4.

Obteve-se como IM do sistema para c¢; = 4 o resultado apresentado na figura 5.5.
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dx3fdt
CR S - R -
x1,x3

Figura 5.4: Resposta dos osciladores acoplados para c¢; = 4.

Figura 5.5: Informacao Mutua Generalizada para diferentes defasagens para ¢; = 4.

Percebe-se que a IMG aponta um acoplamento mais forte entre os sistemas com
este ultimo coeficiente de acoplamento, ¢; = 4, com relacao ao acoplamento anterior,

c1 = 0,5; 0 que é intuitivamente esperado, ja que, aumentou-se o valor do coeficiente

de acoplamento.

5.1.2 Acoplamento Bidirecional

Simulou-se, também, os dois osciladores de van der Pol acoplados de uma maneira
bidirecional, como mostrado pela equacao 5.2 e pela figura 5.6.
SL.’.l — /Jq(l — JJ%)SEl + 1+ Cox3 = O,

(5.2)
i"g — Mg(l — ZE%)I’g + 23+ = 0,
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Figura 5.6: Osciladores de van der Pol com acoplamento bidirecional.

ainda para p; =2 e pg =0, 5.

Primeiro fez-se um acoplamento
acoplamento: ¢; = 0,25 e ¢c5 = 1,5.

mostrada na figura 5.7.

dx3/dt

mais fraco considerando como coeficientes de

A resposta do sistema para tal acoplamento é

x1, %3

Figura 5.7: Resposta dos osciladores acoplados para ¢; = 0,25 e co = 1, 5.

Como IMG para o sistema em questao, obtivemos o resultado exposto pela figura

5.8.
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GMI
bif

Figura 5.8: Informac¢ao Mutua Generalizada para diferentes defasagens para ¢; = 0, 25
eco=1,0.

5.2 IM no Sistema Cardiorespiratorio

Tentou-se, nesta secao, medir o acoplamento entre os sistemas respiratorio e cardiovas-
cular de quatro pacientes durante o sono. O sono foi dividido em varias fases: vigilia,
S2, S3-4, REM. Considerou-se os sinais referentes a respiragao e ao eletrocardiograma
(ECG) de quatro pacientes adultos, saudaveis (ndo apresentando hipertensao). A me-
dida da IM foi realizada entre o valor da freqiiéncia cardiaca e o valor da amplitude
da respiracao no instante correspondente. Para tal, foi desenvolvido um programa no
MATLAB para detectar os picos R do ECG, calculando a freqiiéncia cardiaca e amos-
trar o valor da amplitude da respiracao correspondente. Dados referentes a respiracao
e o ECG de um paciente foram coletados simultaneamente, foram lidos pelo programa
elaborado e apresentaram-se como mostrado na figura 5.9; através de um detector de
picos RR desenvolvido no programa citado, foi possivel calcular a freqiiéncia cardiaca
e, a0 mesmo tempo, amostrar a amplitude correspondente da respiracao.

A idéia aqui é captar a interacao entre o sistema respiratorio e o cardiovascular sob
a Otica da IM. O pico da IM pode ser visto como a capacidade de canal entre o sistema
cardiovascular e o respiratorio. Imagina-se que, em casos patologicos, a capacidade
de canal pode ser alterada indicando o estado de satde do individuo. Pode-se pensar
que, por exemplo, uma “boa capacidade de canal” implica em um canal funcionando
bem; de forma que, determinado valor de capacidade de canal poderia indicar um
bom funcionamento do organismo do individuo.

As IM encontradas para as diversas fases do sono para cada paciente estao expostas
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Resp (mV), ECG (mV)

t(mS) «io

Figura 5.9: Céalculo da freqiiéncia cardiaca e amostragem do sinal da respiracao.

nas figuras 5.10 , 5.11, 5.12, 5.13.
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Figura 5.10: IM referente ao pacientel.

Descricao dos pacientes:
e Pacientel: Mulher, 27 anos, 56,3Kg, 1,54m e tempo total de sono de 366min;

e Paciente2: Mulher, 43 anos, 52,4Kg, 1,48m e tempo total de sono de 503min;

e Paciente3: Homem, 24 anos, 86,7Kg, 1,80m e tempo total de sono de 392min;
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Figura 5.11: IM referente ao paciente2.

e Paciente4: Homem, 49 anos, 70,3Kg, 1,69m e tempo total de sono de 417min.

Devido a reduzida quantidade de dados, nao é possivel a realizacao de uma inferén-
cia estatistica. Além deste fato, os dados apresentaram varios trechos bastante con-
taminados por ruido o que impossibilitou a realizacao de uma anélise mais completa.
Entretanto, os resultados obtidos revelam a grande potencialidade da ferramenta In-
formacao Mutua como um possivel marcador de eventuais disfuncgoes fisiologicas.

Tais observacgoes nao levam a nenhuma conclusao clinica, mas especula-se que, por
exemplo, pessoas mais velhas (paciente 2 e paciente 4) apresentam uma IM méxima
maior; isso poderia ser entendido como uma necessidade dos dois sistemas estarem
mais acoplados para permitir um bom funcionamento geral. Outra observacao pode
ser feita considerando o periodo de vigilia e de sono. Na vigilia, os sistemas parecem
estar mais acoplados, ou seja, a alteracao de um logo afeta o outro, mas no sono, os
sistemas estao mais desacoplados.

Seria interessante se, neste estudo, tivessem sido tratados pacientes nao-sadios, ou
seja, com alguma patologia, para testarmos a IM como um indicador de eventuais
disfuncoes fisiologicas. No entanto, esses foram os tinicos dados cedidos pelo InCor

que permitiram uma andlise. Os dados sao coletados, ainda, de maneira precaria,
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Figura 5.12: TM referente ao paciente3.
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apresentando bastante ruido. Um estudo mais especifico deve acompanhar todo o

processo de coleta dos dados.
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Figura 5.13: IM referente ao paciente4.
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Capitulo 6

Conclusoes

Nessa Dissertacao, fez-se um breve estudo fisioldgico do sistema cardiovascular e do
sistema respiratorio. Além deste, foram realizados estudos dos dois suportes meto-
dologicos utilizados: a Teoria da Informacao e os sistemas nao-lineares. Mais pre-
cisamente, analisou-se e justificou-se a escolha da ferramenta estatistica Informacao
Mitua, da Teoria da Informacgao, como uma medida do acoplamento entre dois sis-
temas e observou-se os diversos fendmenos especificos dos sistemas nao lineares como
também o comportamento de diferentes formas de acoplamentos entre osciladores de

van der Pol.

e O principal enfoque deste trabalho foi a utilizacao da Informacao Mutua para
quantificar o acoplamento entre os dois sistemas: o cardiovascular e o respira-

torio.

e A principal contribuicdo dessa dissertacao esta na idéia de utilizar a capacidade
de canal, ou seja, a Informacao Matua maxima entre os dois sistemas envolvidos

como um possivel indicador fisiologico e/ou fisiopatologico.

e No capitulo 5, fez-se primeiramente um estudo com osciladores de van der Pol
acoplados e, logo em seguida, analisou-se os dados referentes aos sinais cardiacos
e respiratoérios de quatro pacientes do Instituto do Coracao da Faculdade de
Medicina da Universidade de Sao Paulo, onde a Informacao Mutua foi utilizada

para medir o possivel acoplamento entre os sistemas.
e A quantidade reduzida de dados impossibilitou a realizacao de uma inferéncia
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estatistica. Além deste fato, os dados apresentaram véarios trechos bastante
contaminados por ruido, de forma que, nao foi possivel realizar uma anélise

mais completa.

O estudo com os dados dos pacientes do Instituto do Coracao da Faculdade de
Medicina da Universidade de Sao Paulo, sugerem a grande potencialidade da
ferramenta Informacao Mutua como um possivel marcador de eventuais disfun-

¢oes fisiologicas.

Sugestoes para futuros estudos

Estudar como a informacao mitua pode funcionar como marcador dos diversos
estados de saide do sistema cardiovascular (e possivelmente respiratorio). Es-
tes incluem a hipertrofia ventricular esquerda, a hipertensao (que poderia ser
melhor caracterizada), as arritmias cardiacas, a sindrome metabélica, a compla-
céncia arterial, a insuficiéncia cardiaca, a fracao de ejecao, a atividade elétrica
do coragao (todas as tensdes do eletrocardiograma, o indice eletrocardiografico

de Cornell para a hipertrofia ventricular esquerda, etc.).

Elaborar modelos matemaéticos (sistemas de equagoes diferenciais) do sistema

cardiorrespiratério, envolvendo também a atividade elétrica do coracao.

A partir de dados obtidos do ecocardiograma, do VOPmeter (velocidade de
onda de pulso), da monitoracao ambulatorial de 24 horas (MAPA-24h), do ele-
trocardiograma, da freqiiéncia e amplitude respiratoria (espirometria) e exames
bioquimicos (série bioquimica: colesterol, trigliceridios, glicemia, creatinina,
etc.), buscar estabelecer protocolos efetivos, eficazes e eficientes (mais econémi-

cos) para a avaliagdo do sistema cardiorespiratorio.

Desenvolver instrumentacao para a medida da pressao arterial e da freqiiéncia

cardiaca que leve em conta os desvios e interacoes da dinamica cardiovascular.

Conceber uma instrumentacao cardiovascular respiratoria integrada que possa

ser usada em centros diagnosticos.
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